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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo apresentar a utilizacdo de uma modelagem de séries temporais do tipo Box & Jenkins na previsdo da
demanda por transporte aéreo regular, para o segmento doméstico brasileiro. A metodologia ora apresentada € aplicada com o intuito de se obter
uma visdo prospectiva de curto prazo para 0 comportamento da varidvel passageiros-quildmetros transportados, utilizando os modelos ARIMA
(Auto Regressivo — Integrado — Média Moével).

ABSTRACT

The proposa of the present paper is to show a times series modeling applied to scheduled domestic air transport flights demand in Brazil. The
methodology is used to obtain a short term forecast for the passenger-kilometer variable, using an ARIMA model (Autoregressive Integrated
Moving Average).

1. INTRODUCAO

Praticamente todas as empresas, sgjam elas de pequeno, médio ou grande porte, estatais, hacionais privadas ou
multinacionais, necessitam plangjar seus recursos de producdo, vendas ou servigos, levando em consideragéo
condigdes futuras incertas. Dentro deste contexto a utilizagdo de métodos cientificos de previsdo se torna
fundamental como ferramenta de auxilio no processo de decisio, uma vez que para o transporte aéreo, devido ao
alto custo de operag&o, a formulacéo de um plangjamento incorreto incorre em prejuizos irrecuperavels.

A modelagem de séries temporais possibilita descrever um processo estocéstico, utilizando valores passados da
variavel de interesse, baseando-se na idéia de que observagdes passadas contém informagfes sobre o padréo de
comportamento da série temporal. Entre as diversas metodol ogias utilizadas para este fim, destacam-se os modelos
de Box & Jenkins (1994) e os modelos de Amortecimento Exponencial (Morettin e Toloi, 1987). Segundo
Goodrich (1989), quando a série analisada € pequena, i.e., menos de 40 observactes, a melhor escolha consiste em
usar algum modelo de amortecimento exponencial . Esta escolha € justificada pelo fato de que em séries pegquenas a
estimativa da funcdo de autocorrelagdo € bastante instavel.

O objetivo do presente trabalho é discutir e aplicar as técnicas de modelagem de séries temporais, utilizando os
métodos de Box & Jenkins, para identificar o padr8o de comportamento da demanda por transporte aéreo no
mercado doméstico brasileiro e distinguir este padréo de qualquer ruido que possa estar contido nas observagdes,
permitindo assim, realizar estimativas consistentes para val ores futuros da série.

A série historica analisada no presente trabalho consiste nos registros mensais da variavel passageiros-quildmetros
pagos transportados, no periodo de janeiro de 2000 a fevereiro de 2005, publicados mensamente pelo
Departamento de Aviagao Civil (DAC) através de seu enderego el etrénico www.dac.gov.br.

Este artigo esta organizado em cinco secdes. A seguir, na secdo 2 tem-se uma breve introducdo aos modelos de
Box & Jenkins. Na se¢do 3, decreve-se 0 processo de identificagdo do modelo Box & Jenkins que melhor
representa a série passageiros-quilémetros transportados no periodo de janeiro de 2000 a setembro de 2004. Na
secdo 4 sdo apresentadas as previsdes para o periodo de outubro de 2004 a fevereiro de 2005, obtidas pelo melhor
modelo identificado. Finalmente, na secdo 5 sdo resumidas as principais conclusdes do trabal ho.

