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RESUMO

No presente trabalho sdo aplicadas ferramentagséis&s quantitativas classicas no
setor de telefonia mével brasileiro a fim de corapas seus resultados. Uma metodologia é
proposta para a aplicacdo destas ferramentas daagta pratico em uma de uma operadora
de telefonia celular brasileira. Apds séao aplican®snétodos de previsdo as séries historicas
de demanda de acessos da telefonia movel brasilesteatificadas de acordo com as
tecnologias utilizadas (TDMA, CDMA e GSM), no peftode agosto de 2002 a julho de
2007. De acordo com o desempenho, sao obtidos delosode cada método estatistico
proposto. Entre estes, se escolheu aquele que mudboreveu cada série e previsdes foram
geradas. Os modelos ARIMA apresentaram o melhoendgsnho dentre os métodos
aplicados nas séries estudadas.

Palavras-chave: Previsdao de Demanda; Métodos aes&woe Telefonia Movel



ABSTRACT

The activity of planning ahead their systems irappropriate manner is fundamental
to telecommunication sector agents in order to mearthe resources allocation and to meet
the quality requirements in the provision of moligéephony services. As the networks and
production systems deployment takes time, theithdsneed of a service demand forecast.
Therefore, in this study, classical quantitativatistics tools are applied to the Brazilian
mobile telephony sector to compare their resultsnéthodology for the application of such
tools in a practical way within a business envirentof this sector is proposed. Afterwards,
forecasting methods are applied to the time sewésred to Brazilian mobile telephony
demand, stratified according to the technologieMA, CDMA and GSM) in the period
from August 2002 to July 2007. The models of edaahsdical method proposed, based on the
performance results, are obtained and, among thesleods, it is chosen a model that best
described each time series. The ARIMA model hadotst performance among the methods

applied in the time series studied and forecaste wede.

Keywords: Demand Forecast; Cellular Telephony; Mdghof Demand Forecasting.
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1. COMENTARIOS INICIAIS

1.1. INTRODUCAO

O mercado global de celulares nos ultimos anos tilm um crescimento sem
precedentes em sua base de assinantes. Em 2002yUestro de assinantes ultrapassou o
namero de assinantes de linhas fixas convencigi@&RDE et al, 2005). No terceiro
trimestre de 2006, o nimero de assinantes da méefiodvel mundial ultrapassou a marca de
2,5 bilhdes (GSM ASSOCIATION, 2006), sendo que no anterior o nimero de assinantes
era de 1,5 bilhdes. Este crescimento € esperadacapteue no futuro devido as novas
tecnologias de comunicacdo mével e servicos quEesuem mercados maduros e o potencial
dos mercados emergentes (GJERIDAI, 2005).

O setor de telecomunicacdes brasileiro teve pra@smaodificacdes no final da década
de 90, ocasionadas pelo processo de reestrutucagienglobava desde a privatizacado do
Sistema Telebras até a criagdo de uma agénciadegalindependente, a ANATEL (Agéncia
Nacional de Telecomunicacdes). Como objetivos destmdificacbes, pode-se citar a
adequacdo do setor de telecomunicacbes brasileirmoxo contexto de globalizacéo
econdmico, a evolucdo da tecnologia, as novas moi@® de diversificacdo e modernizacao
das redes e servicos, o atendimento da demandmidgexistente na época, a possibilidade
de criacdo empresas com porte significativo comacdpde de gerar recursos proprios e
efetuar investimentos em todas as regifes do paisabilidade de aliangcas coplayers

globais e 0 aumento da eficiéncia da acao regidaBRES, 1999).

O atendimento da demanda reprimida foi um gran@m@y, visto que em 1999, de
acordo com o ITU (International Telecommunicationids), havia uma lista de espera
mundial de 50 milhdes de clientes potenciais, comtempo de espera médio de dois anos.
Devido aos efeitos multiplicadores das telecomugdiea em quase todas as atividades
econdmicas, falhas neste setor, no que diz respeidendimento adequado, sdo rapidamente
percebidos no sistema produtivo e afetam a hab#idbos paises em competir na economia
global (ISLAM & FIEBIG, 2001). No Brasil, ap0s akemacfes estruturais citadas, o niumero
de acessos de telefonia fixa - numero de telefpaiblcos ou individuais - teve um aumento
de 153%. Passou de 14,8 milhdes em 1996 para 3hdesiem 2001. E com a implantacdo
efetiva da telefonia movel, o nUmero de acesso rsesvico teve um aumento ainda mais

significativo: de 7,4 milhdes para 28,7 milhGesgue representa um acréscimo de 288%
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(ANATEL, 2004). Porém, comparando as duas modadislate servicos em periodos mais
recentes, a telefonia fixa aumentou seus acesso20@1 a 2004, em 5,88%, enquanto a

telefonia mével aumentou 128,57%.

Os investimentos estrangeiros diretos no setor éamkiveram a sua evolucao,
passando de US$ 611,23 milhdes em 1996 para US$hdhbBes em 2001. Em 2004, a cifra
foi de US$ 2,97 bilhdes, representando 35,66% i tie investimentos estrangeiros diretos
no setor de servicos (BACEN, 2006).

Houve também impactos referentes a qualidade sgéogicos. Foi eliminado o
monopodlio estatal do Sistema Telebras e instituido sistema de concorréncia, onde a
percepcdo do cliente em relacdo a qualidade daceepvestado passou a ser um item a ser
considerado para aumentar a participacdo no mer€amho a criacdo da Agéncia Nacional de
Telecomunicacfes em 1997, se estabeleceu umadsémelicadores de qualidade aos quais
as empresas devem se submeter. Este 6rgdo requtadolo em 1997, tem como metas
fiscalizar os servigos prestados pelas empresdelelsomunicacdes, estabelecer condi¢des
para a concorréncia no setor, garantir condicoes guae as tarifas e precos sejam justas ao
usuario e fiscalizar o cumprimentos das metas dédaae estabelecidas, o cumprimento das
normas e a oferta de servicos (BOLANO & MASSAE, @00

Em paralelo a estas transformagdes do mercadddmasforam criados e difundidos
mundialmente novos servicos na telefonia mévekh@snados Servigos de Valor Agregado
(VAS —Value Added ServicesServicos de mensagem de texto, correio de vaasferéncia
de dados, acesso a internet, jogos, musica e e&téo passando da categoria de elemento de
diferenciacdo para servigo basico quando o consunagta por uma operadora. Segundo
previsoes de analistas, estes servicos de dadis uen aumento na parcela da receita das
operadoras (PEREIRA & GUEDES, 2004). Isto postacglge-se entdo que a qualidade
exigida pelo cliente ndo se limita apenas ao sem;voz, e sim para todas as facilidades que
Ihe foram oferecidas. Para manter a qualidade slesteos servi¢os, assim como o trafego de
vOz, € preciso uma constante monitoracdo, planejenme gerenciamento de demanda para

gue o sistema possa suportar o trafego demandado.

Muitos dos investidores do setor de telefonia bemsj fixo e movel, sdo de origem
estrangeira e os mercados de diversos paises mssdtzem parte de suas opgdes de
investimento (TEIXEIRA & TOYOSHIMA, 2003). Entretamy mesmo focando apenas nas

opcOes existentes em uma das empresas ja conggiadaestes investidores, a gama de
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possibilidades de alocacdo de recursos ainda é@deariindo desde novas campanhas
publicitarias até o aumento de cobertura geogréfcseus servicgos.

No servico de telefonia, os minutos disponiveisamauso ndo podem ser estocados.
Uma vez que o tempo passou, a capacidade do sisteradente que nao foi utilizada pode
ser considerada como producéo perdida. Portantsisgemas superdimensionados, o tempo
é causa de um duplo prejuizo: a transformacao pcade excedente em producédo perdida
e a efetivacdo do custo de oportunidade. Este paste ser estimado pelo ganho obtido caso
o capital investido na capacidade excedente fogdeado em uma outra opcao de

investimento ou pelos prejuizos causados por da@teecursos em outras areas da empresa.

Sistemas sub-dimensionados também causam prejuidgens destes prejuizos
podem ser mensurados em termos financeiros, codenanda de trafego que poderia ser
atendida e é rejeitada pelo sistema, causando arda de receita. Porém, além da queda de
desempenho nos indicadores da ANATEL, outras camiseips da rejeicdo desta demanda,
como os danos a imagem da empresa, sao dificeiedsurar.

Para planejar sistemas enxutos de forma a redszfeitos indesejados do tempo e
proporcionar um servico de qualidade, os gestorasegquipe técnica de uma empresa de
telefonia devem ter uma previsdo de demanda beborelda. Esta previsdo serve como
elemento fundamental para decidir o momento maggj@@o de aumentar, ou reduzir, as

capacidades dos sistemas.

Varios métodos quantitativos de previsdo de dembhadaados em séries temporais ja
foram aplicados em situacfes praticas de empresasndis diversos setores (GOOIJER &
HYNDMAN, 2006). Estes métodos, se adaptados e desta uma situagcdo em que a
demanda é um fator determinante no planejamentazag@cidade de um sistema, sao
ferramentas Uteis na andlise e projeto de capaxidadum sistema, podendo auxiliar na

determinacao do periodo mais adequado para a é&panseducao de um sistema.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO

A previsdo de demanda futura é a principal vari@elentrada no planejamento e
dimensionamento de equipamento para atendimenta demanda. Um planejamento bem

feito previne prejuizos financeiros ou de imagelmade prevenir também a alocacdo de
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recursos desnecessariamente em projetos que ¢apestiarados adequadamente para atender
demandas futuras.

O presente trabalho tem como objetivo principalicaplos métodos de previsédo
quantitativos classicos a demanda de telefonia httal no Brasil e compara-los para
identificar o0 método mais adequado. Complementammearstas previsées podem também
auxiliar outros departamentos de uma empresa defomgh celular, fabricantes de

equipamentos ou até o orgao regulador do setor.

O trabalho também tem dois objetivos secundarigsii@eiro €, através da aplicacéo
dos modelos classicos de previsdo, realizar presigsfie demanda a um curto prazo das
tecnologias de telefonia mével adotadas no Br&sitegundo é o estabelecimento de uma

metodologia para a previsdo de demanda de telefonia

1.3. JUSTIFICATIVA

Para o estabelecimento de metas, alocacdo de asculsfinicdo de prioridades e
planejamentos, os agentes do setor de telefonialrdépendem da previsdo da evolugédo dos
elementos que compdem o seu ambiente. A demanaade&stes elementos, a partir da qual,
influencia a tomada de deciséo destes agente®if® edbmbinado do aumento da competi¢cao
e novos servicos levam a uma proliferagcdo de pmodede previsdo que as operadoras e
fornecedores se defrontam e a falha de muitas admgs em produzir previsdes
razoavelmente precisas, nas quais baseiam seusjgolentos, tém causado consequéncias
calamitosas e dramaticas (FILDES & KUMAR, 2002).intprescindivel, em mercados que
nao apresentam estabilidade na demanda, uma baadorgpara que 0s agentes possam ter
sucesso em suas atividades (KOTLER & ARMSTRONG8).99

Para os fabricantes e fornecedores de equipamemodps enganos mais frequientes
€ prever a habilidade de fornecer equipamentosreaah@ias do que prever a real demanda
do cliente. Invertendo esta l6gica corrente, pafaboicante, a previsdo de demanda permite
uma operacionalizacdo mais eficiente, evitandoges® altos, ou falta de produto para o seu

cliente, que se traduz em perdas (MO&NMl, 1998)

Para as operadoras, o fornecimento de servicootédeindvel segue caracteristicas

comuns da &rea de servigos, como, por exemplopasisibilidade de estoque. Cada minuto
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de servico colocado a disposicdo dos clientes,ase utilizado, transforma a capacidade
excedente de um sistema de telefonia celular em penda. Por outro lado, a falta de
capacidade também é danosa, pois ao ndo atenddierte cincorre-se em prejuizos
financeiros e de imagem. No caso especifico dagemap de telecomunicacdes no Brasil,
estas situagfes também causam uma queda de dekenmpsnindicadores de qualidade da
ANATEL.

Considerando a operadora como elemento que seesitteros usuarios de telefones
celulares e os fornecedores de equipamentos, egstaatiotar estratégias apropriadas para
projetar a sua rede da maneira mais apropriadecierd€, além de oferecer servigcos de alta
qualidade de seus usuérios (BRASS & FUHRMANN, 1987)emanda esperada determina
a exigéncia da capacidade dos equipamentos pasmdiraento desta demanda (FILDES &
KUMAR, 2002). Uma melhor nocdo de até quando a adpde do sistema suporta o
crescimento de demanda, somada as estatisticasadespde entrega e implantacdo da
ampliacdo da planta, da as areas de projeto umdogtimento para liberagdo de recursos nos

prazos necessarios.

Para os orgaos reguladores, a demanda futura inpast decisdes ao elaborar as
normas e regulamentos referentes ao uso do espkrthi@quéncias, tecnologias adotadas,
estabelecimento de padrdes, entre outros (FORGE, 2006).

s o~ A

Métodos de previsdo de demanda em telecomunicggdesm sendo utilizados em
mercados mundiais, como apontam os artigos de @re@Elstein (1991), Tsuji (2000),
Papagiannaki (2003), Kivirintat al. (2004), Lin (2005), Gjerdet al. (2005), Forgeet al.
(2006) e Blackmaet al. (2007), utilizando diversas técnicas de previsao.

Frente a estas justificativas, este trabalho iréiliau as areas de engenharia de
planejamento das empresas de telefonia celular mara otimizem os custos de capital,
mantendo a qualidade e atuando dentro de prazes@® dos ideais, através da aplicacédo de

técnicas de previsdo de séries temporais.

1.4. METODO

O presente trabalho é um estudo de caso, no géal aplicados métodos de previsao
de séries temporais visando prever a demanda readwede telefonia movel brasileiro.
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Inicialmente sera realizada uma revisao conciseetirencial teérico que servird de
base para o entendimento do contexto objeto delestudas ferramentas estatisticas que

serdo aplicadas.

Conforme Gil (2002), um estudo de caso pode saidefiem um conjunto de etapas
que podem ser seguidas: (i) formulacdo do probldimadefinicAo da unidade-caso, (iii)
determinacdo do numero de casos, (iv) elaboracdpratocolo, (v) coleta de dados, (vi)

avaliacao e analise dos dados, e (vii) preparagaeldtorio.

A formulacédo do problema é a previsdo de demaralaredade-caso € a demanda de
acessos, na telefonia moével no Brasil, ou sejajroeno de linhas telefénicas. O namero de

casos sera estratificado pelas trés tecnologias uitizadas.

Em seguida sera feita uma coleta das séries ltasodas demandas de telefonia
movel no Brasil, junto a agéncia reguladora dors@bIATEL). A quantidade de dados se
limita & disponibilidade das bases de dados desfdatorigem. Devido aos dados serem de
uma unica fonte e de apenas uma variavel numédeahé necessidade da elaboracdo de um

protocolo para padronizar a obtencao dos dados.

Com os dados disponiveis, sera feita a avaliacdoaréalise dos dados obtidos. A
medida que vdo sendo construidos os modelos pewso de demanda, as medidas de

desempenho, equacdes e parametros destes modet@srtaerdo calculados.

Por fim, com os resultados, seré escolhido o magigdotiver a melhor preciséo, e este
servirhA como modelo para previsdo de eventos paEsraos ultimos dados das seéries

historicas.

O capitulo em que sdo apresentados e comparadosedeos para cada tecnologia e
em que sao geradas as previsfes é o relatériodanaltividade, consolidando os nimeros

finais do objetivo proposto.

Para a elaboracdo do processo de previsdo de dentendorma pratica em um
ambiente real de uma empresa, foram consultadéisgomais de uma empresa de telefonia
brasileira. Apds 0 processo estar desenhado, gsifissionais o ratificaram, sob a forma de

consenso, e o processo foi aplicado na empresal peencem.
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1.5. LIMITACOES DO TRABALHO

O presente trabalho se limita a analise de séimsritas de demanda global de
telefonia movel no sistema brasileiro e a estcat@fdo se dara exclusivamente pela tecnologia
adotada. Serdo utilizadas as séries histéricasereés ao periodo agosto de 2002 a julho de
2007.

Os métodos adotados neste estudo sdo 0os métoddstiesis classicos adotados em
previsdo de demanda, presentes em varios estudpsedisdo de demanda existentes na
literatura, a saber, decomposicdo utilizando regess suavizagdo exponencial e modelos
auto-regressivos, integrados, meédia movel (ARIMAenhuma combinacdo entre estes

métodos sera adotada.

Os custos referentes a cada método nao serao dbsrdaste estudo, bem como os

custos de coleta de dados.

1.6. ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho é dividido em cinco capitulos.

O Capitulo 1 traz a introducdo do trabalho, seystiobs principal e secundarios,
justificativa, método, limitacdes e a estruturaradalho.

O capitulo 2 apresenta o referencial tedérico nécesgpara o entendimento e
desenvolvimento do trabalho. Este capitulo apresentatro secdes, as trés primeiras
apresentam os métodos de elaboracdo de modelosevdisdp e uma parte abordando as
medidas de acuracia para medir a precisao de cadelm

O capitulo 3 propde a metodologia adotada e s@pa®tcontemplando um modelo
quantitativo de previsdo de demanda de telefonigein® abordando elementos praticos da
implantacdo da metodologia em um ambiente realmBabdologia foi criada com a consulta
dos profissionais envolvidos e apos concluidaficatia pelos mesmos.

O capitulo 4 apresenta a aplicacdo da metodolsgglindo as etapas do capitulo
anterior, a comparacao dos resultados dos métdtiaados, a apresentacdo dos resultados e

a geracao da previsao de demanda a curto prazo.
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O Capitulo 5 traz as conclusdes do trabalho e sugaras para futuros trabalhos.



2. TECNICAS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Para fins de planejamento de uma rede de telefehidar, muitas vezes € necessaria a
estimativa do valor futuro de uma determinada delaa® histérico desta demanda pode ser
considerado como uma série temporal, j& que teatdesum conjunto de observagfes feitas
sequencialmente ao longo do tempo. Ha exemplos mags variados campos do
conhecimento e os métodos de andlise das sérig®rais constituem uma importante area
da estatistica (CHATFIELD, 1999). H& varios motipasa analisar uma série temporal, entre
eles tem-se: investigar 0 mecanismo gerador da wériporal, descrever o comportamento da
série, procurar periodicidades relevantes nos dad@zer previsdes de valores futuros da

série. O foco deste trabalho € orientado paraamogitos de previsao de valores futuros.

Para a previsdo de séries temporais, sdo congrunidalelos probabilisticos que
podem ter como base o dominio tempo ou o dominioedgiéncias. Os modelos construidos
devem ter como objetivos a simplicidade, parcim@ia facilidade de manipulacdo pelas
pessoas que irdo utiliza-los (MORETTIN & TOLQ@B81). Modelos sofisticados ou métodos
complexos nao produzem, necessariamente, previséissprecisas do que os métodos mais
simples (MEADE, 2000). Considerando-se que na cogébd destes modelos, parametros séo
estimados a partir dos dados observados, entenperggarcimonia, a utilizagdo do menor
namero possivel de parametros (BOX & JENKINS, 1976)

Como forma de abordagem classica, supfe-se quesan® temporal possui trés
componentes: uma tendéncia, uma componente sazomnatermo aleatério (MORETTIN &
TOLOI, 1981). Os modelos de decomposi¢cdo tém 8igis quando os parametros que
descrevem uma série temporal permanecem inalteraoldengo do tempo. Além destes
componentes, encontra-se na literatura a inseredardquarto componente, 0 componente
ciclico, que se refere aos movimentos de subideseidh em uma série em torno dos niveis
de tendéncia que podem ser causados, por exengplogpciclo econémico. Estas flutuacdes
podem durar de dois até mais de dez anos quandsuraeios pico a pico ou de vale a vale.
(BOWERMAN et al.,1993).

De posse do histérico de uma determinada variapelje-se inferir o seu
comportamento futuro através de técnicas de pmvigd técnicas de previsdo sao

classificadas em duas categorias: quantitativambtativas. As técnicas quantitativas por sua
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vez sao também divididas em duas categorias: #crde previsdo de séries temporais e
técnicas de previsao utilizando modelos causaisKRIDAKIS et al, 1998).

