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Resumo
A previsdo de demanda é uma atividade importante para auxiliar na determinacdo dos
recursos necessarios para a empresa. Nesse sentido faz-se necessario uma ferramenta
gue auxilie o tomador de decisGes neste processo. O objetivo desta pesquisa € realizar uma
previsdo de demanda de usuarios de uma linha de transporte coletivo intermunicipal,
utilizando a metodologia Box & Jenkins. Foram reunidos dados histéricos de janeiro de 2014
a dezembro de 2017 de uma empresa prestadora de servicos de transporte rodoviario
coletivo, com itinerario fixo, intermunicipal, com exclusividade entre os municipios de

Campos dos Goytacazes (CG) & S&o Jodo da Barra (SJB). A obtencdo dos modelos mais
adequados foi baseada na andlise de graficos e em testes estatisticos proprios da
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metodologia, os quais subsidiaram a decisdo de adotar o modelo SARIMA (0,1,0)(2,1,1);,
para realizar as previsoes.

Palavras-chave: previsdo de demanda; modelos Box-Jenkins; modelos SARIMA.
Abstract

Forecasting demand is an important activity to assist in determining the resources needed by
the company. The objective of this research is to perform a demand forecast of users of an
intermunicipal collective transportation line, using the Box & Jenkins methodology. Historical
data were gathered from January 2014 to December 2017 of a company providing collective
road transport services, with fixed itinerary, intermunicipal, with exclusivity between the
municipalities of Campos dos Goytacazes (CG) & Sdo Jodo da Barra (SJB). The most
suitable models were based on the analysis of graphs and statistical tests of the
methodology, which subsidized the decision to adopt the SARIMA model (0,1,0) (2,1,1) 1».

Keywords: forecast demand; Box-Jenkins models; SARIMA models.

INTRODUCAO

O nivel de desenvolvimento econdmico e social de uma sociedade tem relagéo direta
com o como ela consegue se locomover e transportar suas cargas, ou seja, com a
possibilidade de ir e vir. Essa capacidade de o cidaddo se locomover possibilita atividades
cotidianas tdo essenciais, capazes de proporcionar qualidade de vida em sua totalidade.
(FERRAZ & TORRES, 2004).

A prestagdo do servico de transporte, quando feita com qualidade, beneficia a toda a
populagéo e produz satisfacdo, fazendo com que todos escolham este tipo de transporte: o
coletivo. Com isso, é possivel diminuir os congestionamentos das vias, reduzir a quantidade
de poluentes emitidos na queima do combustivel e aumentar os espagos fisicos nas
cidades, porque evita-se 0s incontaveis estacionamentos. Enfim, o transporte coletivo é

essencialmente importante para uma sociedade (VASCONCELLOS, 2013).

Um fator importante na efetividade da prestacdo de um servigco, particularmente o
que estd sendo tratado neste trabalho, é prever a demanda de usuarios do transporte
coletivo. Conforme relatado por Werner et al (2006), a imprecisdo da demanda pode
acarretar indisponibilidade do servico para os seus usuarios, ou quando se disponibiliza o
produto/servico em excesso, pode acarretar desperdicios, ociosidades, custos elevados com
a mao-de-obra etc. Assim o objetivo gerencial é otimizar os recursos e aplicar métodos
adequados para a previsdo de demandas; visando atender, da melhor forma possivel, a

necessidade real dos usuarios, proporcionando a adequagéo do servico a populagéo.
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Para elaborar previsbes de demanda podem-se usar técnicas qualitativas e
guantitativas ou, mesclar as duas técnicas. De acordo com Pellegrini & Fogliatto (2000), os
métodos quantitativos empregam séries temporais para predizer a demanda em periodos
futuros. Entre as técnicas quantitativas aplicadas a previsbes de dados histéricos a
metodologia de Box-Jenkins é uma das técnicas mais difundida na literatura. A modelagem
Box-Jenkins usa a ideia de que cada valor da série (temporal) pode ser descrito por valores
passados, com base no uso da estrutura de correlacdo temporal que normalmente existe

entre os valores da série.