2. ASPECTOS METODOLOGICOS

Tendo-se como base uma determinada série temporal, gerada por um processo estocastico estaciondrio (processo
invariante com relag&o ao tempo), onde o valor atual é dado por y;, 0 processo estocastico gerador da série pode ser
descrito como segue:

Vi = Yra o+ PpYiop té — 016 — . — Oy (1)
ou, escrevendo de outra forma:
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onde B é o operador de defasagem (By; = Y1), ¢ € € S80 0s parametros do modelo e & um termo de erro com
distribuicdo normal, média nula, variancia constante e ndo autocorrelacionado (ruido branco). As defasagens da
variavel y; representam a parte autoregressiva do modelo (AR), enquanto as defasagens do erro representam a parte
média mével (MA). O modelo apresentado acima é denominado ARMA(p,q), onde p representa a ordem de
defasagem do termo autoregressivo e g a ordem de defasagem do termo de média moével. No caso dos modelos
puramente sazonais tem-se que:
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onde ® e ® sdo os parametros do modelo sazonal, e S é o periodo sazonal (por exemplo, S = 12, para séries
mensais, e S = 4, para séries trimestrais). No caso geral, as séries temporais podem apresentar componentes
sazonais e ndo sazonais. Neste caso, 0 modelo é representado da seguinte forma:

R R

Assim, tem-se um modelo misto ARMA(p,g)(P,Q)s, onde p e g referem-se, respectivamente, as ordens
autoregressiva e de média mével da componente ndo sazonal; enquanto que P e Q referem-se, respectivamente, as
ordens autoregressiva e de média mével da componente sazonal.

Para se aplicar a metodologia de Box & Jenkins a série em estudo deve ser pelo menos estaciondria de segunda
ordem, ou sgja, a série tem que ter média, variancia e covariancia finitas e constantes. O exame de estacionaridade
pode ser realizado observando-se a Funcdo de Autocorrelacdo (py), FAC, da série em estudo. A referida fungéo é

estimada por:
T T
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t=1
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onde T é o nUmero de observagoes, Xl éamédiadasérie e k € o nimero de daf asagens das autocorrelagoes (lags).

Se a série em estudo for ndo estacioné&ria homogénea (Souza e Camargo, 1996) e com sazonalidade, temos um
ARIMA Sazonal, ou sgja, um SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s, onde d representa a ordem de diferenciacéo ndo sazona e
D a ordem de diferenciacdo sazonal necessérias para tornar a série estacionaria. As diferenciacdes sazona e néo
sazonal s8o realizadas da seguinte forma:

diferenca= (1-B) %, diferenca sazonal = (1-BS) Py, (6)
parad=1, (1-B)y; = Vi - Vi1 paraD=1, (1-B%)y; = ¥ - Yps

A identificac8o das ordens p, g, P e Q é realizada com base nas estimativas das Fungdes de Autocorrelagéo (FAC)
e Autocorrelacdo Parcial (FACP), representados nos correl ogramas (exposicéo gréfica das FAC e FACP contra as

defasagens temporais). Para o caso de séries estacionarias ndo sazonais, a Tabela 1 fornece uma orientacdo para a
identificagdo do modelo ARMA (p,q), com base nas caracteristicas tedricas da FAC e da FACP.

Tabela 1: Padrbes tedricos da FAC e da FACP

PROCESSO FAC () FACP ( du)

Ruido Branco px=0 Vk = 0 VK

AR(p) py decrescente ¢ Nula paralags acimade p

MA(q) px nulaparalags acimade g i decrescente

ARMA(p.0) gkla;dséntica a0 de um AR(p) apos p- f)akasl déntica ao de um MA(q) apés p-q

onde, pc € a autocorrelacdo e ¢y € a autocorrelagdio parcia na defasagem de lag k das FAC e FACP,
respectivamente.

Comparando-se as caracteristicas tedricas da FAC e da FACP (Tabela 1) com as estimativas destas fungoes,
obtidas com base na série em estudo (amostra), pode-se identificar o padréo tedrico mais semelhante ao observado
e assim determinar a ordem do modelo ARMA(p,q) que melhor explica a dindmica da série em estudo. Na
identificacdo da ordem da componente sazonal do modelo, deve-se verificar os valores amostrais da FAC e FACP
separados por defasagens de comprimento s. Apds a identificagdo da ordem do modelo, estimam-se 0s respectivos
coeficientes 0, ©, ¢ e @ (Box e Jenkins, 1994).