As técnicas quantitativas de previsdo de sériepdeais envolvem a analise de dados
historicos na tentativa de identificar padr6es dmmortamento e prever valores futuros da
variavel de interesse (CAPPS, 1995). Estes modedoem ser aplicados desde que trés
condi¢des existam: (i) a informacdo sobre o passati disponivel, (i) estas informagdes
podem ser quantificadas em valores numéricos)gide-se assumir que alguns aspectos do
comportamento passado continuardo no futuro. Estita condicdo € conhecida como
Premissa de Continuidade, e é a premissa fundahtentados os métodos quantitativos e de
muitos métodos qualitativos (MAKRIDAKISt al, 1998). Neste grupo, as técnicas classicas
sdo os modelos de suavizacdo exponencial e os osod&IMA (metodologia de Box-

Jenkins).

As técnicas quantitativas de previsdo por modedosais envolvem a identificacdo de
outras variaveis e a relacdo destas com variavedstado (BOWERMANet al, 1993). Uma
das técnicas utilizadas para se obter um modekatéwa regressao, utilizando como variavel

explicativa o tempo.

Ao se utilizar as técnicas estatisticas de sé&mparais para se obter previsdes, faz-se
uma extrapolagéo, a qual é baseada na premissasgpadroes da série continuardo a se
comportar como no passado. Esta suposi¢do € nmaigrigula para previsdes de curto prazo
do que para previsdes de longo prazo (ARMSTRONG1R0

Segundo Makridakis et al. (1998), as técnicas tpiadas, por sua vez, ndo requerem
dados da mesma maneira que os métodos quantitatesqeevisdo, pois se baseiam no
julgamento e conhecimento acumulado do comportamdatsérie temporal. Sao utilizadas
quando existe um conhecimento qualitativo da vati®@m estudo e pouca informacéo
quantitativa. Tais métodos sdo aplicados quase exstusivamente em situacdes que
envolvem horizontes de médio e de longo prazo, cemoformula¢gBes de estratégias ou
desenvolvimento de novos produtos ou tecnologiatesEmétodos mais fornecem dicas ao
planejador ou complementam previsdes quantitatidasque fornecem uma previsao
numeérica especifica (MAKRIDAKI®t al, 1998).

Stordahl (2003) aponta varias aplicacbes de prewisgidemanda em telefonia. Em
seu artigo, sdo apontados, no conjunto de métoglasilizacdo mais comum, os métodos de

Decomposicdo, Suavizacdo Exponencial, e modelodMARPor esta razdo estes métodos
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serdo abordados. Cabe ressaltar, que uma pratitantmesta area é obter as previsdes com
base na componente de tendéncia, sendo a tenadticia por regressdo. Sendo assim, este

topico também sera abordado.

Além do estudo de Stordahl (2003), outras apontamtilizacdo de métodos
quantitativos de previsdo de demanda, tais conatmos de Greis & Gilstein (1991), Tsuji
(2000), Papagiannaki (2003), Kiviringa al (2004), Lin (2005), Gjerdet al. (2005), Forgest
al. (2006) e Blackmast al. (2007).

2.1 MODELAGEM POR DECOMPOSICAO

A decomposicdo de séries temporais em componeatsssido uma tradicdo na
literatura estatistica (GARCIA-FERREBt al, 1992; HAYWOOD & WILSON, 2000).
Considerando-se um periodo de observacao sufioiente longo, o padréo resultante da

série temporal da demanda permite distinguir quaimportamentos (Moreira, 1998):

a) Tendéncia: é o padrdo que existe quando h4 umraara diminuicdo da série

em um longo prazo.

b) Sazonalidade: sdo os comportamentos semelhanpiesa série assume em

determinadas épocas do ano.

c) Ciclos : flutuagdes em geral da série de periddie diversa da sazonalidade. S&o

movimentagdes de dificil previsao.

d) VariacOes aleatérias: séo variacdes sem uma empecifica, que ndo obedecem a

nenhum padrdo. Estas variacdes ndo podem sertpeevis

O componente mais confiavel de uma série tempana fins de previsdo é a forma
da tendéncia de longo prazo (ASSIMAKOPOULOS, 199%)tendéncia da demanda é
importante para as empresas, pois este padraanmidar necessidades de expansao, quando
se apresentar de forma crescente, ou pode indinacessidade de promocdes, pesquisa de

novos produtos, reducdo de investimentos a longgopr

Na analise de séries temporais, a identificacé&emi#éncia € necessaria para remové-
la, a fim de se estudar outros componentes, pasdpse encontra presente a tendéncia,

pode ser dificultada a analise da sazonalidadedehtificacdo da tendéncia também é
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necessdaria para que se possa utilizad-la nas pesvidd série. Ja separacdo entre ciclo e
tendéncia é extremamente dificil devido ao fatogde o ciclo e a tendéncia séo inter-
relacionados (CHATFIELD, 1988).

Além destes componentes, a maioria dos produteeré@cos apresenta alguma
sazonalidade em suas demandas. Algumas causazodalgdade surgem devido a condi¢des
econbmicas, politicas, comportamentais, financeisasiais e climaticas (SLACHKt al,
1997). Hillmer e Tiao (1982) definem a sazonalidadeno as flutuacbes periddicas que

ocorrem de forma regular e que se repetem anuament

O ajuste sazonal é amplamente empregado na adélidados de séries temporais
econdémicas, uma vez que 0S componentes sazonasnpeel originados de fatores néo-
econdbmicos e que sao externos ao sistema em estusio, portanto, incontrolaveis
(SUTRADHAR et al, 1995). Nas estratégias de curto prazo, os fagaesnais tém maior

influéncia do que as tendéncias de longo prazo.

O interesse pela sazonalidade no estudo de sémig®rais pode ser devido ao estudo
da sazonalidade em si ou, através de sua deteng¢fela remocdo da sazonalidade da série,
para que se possa estudar esta séria em seus d@pecsos. Desta forma, ao remover a
sazonalidade, reconhece-se e interpreta-se oumnesrtantes movimentos nao-sazonais em
uma série, tais como: tendéncia, eventos ciclipadrées emergentes, valores atipicos e
ocorréncias inesperadas (PIERCE, 1980).

A sazonalidade da série pode ser aditiva ou ntighiva. No primeiro caso, a
amplitude da flutuacao € estavel, em relacado aueéiolda tendéncia. Ja no segundo caso, a
amplitude da sazonalidade varia de acordo com el miédio da série. O modelo sazonal
aditivo de decomposicado é definido através da €guél) e o modelo multiplicativo através
da equacéo (2) (MONTGOMERM al, 1990).

X, =T, +S +¢ Q)
X, =T.§ +¢ (2)

onde: X, = observagbes da série temporal
T,= componente de tendéncia
S, = componente sazonal

& =erro aleatoério
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2.2 REGRESSAO LINEAR

Um dos usos mais divulgados da regresséao lineaatnass cenarios corporativos € a
previsdao (HAYS, 2003). Latif & King (1993) tambérassaltam o uso da regresséao linear,
afirmando que a aplicacdo desta ferramenta cormafale realizar previsdes € um dos seus

principais usos

Atualmente, as técnicas de regressao possuem ageamtde ndo necessitarem de
programas computacionais especificos, pois sdmaadas em ferramentas incorporadas em
planilhas eletronicas, amplamente utilizadas nogi@me de trabalho, que contemplam este
meétodo. A facil compreenséo, a maior aceitacaoadEsinica pelos agentes decisores e a
facilidade de encontrar profissionais aptos a thelvacom estas técnicas séo fatores que
favorecem sua adocdo. A principal restricdo emzatilesta técnica é que as observagdes
passadas e as previsfes futuras devem se sitx@mpsdao modelo criado, baseado em uma
linha reta (SAMPRON, 2005).

Porém, indo além de simples tendéncias, estasc¢pedioriginadas de regressoes
podem ser mais refinadas. A simples introdugdordecomponente de sazonalidade, que é
uma caracteristica presente no comportamento fdgtréle telefonia, ja pode reduzir os erros

de previsao.

Embora os modelos de regressdo sejam um pontalirpara a modelagem, em
muitos casos estes modelos sao suficientes parsfes (WANG, 1994). Estes modelos de
regressao linear sdo utilizados com frequéncia émessreferentes a mercados e negdécios
(JAIN, 2000).

Estes modelos podem resultar, dependendo da cg@steido numero de variaveis
independentes, em séries pertencentes a curvas wuaareta (JAIN, 2000). Um caso
particular deste tipo de modelo é o método de ssdre linear simples, o qual tem como
objetivo encontrar a reta que melhor representdagdo entre as duas variaveis (dependente
e independente). Utilizando-se o tempo como varignependente e a grandeza observada

neste periodo como a variavel dependente, o madeloegressao linear € dado sob a

forma da equacéo (3).
Yo =Bx+ S, +¢ (3)

onde: S =inclinacdo da reta;
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[ = termo independente;
& = termo erro no momento

No modelo de regressao linear simples, dois paramefio estimados: a inclinaggp
que multiplica a variavel tempo e um termo indegenel5, que é o valor estimado para o

tempo considerado como a origem 0. Portanto, enastia € dada pela equacao (4)

N

yi =byX +by (4)
onde: by é o estimador para a inclinacao da reta;
b, é o estimador da vaiavel dependente na origem 0.

Os parametrog; e [ sao estimados, pdn e by respectivamente, de forma que a

soma das diferengas entre os valores y reais @loges y, estimados elevadas ao quadrado

(SSE) seja minima, ou seja, utilizando o métodmalemos quadrados ordinarios.

Pode-se considerar os métodos de regressao lingdes como um caso particular do
método de regressdo multipla, onde se obsemeedidas para cada uma das “p” variaveis
dependentes inseridas. Para cada variavel queegdimgem-se um novo coeficierfle e o

modelo sera expresso pela equacédo (5) (MAKRIDA&ISI, 1998):

y=B6+ B X + B X+ + B X e (5)

onde: [ = coeficiente que pondera cada variavel indepdrden
Xi = variavel independente
€ = erro aleatorio

Para verificar se 0 modelo € adequado é necedeatar a significancia das variaveis
independentes X, para tanto se realiza a analisar#ncia e teste de hipoteses para cada
coeficiente. Para maiores detalhes Boweretaal. (1993) e Makridaki®t al. (1999 podem

ser consultados.

Um indicador importante é coeficiente de deterighioa > definido pela equacio (6).
Este coeficiente representa a variacdo da varidepéndente que pode ser explicada pela
variacdo da variavel independente, ou ainda, indiqgaanto de variabilidade total dos dados

€ explicada variabilidade expressa pelo modeleedeessdo. Quando este coeficiente € igual
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a zero, significa que ndo h& relagdo linear entrgaddvel dependente e a variavel
independente. Quando este coeficiente for iguahasignifica que a relacdo entre a variavel
dependente e a variavel independente é perfeitanieatir (FALK & WELL, 1997).

2(9— 9)
P (6)

z[y— 9)2

onde: 3_/ = valor médio dg.

y = valor estimado dg.

Outros modelos de regressdo que podem ser comstru@hdo como variavel
independente o tempo séo, por exemplo, as regeesg@araticas e cubicas. Na regressao
quadratica, a variavel independente é o valor dwptet e o valor do tempo t elevado ao
quadrado. E na regressédo cubica, adiciona-se tambtmpo elevado ao cubo. Para cada
uma destas variaveis independentes havera um ieséfianultiplicando-as, que deverdo ser
estimados de forma a minimizar a soma dos quaddmosesiduos. Desta forma, os modelos
estimados podem ser representados pela equaggaré/9s modelos baseados em regressoes
quadraticas e pela equacéao (8) para regresséemdaasem polindbmios cubicos (GRANGER,
1980 e ANDERSON, 1971).

Y= 617 + B+ fy @

Y= B10+ 17 + Bt + ®

onde: S, os coeficientes do polinGmio.

2.3 METODOS DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL

O método de suavizacdo exponencial, ou alisameqgonencial, € uma abordagem
simples e pragmatica de previsao, onde esta ératia partir de uma média ponderada de

forma exponencial das observacdes de eventos pasSadlYLOR, 2004).
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Este método, como a maioria dos métodos de predis&eries temporais, se baseia
no principio que os dados observados no passadéncanformacdes sobre como a esta série
temporal se comportara no futuro (WRIGHT al, 1996). As técnicas de suavizacéo
exponencial assumem que valores extremos sdo caugmi ruidos aleatérios e com a
suavizacdo das curvas em relacdo a estes extredesspr identificados os padrbes basicos
do comportamento da série. As grandes vantagenesdegtodos sdo a sua simplicidade,
eficiéncia computacional e a razoavel precisdodab(MORETTIN & TOLOI, 1981). Ou
seja, apesar de sua simplicidade numérica, estedmétaz bons resultados praticos em

comparacao com métodos de previsdo mais compli¢@dBRA, 1992).

A técnica de suavizacdo exponencial possui tréshosdSimples, Bi-Paramétrica de

Holt e Holt-Winters. Estas modelos serdo abordadseguir mais detalhadamente.

2.3.1.Suavizacado Exponencial Simples

Supondo que uma série temporal ¥, ... , ¥ € descrita pelo modelo representado

pela equacao (9)

Yt = foter (9)

onde: o nivel médigy pode se alterar ao longo do tempo. Entdo a estianht de 3o no

periodo t, € dada pela a equacéo (10)
L=ay +{L-a)L, (10)

onde: a =constante de suavizag¢ao, com valor entre O e 1;

L1 = a estimativa dfy no periodo t-1.

Caso o valor de for igual a 1, o valor mais recente da série étbmncomo previsao

de todos os valores futuros da série, 0 que € ahaa“método ingénuo”.

Nota-se que as formulagdes do tipo (9) tém umadgraantagem sob o ponto de vista

de processamento computacional, pois ndo é neessé@Mmazenamento de todos os valores

da série temporal. O que é preciso é o valor negiente del,_, e a observagéo corrente de
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“y", pois com estes dois valores pode-se fazerewigfio do préximo instante através da
equacao (10) (GRANGER, 1997).

Nos modelos de suavizacdo exponencial, as equa®eeferem a parametros
calculados no tempo t-1. Como se trabalha comsséinéas, € necessario estimar valores
iniciais para estimar a série em t=1. Para a equélg@, como valor inicial de;Lpode ser
utilizado o primeiro valor observado ou a média gleatro ou cinco valores iniciais
(MAKRIDAKIS et al, 1998).

2.3.2 Método Bi-paramétrico de Holt

Ampliando o conceito do método de suavizacdo expmakpara permitir a previsao
de dados com tendéncias, utiliza-se duas constangdgs A constanten € o coeficiente de
suavizacdo do nivel da série estimad@ é o coeficiente de suavizagdo do nivel da série
estimada. As equacbes (11) a (12) expressam o medelequacdo (13) é a expressao para

obter a previsab passos a frente com base no periodo de tempo t.

L, =ay, + (1_ a)(l—t—l +Tt—l) (11)
T, =B(L - L)+ [@- 8T, (12)
Yo =L +Th (13)

onde: h = horizonte de tempo para o qual se desegéimar y;
L; = estimativa do nivel da série no tempo t;
T; = estimativa da tendéncia da série no tempo t;
o = constante de suavizacao de nivel, com valor ergré;0

3 = constante de suavizacao de tendéncia, com vala @t 1;

Y., = previsdo da série para tempo t+h, com basempaé .

Para ajustar {3 para o periodo t, adiciona-se a tendéng¢iadb periodo anterior. Os
parametro®sx e 3 atualizam, de forma suavizada, o nivel e a tend&eestimativa, trazendo-
0s para os valores mais proximos do nivel e inclinanais recentes de forma parcial, o que
minimiza os efeitos de componentes aleatérios mqssgm existir (MAKRIDAKISet al,
1998).
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Assim como ocorre no modelo de suavizagdo simplegcessério ter valores iniciais
dos parametros para que se possa dar inicio aénesta. Os valores iniciais podem ser
estimados pelas equacdes (14) a (16) (MAKRIDAKi&I, 1998).

L=y, (14)
TL=Y,-y (15)
ou,

T1 - y4 ; yl (16)

2.3.3 Método de Holt-Winters

A abordagem tradicional de suavizacdo exponenadt-Winters baseia-se em trés
parametros de suavizacdo (SNYDER & SHAMI, 2001).afiordado para os modelos
anteriores, o primeiro € para a média, o segunda patendéncia e agora o terceiro
componente adicionado é referente a sazonalidadazénalidade no tempo tpode ser
incluida de forma multiplicativa ou aditiva. A foarmultiplicativa € utilizada quando o
comportamento da variacdo sazonal aumenta quandaares de tendéncia aumentam. Ja
na forma aditiva, a variacdo da sazonalidade naddanuom o aumento da tendéncia T
(BOWERMAN et al, 1993).

O modelo com sazonalidade multiplicativa é condtrsiob a forma da equacéo (17)

N

Y, =S (L +T,) (17)

onde: $= 0 componente sazonal no periodo t;

L; = o componente de nivel no periodo t;

T: = o componente de tendéncia no periodo t.

No método de suavizacado exponencial com sazonalidadtiplicativa, as equacdes
(18) a (20) séo utilizadas para se obter os paramét T; e S que estruturam o modelo e a

equacao (21) é a equacao utilizada para se odtaesgrevistos no tempo t+h com base no

tempo t.
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B =a(sij+(1—a)(u-l+1_1) (18)
T, =B(L - L)+ (@- BT, (19)
S= y% +@-y)s.. (20)
Yo = (L +Th)x Secy (21)

Lt = o componente de nivel no periodo t;
S = 0 componente sazonal no periodo t;
T = 0 componente de tendéncia no periodo t.
o = constante de suavizacao de nivel, com valor ergré;0
3 = constante de suavizacao de tendéncia, com vala @t 1;
y = constante de suavizacéo de sazonalidade, comerala O e 1;

S = numero de periodos de um ciclo sazonal;

Y., = previsdo da série para o tempo t+h, com basempo t.

Da mesma forma que os modelos bi-paramétrico de pbra estimar os parametros

do modelo é necessario estabelecer valores ing@gsas componentes. Segundo Makridakis

et al. (1998), os valores iniciais podem ser obtidosvasalas equacdes (22) a (24). Morettin

& Toloi (1981) indicam a utilizacdo dg = .0

N 1 S

Ly==2> Y (22)
Si=1

A =:_L(ys+1_y1+ys+2_y2 + ...+ ys+s_ysj (23)

* s S S S

A B y .

S _LT' i=1,2,3, ..., s (24)

S

Quanto maiores os valores def3 ey nas suavizagdes exponenciais, maiores seréo 0s

pesos dos ultimos valores observados no nivelem@déncia e na sazonalidade, fazendo com
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que o modelo tenha respostas mais rapidas a vesiagtas com uma maior suscetibilidade a

componentes aleatorios.

No formato aditivo, 0 componente sazonal se sorsaatros termos, sob a forma da
equacao (25).

Y =L+T+3 (25)

Nesta modalidade, seus componentes e a previsamakilados pelas equacdes (26)
a (29).

L =a(y, -S-)+(L-a)La+T) (26)
T, = AL - L)+ (- B)T, (27)
S=ny-L)+L-y)s., (28)
Ven =L +TH+S (29)

Os valores iniciais de nivel e tendéncia sdo osmassio modo multiplicativo, com

excecao dos valores sazonais iniciais que sao gedas equacdes (30) a (32).

A

S =y L, (30)
S =y, L., (31)
s.=y.-L, (32)

Para todos os modelos de suavizacdo apresentedaealores del, 3 ey devem ser
aqueles gue fornecem as melhores estimativas paradelo em relacbes as observacoes ja
feitas, o chamaddackforecasting,isto €, buscar os valores que minimizem a soma do
guadrado dos erros (SSE) (ABRAHAM & LEDOLTER, 1988 seja, estes parametros,
cujos valores se encontram no intervalo entre Odedem ser otimizados utilizando-se dados

de eventos passados em uma fase de calibracdo (KOJS et al, 2005).
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2.4 METODOLOGIA BOX-JENKINS PARA MODELOS ARIMA

Métodos do tipo auto-regressivo e de média mémigliferentes versdes, incluindo
a versdo completa ARIMA Autoregressive Integrated Moving Averagdém sido
amplamente utilizados em aplicacdes de teleforkd®>(3BY & VEIRO, 1991). Os modelos
ARIMA foram popularizados por George Box e Gwilygnlins no inicio da década de 70 a

ponto de seus nomes serem utilizados como sinétésies métodos.