Nesse contexto, esse artigo eleger um modelo de previsdo de demanda de usuarios
de uma linha de transporte coletivo intermunicipal, com o intuito de poder contribuir em
futuras acdes por parte de entidades governamentais. Para gerais tais previsdes aplica-se a

metodologia de Box-Jenkins.
DESENVOLVIMENTO
Modelos Box-Jenkins

Segundo Morettin & Toloi (2006), uma série temporal é qualquer conjunto de

observacdes ordenadas no tempo. Descreve-se uma série temporal da seguinte forma: z;,
t = 1,2,...,mn,onden representa o numero de observacdes da série. Uma série temporal €

compostas por quatro elementos:

Tendéncia (Ty): verifica o sentido de deslocamento da série, ao longo de varios anos,

sendo possivel aumentar, diminuir ou estabilizar.

Y

Ciclo (C,): movimento ondulatério que, ao longo de varios anos, tende a

periodicidade, ou seja, € 0 movimento da série que se reafirma ao longo dos periodos de
tempo, tendo uma longa duracdo, a qual muda de ciclo para ciclo ou se repete, em periodos

muito longos.

Sazonalidade (5;): descreve as flutuacbes peridédicas de comprimento constante,

repetindo em periodos fixos, o comprimento do periodo é denotado por “S”, associado, na

maioria dos casos, a mudancas climaticas.

7 7

Ruido aleatério ou erro (a;): é tudo aquilo que ndo € explicado pelas outras

componentes da série, ou seja, € o que o modelo estimado ndo consegue captar.
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Os modelos utilizados para representar as séries temporais, Sa0 pProcessos
estocasticos, ou seja, sdo processos controlados por leis probabilisticas (MORETTIN &
TOLOI, 2006).

A criacdo destes modelos de séries temporais consiste, de vérios fatores, tais como
o0 comportamento do fenémeno ou o conhecimento a priori que temos de sua natureza e do
objetivo da pesquisa. Na pratica, depende também, da existéncia de métodos adequados de

estimacéo, e da disponibilidade de softwares préprios.

Visto que uma série temporal disp6e de dados obtidos continuamente ao longo do
tempo, pressupdem- se que ela apresente correlacdo ordenada no tempo. Os modelos de
Box-Jenkins, em geral sdo conhecidos por ARIMA- Autorregressivos Integrados de Médias
Moveis (Auto Regressive Integrated Moving Averages), esses modelos matematicos
objetivam capturar o comportamento da autocorrelagdo existente entre os valores da série
temporal, baseado nesse comportamento € possivel realizar previsdes futuras. As previsdes

geradas serdo boas se a correlacdo existente na série for adequadamente modelada.

De acordo com Fava (2000), os modelos ARIMA resultam da combinacédo de trés
componentes denominados “filtros”. o componente autorregressivo (AR), o filtro de
integracéo (I) e o componente de meédias moéveis (MA). No entanto a série pode ser
modelada pelas trés componentes ou por combina¢cfes dos mesmos, derivando em alguns

modelos que serdo abordados a seguir.

Modelos estacionario

Os modelos estacionarios sdo aqueles que assumem que 0 processo esta em
equilibrio. Neste caso a série temporal desenvolve-se no tempo em torno de um valor
constante, ndo necessitando de nenhuma transformag¢do matemética para estacionariza-la.
Um processo é considerado fracamente estacionario ou fortemente estacionéario. Sera
fracamente estacionario se suas médias e variancia se mantém constantes, ao longo do
tempo. Um processo é fortemente estaciondrio se todos o0s elementos conjuntos séo

invariantes a translacdes do tempo.
Modelo Autorregressivo — AR (auto regressive)

Um modelo autorregressivo a série histérica Z., é determinado por seus valores

s

passados regredidos e mais o ruido aleatério a,. O modelo que contém @(B) =1 é

denominado como modelo autoregressivo, sendo indicado por AR(p), onde ‘p’ denota a

ordem do modelo, ou seja, o nUmero de defasagens.
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Zmr:'?h‘izmr—i‘i' ‘szr—2+"'+¢'pfr—p+ﬂ: 4
Onde:

Z,=Z,—u, onde o sinal Z, representa os valores subtraidos da média do processo, ¢,

sdo as constantes da funcdo autorregressiva; p , numero de instantes anteriores usados na

regressao; e a. , ruido aleatorio.

A série no instante t depende das observa¢cBes passadas até o instante (t — p).

Assim, 0 processo autorregressivo é dito de ordem p.