A FAC e a FACP tem comportamentos tedricos conhecidos, entretanto na pratica, como estas fungfes sdo
estimadas, a andlise dos gréficos da FAC e da FACP amostrais pode ser uma tarefa dificil, o que compromete a
identificac&o precisa da ordem do modelo.

A incorporacdo de coeficientes adicionais (modelos de maior ordem) melhora o grau de gjustamento, reduzindo a
soma dos quadrados dos residuos. No entanto, segundo Box & Jenkins os model os mais parcimoniosos produzem
mel hores previsdes que os model os sobreparametrizados.

Existem vérios critérios de selecdo de modelos que permitem encontrar um ponto de equilibrio entre a redugdo na
soma do quadrado dos residuos e a parciménia do modelo. Os critérios mais usados sd0 o AIC (Akaike
Information Criterion) e o BIC (Bayesian Information Criterion), cujas formulas sdo dadas por:

AIC =T In (soma dos quadrados dos residuos) + 2n (7
BIC =T In (soma dos quadrados dos residuos) + n In(T) (8)
onde n é 0 nimero de parémetros estimados e T € 0 nimero de observagdes da série temporal.

Comparando-se os valores de AIC e BIC de modelos com diferentes ordens, o melhor modelo é o que apresenta os
menores valores nestas duas estatisticas.



No entanto, a selecdo do melhor modelo ndo deve se basear apenas nos critérios AIC e BIC, a andlise dos residuos
de modelos alternativos (concorrentes) ajustados € de extrema importancia na escolha final do(s) modelo(s) que
melhor explica(m) a dindmica da série temporal em estudo. Se os residuos sdo autocorrelacionados, entdo a
dindmica da sé&rie em estudo ndo é completamente explicada pelos coeficientes do modelo gjustado. Deve-se
excluir do processo de escolha modelo(s) com esta caracteristica. Uma andlise da existéncia (ou ndo) da
autocorrelag8o serial de residuos é feita com base na estatistica Q de Box-Pierce-Ljung, (Ljung e Box, 1978; Souza
e Camargo, 1996) , representada formalmente como:

Q=T-(T+2- 5T =) 9
T
r :2t=k+1etet—k , (10)
T

onde r, é aautocorrelacdo de ordem k dos residuos e do modelo estimado.

A estatistica Q é utilizada para testar se um conjunto de autocorrelagdes dos residuos € (ou ndo) estatisticamente
diferente de zero. Se os dados da série estudada sdo gerados por um processo estacionario, entdo a estatistica

a
Q~ Zﬁ . Observa-se que valores altos das autocorrelagbes dos residuos implicam em valores atos de Q, enquanto
que em um processo em que todas as autocorrel agdes de residuos sdo nulas (ruido branco) Q é nulo. Se a estatistica

Q excede o valor tabelado de uma ;(ﬁ , dado um certo nivel de significancia, rejeita-se a hipétese nula, Ho, de que
0s residuos ndo sdo autocorrel acionados.

Um procedimento recomendado para identificar a melhor ordem de um modelo consiste em identificar um modelo
inicial a partir da andlise das estimativas da FAC e da FACP e em seguida fazer o teste da sobrefixacdo, onde sdo
feitas varias andlises para diferentes valores de p, g, P, Q a partir do modelo inicial, em especia o teste t-student
para verificar a significancia de cada termo adicional na ordem do modelo, considerando-se as seguintes hipéteses:
Ho: Coeficiente difere significativamente de 0

H;: Coeficiente ndo difere significativamente 0

3. IDENTIFICACAO E ESTIMAGCAO DO MODELO

Para aplicar a metodologia de Box & Jenkins é necessario que a série tenha pelo menos estacionariedade de
segunda ordem (média e variancia constantes e autocovariancias em fungdo do intervalo de tempo entre as
observagBes). A Figura 1 revela uma aparente tendéncia de crescimento da série passageiros-quildmetros
transportados. Tal caracteristica viola a hipétese de estacionariedade e por isso as observacOes precisam ser
transformadas visando tornar a série estacionaria.
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Figura 1: Utilizag&o do transporte aéreo em vdos domésticos
entre janeiro de 2000 e fevereiro de 2005