Apesar de haver relutancia no uso de métodos eldspp mais sofisticados, tais
como o método de Box-Jenkins, entre os analistamateado das empresas, este método é

amplamente encontrado em trabalhos cientificos (WHES94).

Os modelos ARIMA se apdiam na premissa que o padié&comportamento de uma
série possa ser inferido através da soma dos sap@ssados de forma ponderada e/ou dos
valores dos residuos no passado (MORETTIN & TOLT®81), como representado na

equacao (33).
Yt = ¢1Yt—1 + ¢5Yt—2 Tt glgt—l + 92£t—2 Tt & (33)

Onde: Y, = valor da série no instante t;
@,= coeficiente auto-regressivo;

£ = ruido aleatorio.

Segundo Morettin e Toloi (1981), a construcéo efestodelos tem como base um
ciclo iterativo, no qual a escolha da forma do ndssta estruturada nos proprios dados.
Cada ciclo é composto pelas seguintes etapas:

* (i) identificacéo da especificacdo do modelo: neségpa, em uma categoria geral de
modelos, analisa-se as auto-correlacfes e autel@pdes parciais para identificar o

modelo a ser desenvolvido;

» (i) estimacéo de parametros: aqui se estima dsnpetros que compdem o modelo

identificado na etapa anterior;

 (iii) verificacdo do modelo ajustado: neste estagimalisam-se os residuos referentes
ao valor observado e os valores gerados pelo majesttado, para verificar se o

modelo é adequado.
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Se apos este ciclo o modelo ainda ndo é adequaitta-se um outro ciclo,
retornando-se a fase de identificacdo. N&o é dmwtificar varios modelos que representem
a mesma seérie temporal (CHATFIELD, 1999).

Dentre a variedade de modelos ARIMA, pode secitlfiecidir qual o modelo que é
mais apropriado para um conjunto de dados. Os passseguir orientam uma forma de

abordagem a esta questéo.

2.4.1 ldentificagéo

A primeira acdo para identificar o modelo cotesism montar um grafico, que
possibilita identificar as observacdes nao us@os base nesta analise preliminar tem-se um
indicativo da necessidade de uma transformacao gsedilizar a média e/ou a variancia.
Apobs se constroem os gréficos de ACAutpcorrelation Function— Fungcdo de Auto-
Correlacdo) e PACF Partial Autocorrelation Function— Fungdo de Auto-Correlacao

Parcial)..

2.4.1.1 A funcéo de auto-correlacdo (ACF)

Uma estatistica importante na analise de uma séngoral € o coeficiente de
correlacdop, o qual descreve a relacdo entre varios valoresédia temporal que estdo
defasados em k perioddads). Um estimador para o parametro definido estéasfivma de

uma igualdade matematica na equacao (34).

L)
Py = i@—@z (34)

t=1

Desta formap; indica como sucessivos valores de Y se relaciosmatne si,p, indica
como valores de Y separados em dois periodosasaehm entre si e assim sucessivamente.
Osp1, P2, P3, --- , Pk formam entdo uma funcdo chamada de funcéo decautelacdo ACF.
Para dados nao-correlacionados, como, por exerapia, seqiéncia de numeros aleatorios,
espera-se que cada coeficiente de auto-correlag@@®ximo de zero. Porém, por ter-se um
namero de amostras finito, cada coeficiente de-eom@elacdo ndo serd exatamente zero. Foi
demonstrado por Anderson (1942), Bartlett (194Quenouille (1949) que os coeficientes de
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correlacdo de um ruido branco tém uma distribuag@ostral que pode ser aproximada por

- : 1 ) . ~
uma curva normal com média zero e desvio paeir/raq onde n € 0 numero de observagdes
n

da série. Considerando que 95% dos coeficientesittecorrelacdo devem estar nos limites

da média mais ou menos 1,96 desvios padrao, seta@anédia zero, espera-se que cerca de

95% de todos os coeficientes de correlacdo estejare i@ . Se nao for o caso, a série

n

provavelmente ndo é ruido brando. Por esta raz&omaim inserir nos graficos de ACF

. . -~ 6 - ~ : o
linhas limitando a reglaoiﬂ. Estes limites sdo conhecidos como valores csitico

Jn

(MAKRIDAKIS et al, 1998).

2.4.1.2 Funcéao de auto-correlacéo parcial

Na analise de regressao, se a variavel previgtdbaseada em variaveis explicativas
X1 e X, entdo é de interesse saber qual é o pesq debXe Y e qual o peso que tém sobre
Y retirando o componente dg Xlsto significa dizer que se infere Y baseadoXere com os
erros residuais desta analise se descobre a g@wetkestes com XNas séries temporais, 0
conceito é similar (BOX & JENKINS, 1976).

As auto-correlagdes parciais sao usadas para medau de associagcdo entreeYy;.
k,» quando os efeitos de outras amostras defasaolasmavidos. Esta definicdo pode ser vista
no seguinte exemplo. Supde-se que ha uma correkigadicativa entre Ye Yi;, entdo
havera uma forte correlagé@o entrg ¥ Y:,, pois também estdo distanciadas de uma unidade
de tempo. Conseqientemente, haverda uma correlagé® ¥ e Y., porque ambas séo
relacionadas a Y. Portanto, para se medir a real correlagéo enteeY{,, deve-se retirar o
efeito que Y, tem sobre a série. Quando se analisa a auto-@péieparcial, estes efeitos de
outras componentes sao retirados (BOX & JENKINS6)9

O coeficiente de auto-correlacdo parcial de ordefrepresentado poi e pode ser
calculado regredindo (¥obre os valores.Y, ... , Y.k Sob a forma da equacéo (35) (BOX &
JENKINS, 1976 e MAKRIDAKISet al, 1998).

Yo = Lo+ BYa + LYo+t BN+ € (35)
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onde: Y = valor da série no instante t;
L« = coeficientes que ponderam os valores da série&tante anteriores

€ = erro aleatorio.

Esta regressdao se baseia em variaveis explicatiusss sdo valores prévios das
previsbes da varidvel.YEstes valores séo valores defasados da variéenvbfa e, portanto,
€ dado o nome de auto-regressao (AR) as equacdesaa(35).

As estimativas das auto-correlagdes parctaissao os coeficientd estimados b
desta regressao multipla. Observa-se que a priragiacorrelacdo parcial € sempre igual a
primeira auto-correlacdo. Variando o niumero de ésrno lado direito da equacéao (35), serdo

dadas auto-correlacdes para diferentes valores de k

Na funcédo de auto-correlagéo parci@hitial Autocorrelation Function — PAQF
como a ACF, as auto-correlacdes parciais devensteskar proximas de zero para uma série

provinda de um ruido branco. Nestes casos, ascautelacdes parciais sdo aproximadamente

. o ~ 1
independentes e normalmente distribuidas com uonpawirdo de— . Portanto, oS mesmos

Tn

valores criticos detﬂ5 podem ser usados com a PACF, para descobrir dados provém

Jn

de um ruido branco. Também, ao se visualizar a PAGFImM gréafico, se delimita nestes

gréficos as regides entre os valores criticosipbas situadas erml'—96 (MAKRIDAKIS et

Jn
al., 1998).

Uma vez que o comportamento das auto-correlagcoaste@correlacdes parciais

foram analisadas, o proximo passo € verificar acestariedade dos dados.

2.4.1.3 Estacionariedade e diferenciacéo

Estacionariedade significa que ndo ha crescimamiteclinio no comportamento dos
dados. Os dados devem ter um comportamento prédaniaorizontal ao longo do eixo do
tempo. Em outras palavras, os dados devem flioartorno de uma média constante
independente do tempo, e a variancia desta flubupgemanecem essencialmente constantes
ao longo do tempo (CHATFIELD, 1999).
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Pode-se perceber a estacionariedade através diaeagéafica. Se a série nao
apresenta evidéncia de mudanca na média ao longengmo, entdo se diz que a série é
estacionaria em relacdo a média. E percebendo afc@mue a séries ndo mostram uma
mudanca Obvia na variancia ao longo do tempo, esd¢ddiz que a série € estacionaria em
relacdo a variancia (MAKRIDAKI&t al, 1998). Freqlentemente, a andlise gréafica da série
temporal fornece evidéncias suficientes para warifse os dados sdo estacionarios ou néo-
estacionarios. A analise grafica dos coeficientesadto-correlacdo também pode expor a
nao-estacionariedade em relacédo a média. As autelagdes de dados estacionarios caem a
zero de forma relativamente rapida, enquanto p&mess ndo-estaciondrias, as auto-
correlacdes sdo significativamente diferente de zmr longos periodos de defasagem.
Quando representadas graficamente, as auto-cdreslate dados nao-estacionarios decaem

lentamente no sentido em que o numero de defasagamnta (BOWERMAN, 1993).

Tendéncias, ou outros padrées ndo-estacionariogved de uma série resultam em
auto-correlagdes positivas com altos valores e lemto declinio a medida que aumenta os
coeficientesk de defasagem. Portanto, € importante remover sest@agionariedade, pois
assim uma outra estrutura de correlacado pode Ster amtes de proceder com a construgédo do
modelo para a série temporal. Uma maneira de renmoviélo-estacionariedade é através o
método de diferenciacdo. Para dados ndo sazondiizam-se as diferencas de primeira
ordem. Para dados sazonais, se utiliza a difergieisazonal. Apos, verifica-se novamente se
h& estacionariedade. Se os dados ainda se aprasemta ndo estacionarios, aplica-se uma

nova diferenciacdo aos dados ja diferenciados (P&NA, 2001).

Define-se uma série diferenciada como os valoremaos da diferenca entre cada
observacdo da série original. O mecanismo de dife&agdo é o mostrado na equacao (36)

(BOWERMAN, 1993). A série diferenciada possuird valores, uma vez que nao € possivel

calcular a diferencd; para a primeira observagéo.
Y =Y =Y, (36)

O processo de diferenciacdo € uma ferramenta pdila remover a nao-
estacionariedade. Entretanto, ocasionalmente ogsdaderenciados podem ainda néo
apresentar uma estacionariedade e pode ser négelifgrenciar os dados uma segunda vez,

como indicado na equacéao (37).

Y=Y YL = (YY) - (M Y ) =Y - 2%+ Y, (37)
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onde:Y, é considerado como uma série de diferencas de dagudem.

Esta série ter&-2 valores. Na pratica, quase nunca € necessarilént de uma
diferenciacdo de segunda ordem, pelo motivo quesiadais geralmente envolvem né&o-

estacionariedade apenas de primeiro ou segundb(NX&RIDAKIS et al, 1998).

Muitos pesquisadores realizam apenas analisesicagafpara verificar a
estacionariedade de uma série temporal, porémsvtastes estatisticos foram desenvolvidos
para determinar se uma série é estacionaria. E&teshamados de testes de raiz unitaria. O
mais utilizado é o teste de Dickey-Fuller. Maisaflets deste teste podem ser vistos em
Makridakiset al.(1998) e Allen & Fildes (2001).

Com dados sazonais que sdo nao-estacionariosyopriado utilizar diferencas
sazonais. Uma diferenca sazonal € a diferenca amita observacdo e observacéo
correspondente do ano anterior, caso a sazonalskgde por exemplo, anual. Entdo, para
dados mensais tendo um padrdo anual de doze naeddsrenciacdo é dada pela equacéo
(38) (PENAet al, 2001).

Yt‘ :Yt _Yt—12 (38)

Em geral, a série sazonalmente diferenciatiaé a diferenga entre as observacées

separadas pa@ periodos de tempo, onde2 o periodo de uma estacdo. Para dados mensais,
s=12, para dados de quadrimestregl, e assim por diante (BOX & JENKINS, 1976). Assim
como a diferenciacdo de primeira ordem, a difees@@ pode ser repetida para obter uma
diferenciacdo sazonal de segunda ordem, emborarastomente € necessario. A nao-
estacionariedade na média pode ser retirada comdiferenciacdo de primeira ordem, na

forma indicada na equacao (39).
Yo=Y Y
Yt* = (Yt _Yt—lZ)_ (Yt—l _Yt—lS)

Yt* =Yt _Yt—l _Yt—12 +Yt—13 (39)

Quando as duas diferenciagcbes, de primeira ordesazenal, sdo aplicadas, nao
importa a ordem de qual diferenciagéo é feita prime resultado é o mesmo. Entretanto,

recomenda-se que a diferenciacdo sazonal seja géitaeiro porque o resultado desta
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diferenciacdo ja pode tornar a série estacionjripoganto, ndo € necessario uma outra
diferenciagao (MAKRIDAKISet al, 1998).

E importante que, se diferenciacdes séo utilizaamsliferencas sejam interpretadas.
Por exemplo, as diferencas de primeira ordem sé&wmiascdes entre uma observacdo e a
proxima, enquanto a diferenciacdo sazonal, gal&, a variacdo entre um ano e 0 outro.
Porém, diferencas com defasagkn® para dados anuais, resultam em um modelo que néo
pode ser interpretadas de uma maneira intuitiva pameiro momento (MAKRIDAKISet
al., 1998).

2.4.2 Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA pressupdem que os valores de s@ng possuem uma alta
dependéncia. Desta forma, pode-se explicar umndetado valor baseando-se nos valores
anteriores deste. Os modelos ARIMA representamassel mais geral de modelos para a
analise de séries temporais (ABRAHAM e LEDOLTER83p

Geralmente sédo necessarios pelo menos cinquerta dadervados para a elaboracéo
de um modelo ARIMA aceitavel. Este fato pode iniliaér a obtencdo de modelos em casos
onde néo exista a disponibilidade de muitas obgéesga (MONTGOMERet al, 1990)

Este sofisticado método consiste em combinacdesiies modelos separados. Com
técnicas apropriadas, o analista elimina racionalenecombinacdes de modelos né&o
apropriados, até encontrar um modelo apropriadocdd®oonentes deste modelo sdo: uma
parcela auto-regressiva (AR), que modela a séravéd da dependéncia dos valores
anteriores; uma parcela de média mével (MA), qgermg que os valores atuais dependem de
erros de previsdes passados; e um modelo intediadgue remove a estacionariedade
(BUSINGER & READ, 1999).

Assim como os modelos de regressdo mdltipla posiendescritos em funcdo de
fatores tais como: o PIB, precos, investimento, @imodelo de regressao linear multiplo se
transforma em um modelo autoregressivo (AR) abizaiti os valores do passado como

fatores explicativos, assim como expresso pelagégu@O) (ANDERSON, 1971).
N=@ @AY+ @Y, G Y, e (40)

onde: Y = valor da série no instante t;
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@ = coeficientes que ponderam os valores da séri@gtante anteriores;

€ = erro aleatorio.

Uma vez que é possivel regredir uma série temparglartir de seus valores
anteriores, h4 um modelo de série temporal queousgalor dos residuos passados como
variaveis explicativas, como na equacao (41) (GRERG1980).

Yt = 90 + Hl‘gt—l + gz‘gt—z Tt gqgt—q + ‘gt (41)

onde: Y = valor da série no instante t;

@,= coeficientes que ponderam os valores dos ereascalos em instante anteriores;

€ = €erro no instante t..

Na equacdo (41) a relacdo de dependéncia é ¢aplmnte estabelecida entre os
termos sucessivos de erros, e a equacdo € den@mreadodelo de médias moveidoying
Averages- MA). E dado este nome porque a série é defioia uma média movel da série
de errose (MAKRIDAKIS et al, 1998).

Modelos auto-regressivos (AR) podem ser reunidesfatma eficiente com os
modelos de média moével (MA) para formar um modedo série temporal denominado
modelos auto-regressivos — meédias movéistdregressive Moving Average — ARMA
Todavia, estes modelos s6 podem ser utilizadosdguas dados sdo estacionarios. Esta
classe de modelo pode ser estendida para sérieestacionarias levando em conta a
diferenciacéo da série. Desta forma, os modeloxk@mados de modelos auto-regressivos
integrados de médias moveiguforegressive Integrated Moving Average — ARIMA
(MORETTIN & TOLOI, 1981).

A combinacado destes trés elementos basicos gesiagtande variedade de modelos
ARIMA. O modelo geral, ndo sazonal, é conhecido@&RIMA (p,d,q). O componente “p”
€ a ordem da parte auto-regressiva (AR), “d” édeior da diferenciacédo e “q” é a ordem da
parte de médias moveis (MA). Os modelos vistosramteente podem ser escritos nesta
notacdo. O modelo de ruido branco € descrito comtMA (0,0,0) porque ndo nenhum
componente AR (Yndo depende deY), ndo hd nenhum componente de diferenciacdo

envolvido e ndo ha nenhum componente MA (o depende de:.;). Outro modelo
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importante no estudo de modelos ARIMA, é o modeldphsseio casual”, classificado como
ARIMA (0,1,0) porque ndo possui componentes AR ol & envolve uma diferenciagcao
(MAKRIDAKIS et al, 1998).

Se “p”, “d” ou “q” € igual a zero, a notacdo do deto pode ser escrita de forma
reduzida retirando-se as partes ndo utilizadas aldeln. Por exemplo, um modelo ARIMA
(2,0,0) pode ser escrito como AR(2) porque ndo ifgtethciacdo (parte 1) e nem médias
moveis (MA). Um ARIMA (0,1,1) pode também ser exgz@ por IMA (1,1), e assim por
diante.De maneira semelhante, um modelo ARIMA ),@pode também ser escrito como
ARMA (1,1). . Para este modelo se combina um nwA& de primeira ordem e um modelo
MA de primeira ordem, na equacao (42),d¢pende de um valor prévio..Ye um termo

prévio de err@.;. Assume-se gque as séries sado estacionarias na eadivariancia.
Y, =c+qgY,, +te - Hlet—l (42)
onde: Y = Valor da série no instante t
¢ = constante de nivel médio da série
¢ = coeficiente de ponderagéo do valor da sériamsiamte t-1
& = erro no momento t

0 = coeficiente de ponderagéo do valor do erro nmerdo t-1

Um mecanismo de notacdo util € o Operador de Tagés para o Passado, “B”,
definido pela equacéo (43) (CHATFIELD, 1999), eccgjeito € transladar os dados em um
periodo anterior.

BY, =Y, (43)

Com esta notacao de translagdo, o modelo ARIM@ 11 € escrito conforme a forma
da equacao (44).

1-@B)Y, =c+(1-6B) (44)

Se a série é ndo-estacionaria € necessario difereas dados e uma parte de
integracdo € adicionada ao modelo ARMA, resultaado um modelo ARIMA(p,d,q). A

equacdao para o caso mais simples, ARIMA(1,1,1)reépeesentada na equacéao (45). O termo

(1-B) é inserido devido a primeira diferenciacao.

(1-@B)1-B)Y, =c+(1-6,B)e, (45)
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A variedade de sub-modelos baseados em ARIMA(p&,grande, porém varios
modelos diferentes podem ter quase a mesma qualdkagrevisdo. Na pratica, raramente é
necessario lidar com valores “p”, “d” e “q” difetes de 0, 1 e 2. Para fins de previsdo, com
estes valores pode-se cobrir uma grande variedadieuhcoes (MAKRIDAKISt al, 1998).

Como os modelos ARIMA sao descritos por “p”, “d™@ e o padrdo das auto-
correlacdes indicam o modelo possivel, na figuya@b apresentadas os comportamentos das
funcdes de auto-correlacéo, o que auxilia a ideatifjual o modelo adequado. Cabe salientar
gue se nao ha auto-correlacdes significativas deg@ium periodo “q” de defasagens, um
modelo MA(qQ) pode ser apropriado. Se ndo ha autelegdes parciais significativas depois
de um periodo “p” de defasagens, um modelo AR(mepser apropriado. Se ndo ha um
modelo AR ou MA claramente identificado, os modetosnpostos podem ser necessarios
(MAKRIDAKIS et al, 1998).

Processo ACF PACF

AR(1) Caimento exponencial no lad®ico na defasagem 1, e a partir/de
positivo se@>0 e alternando pentdo, um corte a zero. Pico
sinal positivo e negativo sg<0 | positivo se @>0 e negativo se

<0 .