Definindo-se o operador de retardo, B, tal que:

Zr—lzBfr S

E, consequentemente:

Zo_,=BmZ, 6

A equacao da série pode ser dada por:

‘?5{5}3”:: 2y 7
Onde:
$(B) =1— ¢y B — ¢8> — = ¢, B 8

O modelo autorregressivo de ordem 1 e 2 pode ser representado pelas expressdes 9

e 10, respectivamente:

AR = Z, =2,y +a, 9
AR = Z, =2, i+ 22,2+ a, 10

O modelo ser4 denominado estacionario quando @{E) convergir para |E| =1 como
¢(B) = 0, intitulada condi¢&o de estacionariedade. Esta condigdo do AR(p), determina que

todas as raizes da equacédo precisam cair fora do circulo unitario. E, o processo de ordem

finita, sempre ser& inversivel.

Tem-se, portanto, que as autocovariancias ndo dependem do t, mas sim da ordem p.

Tendo |¢| = 1, pelo requisito de estacionariedade, quanto maior o valor de p, isto €, quanto

maior o intervalo entre as observacfes, menor a autocovariancia.

A identificacdo do modelo se dara através das funcdes de autocorrelacdo e

autocorrelacao parcial, gue mostram a ordem do modelo.
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Modelo de Médias Moveis - MA (moving average)

Neste modelo Z. serd uma funcdo soma algébrica ponderada dos a., que se

deslocam no tempo. O valor da série € uma fun¢ao linear dos valores atuais e passados de

uma seérie de ruidos brancos a, a;_1, ..., @:—g, definido pelos erros de previséo ou residuos
das observacoes disponiveis. Nota: MA (q) sendo ‘q’ o indicador da ordem do modelo. Desta
forma, tem-se:

Zt: ﬂ-t_elﬂ-r_l_ 32':1:—2_"'_3:3&:—:'; 12

E, similar ao método autorregressivo pelo operador B, tem-se:

Z,=6(Ba, 13
Onde:
8(B)=1—6B—6,B> —-—§,B9 14

Sendo & um parametro do modelo.

O modelo MA(1) e MA(2) podem ser observados a seguir. O Z, corresponde a valores do

processo subtraidos de sua média.

MA(D = Z,=a,+8a,_4 15
MA(2)—=Z,=a,+6a,_q+6a._, 16

Modelos Autorregressivos de Médias Méveis — ARMA (autoregressive moving average)

O modelo autorregressivo de médias moveis tem ordem (p,q) com p termos
autorregressivos, que representam a ordem de defasagem dos termos autorregressivos, € g
termos médias moveis, sendo que este representa a ordem de defasagem do termo de
média méveis. Deste modo, tem-se:

Ze=grieqg t -+ ?-'}fpzr—fp —a;— G a g —ha_y—— 'gq-ﬂ'fr—q 17

E pode-se escrever:

¢p(B)Z,=8(B)a, 18

Modelos Nao-Estacionarios

Como os processos vistos no dia-a-dia sdo, na sua maioria, ndo estacionarios, é
necessario entdo, encontrar algum tipo de operador que, através de transformacgfes

matematicas, converta a série de dados para estacionarios:
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Modelo ndo-estacionario — Arima (autoregressive integrated moving average)

A teoria para séries temporais lida com processos estocasticos estacionarios, que
sdo séries temporais onde ndo h4 uma mudanga sistemética na sua média (sem

tendéncias), ndo ha mudancas sistemética na sua variancia e sem variagées periodicas.

Um processo estacionario, que se caracteriza por possuir um comportamento geral
de sua estrutura probabilistica, invariante no tempo, pressupde que uma realizacdo amostral

X Xrr1.0.Xp2n, para qualquer t, embora aleatoria, apresente a mesma forma geral de suas

observacoes, o que possibilita fazer previsdes.

Se 0 processo estocastico ndo for estacionario, este pode se tornar estacionario por
meio de sucessivas diferenciacdes da série original. Para isso, diferencia-se a série

temporal através de um operador V tal que:
Vi, =Z,—Z,y=(1-B)Z, 19
Vé=(1-B)4zZ, 20

Que fornece o modelo:

¢(B)VEZ, = 8(B)a, 21
Onde:
Ze=Zi g+ -+l s ta—8a, - a5 —-— B a., 22

O processo acima € de um modelo ARIMA com ordem (p,d,q).

A construcdo do modelo ARIMA parte da concep¢do de que as séries temporais

envolvidas na analise sdo geradas por um processo estocastico estacionario.