Para tornar a série estacionaria na média foram tomadas as primeiras diferencas da série passageiros-quildmetros
(d=1), resultando na série apresentada na Figura 2, visual mente estacionaria na média e na variancia.
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Figura 2: Série temporal ap0s aplicagdo da primeira diferenca
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Figura 3: FAC amostral da série ap6s aplicacéo da primeira diferenca

A FAC da série diferenciada (Figura 3) sugere a necessidade de se fazer também uma diferenca sazonal (D=1)
para tornar a série estacionaria. Note que a autocorrelagdo em lags mdltiplos de 12 decresce lentamente, uma
caracteristica de ndo estacionariedade.

A identificagdo da ordem do melhor modelo SARIMA(p,1,q)x(P,1,Q)1,, gerador da série temporal, é redizada a
partir da andlise pictérica das estimativas das fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagéo parcial (FACP) da
série transformada, apresentadas nas Figuras 4 e 5 respectivamente.

Figura 4: FAC amostral da série transformada



Figura 5: FACP amostral da série transformada

Assumindo um corte brusco no lag 12 (valores ndo significativos a partir do lag 12) do correlograma apresentado
na Figura 4, pode-se considerar que na componente sazonal Q € 1 e P é 0. Quanto & ordem da componente ndo
sazonal, ou sgja, p e g, as Figuras 4 e 5 ndo exibem um comportamento tipico de um AR ou MA, portanto no
modelo inicia p e q sdo tomados como nulos. Resumindo o modelo inicial € um SARIMA(0,1,0)x(0,1,1)1, cujo
coeficiente MA sazonal é ®1 = 0,7898. A estimagdo foi baseada na série observada no periodo entre janeiro de
2000 e setembro de 2004. O coeficiente estimado € significativo e as estatisicas MAPE (Mean Absolute
Percentage Error), AIC e RMSE (Root Mean Square Error) obtidas para este modelo sdo 0,0248; 7,898x10" e
7,678x10" respectivamente,

Figura 6: FAC dos residuos do modelo SARIMA(0,1,0)x(0,1,1)1,

Na Figura 6, a FAC dos residuos do modelo SARIMA(0,1,0)x(0,1,1);,, exibe um comportamenteo similar ao de
um ruido branco, portanto, um MA na parte sazonal modela de forma satisfatoria a série analisada.

Inciando o teste de sobrefixago adiciona-se um termo AR na parte sazonal, resultando no modelo
SARIMA(0,1,0)x(1,1,1)1,. Conforme mostraa Tabela 2 este termo néo é significativo.

Tabela 2: Adicdo de um termo AR na parte sazonal

Modelo Coeficientes Estatisticat MAPE BIC RMSE
SARIMA(0,1,0)x(1,1,1)1, ®; =0,1182 1,0337 (0,696) 0,0365 7,669x10" 9,1x10°*
®,=0,8112 16,0483 (1,000)

Em seguida adiciona-se mais um termo MA na parte sazonal, resultando no modelo SARIMA(0,1,0)x(0,1,2),, €
conforme mostra a Tabela 3 o0 segundo termo MA sazonal é n&o significativo.

Tabela 3: Adi¢cdo de um termo MA na parte sazonal

Modelo Coeficientes Estatisticat MAPE BIC RMSE
SARIMA(0,1,0)%(0,1,2)1» ®, =0,0228 7,0089 (1,000) 0,0361 7,628x10" 9,07 10°
0, = 0,8696 1,5533 (0,8764)

Quanto a pate ndo sazonal do modelo, adicionase um termo MA, resultando no modelo
SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1,, cujas estatisticas 30 apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4: Adi¢cdo de um termo MA na parte ndo-sazonal

Modelo Coeficientes Estatisticat MAPE BIC RMSE

SARIMA(0,1,1)x(0,1, 1)1, 1= 0,0279 0,1828 (0,1441) 00254  8,24x10°7 7,67x107
9, = 0,8027 12,9583(1,000)




Finalizando o teste de sobrefixagdo, um termo € adicionado na parte AR ndo sazonal do modelo resultando no
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, apresentado na Tabela 5.