AR(p) Caimento exponencial ou cgn®icos nas defasagens de 1 a “p[, e
envoltéria tipo onda (seno). [3entdo um corte a zero.

padrdo exato depende dos sinals e

grandeza de , @, ... ,@.

MA(1) Pico na defasagem 1, e a partirjd@aimento exponencial no lado
entdo, um corte a zero. Picpositivo se6,>0 e alternando 0

positivo se 8;>0 e negativo sesinal positivo e negativo $3<0

0,<0 .
MA(Q) Picos nas defasagens de 1 a “q,@&aimento exponencial ou com
entdo um corte a zero. envoltéria tipo onda (seno). O

padrdo exato depende dos sinals e

grandeza dé, , 6., ... ,6,.

Figura 1: Situac®es tipicas para identificacéo de atelos AR e MA.
[Fonte: Makridakiset al, 1998]
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2.4.2.1 Modelos ARIMA Sazonais

Sazonalidade é definida com um padrdo que seerepetintervalos fixos de tempo.
Por exemplo, se um padrdo sazonal anual é consistercoeficiente de auto-correlacdo de
defasagem de doze meses tera um valor positivonaltcando a existéncia de sazonalidade.
Se ele néo ¢ significativamente diferente de zeoindicaria que 0s meses separados por um
ano sao nao-correlacionados, com um padrdo naastamte de um ano para o outro e,

portanto, os dados ndo seriam sazonais (BOWERMABB)L

Em geral, sazonalidade pode ser identificada medictentes de auto-correlagéo,
parcial ou ndo, de altos valores referentes a dgéms de um periodo da sazonalidade.
Frequentemente as auto-correlacbes em multiplosledasagem sazonal também seréo
significativos. Entdo, para dados mensais, graadascorrelagcdes podem ser vistas tambéem

em defasagens de 24 meses e até mesmo 36 mese& BDAN, 1993).

A notacao utilizada nos modelos ARIMA pode seerdida para conter os aspectos

sazonais na forma de:
ARIMA(p,d,q)(P,D,QJ

onde o elemento (P, D, Q) representa a parte sadormaodelo e s representa o nimero de
periodos da estacdo. Este tipo de modelo € dendmirde SARIMA Geasonal
Autoregressive Integrated Moving Averad ORETTIN & TOLOI, 1981).

A parte algébrica do modelo é simples, mas podosar extensa. Para fins de
ilustracdo, considera-se, em (46), 0 modelo geméacmodelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1)

(1-gB)i-®,8°f1-B)1-B ), =(1-6B)1-0,8') (46)
onde: (1-¢B) é o componente ndo sazonal AR(1);

L

—d)lB“) ¢ o componente sazonal AR(1);
(1- B) é a diferenciagéo ndo sazonal;
-B
-6

L
(1

(1—@184) € 0 componente sazonal MA(1).

4) ¢ a diferenciacé@o sazonal,

lB)é 0 componente ndo sazonal MA(1);
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2.4.3 A Estimativa dos parametros dos modelos ARIMA

Apos identificar um primeiro modelo, os parametdosmodelo identificado devem
ser estimados. Para tanto, o método dos minimadrgdos pode ser utilizado nos modelos
ARIMA, assim como nas regressbes (CHATFIELD, 199Eptretanto, para modelos
envolvendo um componente MA, isto é, onde g > 6,hduma férmula simples que pode ser
aplicada para obter uma estimativa como na regregs@ecessario um método iterativo.
Uma estimativa preliminar é escolhida e entdo estaniterativamente até que a soma dos
erros ao quadrado é minimizada (MAKRIDAKéSal, 1998).

Outro método que é frequentemente utilizado € &im# verosimilhanca. A
verosimilhnanca de um conjunto de dados € simbdizaokr L. No caso de termos uma
variavel aleatéria com distribuicdo ¢, com o valor® a ser definido, e uma série de
valores observados,zz, ... , 2, a funcdo de verosimilhanca é desta amostra & plelad

equacgao (47).
L(8) = f(z.0)x f(z,.,6)%..x f(z,,6) (47)

A maxima verosimilhanca é dada entdo pelo valo dgie maximiza a funcéo de
verossimilhanca L), obtido pela resolucdo da equacéo formada peleedideacdo da funcéo

L(8) igualada a zero (PELLEGRINI, 2000).

2.4.4 Verificacdo do modelo

Apoés estimar o modelo € necessario rever a quektdidentificacdo fazendo um
diagnostico de verificacdo para avaliar se o0 moédeddlequado. Ha dois aspectos no modelo

identificado que precisam ser verificados.

O primeiro aspecto é que, os modelos ARIMA, danforque foram idealizados,
permitem algumas estatisticas que podem ser cdazula@pds estimar os valores 6timos dos
coeficientes. Por exemplo, para cada coeficientetdaum erro padrdo associado. A partir do
parametro estimado e seu erro padrdo, um testgymiéiciincia pode ser calculado. Pode-se
ter também um valor indicando a relagdo entre isnatva e seu erro padréo. De onde se
calcula o valor de ppfvalug. O teste de valop indica se o coeficiente € significativo, no

caso do valop ser pequeno. Caso o valpido coeficiente for elevado, pode-se melhorar o
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modelo retirando-se o termo correspondente ao aeefe (MAKRIDAKIS et al, 1998 e
ABRAHAM & LEDOLTER, 1983).

O segundo aspecto se refere ao estudo dos regpdumverificar se algum padréo
ainda permanece. Para um bom modelo de previs@esimtios devem seguir a forma de um
ruido branco. E usual nestes casos avaliar osuesiwblocando-os na forma padrdo da curva
normal, com variancia igual a um. Dados que eskéim @e -3 ou de 3 desvios podem ser
considerados como atipicos. Dados dentro desteg#tedimsugerem que seguem o
comportamento de ruido branco. A plotagem das emde auto-correlacéo e auto-correlacéo
parcial dos residuos podem auxiliar a visualizasomportamento destes. Outra forma de
analisar o comportamento dos residuos verificargloa sestatistica do teste é, ou nao
significativa (MAKRIDAKIS et al, 1998).

O teste mais simples consiste em testar um canpievalores dgy, por exemplo os
quinze primeiros valores, e testar para verifieao €onjunto € significativamente diferente de
um conjunto de zeros. Este tipo de teste € chamadestgortmanteay MAKRIDAKIS et
al., 1998). Outro teste muito usado € o teste de Berc® que € baseado na estatistica Box-

Pierce Q

Além destes, tem-se o teste Ljung-Box, baseadeqguacdo (48) (BOWERMAN,
1993).

Q :n><(n+2)><zh“(n—k)_1><rk2 (48)

k=1
onde: n =nuamero de observacdes
h = maxima defasagem considerada;

. = residuos analisados.

Este teste possui uma distribuicdo mais proximdistaibuicdo y* do que o teste de
Box-Pierce. Se os dados provém de um ruido braacestatistica Ljung-Box Q* tem
exatamente a mesma distribuicio que a estatistikéPRrce Q, que € a distribuicdd com
h-m graus de liberdade, sendo ondé o nimero de pardmetros no modelo. Caso o valor d
Q ou Q* se situe na regido da cauda direita xfe que representa um certo nivel de

significancia, em geral 5% da distribuicdo, se darque os dados ndo se comportam como o
modelo ruido branco. Convém salientar que estésstesn algumas vezes falham na rejeicéo
de modelos mal ajustados (MAKRIDAKIS al, 1998).
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Nos casos em gque estes testes indicarem queidaagse comportam como ruido
branco, ndo é necessario considerar um refinammentoodelo construido. Caso contrario, €
preciso voltar e considerar um outro modelo ARIMAMAKRIDAKIS et al, 1998).

2.4.5. ldentificacdo de um novo modelo

Devido as consideracdes realizadas anteriormérm@num ter varios modelos para a
série em estudo, e necessita-se de um método @a@osar o melhor dos modelos. Um
critério utilizado para a escolha do melhor mod&RIMA é escolher 0 modelo que tenha a
menor soma dos erros ao quadrado (SSE) ou o mamrda verossimilhancga. Todavia, esta
abordagem né&o funcionara sempre. Frequentements&SE @f®de ser diminuido ou a
verossimilhanca pode ser aumentada de forma singpfesés do aumento do numero de
termos no modelo. Porém, a insercdo de um novatpode ndo trazer melhorias ao modelo
de forma significativa que justifique a sua inserdAKRIDAKIS et al, 1998). Uma forma
de se avaliar se a inser¢cdo do novo termo justdicaua insercdo é através do critério de

informacéo de AkaikeAkaike’s Information Criterion AIC).

Escolher com parcimdnia um modelo significa eseoltentre as representacdes
adequadas um modelo com o menor nimero possivgbadimetros (LEDOLTER &
ABRAHAM, 1981). O critério de Akaike leva em conéaparcimdnia na selecdo de um
modelo, pesando tanto a capacidade do modelo d&age a série quanto a quantidade de

parametros utilizados.

Considerando m como a soma do numero de termimsaelsts do modelo avaliado
(p+g+P+Q), pode-se escolher o niumero destes padsmdd forma a minimizar o critério
AIC, dado na equacéo (49). Ha varias alteracOesitério deAkaike incluindo o Schwarz

BIC (Bayesian Information Criterigre FPE Final Prediction Errol).

AIC =-2xlogL +2m (49)

N&o sdo todos 0s pacotes computacionais que aalcolcritério deAkaike Neste

caso, a aproximacédo da equacéo (50) pode auxdideterminacao deste critério.
—2xlogL = nx(1+log(277)) + nlog o (50)

onde: n = o0 numero de observacdes na série

o? = variancia dos residuos.
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Com esta aproximacao, o critério Alkaike pode ser calculado conforme a equacéo
(51).

AIC = n(1+log(277))+ nlogo? + 2m (51)

Algumas vezes o primeiro termo € omitido porque Eesmo valor para todos 0s
modelos avaliados. Observa-se que considerar adgetd AIC por si sO ndo tem muito
significado. Ele é atil na comparacao de modelmsvas de sua utilizacdo. Deve se escolher o
modelo que possui 0 menor valor de AIC. Porém, feretica no AIC em valores de 2 ou
menos nao é considerado substancial e pode-se estdliner o modelo por sua simplicidade
de aplicacdo, parcimoénia em relacdo ao numero idenedros ou por melhor ajuste aos dados
observados (MAKRIDAKISet a.| 1998).

Assim, qualquer novo modelo deve ter seus parasiestimados e seus valores de
AIC calculados e comparados com outros modelosald®nte, 0 modelo com o menor AIC
tera residuos que aparentam ruido branco (PUKKILAKRISHNAIAH, 1988). Cabe
salientar que as previsdes realizadas por esteslosogpresentados assumem que os padrdes

histéricos nos dados observados ndo mudarao dwgsdodo de previsao.

2.5 MEDIDAS DE ACURACIA

As medidas de acuracia sao estatisticas que adnzmmericamente a precisao de
um dado modelo. Por possuirem esta propriedades estdidas séo utilizadas na construgéo
dos modelos, de modo que sejam minimizadas, ow et@&scolha de um modelo dentro de
um grupo de modelos disponiveis (ARMSTRONG & COLNMQR992). Ha varias formas de
calcular uma medida de acuracia. Estas medidasnpasir classificadas em medidas

absolutas ou relativas.

As medidas absolutas dependem da escala, oudsefagdem de grandeza dos dados
em estudo. As medidas mais comuns deste tipo s&o:Quadratico MédioMean Square
Error - MSE), Raiz do Erro Quadratico MédifRoot Mean Square Error RMSB), Erro
Absoluto Médio Mean Absolute Error MAE) e Erro Absoluto MedianoMedian Absolute
Error - MAAE) (HYNDMAN & KOEHLER, 2006)

As medidas relativas sdo baseadas em erros pgacerd sdo independentes de

escala. As mais comuns deste tipo sdo: Erro PerdeAbsoluto Médio Mean Absolute
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Percentage Error MAPE), Erro Percentual Absoluto Medianblédian Absolute Percentage
Error - MAAPE), Raiz do Erro Percentual Quadratico MédRm6t Mean Square Percentage
Error - RMSPB e Raiz do Erro Percentual Quadratico MediaRmot Median Square
Percentage Error RMdSPB (HYNDMAN & KOEHLER, 2006)

Pode-se ainda comparar os erros através da didissi@rros apontados acima por
erros obtidos usando algum outro método padraaeésgo como, por exemplo, o0 método
de “passeio casualtgmdom walk (HYNDMAN & KOEHLER, 2006)

Historicamente, dos métodos absolutos, o RMSE BISE tém sido os mais
populares, devido as suas relevancias tedricas ouelamento estatistico (HYNDMAN &
KOEHLER, 2006) As formas de calculo destas duas medidas sdoeapaelas nas equacoes
(52) para MSE e (53) para RMSE.

> (Yo~ ¥a)

MSE="= 52
N (52)
RMSE= +MSE (53)

onde: N = nimero de elementos da série

Yy, = n-ésimo valor da série
y,= n-ésimo valor previsto da série
Ja dentre as medidas relativas, a mais utilizadaVFAPE, cuja forma de calculo é
apresentada na equacdo (54), pois esta medida énbenpretativa e muito apropriada no
planejamento (FADERet al, 2003). Armstrong & Collopy (1992), também resmalta
preferéncia de escolha das medidas RMSE e MAPE é&mdos de previsao.

MAPE= ———— 54
S (54)
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2.6 UTILIZACAO DE PREVISOES DE DEMANDA EM TELECOMUNACOES

As previsbes de demanda jA vém sendo mundialmetiiegadas na area de

telecomunicacdes.

Fildes & Kumar (2002) analisam a previsao de defaam telecomunicagdes, tanto
sob o ponto de vista de produto quanto sob a d@&aservicos. Tal demanda teve uma
mudanca significativa devido a extincdo dos moriopdle fornecedores de servigos estatais
e pelo rapido desenvolvimento de novas tecnolagiagetitivas. Neste estudo sdo abordadas
vérias tecnologias utilizadas, tais como comunieagda satélite, ADSL, sistemas a cabo,

interconexao, provedores de longa distancia, teiafiixa e movel.

No estudo de Forget al. (2006), é apresentada uma proposta de previsderdanda
de servicos de telecomunicacdes moveis em um Igrgao aplicando-a no na Unido
Européia. Sua proposta de previsdo € baseadadveiarsdcio-econdémicas e em construgdo

de cenarios.

No trabalho de Islam & Fiebig (2001) é apresentada metodologia para previsao
de demanda em mercados de telecomunicacfes quégmdsnitacdes no fornecimento de
servigos, 0 que ocasionava em uma demanda repriiette estudo, antes das aberturas dos
mercados nacionais, € salientado que em 1999 banjéienta milhdes de usuarios potenciais
em lista de espera cuja previsdo de atendimentdesdbis anos, em média. Pires (1999) ja
apontava os impactos da imprevisibilidade da demdado apdés a abertura do mercado
brasileiro e acrescentava que esta imprevisibiédadveria ser levada em conta na
regulamentacao para a entrada de novos investidorBsasil.

O uso de redes neurais para predicdo de trafegdelmionia foi realizado por
Goodman & Ambrose (1994). A utilizacdo de redesrasundo-lineares se mostrou
satisfatoria na previsdo de picos de demanda ensali que esta aplicacdo é util em um
contexto de gerenciamento de rede.

Uma viséo geral de previsdo de demanda com acéetie auxiliar no planejamento
de redes de telecomunicacdes é apresentada no @etigtordahl (2003), onde sdo descritas a
necessidades desta previsdo e os impactos destagatagia da empresa. E feita uma divisdo
entre previsdo de demanda de acessos ( numenohds lielefénicas) e previsdao de demanda
de trafego (0 uso destas linhas). Stordahl afiroma dentre os modelos mais comuns para

previsdes de acessos e de trafego estdo as rexgesesdmodelos ARIMA e os modelos de
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suavizagao exponencial. Neste estudo, a subsbtaiedinhas telefonicas fixas por telefones

moveis ja é apontada como um dos motivos do deorésta demanda daquele servico. Esta
substituicdo também €é apontada por Gjetdal. (2005). Neste artigo sao feitas previsbes da
evolucéao das tecnologias GSM, GPRS, EDGE e WCDMEurapa Ocidental.

Além destes artigos, outros podem ser encontratis, como Lin (2005), que
apresenta metodos para prever a demanda de noveigoseem telecomunicacgoes,
combinando regressfes e métodos de suavizacaoemgaln a fim de que as operadoras
otimizem os seus investimentos; Tsuji (2000) reafirvisdées de demanda no mercado local
japonés; Pappagiannaki (2003) utiliza métodos ARIpaka prever trafegos em redes de alta
capacidade; Kivirintaet al (2004) realiza previsbes de demanda de telefoelalar na
Finlandia baseadas em métodos quantitativos e Blaickt al. (2007) apresenta previsdes de

demanda de redes sem fio na Europa.

A literatura existente sobre previsdo de demandatedecomunicacdes abrange os
varios servigcos desta area, inclusive o atendimantaliente, como é o caso do artigo de
Araujo et al. (2004). Neste artigo € feita a elaboracdo de undefoopara previsdo de

demanda em umall centerde Recife.



3. METODOLOGIA PROPOSTA PARA PREVISAO DE DEMANDA DE
TELEFONIA MOVEL

As operadoras de telefonia moével brasileiras atw@m um cenario altamente
dindmico, competitivo, com ciclos de produto refathente curtos e com constante renovacao
tecnoldgica, Neste cenario,uma previsdo de deméitta de forma correta faz com que
sejam otimizados 0s recursos e que se obtenhanemiespara um planejamento adequado.

Segundo Alencar (1998), uma rede de telecomunisagéee prover seus assinantes
com servicos de qualidade satisfatoria a um pregapativel e, portanto, os engenheiros de
planejamento devem chegar a um compromisso ergeageenho e custo.

Conforme Araugjo et al. (2004), as previsfes de aelmasdo indispensaveis e sua
eficacia e acuracidade tornam-se fatores criti@a pgue se obtenha o correto casamento
entre capacidade de producdo e a demanda oferdfides de previsdo acarretam num
sistema super ou sub-dimensiondado, o que tragiposfinanceiro para a empresa. Uma boa
previsdo de demanda apontara para uma corretaggdiae investimentos e servird como
justificativa de investimentos. Desta forma miniaage o risco de super-dimensionar ou sub-
dimensionar os sistemas que atenderdo a demandap&-dimensionamento implica na
incorreta aplicacdo de capital, o qual ndo tedrmetpara o acionista.

Ja o sub-dimensionamento da rede de equipamentasafender a demanda futura
tem seus reflexos em termos de qualidade. Casoaogor sub-dimensionamento, ndo havera
como atender a demanda de solicitacdo dos serpmoparte dos equipamentos, causando
congestionamentos. Estes congestionamentos sanifilndisponibilidade de linhas e
lentiddo no trdfego de dados, ou seja, uma quedpuaiédade do servico. Mesmo tendo-se
equipamentos de boa qualidade e uma manutenca@npirev e corretiva eficiente, a
qualidade é drasticamente impactada por um redeistdnsionada.

Esta queda da qualidade técnica € percebida alémmaioento em que o cliente
precisa do servico, pois por se tratar de um semg;comunicacdo mével e o aparelho estar
junto ao cliente por um grande periodo de tempeemwico deve estar disponivel a todo
momento, e caso ocorra uma queda na qualidaderdigaseesta € rapidamente percebida.
Adicionalmente a ANATEL cobra das operadoras oditeanto de um plano de metas de
qualidade, e no caso do ndo cumprimento deste,agétiacia pode aplicar penalidades as
operadoras.
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Além da perda de qualidade de um sistema sub-dior&xdo, perde-se também as
oportunidades de venda de servico e novamentea re@8iacdo, ocorre um prejuizo
financeiro.

Ja as empresas que produzem e vendem equipamenpredetos para estas
operadoras necessitam adequar sua planta prodotif@arme o volume futuro de vendas para
atender o mercado. Uma baixa oferta de seus podrgnte a uma alta demanda de um
cliente compromete a imagem destes fornecedoreso Jue o cliente esta inserido em um
setor dindamico, ele exige uma resposta rapidauefeenecedores.