Modelo Sazonal Autorregressivo Integrado Médias Moveis — SARIMA (Seasonal Integrated

Autoregressive Moving Average)

Os modelos Box & Jenkins analisam a correlagéo existente entre as observagdes da
série em um determinado instante do tempo e seus antecessores, mas existem observacoes
gue apresentam correlacdo com observacdes de defasagem superior a 1. Os modelos que

contemplam as séries com essa caracteristica sdo conhecidos como SARIMA.
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O modelo SARIMA (p, d, g)(P,D,Q) é composto por uma parte ndo sazonal (ARIMA)
com parametros (p, d, q) e uma parte sazonal com parametros (P,D,Q), denotado pela

equacao:
(B)D(B™)VEVE Z, = 8(B)O(B™)a, 30
Onde: ®(B™) =1 — @ (B") —1 —®,(BF™) — - — 1 — ':13?,{5‘:”"} é 0 operador

autorregressivo sazonal de ordem p.

O(B™) =1—-0,(B") —1 - 0,(Bf™) —-+—1—-0,(BS™) é o operador de médias moveis

sazonal de ordem Q.

O operador V2 Z, = Z, — Z,_,.,, onde:

Ve =(1-EB™)" onde:

Onde: D, é o numero de diferengas sazonais e m é o periodo sazonal.

Para identificacdo, verificacdo e estimacdo de modelos sazonais ndo ha, em
principio, nenhuma dificuldade adicional. A diferenca € que temos que distinguir a série em

relagdo V e V,,, a fim de produzir estacionariedade. Com isso obtemos os valores de d e D,

gue na maioria das vezes assumem valores iguais no maximo, 2 (MORETTIN & TOLOI,
2006).

A obtencéo das ordens p, P, g e Q é feita, como no modelo ndo sazonal, através das

fungBes de autocorrelacdo e autocorrelagé@o parcial da série diferenciada.
Etapas da metodologia Box & Jenkins

O objetivo da metodologia Box & Jenkins é determinar os trés componentes que
configuram qualquer estrutura a saber: p parametros autorregressivos, d processos de
diferenciacao (integracdo) e g parametros de médias moveis. O processo de construcao
desses modelos propostos por Box & Jenkins € baseado em um ciclo iterativo, composto

dos seguintes estagios: identificacéo, estimacao, analise do modelo e previsao.
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Identificacdo _do Modelo — Nesta etapa onde se estabelecem as caracteristicas

bésicas da série, tais como o tipo do processo gerador (estacionario ou nao-estacionario); a
existéncia ou ndo de componentes sazonal e tendencial; e as estimativas iniciais para os

valores dos parametros envolvidos.

O processo de identificacdo do modelo ARIMA deve se iniciar com o parametro d.
Sua definicdo € muito simples, e pode ser feita pela 6tica da estacionariedade, onde o
parametro d nada mais é do que o grau de diferenciacdo necessario para tornar os dados
estacionarios. A definicdo dos parametros deve ser feita através da analise das funcdes de

autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelagéo parcial (FACP) dos dados histéricos.

Estimacdo dos parametros - Esta etapa consiste em determinar se a Ssérie

estacionaria, original ou transformada, é gerada por um processo autorregressivo (p # 0), de
médias moéveis (q # 0), e/ou mista. Neste caso é necessario determinar o valor de p e/ou q.
As caracteristicas da FAC e da FACP em cada caso, é que indicardo qual o possivel

processo gerador da série.

Andlise Do Modelo - Uma vez identificado e estimado o modelo Box & Jenkins, a

préxima etapa sera a andlise para verificar se 0 mesmo é adequado ou ndo. Se o modelo for
adequado, pode-se adota-lo para fazer previsdo. Mas se 0 mesmo nao é adequado, entao,
outra especificacdo devera ser escolhida para modelar a série, o que resulta refazer as
etapas de identificacdo e estimacdo. Normalmente, considera-se a andlise do residuo e

avaliacdo da ordem do modelo como meios para verificar a adequacdo do mesmo.

Previsdo - ApOs o pesquisador haver selecionado, entre os modelos estimados,
aquele que se mostrar mais adequado e que tiver o menor AIC e BIC, chega-se a ultima
etapa da metodologia de Box & Jenkins, que consiste na realizacdo de previsdes da série

em instantes de tempo posteriores.
Estudo de Caso

Para a execucdo deste trabalho foi realizada uma pesquisa de campo em uma
instituicdo publica de transporte da cidade de Campos dos Goytacazes, o IMTT, para obter
os dados referentes nimero de passageiros que utilizaram o transporte publico entre
Campos dos Goytacazes e Sao Jodo da Barra entre janeiro de 2014 e dezembro de 2017.
Neste periodo, a empresa responsavel pelo trecho, contava com uma frota de

aproximadamente 21 veiculos e os dados compdem uma série temporal mensal.