Tabela 5: Adi¢cdo de um termo AR na parte ndo-sazonal

Modelo Coeficientes Estatisticat MAPE BIC RMSE
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1)1» &1 =-0,0132 -0,0876(0,0694) 0,0252 8,24x10° 7,709x10°
®, =0,7851 12,5358(1,000)

As Tabelas 4 e 5 mostram que os termos AR e MA na parte ndo sazonal ndo sdo significativos ao nivel de 5%.
Portanto, o teste de sobrefixagdo confirma que para a série andisada, o melhor modelo é um
SARIMA(0,1,0)x(0,1,1),, cuja equagéo &
(1-B*)(1-B)Y, = (1-0,7898B%)a, (12)
ou ainda
Yi=Yea+ Yeaz - Yegs + 8- 0,7898- agp (12)
onde Y € 0 passageiros-quildmetros no mést.

4 ESTIMATIVAS E PREVISOES
Neste item é apresentado o resultado alcangado com o modelos SARIMA(0,1,0)x(0,1,1),,. Na Figura 7 tem-se os
valores gjustados e as previsdes para o periodo de outubro/2004 a dezembro/2005.

Legend
DEMANDA ‘
28

26 "
| | \Al/
W
W PIVMATAY

Lo b b b b b b
2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 7: Valores observados e previsdes do modelo SARIMA(0,1,0)x(0,1,1),,

Tabela 6: Valores previstos e observados
entre outubro de 2004 e fevereiro de 2005

Més Previsbes Vaor observado Desvio (%)
SARIMA(0,1,00x(0,1,1) 1»
Out/2004 2.372.196 2.476.409 -4,2
Nov/2004 2.303.900 2.367.836 -2,7
Dez/2004 2.515.984 2.588.184 -2,8
Jan/2005 2.732.646 2.869.290 -4,8
Fev/2005 2.216.601 2.287.128 -3,1

5. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo discutir e aplicar técnicas de previsio de séries temporais do tipo Box & Jenkins,
para modelar o comportamento da demanda por transporte aéreo de passageiros em voos domésticos, representada
pelavaridvel passageiros-quildmetros transportados, visando identificar um padréo de comportamento que permita
realizar estimativas de valores futuros em um horizonte de curto prazo.

A partir de uma série com observagBes mensais no periodo janeiro de 2001 a dezembro de 2005, identificou-se um
SARIMA(0,1,0)x(0,1,1);, como sendo o melhor modelo para representar a série da variavel passageiros-
quildmetros transportados.

Como sugest@o para trabalhos futuros, recomenda-se investigar a aplicagdo de modelos estruturais (Durbin e
Koopman, 2001) na série estudada, visando decompor a série em suas componentes ndo observaveis de tendéncia,
sazonalidade e ciclo. Esta abordagem permite uma interpretacéo direta das componentes e oferece uma descricéo
dos tragos estilizados da série, possibilitando analisar a mudanca de tendéncia e alterages no padréo sazonal ou ho
comportamento ciclico da série. Uma caracteristica que torna os model os estruturais mais atraentes que os model os
Box e Jenkins é o fato deles relaxarem arestri¢éo de estacionariedade da série analisada.

Os modelos estruturais também permitem um tratamento multivariado, onde séries de variaveis exdgenas podem
ser usadas para explicar a série de interesse. Esta caracteristica € interessante, pois em geral, fatores
macroecondmicos tém influéncia na utilizago do transporte aéreo.
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