Outro agente interessado na previsdo de demantardescado é o 6rgao que regula
o setor, a ANATEL (Agéncia Nacional de Telecomug@ss). De posse destas previsoes,
pode se antecipar na elaboracédo e revisdo da mneguiacdo, estimar o volume de licencas a
serem liberadas, planejar a quantidade de fundaspara fiscalizacéo, etc.

Uma corporagdo com um bom instrumento de previghaemanda otimiza seus
recursos, aumenta a qualidade e competitividadante uma maior seguranga na execucao
de seus planos, uma vez que minimiza a incerteza.

A proposta deste trabalho se justifica devido @ssidade de um método quantitativo
qgue gere previsdes de demanda do mercado de falefdvel brasileira para dar suporte a
decisdes aos agentes deste mercado.

Devido a popularizacdo do uso das planilhas eleta8ne a facilidade de realizar
regressoes devido a funcdes destinadas a estentiigradas nestes softwares, a técnica de
regressao para prever séries temporais € comunméierges corporativos. Por outro lado, as
técnicas de previsdo de demanda utilizando métddosuavizagdo exponencial e métodos
ARIMA sado mais amplamente utilizadas para previsiiedemanda em artigos cientificos. A
construcdo do modelo de previsdo sera baseada medtedos quantitativos de previsédo de
séries temporais: (i) regressbes com elementosna&zo(ii) métodos de suavizacao
exponencial e (iii) modelos auto-regressivos irddgs de médias moveis (ARIMA). A figura
(2) ilustra a forma de obtencéo para realizar agipbes desejadas utilizando estes métodos.
Os parametros sazonais foram inseridos na téceigagiessdo como forma de melhorar as

previsdes desta técnica.
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Geracao de
previsdes

Figura 2 — Construcao do Modelo de Previsédo

Na empresa analisada verificou-se o amplo uso dessgdes para previsdo de
demanda futura, ndo utilizando os métodos de Sagdtir Exponencial e ARIMA. O método
de previsdo por regressao esta inserido nestelhoalgara poder se comparar o seu
desempenho frente aos métodos de Suavizacdo ExqaneARIMA.

Adotar metodologias ja bem consolidadas na liteaaficadémica e em outros setores
econdmicos e mercados auxilia 0s projetistas atiqnes as previsdes de demanda baseadas
em julgamento ou em ferramentas simples. Adiciorabey dispondo-se de previsbes de
demanda originadas por mecanismos diferentes, aeesmg 0 seu agente decisor tém uma
Otica variada em relacdo ao futuro, podendo ter de@sdo mais fundamentada ou mais

planos de acéo, se achar viavel e necessario.
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Os métodos de Suavizagdo Exponencial e ARIMA s&odné mais refinados e suas
previsbes podem servir como componentes da previsab da empresa, compondo-se
juntamente com métodos de previsfes quantitativgdes ou previsdes de julgamento.

Na aplicacéo pratica desta proposta, a organizéea@ possuir algumas competéncias
para que o processo de implementacdo seja eficdio ese transforme em uma atividade
isolada que ocorre apenas uma vez. O processoe¥esgw de demanda deve ser algo
continuo, perpetuando-se junto com as atividadesj@esa. Sao as etapas do processo que
possuem inicio, meio e fim; mas o conjunto de etdpa parte de um ciclo continuo.

Conforme Kuyven (2004) séo tidos como elemento®gsrios a uma organizacgao,
na utilizagdo de um sistema de andlise as acOetediificar e definir os processos decisorios
que tém que ser tratados por uma abordagem desart#i mercado, possuir sistemas de
informac&o com dados externos e internos e a agkceamentas de analise qualitativas e
guantitativas.

Segundo Pellegrini (2000), ao elaborar um sistemapkvisdo, € necessario ter
conhecimento e habilidade em identificar e defosrproblemas envolvidos no processo de
elaboracéo deste sistema, aplicar os métodosj@we® meétodo apropriado. Além disto, a
organizacdo que utilizara tais sistemas deve garse) adaptar e utiliza-los.

Makridakis et al. (1998) ressalta que, em um modelo de previsdotitataro, trés
condi¢cdes sdo necessarias: ter as informacdesitéstd@isponiveis, ser possivel quantificar
estas informacbes em dados numeéricos e supor quasmectos que influenciaram o
comportamento destes dados continuardo no futwesnfpsa de continuidade). Nao importa
0 quéo sofisticado é um método de previsdo quéimtifasta premissa € necessaria e embasa
tais métodos.

Dentro deste cenario, foi elaborada a uma metodolpgra a aplicacdo para a
obtencdo do modelo em um ambiente pratico. A etatdar da metodologia foi feita atraves
de duas reunides com integrantes dos departamentadvidos. Na primeira reunido foi
apresentado o objetivo do processo e partir deoevdifias atividades necesséarias foram
levantadas a partir da experiéncia de cada integranlista de atividades foi compilada em
um documento que foi repassado para cada integpandeque cada um revisse junto a sua
equipe de trabalho a necessidade da atividadeugestdo de novas atividades. Na segunda
reunido foram listadas todas as atividades trazmgéss integrantes e consolidadas em seis
etapas gerais listadas a seguir e detalhadasxagfluma da figura (3):

0] definicdo e identificacdo dos problemas e necedsgla

(i) levantamento dos dados necessarios,



(i)  organizacdo e analise preliminar destes dados,

(iv)  estimacdo dos modelos de previséo,

(v) analise e comparacéao dos resultados e escolhaldormeodelo,

(vi)  geracdo de previsoes.
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FLUXOGRAMA

Metodologia para a elaboracdo de um modelo de previ  s&o
para demanda de telefonia movel

Definicao e
Identificacdo dos
Problemas e
Necessidades
Objetivos,
necessidades, como
as previsdes serao
utilizadas, definicao da
variavel, custos,
disponibilidade de
dados, precisao,
dificuldades e
limitacdes.

Levantamento dos
Dados Necessarios
Forma de
levantamento, fontes,
qualidade dos dados,
processo de
manutencao da base

Organizacéo e
Andlise Preliminar
dos Dados
Tabulagao, verificagdo
de consisténcia,
andlise gréfica,
deteccao de espurios,
familiaridade com a

Geracéao de
Previs6es
Aplica¢do do modelo
selecionado na etapa
anterior para previsdes
de demanda em
periodos futuros.
Analise grafica: Série
histérica e previsao
Divulgacao

de dados, , . .
P série, tendéncias,
estratificagéo. . .
ciclos, sazonalidades,
variancia.
Andlise e

Comparacéo dos
Resultados e
Escolha do Melhor
Modelo

Entre modelos do mesmo
método:
Regresséao com sazonalidade
e Suaviza¢do Exponencial:
Menor RMSE e MAPE
ARIMA: Menor AIC.
Entre modelos os diferentes
tipos de método:

Menor RMSE e MAPE

Estimacéo dos
Modelos de Previséo
Regressdo com
sazonalidade
Suavizagéo
Exponencial

Figura 3 — Etapas da Metodologia
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3.1 DEFINICAO E IDENTIFICACAO DA SITUACAO E NECESSIADES

Nesta etapa inicial, deve-se identificar e defimisituacdo que sera analisada no
processo de previsdo. Esta etapa € fundamentakt@lohogia, pois orienta a forma que as
demais etapas irdo seguir, principalmente, no Gueedpeito a escolha dos dados a serem
utilizados.

As defini¢des iniciais ndo devem ser feitas ap@edes area que realizara as previsoes.
Os especialistas da organizacdo devem ser conssilpada que possa criar um sistema eficaz
e que atenda as demandas desta organizacéo.

Os departamentos de uma empresa, por sua vez,Snudies ja possuem seus
métodos para gerar previsbes. Um departamentaeligrico de previsbes de demanda é a
area de vendas. Porém, pelo motivo de que seutvokjsdo aumentar o nivel de vendas em
relacdo as suas vendas anteriores, 0s profissidasie departamento podem ficar tentados a
alterar o valor de qualquer previsédo produzidat@omicas de extrapolacéo de forma a refletir
o seu otimismo (LINES, 1996).

Os departamentos-cliente devem ser esclarecidémma que as previsdes séo feitas
e entregues para que possam adequar seus proee&stas previsdes, ou entdo sugerir
melhorias e adequacfes. Estes departamentos demaberh reportar nesta etapa aos
profissionais que elaborardo as previsbes quaisasatecisdes que serdo tomadas a partir
destas previsdes. Na especificacdo de qual o tgaleatisdo sera tomada a partir dos
resultados obtidos pelos métodos de previsdogélgaita e orienta a definicdo de qual o tipo
de dado que é necessério coletar. Desta espeéificagnbém se identifica as unidades dos
dados em que é mais conveniente trabalhar, podsedonidades monetarias, fisicas, de
quantidade, uso, etc.

A definicdo de elementos temporais da metodologia periodo, o horizonte e o
intervalo - também é orientada de acordo com adayue as previsdes serdo utilizadas e o
tipo de dado com que se trabalha. Entende-se pmdpe o espacamento de tempo entre os
dados observados, amilude expressos em semanasses, ependendo periodo em que 0s
dados sdo armazenados. Ja a quantidade de pedodosdo cobertos pela previsdo €
chamada de horizonte. Este item se relaciona cagilidade e flexibilidade da organizagéo
em relacdo a variagdes da demanda. E o espacmpe &m que novas previsdes sao feitas é
denominado de intervalo. Na decisao do intervaderautilizado, deve-se considerar 0s riscos
de ocorrer mudancas de comportamento na série tdubamtervalo e o custo de revisar a

previsdo. De modo geral, adota-se como intervalalor do periodo. No método em uso, o
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periodo é mensal, assim como o intervalo de temye eos dados disponiveis, e sera
utilizado o valor do numero total de acessos comariavel de demanda.

Na utilizacdo do método, o horizonte pode variaungemeés para previsdes de curto
prazo, a um ano, para planejamento anuais. Ressaljfme o desempenho das previsdes
aumenta a medida que o horizonte de previsdo diriBlIKLAR & LAHIRI, 2007). E, por
se tratar de um setor dindmico, recomenda-se qutervalo de previsao seja mensal, igual ao
periodo.

Juntamente com a forma de como serdo utilizadaseassbes pelos departamentos-
cliente, a disponibilidade de informacBes poderalt® tipo de variavel que esta sendo
trabalhada ou confirmar o seu uso. No caso de sBcae que ndo € possivel ter como
disponiveis os dados necessarios, deve-se consaléipotese de utilizar uma variavel que
reflita de forma indireta o comportamento do qudesseja prever.

Neste estudo se buscard a maior acuracia possfeets dos métodos utilizados.
Porém, a acuracia resultante do método dependssplanibilidade dos dados e da qualidade
destes dados.

No presente estudo, por se tratar de uma metodobagieada em métodos estatisticos
de previsdo de séries temporais, esta metodologsaine que as condicbes para o
comportamento da demanda no passado permanecerfigunm, isto é, supfe-se que 0S
padrdes observados nos dados histéricos se repitaiuturo. Por causa desta suposi¢do de
continuidade, premissa fundamental nos meétodos titpiaros de previsdo utilizados, é
importante informar a todas as areas envolvidas rigie é feita uma analise de cenarios
diversos.

Além destas consideracgfes, outras dificuldademigafbes podem ocorrer ao longo
do processo. Ao serem percebidos nesta etapa linmsa esforcos de correcdo sao
minimizados. As caracteristicas particulares deacadanizacdo também devem ser levadas
em conta para que se adapte a metodologia da nfethma possivel a cultura organizacional
existente. Esta cultura envolve as atitudes, cegrepgperiéncias e valores da organizacgéo. E
definida como o conjunto de valores e normas qaecsinpartilhadas pelas pessoas e grupos
na organizacao e que controla o0 modo que esteagei® entre si e com o0 ambiente externo
da organizacao (HILL & JONES, 2001). A dificuldade implantar um novo processo sera
maior na propor¢do em que este processo for cantgacultura vigente da organizagéo,
sendo ainda mais agravada em empresas que possurouliura muito forte e especifica
(KOTTER & HESKETT, 1992).
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As séries temporais analisadas neste trabalho s#@olume total de acessos de
telefonia mével celular no Brasil estratificadosat®rdo com o tipo de tecnologia utilizada
no Brasil (TDMA, CDMA e GSM).

A estratificacdo por tecnologia utilizada interessa trés agentes anteriormente
citados: operadora, fornecedor e agéncia reguladqmais indica em qual estagio esta cada
tecnologia em seu ciclo de vida. Com esta estatifio se aborda a previsdo de demanda sob
a perspectiva de volume global, mercadolégica aotégica do setor de telefonia movel

brasileiro.

3.2 LEVANTAMENTO DOS DADOS

A condicéo basica desta etapa € a de ter disperogaiados que se deseja analisar, ou
haver a possibilidade de obter estes dados. Alénmadasténcia dos dados, fatores como
sigilo e custos de obtencédo devem ser levados ata.co

Segundo Makridaki®t al. (1998), para a elaboracdo de um método de preésao
fundamental se ter pelo menos dois tipos de infod®st os dados estatisticos e informacgdes
qualitativas de especialistas. Estas informacgOdgetsvas provenientes dos especialistas
servem, para avaliar se os dados estatisticos t@maledade necesséaria e para validar as
previsdes geradas pelos métodos.

A gualidade dos dados e a forma de obtencdo afetacaracia das previsdes geradas.
Estes dois elementos séo criticos nesta etapainf@macao ndo representar o que se deseja
analisar de forma satisfatoria, de nada adiantmarefos métodos de previsdo, pois 0s
resultados ja estardo comprometidos pela baixddaue dos dados de entrada. Da mesma
forma, mesmo com dados representativos, se a coétainformacdes distorcerem estes
dados, previsdes com baixa acuracia serdo geradtas mpétodos de previsao, por melhores
que sejam.

Caso a organizagdo possua um sistema de inforntagdms dados necessarios, esta
etapa se torna de facil execucdo. Porém, caso dms destiverem indisponiveis, deve-se
verificar se os dados sédo de possivel obtencdm G@&s forem possiveis por motivos de
sigilo, ou se forem inexistentes, deverd ser adalia possibilidade de se executar as
previsbes a partir de forma indireta, utilizandodat que supostamente compdem ou
interferem no comportamento da variavel que sejagsever. Por outro lado, caso os dados
estivem momentaneamente indisponiveis, mas possieese obter, deve-se iniciar a criacao

de uma base de dados com as informacfes necessdsianodelos e também avaliar se
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outros dados podem ser uteis no futuro para estesispes, sempre confrontado a

possibilidade de uso e a possivel relevancia comustos de se obter tais dados. Nesta
situacao, € requerido um esforco mais demoradegeddioso na primeira vez em que se
obtém os dados. A partir de entédo, apenas a agabzperiodica do sistema de informacoes é
necessaria.

Dependendo do tipo de dado a ser obtido e o prefsaoyganizacdo em acessar estes
dados, esta etapa pode ser a mais demorada de prdoesso. Os dados utilizados devem ter
uma precisdo satisfatoria em relacdo ao objetiapgsto. Dados faltantes ou imprecisos
aumentardo a incerteza das previsoes e afetardalidagle das decisbes que foram baseadas
nestas previsoes.

Para facilitar acessos futuros a estas informagéesmenda-se que o banco de dados
seja montado em sistemas informatizados. Nesteoldandados, deve ser armazenada a série
temporal que se deseja analisar no futuro — no dest trabalho, a demanda de acessos na
telefonia movel. A forma de armazenar esta séne germitir a estratificacdo dos dados de
acordo com a necessidade da organizacdo. Estasat@earmazenada em um banco de dados
informatizado de forma otimizada, pode se obteinfente a estratificacdo desejada da série
realizando um filtro no banco de dados.

Os sistemas de informacdo de muitas empresas jdangcorcom recursos
computacionais que satisfazem plenamente a neadsside armazenamento de dados
necessarios para estas metodologias, uma vez gueazenamento de séries temporais nao
requer muito de tais recursos, levando em contacaotogia existente e disponivel no
mercado. Cabe a area responséavel pela metodoldgiguar os sistemas de informacao
conforme as necessidades, ou seja, armazenar os dadessarios e estabelecer meios e
rotinas de atualizac&o constante.

Dados conjunturais e estruturais referentes anmgdes macro-ambientais muitas
vezes sao disponibilizados por 6rgdos governangeqta regulam a atividade dos setores
econdmicos em que a organizacdo esta inserida publitacbes ou associacbes de classe
deste setor. Quanto mais especificas forem asve@isa serem analisadas, maior a
necessidade da empresa em destinar um esforcoiadeecmanter um banco de dados
disponivel e de facil acesso, pois geralmente estéss sdo obtidos através de uma pesquisa,
monitoracdo e esforco proprios. Este tipo de dame [ser critico, pois alguns dados que néo
foram coletados no periodo de sua ocorréncia poderoa mais estar disponiveis. Para estes

dados o periodo da coleta € fundamental. Assimmenda-se que a atualizacado do banco de
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dados seja feita a cada periodo ou em um periodomu® que o periodo pré-estabelecido,
dependendo da disponibilidade e acessibilidadafdamacéo.

Pelo exposto anteriormente, a atualizacdo do baacados deve fazer parte da rotina
da organizacdo. A responsabilidade desta atuabzacile caber ao departamento que
realizard as previsdes ou por algum outro departamggie cuida dos sistemas de informacao
da organizacdo. H4 também organizacdes que distnilasta tarefa pelos departamentos de
forma que a responsabilidade de inserir determimddemacéo seja do departamento em que
esta informacdo tenha maior afinidade. E importapteém que a responsabilidade seja
explicita e esta responsabilidade ndo se reseimjapenas atualizar o banco de dados, mas
também garantir a insercdo correta dos dados erpegsa integridade do mesmo, tomando

medidas de seguranca para que o banco nao seédawiol

3.3 ORGANIZACAO E ANALISE PRELIMINAR DOS DADOS

Antes da obtencao e aplicacdo do modelo para priazse necessario organizar 0s
dados obtidos e realizar uma analise preliminar desmos para verificar a consisténcia,
alguns aspectos de qualidade das informac¢des mpoctamento da variavel em estudo.

A forma adotada para organizacdo dos dados € aftaioular, ou modelo plano, que
consiste em uma matriz simples de duas dimens&bs.niodelo, além de ser simples, é a
base das planilhas eletrénicas existentes no ner€sldados sdo organizados na forma de
tabela, com uma coluna contendo a data e com ooluaa contendo o respectivo dado do
periodo. Por exemplo, no caso especifico destallrala primeira coluna conterd o més e na
segunda coluna o numero de acessos globais. Nadeaserem analisadas varias variaveis e
os intervalos de coleta de cada dado e o periddbde analise forem iguais, para fins de
facilitar o armazenamento das informacdes, sugereis a primeira coluna o periodo de
tempo e outras colunas com o0s respectivos dadodp-&2 uma série em cada coluna. A
ordem das linhas deve seguir a evolucdo temporauah os dados foram coletados, e os
dados redundantes, que porventura possam exastgnuser investigados.

A seguir, realiza-se uma analise da série tempgua se ir4 trabalhar para a
construcdo do modelo através dos trés métodos ositalstas andlises preliminares
possibilitam ao observador adquirir uma nocédo @aacteristicas da série. A experiéncia do

observador, com este tipo de analise facilita me#ita etapa, podendo até ja comecar a ter
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indicativos de qual o método € o mais adequado eatzorar previsdes para a série em
estudo.

Para se ter uma idéia da ordem de grandeza e Nidadp, verifica-se quais sao 0s
valores: maximo, minimo, média e desvio padréo altacsérie. Estes valores podem ser
colocados no topo de cada coluna da respectiva. s®xarte-se entdo para a analise gréafica
que permite uma melhor visualizacdo do comportameas séries temporais e a detec¢do de
possiveis dados atipicos. Elabora-se um grafica pada série, tendo no eixo das abscissas o
periodo de tempo e no eixo das ordenadas o regpeetior da série. As escalas utilizadas
nestes eixos sao lineares para néo distorcer alwiagdo e deve ser adequada de forma a
poder-se visualizar todo o periodo da série diygbnfia base de dados e toda a sua
amplitude.