Ressaltamos, aqui, que esta linha de 6nibus é realizada por uma Unica empresa, 0

transporte alternativo ndo foi considerado nesta pesquisa. A escolha por essa linha de
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Onibus foi motivada pela importancia econdmica das duas cidades, Campos dos Goytacazes
e Sao Jodo da Barra, principalmente apés a instalacdo do Porto do Acu na cidade de S&o

Jodo da Barra.

A cidade de Campos dos Goytacazes, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), possui uma populagdo estimada de 490.288 habitantes para o ano de
2017, definido pelo ultimo censo, e uma area de aproximadamente 4.026,696 Km2 de
extensdo. Dispbe de 34,2% de suas vias publicas urbanizadas, até o Ultimo senso no ano de
2010.

Ja a cidade de S&o Jodo da Barra possui uma estimativa pelo IBGE, de 35.174
habitantes para o ano de 2017, com area extensiva de 455.044 Kmz2. Dispde de 20,5% de

suas vias publicas urbanizadas, até o ultimo censo no ano de 2010.

No tratamento dos dados usou-se 0 pacote estatistico Gretl. Optou-se por este

pacote, pois 0 mesmo &€ livre e de facil acesso e manipulagdo dos comandos.
Resultados

Para a aplicacdo da metodologia de Box & Jenkins, conhecidos como Modelos
ARIMA (modelos autorregressivos de médias moveis), utilizou-se a série temporal do
namero de usuarios de transporte coletivo, atendidos pela linha Campos dos Goytacazes
(CG) X S&o Joao da Barra (SJB), entre janeiro de 2014 a dezembro de 2017.

Inicialmente, analisou-se o grafico de tempo da série em estudo com objetivo de
identificar os modelos adequados. Na andlise grafica, é possivel observar a presenca de

tendéncia e/ou sazonalidade, o que demonstra se a série € ou ndo estacionaria.

Em relacdo a série temporal do nimero de atendimentos de usuarios de transporte
publico entre CG&SJB, mostrado na Figura 1, percebe-se uma tendéncia decrescente.

Logo, ha indicios de ndo-estacionariedade da série em virtude dessa tendéncia.
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Figura 1 - Série temporal dos usuarios de transporte publico entre CG&SJB de 2014 &4 2017, e
suatendéncia
Fonte: EVIEWS, versdo 10

Outro fator observado na série € a sazonalidade, pois ocorrem variacfes regulares
de picos e vales no nimero de passageiros transportados. Isso deve ser causado pelas
oscilagbes, devido a feriados, periodos de férias escolares, etc., que estdo geralmente

relacionados as esta¢des do ano, e que se repetem, com maior ou menor intensidade.

7

A seguir, € realizada a analise das funcdes de autocorrelacdes (FAC) e
autocorrelacbes parciais (FACP), que auxiliam na verificacdo da estacionariedade e na
proposicdo de um modelo. A Figura 6 mostra os graficos, respectivamente, da FAC e FACP
do numero de usuéarios de transporte publico entre CG&SJIB entre janeiro de 2014 e
dezembro de 2017. Observando-se a Figura 2, constata-se o decaimento exponencial
acompanhado de senos e cossenos das funcbes de autocorrelagbes FAC. Esse
comportamento é tipico do processo autorregressivo MA(1). J& a analise do grafico da
PACF, indica a autocorrelacao parcial de ordem um significativa. Assim, ha indicacdo de que
a ordem do modelo autorregressivo é um, modelo AR(1).
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Figura 2 - Funcé&o de autocorrelacéo e funcédo de autocorrelacdo parcial para o nimero de
atendimentos de clientes de transporte publico entre CG&SJB
Fonte:GRETL, versdo 3

Além da andlise grafica da série, foi realizado, também, o teste de raiz unitaria,
Dickey-Fuller (DF), para verificar se 0 comportamento da série era estacionario ou nao.
Para tal, utilizou-se o pacote econométrico GRETL, (versdo 3.0), em que a hip6tese de nédo-

estacionariedade.