Tao logo o grafico estiver elaborado, observa-sgdem de grandeza da série, da
amplitude e das frequéncias das oscilacdes. Vasiic também a tendéncia da série,
observando se a mesma é crescente ou decrescentauifos casos, pode-se ter uma idéia
do tipo de funcdo que melhor representa a sériandCéerramenta auxiliar pode-se
acrescentar ao grafico uma linha representandoédgasnmaoveis a fim de suavizar a série e
reduzir os efeitos da aleatoriedade. A sazonalidselecorrer, também pode ser detectada na
visualizacao grafica da série. Por se tratar deslabtidos mensalmente, caso a sazonalidade
ocorra, estas irdo ocorrer em periodos tais come:dhs maes ou Natal.

No caso de séries que ndo oscilam em torno de ueh, iu seja, apresentam uma
tendéncia, deve-se construir um segundo tipo degrédom as diferencas entre um més outro
na tentativa de tornar a série estacionaria. Este € denominada de série diferenciada.
Nesta nova série, tém-se como objetivos conheaswngportamento geral desta, verificar
quais sdo as estatisticas descritivas e analisaraloses atipicos. Os dados atipicos de
demanda podem ser causados por eventos macro oaren@ndmicos, promocgoes, grandes
esforcos esporadicos de venda, etc. Mas ha tambdenpocorrer devido ao algum erro de
levantamento, tais como erro de leitura, problenuassistemas de obtengdo dos dados, ou até
erros de digitacdo. Estes dados atipicos deveransgisados pelos profissionais da empresa
que tenham familiaridade com os eventos de marketiendas e mercado a fim de se obter
explicacBes praticas em relacdo aos motivos damsango do dado atipico em questéo.

Os dados atipicos, seja qual for a sua origemyrdistn os valores das previsfes pois
sao casos isolados que ocorreram no passado eappe@do que estas mesmas origens nao
ocorram no futuro de forma regular de forma a ipocar o comportamento usual da série.

Como os métodos de previsao quantitativos de wriporais tém a premissa de supor que o
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mesmo comportamento que se tém no passado ocorfaturo, utilizando-se os valores
atipicos na construcdo dos modelos gerara umasgieygue levard em conta, erroneamente, o
comportamento dos dados atipicos.

No caso de um dado atipico ser detectado, o tratanaeser adotado pode ser utilizar
uma previsao gerada por algum modelo provisoriaen@uistado aos dados ou utilizar o valor
médio dos valores adjacentes ao dado atipico ¢itsirbs valor deste dado atipico. Caso seja
observada uma sazonalidade na série, isto dewessiderado no momento de se estimar um
valor substituto ao dado atipico. O mesmo procedgingode ser adotado para dados
faltantes.

Outro fator importante de ser observado é se amnad da série se mantém uniforme
ao longo de toda a série. Caso a variancia sdtesagdes muito bruscas em alguma parte da
série, recomenda-se utilizar somente a parte rmaente da série e que possui uma variacao
mais uniforme, porém este procedimento s6 é vahd@ séries que contém um grande

nimero de dados.

3.4 ESTIMACAO DOS MODELOS DE PREVISAO

Esta etapa é o primeiro passo para a obtencéo,,emo snodelo de previsdo. As
técnicas de previsdo quantitativas utilizadas parsstrucdo deste modelo sdo a regressao
linear adicionada a sazonalidade, suavizacdo exp@iee modelos auto-regressivos
integrados de médias moéveis (ARIMA). Ao final destapa se terd trés modelos, cada um
baseado em um método diferente de obtencdo, carésietros ajustados a série em estudo.

A forma de obtencéo destes modelos € a indicadamitulo 2.

3.5 ANALISE, COMPARACAO E ESCOLHA DO MODELO

Neste ponto do processo de previsdo ja se tém delasocom os melhores ajustes
obtidos pelos métodos de regressdo com sazonalidadeizacdo exponencial e modelos
auto-regressivos integrados de médias moveis.

A abordagem usual para a elaboracdo de um modgicedisédo envolve a escolha de
um meétodo de previsdo entre varios candidatosta pa qual serdo geradas as previsoes
(LIN, 2005).
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Na escolha do melhor modelo, neste trabalho, ¢ tatsto ndo é computado. Porém,
em implementacg@es préaticas em organizacfes estedmige ser considerado, principalmente
em pequenas organizacfes, uma vez que o custoalesiratura para realizar previsdes pode
ser elevado para o porte destas organizacoes.

A escolha se dara através do modelo que possuillromacuracia dentre os trés,
através da comparacao de valores de série prgmtosmodelo para periodos em que ja se
tém valores observados, utilizando as métricas aia Ba Média dos Erros Elevados ao
Quadrado (RMSE) e do Erro Absoluto Médio PercentM®PE). O modelo que apresentar a
maior acuracia, segundo estas métricas, serd olonedeolhido. Estas medidas, além de
servirem como elementos de escolha do modelo, pddathém monitorar as previsdes a
medida que vao sendo geradas e confrontadas cealasss reais, para verificar ao longo do
tempo a validade do modelo (BOWERMANN, 1993).

Além de analisar o RMSE e o MAPE ¢é importante aaalbutras métricas além da
acurcia, tais como a andlise da distribuicdo do, @nalise grafica do comportamento do
erro ao longo do tempo de observacéo, varianaia,padrao, e para os modelos ARIMA, o
AlC.

3.6 GERACAO DE PREVISOES

ApoOs a selecdo do modelo com a melhor acuracisedemia um comportamento de
erros satisfatorio, aplica-se este modelo de acowdoo horizonte pretendido.

Para fins de visualizacdo do comportamento e ddugdo das previsdes e as
diferencas das previsdes com os dados originaisiodi® a facilitar a compreenséo dos dados
gerados pelo modelo, gera-se um grafico contendoatses histéricos observados e os
valores gerados pelo modelo ao longo do tempo.

Tao logo as previsdes forem geradas, procede-saabwmilgacdo destas para as areas
envolvidas. A divulgacédo feita de forma correteelevante para o processo. A distribuicdo
deve ser feita para os profissionais indicados pEreber as previsdes, cuidando-se para que
todos aqueles que a organizacdo entende que riacesks previsdes as recebam e, por
questbes de sigilo, somente estes profissionaie@bam. A distribuicdo pode ser feita
formalmente através de uma reunido periddica ota@xtinaria, ou através de meios de
comunicacao internos da organizacao. Assim, entsa@d®mo encerrado o ciclo de etapas de

previsao.
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O modelo construido deve ser atualizado continutemam resposta as mudangas que
ocorrem devido a acbes da empresa, ou devido agmba demanda do servigco (CHEN
al., 2005). Isto torna este processo continuo, que derincorporado a empresa. O processo
€ iniciado, a partir da coleta de dados e manutedgdbanco de dados. A cada periodo de
tempo transcorrido, para qualquer técnica utilizpdea previsdo de demanda, é possivel
reavaliar o modelo utilizado e seus parametros @@da com 0s novos valores reais
observados. Estas monitoracdes e revisdes tornantde parte atividade. De tempos em
tempos, se ajusta o0 modelo de forma que os everguas de novas previsdes corrijam 0s
parametros, ou até mudem o modelo.

Periodicamente a primeira etapa deve ser tambéistae¥or estar em um mercado
altamente dinamico, os interesses e objetivos ganiwacdo também o séo, e o processo de

previsdo deve ser constantemente adaptado padernterstes interesses e objetivos.

3.7 CONSIDERACOES FINAIS QUANTO A IMPLEMENTACAO PRACA DA
METODOLOGIA

Para a implementacdo pratica em uma organizacadatbées fundamentais que
devem ser considerados. Como as organiza¢cdesmdifareto uma das outras e para que um
processo tenha sucesso na sua implementacaogestsal adaptado as rotinas e a cultura da
empresa. Esta adaptacdo deve ser pensada e piapejad responsaveis por implantar a
metodologia de previsdo. Ter uma metodologia ekeaida € importante, pois assegura um
maior controle das agcdes em andamento e evitaseguongo do processo se executem
praticas que levam ao insucesso. Além disso, aeeteclaramente estabelecida uma
metodologia é facilitada a analise e melhoria destBdologia.

Outro fator importante é a consciéncia das dirasprigeréncias e profissionais
envolvidos da importancia da criagdo de um procelsqrevisdo de demanda. Tendo
conhecimento da evolucdo da demanda no futuro,ciditddo o planejamento e, por
conseguinte, se economizam recursos e esforcosenagio deste planejamento, evitando re-
trabalhos e ajustes a variagbes de comportameptaemanda que podem ser previsiveis.
Além disto, dependendo do tipo de decisdo que éadambaseada nestas previsdes, a
importancia desta atividade pode ser ainda mafetardo a esfera estratégica da gestéo.

Além de estar presente no ambito operacional daremap deve ser questionada no
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planejamento estratégico de empresa a existéngmestesbes de demanda futura e a forma
em que é empregada (GIANES| & CORREA, 1994).

Por fim, a organizacdo deve fornecer recursos gaeao processo seja realizado de
forma satisfatoria, investindo em conhecimento @caldo recursos humanos, fisicos e
financeiros. Uma vez tendo estes recursos, a atleideferente a este processo deve ser
delegada de forma clara a um determinado setorafisgional, os quais devem estar aptos
para trabalhar com a metodologia proposta.

As etapas apresentadas serdo aplicadas no proxdpitulo em um caso pratico,
subdividido em trés tipos de tecnologias, a fimageesentar, o funcionamento da abordagem
descrita.



4. ESTUDO PRATICO NA TELEFONIA MOVEL

Como o objetivo de aplicar a metodologia apresentad capitulo anterior, foi
realizado um estudo de caso envolvendo a demandeedsos de telefonia movel no Brasil,
através de uma empresa de telecomunicacgdes, parddiaplicacdo préatica das etapas. Para
realizar a modelagem dos dados, foram utilizadasoderramentas computacionais o pacote

estatisticdSPSS Release 13 for Windaa planilha eletronidslicrosoft Excel

4.1. ETAPAS INICIAIS

A éarea de Engenharia e Marketing da empresa, cmasids departamentos-cliente
das previsbes, cujas atividades de planejamento dit&tamente impactadas pelo
comportamento da demanda, foram os impulsionadieste estudo de caso. A tecnologia
utilizada pelo usuéario é um dos itens mais impéesmo planejamento, visto que existem
muitos equipamentos dedicados para cada tecnotogiadimensionamento da expansao é
baseado na demanda de cada tecnologia. Uma densamaa-dimensionada significa
desperdicio de recursos e uma demanda sub-dimadsi@ignifica perda da qualidade do
servico. A previsao de demanda também é imporfzarte o planejamento de tecnologias que
estdo em declinio em relagdo ao seu uso. Isto@cpois a manutencdo da infra-estrutura
minima para atender os clientes que ainda utiliesta tecnologia possui um custo fixo, o que
torna tecnologia mais desfavoravel em termos dermretfinanceiro, ja que as receitas
advindas destes poucos clientes ndo cobrem eswsscu.ogo, o planejamento deve
contemplar a minimizag&o destes recursos.

Foi estabelecida, juntamente com os departamefiérge; a utilizacdo do niamero de
linhas de telefonia celular, também chamado desasesle cada tecnologia. Este niUmero sera
considerado como a demanda para realizar previiula andlise de séries temporais. Como
as previsdes obtidas serdo utilizadas como umawarde entrada nos planejamentos dos
departamentos-cliente € importante que se busquenpdelos que gerem previsbes mais
acuradas.

Os dados utilizados neste trabalho foram coletaduartir da base de dados oficial da
Agéncia Nacional de Telecomunicacdes. Os dadosmfodasponibilizados na forma
pretendida para entrada nos modelos de previsdsgja, nimero de acessos — linhas de
telefones celulares — em cada més, no periodo dstégle 2002 a Julho de 2007. Os dados

também ja foram entregues de forma estratificanlafocme o periodo estabelecido.
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Uma caracteristica das séries das demandas denialeElular no Brasil que facilita a
andlise e a organiza¢cdo dos dados para constrecémdelos € que a ordem de grandeza da
demanda € alta. Por se tratar de valores discigtwsliminui o efeito da diferenca entre os
nameros inteiros, se aproximando de uma série ragatilsto pode ser um problema para

previsdo de demanda de séries discretas de vdlaiess e irregulares. Neste caso, seria

recomendado agrupar estas séries de pequeno \gaoareprevisdes de demanda agregada.

Visando obter as previsbes foram abordadas tréeltgias: TDMA {Time Division
Multiple Accesy CDMA (Code Division Multiple Acceyse GSM Global System for Mobile

Communications O sistema analégico AMPfAdvanced Mobile Phone Sysfemdo foi

considerado por possuir uma baixa utilizagcado — me®0,1% do volume total de linhas de

telefonia mével no Brasil.

Antes da implantacdo do processq

ApOs a implantac@m processo

Definicdo e identificacdo

- Nao havia um conhecimento

lineares.

- Foram feitas as defini¢Bes iniciai

importante e a estratificacéo
definida por tecnologia.

- O periodo foi definido como um
més, horizonte como trés meses ¢
uma nova rodada no inicio de 200

Levantamento dos dados
necessarios

- Inexisténcia de um banco de dad
Unico.

osUtilizagc&o de dados oficiais da
ANATEL para criagdo de um
banco.
- Criacdo de um banco de dados
Unico e informatizado, com um
departamento responsavel e com
atualizacao constante.
- Estabelecimento de uma politica
de seguranca e acesso ao banco
dados

Organizacao e analise
preliminar dos dados

- Como os dados ndo estavam
integrados em um banco Unico, c4d
departamento fazia sua propria
organizacao e analise.

- O departamento responsavel pel
ldeanco de dados também foi
incumbido de organizar os dados ¢
consultar especialistas
periodicamente para a analise des
dados.
- O banco de dados possui uma
ferramenta que automaticamente
gera um relatério contendo gréfico
estatisticas da série, que auxiliam

identificacdo de dados atipicos.

Tabela 1 — Mudancgas relevantes na empresa em relagdas etapas iniciais do processo

dos problemas e generalizado de ferramentas de | pelas &reas envolvidas no procesgo e
necessidades previséo. apresentados os métodos estatisticos
- As previsBes eram feitas de formaque serao utilizados.
gualitativa ou através de regressdes A previsdo de demanda de acessos

moveis foi considerada como a mais

le

(@)

tes

Nesta primeira rodada de previsdes foi decididesgrtar as previsdes até Outubro de

2007. Desta forma, foi definido o horizonte de trésses para estas previsdes.
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Em relacdo as etapas iniciais do processo, as maslanais relevantes na empresa
estdo apontadas na Tabela 1.
A segquir, foram seguidas as etapas seguintes meagéb dos modelos de previséo,

analise e comparacéao dos resultados e escolhaldorm®delo, e geracdo de previsdes.

4.2 MODELOS DE PREVISAO PARA A TECNOLOGIA TDMA

O TDMA é uma tecnologia que vem sendo substitu@tadpas outras tecnologias no
Brasil: o CDMA e o GSM. Apesar de ser um sistenmaaiutilizado por grande parte das
operadoras de banda “B”. A tecnologia TDMA tevesspameiras implantagdes no Brasil no
final da década de 90. Conforme pode ser obsermadbigura 4, o sistema TDMA ja se
encontra em declinio. Analisando o periodo de Agals 2002 a Julho de 2007, pode-se
verificar o comportamento de ascenséo e quedaadesta tecnologia no Brasil, a parte de
inflexdo do ciclo de vida da tecnologia, com o sege em maio de 2004, totalizando um
pouco mais de 25 milhBes de linhas. A partir ded@nbcorre um declinio, devido a

substituicdo progressiva desta tecnologia por tegas mais modernas.

30

RN

N°de Acessos (Milhdes)
] & 3
\

0 T T T T T T T T T 1
jan/02 ago/02 mar/03 out/03 mai/04 dez/04 jul/05 fev06 set/06 abr/07 nov/07

Més

Figura 4 — Numero de Acessos de Telefonia Mével cohecnologia TDMA existentes no Brasil
entre Agosto de 2002 e Julho de 2007
[fonte: ANATEL]
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A série, no periodo analisado, possui seu pontoimtiem maio de 2004, com
25.186.414 acessos € 0 seu ponto minimo no pewiNator da série, com 7.706.966
acessos.

Na Figura 4, observa-se também que existem pi@assimos meses de dezembro dos
anos de 2002 e 2003. Os meses de dezembro saoses deemaiores ofertas e vendas de
telefones celulares devido ao Natal. Estes picog@@m apenas na regido crescente do ciclo
de vida do produto, periodo em que estdo senddadasndovas linhas de telefones celulares
e, portanto, ha picos nestes meses de maior vévaaegido de declinio, ainda observando a
Figura 4, em um periodo que os clientes estdo itwibdb seus celulares por outra
tecnologia, seria esperado que em periodos de @éooresse um declinio mais acentuado,
acelerando a baixa nas vendas deste produto ens meseaior venda. Este fendmeno néo
aparece nos dados coletados devido a trés tipcasos:

- No caso do cliente substituir sua linha telefénig#to a mesma operadora, a
operadora mantém na sua base de dados a linha dotidiente, por motivos operacionais de
atualizacao de base de dados. Como € levado akyupotpara exclusdo da linha antiga, o
declinio acelerado no més de maior venda é dileidoneses seguintes.

. Considerando que 80% da base dos usuarios denielef@vel sdo usuarios
pré-pagos, ha também um grande numero de casosudgias que adquirem linhas de
tecnologias mais novas e mantém ainda suas linDdATaté expirarem o0s seus créditos o
gue também causa uma sobrevida do TDMA ao longerdpo.

. Finalmente, de forma similar ao caso anterior,texés caso onde 0 usuario
adquire uma linha de outra operadora em uma oflertinal de ano. Este usuario mantém a
sua linha antiga até expirar os seus créditos peaadora mantém o cliente em sua base.
Mesmo expirando os créditos do usuario, a operadorda considera este usuario como
cliente e ha ainda um periodo de alguns meses @atgssativar o usuario por falta de uso da
linha, dependendo da operadora e da urgéncia getenda base devido a ocupacao do
sistema. Cabe salientar também que é proveitoso gpaperadora, sob o ponto de vista de
receita, de deixar as linhas ativas, caso o uswd@nda receba ligacdes. Desta forma a

operadora é remunerada pela outra operadora qgisaoa chamada.

4.2.1. Modelo por Decomposicao para a tecnologia ™MA

Os modelos, apresentados a seguir, decompdem & es@riuma componente de

tendéncia, modelada através de regressdes dags@pie, € em uma componente sazonal.
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Primeiramente, para modelar-se a componente dértera foram feitas regressdes

polinomiais quadratica e cubica da série tempsaido a demanda a variavel dependente Y

e o tempo (t =1,2,3, ...) a variavel independeimiem obtidos os resultados apresentados na

Tabela 2. O valor da regresséao linear ndo € apgsestedevido ao comportamento do grafico

da curva observado na Figura 4. Como existe untianesto e um declinio, a regressao

linear ndo é adequada.
Através dos valores de R2, RMSE e MAPE, nota-seageguacao cubica é melhor do

que a quadratica, tendo o seu valor de R2 maiar walores de RMSE e MAPE menores do

que a equacgdo quadratica. Desta forma, elege-se owmdelo de tendéncia desta série o

polindbmio de terceiro grau.

Tipo RMSE
Equacgéao R2 MAPE

(x1000)

Polinomial de _ )

Segundo Grau | Y- ;11.180,221%+434.456,89 t + 0,9607 1.057 5,701%

o 19.412.021,08
(Quadratica)
Polinomial de
. Y=199,43 t3 - 29.427,98 t2 + 883.391,80 o
Te[cglro Grau t +17.036.162,06 0,9839 676,8 2,869%
(Cubica)

Tabela 2 — Equag®es obtidas para a modelagem da tiémcia da série temporal do niUmero de acessos

TDMA

<
oD
(2]

Sazonal

Componente

-2.895

-10.984

-88.355

-85.201

-58.219

-190.939

127.244

157.094

O[NP W|IN|F

74.258

(=Y
o

18.866

=
=

-17.819

12

76.951

Tabela 3 — Componente sazonal,3ara o modelo elaborado por decomposigéo para arsgtemporal do
nimero de acessos TDMA

Na modelagem da componente da sazonalidade, faratisadas as formas de

sazonalidade aditiva e multiplicativa, ja utilizané equacgédo cubica como modelo da

tendéncia da série, subtraindo-se esta tendéncie gpaobtencdo dos componentes de
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sazonalidade. No caso da sazonalidade na formaphuativa, o valor do RMSE sobe para
702.033,6 e valor de MAPE sobe para 2,94. Na fadiava, os resultados sédo melhores do
que a modelagem feita somente pela tendéncia. @ #alRMSE com este tipo de insercao
de sazonalidade € igual a 670.211 e o valor de MigB& a 2,98. Os componentes sazonais
para cada més da modelagem aditiva estdo apressmad abela 3.

Portanto, a modelagem por decomposicdo é a da &mu&®b), tendo como 0s
componentes de sazonalidade os respectivos valgggsda tabela 3, de acordo com cada
més no instante “t” calculado.

Y=199,4t3-29.427 t2 + 883.391t + 17.036.163+  (55)

Onde: Y = valor previsto da série

t = instante da série

Sy = valor do componente sazonal no instante t.

4.2.2 Construcao do Modelo por Suavizagdo Exponeatipara a tecnologia TDMA

Visando obter as melhores previsfes, realizoussbddm a modelagem da demanda
usando o método de suavizagdo exponencial. Basesti® tipo de método, a série em estudo
foi obtida utilizando trés tipos de modelos: suag@ exponencial simples, bi-paramétrico de
Holt e Holt-Winters. Na modelagem pelo método Hbinters foi considerada a
sazonalidade sob a forma aditiva e multiplicatid@. aplicar estas metodologias, foram
estimados, os parametrosf3 ey de forma a minimizar a soma dos erros quadraticos.

Ao construir o modelo, baseando-se no método deizagdo exponencial simples,
obtém-se o parametm igual a unidade. Isto significa que o melhor modglie se obtém
com este método € tomar como valor previsto da,spdara o proximo periodo, 0 mesmo
valor da série no periodo anterior. A este tipondelelo da-se o nome de “método ingénuo de
previsdo” (MAKRIDAKIS et al, 1998). O valor inicial L adotado foi o primeiro valor da
série.

Para o método Bi-Paramétrico de Holt, se utilizeuvalores iniciais de jLigual ao
primeiro valor da série e;tomo a diferenca entre o segundo e o primeirar e série.

Com o método de Holt-Winters, foram construidosanana multiplicativa e aditiva, e
para estes modelos, foram utilizados valores iisidiae Ts calculados através das equacdes
(22) e (23) e também calculados através de regrdssar, considerando os “s” valores

iniciais.
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Os resultados estimados para os modelos encongrama-§abela 4. O modelo que
apresentou os menores valores de RMSE e MAPE &mpoy a melhor adaptacédo a série foi
o modelo Bi-Paramétrico de Holt, com RMSE igual9®.255 e MAPE igual a 1,2606. O
modelo de suavizacao exponencial simples foi caguesentou os valores de RMSE e MAPE
mais altos.

Com base nas medidas de acuracidade, o modeldiescdébi 0 modelo gerado a
partir do método de Bi-paramétrico de Holt, e &dasconforme as equacdes (56) e (57). A

partir da equacéo (58) € possivel obter as previs@assos a frente.

L;=088*y+ (1 - 088)*(k-1+Ti.1) (56)
Tt=039"(Lk - L-.9)+(1-039*T.1 (57)
Pion=L + Tt*h (58)

Onde: L. = componente de nivel do modelo no instante t
T = componente de tendéncia do modelo no instante t
P; = previsdo no momento t
h = horizonte da previséo

y: = valor da série no instante t

Como exemplo de uso destas equacfes, utilizanttéoprimeiros valores da série:
y1=19.733.780
y»=19.869.670
y5=20.069.234

Assumindo que:
L;=y1=19.733.780
T,=0

Obtém-se:
L,=0,88 x 19.869.670 + (1-0,88) x (19.733.780 +019.853.887
T»= 0,39 x (19.853.887 - 19.733.780) + (1-0,39) x 45842
P,=19.853.887 + 45.842 = 19.899.729

Na etapa seguinte :
L3;= 0,88 x 20.044.233 + (1-0,88) x (19.853.887 + &38.) = 20.037.698
T3=0,39 x (20.037.698 - 19.853.887) + (1-0,39) x842.= 99.658
P,=20.037.698 + 99.658 = 20.137.356
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Método de
Suavizagao Parémetros RMSE MAPE
; (x1000)
Exponencial
Simples a 1,00 478,3 2,688%
i- Atri 0,88
Bi-Paramétrico de a 299.1 1,260%
Holt B 0,39
Holt-Winters Aditivo a 0,73
(Valores Iniciais por B 0,53 316,3 1,469%
Regresséo Linear) y 1,00
Holt-Winters Aditivo a 0,93
(Valores Iniciais por B 0,18 375,3 1,602%
Férmulas Indicadas) y 1,00
Holt-Winters a 0,75
Multiplicativo o
(Valores Iniciais por B 0,51 3171 1,441%
Regressao Linear) y 1,00
Holt-Winters a 0,94
Multiplicativo B 0,18 368,5 1,564%
(Valores Iniciais por
Formulas Indicadas) y 1,00

Tabela 4 — Resultados dos parametros e RMSE de cantgétodo de suavizagdo exponencial
na série temporal de acessos TDMA

4.2.3 Construcdo do Modelo pelo Método ARIMA para @ecnologia TDMA

A fim de tornar a série estacionaria para a cogdtrudos modelos ARIMA, a série
temporal de acessos TDMA da figura 4 foi diferedajasubtraindo o valor de cada instante
da série de seu valor anterior. Ao realizar estecqsso uma vez, foi obtida a série
apresentada no grafico da Figura 5.

Nota-se na Figura 5 que com apenas uma diferemciac&érie ainda ndo é
estacionéria, pois ha uma variacdo na média amlologtempo. Desta forma, se efetuou
novamente uma segunda diferenciacdo sobre a s#riggdra 5, a qual resultou na série
apresentada na Figura 6. Com esta segunda difecéocia série se torna estacionaria, pois
ndo ha evidéncia de variacdo da média. O valor onddsta série é de -12.656. Nao ha

evidéncias também de alteracdes na variancia dése
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Figura 5— Série obtida pela primeira diferenciacdala série temporal de acessos TDMA

Por se tratar de uma segunda diferenciacdo, pod#erpretar este grafico como
apresentando uma aceleracdo muito rapida, e enirgade 2004 houve uma brusca
desaceleragdo, diminuindo a velocidade que a adgairiu com o pico de vendas do Natal
de 2003. Em janeiro de 2004, conforme a Figuraee :iata que alguns clientes ja sairam do
sistema TDMA - valores negativos na primeira diferacdo - pela primeira vez, o que
colaborou com a ocorréncia do ponto minimo da sfid€-igura 6. Por este ponto ser uma
resposta do mercado referente a desaceleracdouap@sico de vendas e ndo ter uma
diferenca significativa na série original, este topomesmo serd mantido. Este ponto aponta
uma sazonalidade que ocorre no més de dezembm® @ode ocorrer em meses seguintes.

As Figuras 7 e 8 apresentam os graficos de AB&tocorrelation Coefficient
Function e PACF Partial Autocorrelation Coefficient Functinda seérie duplamente

diferenciada.
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Figura 6 — Série obtida pela segunda diferenciacé@a série temporal de acessos TDMA
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Figura 7 — Gréfico das Autocorrelacdes da série dacessos TDMA duplamente diferenciada
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Figura 8 — Gréfico das Autocorrelacdes Parciais daérie de acessos TDMA duplamente diferenciada

Como a série temporal possui 60 amostras, osebngie delimitam a significancia

das funcbes de autocorrelacdo e de autocorrela@walpsdo iguais a6/ /60 , ou seja,
0,2530 (MAKRIDAKIS et al, 1998).

Observa-se na figura (7) que o grafico da funcdaude-correlacdo que nao ha auto-
correlagbes significativas apos o primdag. O valor nolag 1 € de -0,409. Na figura (8), o
grafico de auto-correlacdo parcial também ndo aptasvalores significativos apos o
primeiro lag. O valor deste também €, coincidentemente, -0,A@8cionalmente, ndo ha
valores significativos, por exemplo, lam 12, o que sugere um modelo sem sazonalidade.

Nem a fung&o de auto-correlacdo e nem a funcéaatdecarrelacao parcial decrescem
lentamente ao valor zero, e ambas tem um valoifisigiivo nolag 1, o que sugere que o
modelo inicial seja, visto que sdo necessarias dlifesenciacfes para tornar a seérie
estacionaria, um modelo ARIMA (1,2,1).

Ao contrario do critério de selecdo utilizado pasamodelos anteriores, 0s menores
RMSE e MAPE, este procedimento ndo sera adotad® fpas de escolha, pois para 0s
modelos ARIMA, frequentemente, o RMSE e o MAPE podsee tornar menores a medida
gue se aumenta o numero de parametros do modetoPedecer a premissa de se obter um

modelo mais simples e parcimonioso (MORETTIN & TQLMO81) sera utilizado o critério
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de escolha o modelo que tiver o menor valor de M&aike’'s Information Criteriohn
Todavia, estes indices de acuracia serdo apresentmta fins de comparacdo com o0s
modelos obtidos anteriormente, e para a compafagientre os modelos.

Se analisou os valores de AIC dos modelos ARIMAQ},2 a partir deste modelo,
foram analisados modelos que possuem um numero adémptros préximo ao da
identificagdo inicial. Os resultados desta an&ist&io na Tabela 5. Como os gréficos de ACF

e PACF nado sugeriram uma sazonalidade, este ccempamto ndo foi considerado nos

modelos.
Modelo AlC RMSE MAPE
(x1000)
ARIMA(1,2,1) 1632,53 224,7 0,9872%
ARIMA(0,2,1) 1633,65 227,8 0,9629%
ARIMA(1,2,0) 1636,22 233,6 1,013%
ARIMA(2,2,1) 1634,40 224,9 0,9941%
ARIMA(1,2,2) 1632,63 233,2 1,053%

Tabela 5 — Resultado de AIC, RMSE e MAPE dos modedARIMA para a série de acessos TDMA

Pela tabela (5) verificamos que o modelo ARIMA2(1) é o que tem o melhor
desempenho na estatistica AIC. Estimando-se osnptn@s, se tem o0s valores @leigual a
0,529 e deg igual a -0,395. Porém, se considerarmos um paransgjnificativo sendo
aquele que tiver um valor de p-yalug menor do que 0,05, com o objetivo de melhorar o
modelo, deve-se recalcular os parametros sem @ t@rmois o seu valor de p € de 0,093.

Recalculando os parametros tem-se um modelo ARONZAL) para a série temporal
de acessos TDMA, com o valor do paramé&ragual a 0,687 e cuja descricdo do modelo é

dada pela equagéo (59). Neste modelo, o AIC ter®a@lor calculado 1633,65.
(1-B)’Y, =(1-0687B)e (59)

onde:Y, = valor previsto da série

B = operador de translacéo ao passado
& = termo de erro no instante t
Como exemplo de uso destas equacgdes, expandiredeegeacédo (50), tem-se que:
(1-2B-B?) Y;=a-0,687B ¢
Y- 2BY;+ B2Y; =q-0,687B ¢
Yi—2 Yr1— Yi2=& - 0,687 e1
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Supondo-se=0
Yi=2 Yi1— Yiz- 0,687 1
Para os valores
y1=19.733.780
y>=19.869.670
y3=20.069.234
y4=20.260.504
Como se precisa de dois valores anteriores, a parpeevisao € ¥,e utilizando-se £
igual a zero, obtém-se:
Y3=2x19.869.670 — 19.733.780 — 0,687 x 0 = 20 58)5.
€3=Y3- y3=20.069.234 - 20.005.560 = 63.674
Para a proxima previsao,
Y= 2 x 20.069.234 — 19.869.670— 0,687 x 63.674 2280054

4.3 MODELOS DE PREVISAO PARA A TECNOLOGIA CDMA

O CDMA (Code Division Multiple Accey® uma tecnologia de segunda geracdo que
possui atualmente umarket sharede aproximadamente 22% e foi adotada por apenas um
operadora no pais. Recentemente, esta operadadiudadotar também a tecnologia GSM,
esta ja utilizada pelos seus concorrentes, e iramip a sua base de clientes de forma
continua.

A Figura 9 apresenta o grafico da série temporal,odde pode-se verificar a
existéncia de uma queda abrupta no més de junBOGte Isto ocorreu devido a uma limpeza
de clientes inativos na base da operadora queauéta tecnologia. A limpeza em questao foi
de 1,823 milhdes de acessos (FOLHA DE SAO PAULM6Y0Para que os modelos ndo
considerem este comportamento, de modo a néo gr@ste comportamento nas previsoes,
esta limpeza néo sera considerada na construcémmdelo — os valores a partir de julho de
2006 serdo acrescidos de 1.823 milhdes - e oseglorevistos pelo modelo terdo seus

valores decrementados do valor dos numeros deslitdadimpeza realizada.
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Figura 9 — NUmero de Acessos de Telefonia Mdvel cofecnologia CDMA existentes no Brasil entre
Agosto de 2002 e Julho de 2007
[fonte: ANATEL]

Apéds a adaptacao feita adicionando os valoreswjzelza de julho de 2006, verifica-se
gue a série encontra-se em elevacao e tem o séumparimo no més de dezembro de 2006,
no valor de 27.827.137 acessos e 0 seu valor mimngrimeiro valor de série, com
10.559.012 acessos.

4.3.1 Construcao do Modelo por Decomposicao paratecnologia CDMA

De forma similar ao que foi feito para a série desaos da tecnologia TDMA, nesta
secdo serdo construidos modelos decompondo aesériema componente de tendéncia,
modelada através de regressfes, e em uma compsagotel.

Modelando-se a série por regressdes polinomiampoariavel independente (t = 1,
2, 3,..., N) e o valor estimado da série Y comaavat dependente, obtém-se os resultados da
Tabela 6. Dentre os trés resultados, a melhor ragdei é feita através do modelo polinomial
de terceira ordem, com um R? de 0,99664, um RMSE@e595 e um MAPE de 1,5546. Este

sera o modelo utilizado para modelar a tendéncia.
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Tipo Equacéo R2 RMSE MAPE
(x1000)

Linear Y=341.122 t + 8.925.403 0,96876 1.061 59008

Polinomial de Y=-741,47 t2 + 386.352 t + 8.458.032

Segundo Grau 0,9698 1.042 5,244%

(Quadratica)

Polinomial de Y= -241,15 3 - 21.323 2 - 156.491 t |+

Terceiro Grau 11.330.873 0,9966 347,6 1,555%

(Cubica)

Tabela 6 — Equag®es obtidas para a modelagem da tiémcia da série temporal do numero de acessos
CDMA
Fazendo-se a decomposicéo de sazonalidade de fionitiplicativa, o RMSE cai para
315.146 e o MAPE cai para 1,314 e na forma adiiwaesultados sdo melhores, com um
RMSE igual a 294.171 e o valor de MAPE igual a 9,28ssim sendo, opta-se pela forma
aditiva, e os valores das componentes sazonaig/aadipara cada més da seérie estado

apresentados na Tabela 7.

Componente
Sazonal

283.232
133.763
58.515
-49.679
-39.559
-48.967
-205.516
-78.485
-159.822
-152.559
-164.304
423.383

<
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(2]
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o

[
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Tabela 7 — Componente sazonal Sm para o modelo etebdo por decomposi¢cdo para a série temporal do
ndmero de acessos CDMA

Desta forma, a modelo por decomposicdo € a da @&qugp), tendo como o0s
componentes de sazonalidades os respectivos vayesla Tabela 7, de acordo com cada

més no instante “t” desejado.

Y=-241,1513-21.323t2-156.491 t + 11.330.873, (60)

Onde: Y = valor previsto da série
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Sy = valor do componente sazonal no instante t.

4.3.2 Modelo por Suavizacdo Exponencial para a teglogia CDMA

A exemplo da metodologia aplicada para construgdomedelos de suavizagéo
exponencial na seérie temporal de acessos TDMAdalizada a modelagem da demanda
usando o método de suavizacdo exponencial atraxg@snddelos baseados em suavizacao
exponencial simples, bi-paramétrico de Holt e HWu@itters, calculando os respectivos
parametros dos modelos minimizando a soma dos guaniraticos.

Ao aplicar os métodos de suavizagdo exponencianfmbtidos os parametrasf3 e

Y, € 0s resultados da estatistica RMSE e MAPE cord@@ Tabela 8.

Método de
Suavizacdo Parametros &QAO%E) MAPE
Exponencial
Simples a 1,00 423,9 1,783%
Bi-Paramétrico de a 0,92 0
Holt 5 0.33 293,6 1,150%
Holt-Winters Aditivo a 0,98
(Valores Iniciais por B 0,35 318,0 1,189%
Regressao Linear) y 0.00
Holt-Winters Aditivo a 0,80
(Valores Iniciais por B 0,27 317,4 1,268%
Formulas Indicadas) y 1.00
Holt-Winters a 0,94
Multiplicativo B 0.32 319.7 1.178%
(Valores Iniciais por ' ' '
Regresséo Linear) y 0,00
Holt-Winters a 0,87
Multiplicativo B 0.18 323.6 1.236%
(Valores Iniciais por ' ' '
Formulas Indicadas) y 1,00

Tabela 8 - Resultados dos parametros e RMSE de cade&todo de suavizagdo exponencial na série
temporal de acessos CDMA

Observa-se que o valor deno método de suavizagcao exponencial simples ¢ agla
Desta forma, o valor previsto para o proximo peyiéd valor anterior da série. Este método
€ denominado de método ingénuo. O valor gdeadotado foi o primeiro valor da série e o
valor RMSE obtido desta maneira € igual a 423.89meMAPE igual a 1,783, os piores

desempenhos entre os métodos aplicados.
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Para o método bi-paramétrico de Holt, utilizou-smae valores iniciais umilLigual ao
primeiro valor da série e;Tgual a diferenca entre o segundo e o primeirorealda série.

Os modelos de suavizacdo exponencial de Holt-Wériteam elaborados calculando-
se duas formas diferentes de valores iniciais. éramente, foram calculados & Ts através
de regressao linear, utilizando os doze primeiedsres da série. De forma alternativa, foram
calculados os valores iniciais de acordo com asdfas (22) e (23) e observa-se que o0s
resultados obtidos, para o modelo Holt-Winters saxmonalidade aditiva, com estes valores
iniciais, foram os melhores resultados obtidos. pda o modelo Holt-Winters com
sazonalidade multiplicativa os melhores resultafivam obtidos com os valores iniciais
calculados pela regresséo linear dos primeirogeslo

Devido aos melhores resultados nas medidas decaguid escolhido como modelo
0 método bi-paramétrico de Holt, com RMSE igual93.289 e MAPE igual a 1,149. O
modelo é apresentado sob a forma das equactes (62), e as previsbes podem ser obtidas
conforme a equacéo (63).

Le=0,92%y+ (L - 0,92)* (k. 1+ Tr . 1) (61)
Te=033*(Lk - L-9+(1-033)*T.1 (62)
Pt+h: Lt + Tt*h (63)

Onde: L = componente de nivel do modelo no instante t
T: = componente de tendéncia do modelo no instante t
P = previsdo no momento t
h = horizonte da previséao

y: = valor da série no instante t

4.3.3 Modelo por Métodos ARIMA para a tecnologia CIMA

Para a construcdo dos modelos ARIMA é necessaritartoa série em estudo
estacionaria. Como se observa na Figura 9, as&oie estacionaria, pois a média da funcéo
varia ao longo do tempo. Diferenciando-se esta s#iravés da subtracdo de cada valor da
série pelo seu valor imediatamente anterior obtéra-série da Figura 10. Esta série ainda
apresenta uma suave variacdo na média. Diferersaad série novamente obtém a série da
Figura 11, com a estacionariedade ja observavel, &série oscilando entre -12.404 e com

variancia constante.
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Observando o grafico das diferencas na Figuraliserea-se que h& picos positivos e
negativos nos meses de dezembro e janeiro, resm@etnte, nos anos de 2003 a 2006. Por se
tratar de uma segunda diferenciacdo, pode-se iatarpeste grafico como a aceleracao
instantanea da série nos meses de dezembro, davidendas de Natal, e nos meses de
janeiro houve uma brusca desaceleragdo, diminugndelocidade que a série adquiriu nas

vendas de final de ano. Estes pontos serdo mamaa@®nstru¢cdo dos modelos e sugerem

uma possivel sazonalidade nos modelos.
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Figura 10 — Série obtida pela primeira diferenciaca da série temporal de acessos CDMA
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Figura 11 — Série obtida pela segunda diferenciacdta série temporal de acessos CDMA
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As figuras 12 e 13 apresentam os graficos de AGRogorrelation Coefficient
Function e PACF Partial Autocorrelation Coefficient Functipnda série duplamente

diferenciada.
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Figura 12 — Gréfico das Autocorrelacdes da série dessos CDMA duplamente diferenciada
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Figura 13 — Gréfico das Autocorrelacdes Parciais daérie de acessos CDMA duplamente diferenciada
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Como na analise CDMA, a série temporal possui 6@stmas, os limites que
delimitam a significancia das fun¢des de autocac@ e de autocorrelagédo parcial séo iguais
a 196/+/60 , ou seja, 0,2530 (MAKRIDAKISt al, 1998).