Logo, diante da constatagdo de ndo-estacionariedade da série, a mesma foi
diferenciada uma vez e novamente o teste DF é realizado. Os resultados deste segundo

teste estdo resumidos na Figura 3. Observa-se que a estatistica T é de -4,93, e os valores
criticos da estatistica Dickey_Fuller aos niveis de 1% e 5% sao, respectivamente, -2,62 e -
1,95. Logo, a estatistica T € menor que os valores criticos e rejeita-se a hipotese nula de raiz
unitéria; ou seja, a série apés uma diferenciagéo, é estacionaria. Assim, tem-se a indicagéo

de que a ordem de integracédo deve ser um, isto é, d = 1.

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.930293 0.0000
Test critical values: 1% level -2.617364

5% level -1.948313

10% level -1.612229

*MackKinnon (1996) one-sided p-values.

Figura 3 - Resumo do Teste DF
Fonte: GRETL, verséo 3
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O grafico da série, apés uma diferenciacdo, € mostrado na Figura 4. Verifica-se que
a série diferenciada apresenta-se mais estavel que a série original. Logo, ela deve ser
utilizada para se estimar o modelo que represente a série em estudo.

Série apos uma diferenciagdo
50000

40000

20000

-20000

~ |

-40000

Mamers de usudrios atendidos

-60000

-80000 L
2014

2018
anos

Figura 4 - Série do niumero de atendimentos de clientes de transporte publico entre CG&SJB
apds uma diferenciacéo.
Fonte:GRETL, verséo 3.

Com base nas analises do teste DF e das FAC, FACP para verificar a
estacionariedade da série, 0 modelo indicado é um ARIMA(1,1,1).

Nesta etapa de verificagdo do modelo ARIMA(1,1,1), realiza-se a avaliagdo por meio
da analise de residuos. O modelo proposto pela analise da FAC e PACF foi o ARIMA(1,1,1).
Contudo, como pode ser verificado na Figura 5, a FACP apresenta a defasagem 8
significativa. Esse comportamento indica a presenca de sazonalidade na série, pois o0s

residuos ndo se comportam como ruido branco, ou seja, ndo temos uma série de residuos
com média zero e variancia constante.

FACP dos Residucs
0,4
0,3
0,2
0,1

T T
+- 1,96/T~0,5

0
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15

20

25

30

35

40

45

defasagem

Figura 5 - Funcéo de autocorrelagéo residual e funcéo de autocorrelacéo parcial residual para
0 numero de atendimentos de clientes de transporte publico entre CG&SJB.
Fonte: GRETL, verséo 3.
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Avaliacdo da ordem do modelo

Como os residuos do modelo ARIMA(1,1,1) indicaram a presenca de sazonalidade,
aplica-se uma diferenca sazonal, s=12, a série diferenciada, visando remover a influéncia do

componente de sazonalidade.

Apdés esse processo, retomamos novamente o procedimento de identificagdo das
possiveis ordens, através da andlise grafica das fungbes de autocorrelacdo (FAC) e

autocorrelacdo parcial (FACP) da série com uma diferenciacdo normal e uma sazonal.

A Tabela 1 apresenta alguns dos modelos analisados e os critérios que levaram a
escolha do modelo SARIMA(0,1,0)(2,1,1):,. Dentre os modelos sazonais abordados, apenas
0o SARIMA(0,1,0)(2,1,1);, e SARIMA(0,1,0)(1,1,0);, apresentam coeficientes significativos.
Os demais modelos, coeficiente ndo-significativo e possuem AIC, MAPE, RME e U-Thell
maiores que o0 modelo SARIMA(0,1,0)(2,1,1);, escolhido. Os residuos do modelo
SARIMA(0,1,0)(2,1,1);, ndo apresentam autocorrelagdo como mostra a Figura 6. Aplicou-se
o teste de Box-Pierce nos residuos do modelo (p-valor = 0,5595) ; logo, o teste foi ndo
significativo, e assim, ndo se rejeita a hipotese de que os residuos séo estacionarios, com
média zero e variancia constante, ou seja, apresentam um ruido branco. Conclui-se, desta
forma, que o modelo se ajusta bem aos dados e, € um bom modelo estimado, sem memaria

tanto pelo correlograma como pelo teste Ljung-Box.

Tabela 1 - Critérios de comparacao para verificar o melhor modelo

p-value dos Critério U — Theil
Mocdelo coeficientes AlC MAPE RME
SARIMA{D.1,0)(1.1.0)12 @, = 0,0755 800,6029 12.833 21157 1.4156
(T =35)
SARIMA(O,1.0)(1.1,1)12 @, = 0.7187 802.3791 12.938 21086 1.4128
8, = 0.6425 (T =35)
SARIMA(0.1,0)(2,1,1)12 @1 =4 79 — 013 801,6837 12,12 18723 1.3295
@z = 0. 0183 (T =35)

#; =1, 56e — 015

SARIMA(O,1,0)(1,1.2)12 @, = 0,8282 8041350 | 12,652 | 21006 1.4108
# =0,5093 (T =35)
6, = 0,5183

SARIMA(D,1,0)(3.1.1)12 @, = 0,1810 803.9501 12,53 20304 1.3884
0. = 0.5436 (T =35)
@z = 0,3562
g, = 04412

Fonte: Gretl, versao 3.0
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FAC dos Residuos
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FACP dos Residuos
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Figura 6 - Funcéo de autocorrelacéo e autocorrelacéo parcial residual do modelo
SARIMA(0,1,0)(2,1,1)1>»
Fonte: GRETL, verséo 3.

Para verificar se os residuos apresentam o comportamento de uma distribuicdo
Normal, ou seja, uma distribuicdo com média zero e variancia constante, analisa-se 0s
resultados dos testes de Doornik-Hansen e ARCH, respectivamente. A Figura 7 mostra o
histograma com o resumo do teste Doornik-Hansen, em que o p-valor=0,4823 indica a ndo
rejeicdo da hipétese nula de normalidade dos residuos. O teste ARCH com um p-valor de
0,973924 néo rejeita da hipdtese nula de variancia constante (homocedasticidade). Portanto,

os residuos seguem o padrao de um ruido branco.
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Figura 7 - Histograma e teste de normalidade dos residuos do modelo SARIMA(0,1,0)(2,1,1);,
Fonte: GRETL, versédo 3

As previsbes geradas para o0 ano de 2014, a partir do modelo
SARIMA(0,1,0)(2,1,1);,, podem ser visualizadas na Figura 8. Para 2018, a previsdo é de
redugcdo no numero de usuarios do transporte coletivo da linha Campos dos Goytacazes X
Séao Jodo da Barra. Verifica-se que as maiores variacdes ocorreram nos anos de 2015 e

2016, periodo este em que crise na Petrobras afetou grupos no Porto do Acu, em Séo Jodo

da Barra.

Sarima(0,1,00(2,1,1)

300000 — T T T T T
vl
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250000 .f: 4

200000 /

A/
150000 Y
100000 -
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Mimero de usudrios atendidos
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-100000 1 1 1 1 1
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Figura 8 - Nimero de atendimentos de clientes de transporte publico entre CG&SJB
Fonte: GRETL, verséo 3
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As previsdes apresentadas na tabela 2 referem-se ao periodo de Janeiro de
2018 a dezembro de 2018, com seus respectivos intervalos de confianga. E importante
observar que séries simples (contendo apenas tendéncia, por exemplo) podem ser
modeladas com um namero relativamente pequeno de observagfes, mas séries complexas
(contendo termos de sazonalidade com multiplos periodos, por exemplo) podem exigir 80 ou
mais observacdes para obter boa modelagem. No caso em estudo, foram utilizadas 48

observacdes, pois representam a totalidade dos dados disponibilizados pela empresa.

Tabela 2 - Critérios de comparacao para verificar o melhor modelo.

Ano: Més Previséo Limite Inferior Limite Superior
2018:01 43155,31 4498,42 - 81812,19
2018:02 41918,61 -18311,10 -102148,31
2018:03 31734,59 -40661,67 -104130,84
2018:04 37835,45 -40551,49 -116222,40
2018:05 33524,37 -47450,26 - 114499,00
2018:06 32723,26 -49224,15 - 114670,67
2018:07 32749,44 -49509,65 - 115008,52
2018:08 37347,73 -44992,63 - 119688,09
2018:09 32269,88 -50085,86 - 114625,63
2018:10 42421,92 -39935,23 - 124779,07
2018:11 37292,44 -45064,72 - 119649,60
2018:12 10433,03 -71924,48 - 92790,53

Fonte: Gretl, versao 3.0.
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