Observa-se na figura (12), no gréafico da funcdawte-correlacéo, que as correlacdes
significativas ocorrem ndags 1 (-0,456), 11 (-0,308) e 12 (0,501). Na figurd)(lo grafico
da funcdo de auto-correlacéo parcial apresentaesmgnificativos notags 1 (-0,456), 2 (-
0,275), 3 (-0,311) e 11 (-0,441), com um decresotméento. No gréfico de auto-correlacao
se observa o valor alto hag 12 . Isto sugere uma sazonalidade no modelo.\Raifecar se o
decaimento da funcdo de auto-correlacdo sugereegaindento ou trés valores significativo,
foram verificados os AICs dos modelos ARIMA (3,2119,1), ARIMA (2,2,1)(1,0,1),
ARIMA (1,2,1)(1,0,1) e ARIMA (0,2,1)(1,0,1), que s@itaram nos valores da tabela (9).
Como o modelo de melhor AIC é o modelo ARIMA (0)2110,1), este modelo sera usado

como modelo inicial.

Modelo AIC RMSE MAPE
(x1000)

SARIMA (3,2,1)(1,0,1) 1618,51 236,1 0,9673%

SARIMA (2,2,1)(1,0,1) 1618,18 240,7 0,9963%

SARIMA (1,2,1)(1,0,1) 1616,30 241,1 0,9942%

SARIMA (0,2,1)(1,0,1) 1614,77 240,8 0,9935%

Tabela 9 — Resultado de AIC, RMSE e MAPE dos modeddARIMA iniciais para a série de acessos CDMA

A partir deste modelo, se analisou os valores d& (Akaike’s Information Criterion
dos modelos que possuem um numero de parametisprao da identificagao inicial. Os
resultados desta andlise estdo na Tabela 10. Osevalle RMSE e MAPE também sé&o
apresentados nesta tabela para fins de comparagi@s modelos obtidos pelos métodos

apresentados anteriormente.



Modelo AlC RMSE MAPE
(x1000)

SARIMA (0,2,1)(1,0,1) 1614,77 240,8 0,9935%
SARIMA(1,2,1)(1,0,1) 1616,30 2411 0,9942%
SARIMA(0,2,0)(1,0,1) 1626,74 270,9 1,135%
SARIMA(0,2,2)(1,0,1) 1616,28 2411 0,9951%
SARIMA(0,2,1)(0,0,1) 1617,99 252,2 1,041%
SARIMA(0,2,1)(2,0,1) 1616,20 240,8 0,9937%
SARIMA(0,2,1)(1,0,0) 1613,41 2423 0,9979%
SARIMA(0,2,1)(1,0,2) 1615,96 2394 0,9924
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Tabela 10 — Resultado de AIC, RMSE e MAPE dos moded ARIMA para a série de acessos CDMA

Na tabela (10), o melhor modelo ARIMA, comparando& AIC € o modelo

ARIMA(0,2,1)(1,0,0). Analisando novamente os modelinhos, temos a andlise da tabela

(11).
Modelo AlC RMSE MAPE
(x1000)
SARIMA(0,2,1)(1,0,0) 1613,41 2423 0,9979%
SARIMA(L,2,1)(1,0,0) 1615,39 2423 0,9982%
SARIMA(0,2,0)(1,0,0) 1628,22 282,4 1,171%
SARIMA(0,2,2)(1,0,0) 1615,39 242,4 0,9978%
SARIMA(0,2,1)(2,0,0) 1614,88 242,3 0,9972%
SARIMA(0,2,1)(0,0,0) 1628,01 288,3 1,127%
SARIMA(0,2,1)(0,0,1) 1617,99 252,2 1,041%

Tabela 11 — Resultado de AIC, RMSE e MAPE dos moded ARIMA para a série de acessos CDMA

Dentro os modelos da tabela (11), o modelo SARIN®AQ(1,0,0) é 0 que possui o
menor AIC. Desta forma, este modelo sera utilizadmo modelo ARIMA para a série
temporal de acessos CDMA.

Estimando-se os parametros, visando o0 minimo da stws erros quadraticos, tem-se
o valor obtido par®; igual a 0,609, par®; igual a 0,543 Os parametros sao significativos e

a descricdo do modelo é dada pela equacéo (64).

(1+054382)1- BY, = (1-0,609B)e, (64)

Onde:Y, = valor previsto da série

B = operador de translacéo ao passado
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& = termo de erro no instante t

4.4 MODELOS DE PREVISAO PARA A TECNOLOGIA GSM

O sistema GSM Global System for Mobile Communicatipnés a tecnologia que
possui 0 maior numero de linhas no sistema deot@keindvel brasileiro — quase 70% - e que
também possui 0 maior crescimento. Atualmente,testelogia esta sendo adotada por todas
as operadoras do Brasil. A Figura 14 apresentaia t@nporal do nimero de acessos que
utilizam esta tecnologia. Observa-se que a tecioleye seu inicio em 2002 e desde entdo
esta tendo um crescimento uniforme e sem muitosmemtos abruptos. A tecnologia tem

seu ponto minimo no primeiro més de observacamwmponaximo no ultimo més observado.
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Figura 14 — NUmero de Acessos de Telefonia Mévelmadrecnologia GSM existentes no Brasil entre Junho
de 2002 e Setembro de 2006
[fonte: ANATEL]

4.4.1 Construcdo do Modelo por Decomposicao paratecnologia GSM

De forma similar ao que foi feito para as sérieser@res, nesta se¢do serdo
construidos modelos decompondo a série em uma cmnf® de tendéncia, modelada

através de regressdes, e em uma componente sazonal.
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Modelou-se a série por regressdes polinomiais, cortempo como variavel t
independente (t = 1, 2, 3,..., N) e o valor estindd série Y como variavel dependente. Na
tabela 12 sdo apresentados os resultados dos maieidos por estas regressdes polinomiais
E também as medidas de acuracia. A partir dessetados, verifica-se que o melhor modelo
de tendéncia é a regressao polinomial de terceimo, gom um R2 de 0,9984 e um RMSE de
956.982 e MAPE de 23,878. Por este fato, este racdgh utilizado para a etapa de célculo

das sazonalidades.

Tipo Equacéo R2 RMSE MAPE
(x1000)
Linear Y= 1.376.638t—12.785.631 0,96169 4.124 71,30%
Polinomial de Y=15.824 t> + 411.350 t — 2.810.993
Segundo Grau 0,99215 2.154 45,08%
(Quadratica)
Polinomial de Y=-5,807E-4 t3 + 29.941 2 - 143.126 |+
Terceiro Grau 835.153 0,99799 1,089 9,53%
(Cubica)
Tabela 12 — Equacgdes obtidas para a modelagem dadé&ncia da série temporal do nimero de acessos
GSM

Com a insercdo da sazonalidade na forma multiplesab RMSE resultante € de
958.754 e com um respectivo MAPE de 8,39%. Ja madaditiva, 0 RMSE melhora um
pouco, caindo para 873.758, da mesma forma que BBJAue resulta em 7,65%. Sendo
assim, foram obtidos o0s componentes sazonais @glitpara cada més e estes séo

apresentados na Tabela 13.

Desta forma, a modelagem por decomposicao € audgaqg (65).

Y=-5,807E-4 t3 + 59.157 t2 - 654.729 t + 2.830-852 (65)
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Tabela 13 — Componente sazonal Sm para o modelotedaado por decomposi¢éo para a série temporal do
namero de acessos GSM

4.4.2 Modelo por Suavizagdo Exponencial para a teglogia GSM

Na série temporal do niamero de acessos GSM, raaie@ modelagem da demanda
usando o método de suavizacdo exponencial atraxg@snddelos baseados em suavizacao
exponencial simples, bi-paramétrico de Holt e Nuititers, tal como foi realizado para as
séries anteriormente analisadas. Atraves destexloggtobtiveram-se os parametm$ ey,
minimizando a soma dos erros quadraticos, e oectgps valores de RMSE e MAPE de
cada modelo, apresentados na tabela 14.

De forma anéaloga a constru¢cdo dos modelos dasltgta® TDMA e CDMA, para a
construcdo dos modelos baseados no método de HiaieNs/ foram calculados os valores
iniciais de duas formas. Uma maneira foi atravésfdanulas (22) e (23), e a outra forma foi
através das estimativas dos valores iniciais datlavés de uma regressao linear dos 12
primeiros valores da série e gdvalor de inclinacéo da reta obtida.

Observa-se, na Tabela 14, que os valores obtidd®MIeE e MAPE apontam para
diferentes modelos para escolha do melhor moddtavds do RMSE, o melhor modelo € o
Bi-paramétrico de Holt, enquanto através do MAPEn@&hor método € o Holt Winters
aditivo, com parametros iniciais calculados atral@segressao linear. Isto ocorre porque no
inicio da série temporal os erros relativos deaesgfio grandes, o que afeta bastante o indice
MAPE. Estes erros ndo ocorrem quando se analigarae absoluta os valores, o que nao
impacta tanto o RMSE. Se recalcular estes paramapenas para os doze ultimos valores
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mais recentes, verifica-se que o melhor modelorderg dois, em termos destes indices de
acuracia, € o modelo Bi-paramétrico de Holt. Jaludo os indices de acuracia sobre este
conjunto de dados para o este modelo, obtém-se MiB8ERde 766.218 e um MAPE de
0,9517. Nestes mesmos ultimos doze meses, paraelandolt Winters aditivo com valores
iniciais calculados através de regressao linean, RMSE igual a 775.030.097 e MAPE igual
a 0,9572.

Método de
Suavizagédo Parametros (T(QAOSO%) MAPE
Exponencial
Simples a 1,00 1.515 10,25%
Bi-Paramétrico de a 1,00 o
Holt B 0.23 652,6 3,433%
Holt-Winters Aditivo a 0,54
(Valores Iniciais por B 0,56 689,8 2,332%
Regressao Linear) y 0.56
Holt-Winters Aditivo a 0,89
(Valores Iniciais por B 0,16 738,7 2,390%
Formulas Indicadas) y 0.49
Holt-Winters a 0,93
Multiplicativo B 0,12 770,4 3,137%
(Valores Iniciais por
Regressao Linear) y 0,61
Holt-Winters a 0,56
Multiplicativo B 0,46 812,9 2,690%
(Valores Iniciais por
Formulas Indicadas) y 0,40

Tabela 14 - Resultados dos parametros e RMSE de @aohétodo de suavizacao exponencial na série
temporal de acessos GSM

Desta forma, o0 modelo de suavizagcdo exponencial atdizado para a série temporal
de acessos GSM, devido ao desempenho dos indicsideia, € o modelo Bi-Paramétrico
de Holt. O modelo é descrito através das equag@@se( (67) e a equacdo de previséo

passos a frente encontra-se na equacgao (68).

I—t:yt (66)
Te=023* (L - L.9+(1-023)*T., (67)
Pe+n=Li+ Tt*h (68)

Onde:L; = componente de nivel do modelo no instante t
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T: = componente de tendéncia do modelo no instante t
P, = previsdo no momento t
h = horizonte da previséo

y: = valor da série no instante t

4.4.3 Modelo por Métodos ARIMA para a tecnologia GBI

Para construcdo de modelos ARIMA, tal como feitteaormente para as outras
séries analisadas, deve-se tornar a série do @rdficFigura 14 estacionaria. Para tanto, a
série foi diferenciada subtraindo-se cada valorsdde do valor da série no instante
imediatamente anterior, 0 que resulta na sérieigiard 15. Neste gréafico, observa-se que a
série ainda ndo € estacionaria, pois esta possaivamacdo em relacdo a meédia da série,
visivelmente crescente.

A Figura 16 apresenta 0 comportamento da série wo@ segunda diferenciacéo.
Como observado no caso do CDMA, ocorrem picos neses1de dezembro. Observa-se
também que a variancia da série no inicio do peridel observacdo € menor do que no
restante da série. Portanto, com duas diferengag@Ecebe-se que a série se torna
estaciondria quanto a média, mas ndo quanto aneaxia

Como nos métodos dos modelos ARIMA a série deveestacionaria em termos de
média e variancia, sera necessaria uma transfoomagédsérie original. Uma forma de
transformar a série em um série com um varianciaciesaria € trabalhar com a raiz
quadrada dos valores da série temporal (MAKRIDAItSal, 1998), e foi esta a solugéo
adotada para estabilizar a variancia desta sépiés Asta transformacao na série, se verificou
necessaria duas diferenciacdes para tornar a estdeionaria em relacdo a média. Apos a
série ter sido transformada e duplamente diferdaciai elaborado o grafico da figura (17),

o qual sugere estacionariedade.
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Figura 15 — Série obtida pela primeira diferenciaca da série temporal de acessos GSM
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As Figuras 18 e 19 apresentam os graficos de A@GEo¢orrelation Coefficient

Function) e PACF Partial Autocorrelation Coefficient Functiprdesta série transformada e

duplamente diferenciada.
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Figura 18 — Grafico das Autocorrelacdes da série decessos GSM duplamente diferenciada
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Como nesta analise a série temporal possui 60 eEaspsbmo nos casos anteriores, 0S
limites que delimitam a significancia das func¢des alitocorrelagdo e de autocorrelagéo
parcial sdo iguais 496//60 , ou seja, 0,2530 (MAKRIDAKISt al, 1998).

Pelos graficos das figuras 18 e 19, identificaceeno modelo inicial o modelo
ARIMA (0,2,1)(1,0,1). A partir deste modelo, se ks@ os valores de AICAKaike’s

Information Criterior), RMSE e MAPE dos modelos que possuem um numepai@netros

proximo ao da identificacao inicial. Os resultadesta analise estdo na Tabela 15.

Modelo AIC RMSE MAPE
(x1000)

SARIMA(0,2,1)(1,0,1) 1678,02 436 4 2,881%
SARIMA(L,2,1)(1,0,1) 1681,08 439,5 2,731%
SARIMA(0,2,2)(1,0,1) 1678,65 4331 2,767%
SARIMA(0,2,0)(1,0,1) 1689,57 4883 2,800%
SARIMA(0,2,1)(0,0,1) 1698,30 522,6 3,007%
SARIMA(0,2,1)(2,0,1) 1680,17 4364 2,882%
SARIMA(0,2,1)(1,0,0) 1679,70 4451 2,913%
SARIMA(0,2,1)(1,0,2) 1680,20 436,3 2,882%

Tabela 15 — Resultado de AIC e RMSE dos modelos ARA iniciais para a série de acessos TDMA

Na Tabela 15, o modelo SARIMA(0,2,1)(1,0,1) aprégsemm resultado de AIC. Os

parametros calculados minimizando-se a soma dosnesngquadrados s&® igual a 0,615,
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©; igual a 0,515 &, igual a 0,931. Os valores dos parametros sadfis@invos e a equacao
(69) expressa este modelo. Cabe ressaltar, qudadaviransformacgédo dos dados, os valores

previstos por esta série devem ser elevados agaglagara compensar a transformacéo feita
inicialmente.

(1- BfF(L- 09318 ), = (1-05158")1- 0,615B)e, (69)

SendoY, = valor previsto da série

B = operador de translacéo ao passado

& = termo de erro no instante t
45 ESCOLHA DO MODELO A SER UTILIZADO E GERAQAO DEREVISOES

A fim de comparar os resultados dos melhores mede® cada método, séo

apresentados os resultados das medidas de acRM&8& e MAPE consolidados na Tabela
16.

Decomposicao Suavizacéo ARIMA
Exponencial
RMSE RMSE RMSE
MAPE MAPE MAPE
(x1000) (x1000) (x1000)
TDMA 670,2 2,980% 299,2 1,261% 2247 0,9872%
CDMA 294,2 1,269% 293,6 1,150% 242,3 0,9979%
GSM 873,8 7,65% 652,7 3,433% 436,5 2,881%

Tabela 16 — Medidas de acuracia dos modelos obtidpslos métodos de previséo de séries temporais para
cada tecnologia analisada

Observa-se que, para as séries temporais dastmsldgias, 0 modelo de previsao

ARIMA teve o melhor desempenho nas medidas de aieurA partir destes modelos foram

geradas as previsdes da Tabela 17 para os trés seggentes.
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Agosto/2007 Setembro/2007 Outubro/2007
(x1000) (x1000) (x1000)
TDMA 8.678 8.630 8.581
CDMA 25.457 24.903 24.410
CDMA Ajustado 23.634 23.080 22.587
GSM 78.390 79.997 81.616

Tabela 17 — Previsdes geradas para trés meses atpatos melhores modelos obtidos para cada tecnoliag

Para a tecnologia CDMA, a Tabela 17 mostra no \&lperior o valor previsto pelo
modelo sem a limpeza que ocorreu na base de datmE»® os resultados para a série com o
valor descontado de 1.823.000 assinantes, valegest foi retirado na limpeza feita na base
do sistema, conforme apontado na respectiva se@adsdriguras 20, 21 e 22 apresentam o
grafico com a série temporal original e os valagesados pelos modelos, inclusive para o
horizonte de trés meses, nas linhas tracejadas.

De posse dos resultados das previsdes, foram emltadais para os departamentos-
clientes as previsdes através de meio eletronicd gpae sejam incorporadas aos métodos ja
existentes nestes departamentos. Os resultadasétodos foram considerados satisfatorios
pelas equipes que os utilizarao.

Com a introducdo de novas tecnologias no seta,damo 3G, video-fone, banda
larga movel, os modelos e seus parametros iralesaralo ao longo do tempo, exigindo uma
constante revisdo. Em um futuro proximo, é espetadidbém uma queda na demanda da
tecnologia 3G, obedecendo uma curva tipica de deleida de produto, tal como se observa
no TDMA e comeca-se a ser observado na tecnoldgMAC

Foi acordada uma nova rodada de previsdes no idécemo de 2008. O horizonte e 0
periodo em que as previsdes serao feitas serdwekstimlos ao final desta segunda etapa de
previsdes. Nesta oportunidade também sera revisgmpo do ciclo de previsfes, ja que se
considera o ideal que ocorra uma revisao e nowsgdes a cada més para detectar eventuais
interrupcdes abruptas para os métodos serem adaptad

A area responsavel pelas previsbes também se corafo a apresentar uma Visao
geral do método utilizado, tdo logo os departanemstiverem disponiveis. Observou-se
também um interesse de que seja multiplicado am®udtreas envolvidas o conhecimento
detalhado da montagem dos modelos matematicosetisin. Quanto ao armazenamento de
dados, a empresa criou e pretende manter a eatrdeeirbanco dados criada para a

implantag&o destas previsodes.
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Como observacgéao final, salienta-se que apesar @@eypacdes quanto a sigilo e
divulgacao de informacdo da empresa, a metodofogiaplicada sem resisténcias por parte

de seus funcionarios e gestores.
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Figura 20 — Grafico da série temporal da demanda teporal TDMA e sua previsao a partir do melhor
modelo obtido
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5. CONCLUSAO

5.1 COMENTARIOS FINAIS

O estudo feito nesta dissertacdo apresentou aaefticde técnicas de previsdo de
demanda através de métodos estatisticos sobre s&mporais no setor de telefonia movel
brasileiro. Este setor € parte de uma area esttatpgra o pais — as telecomunicagfes — e
apesar de ser relativamente recente, comparad@mutns grandes setores da economia, esta
inserido em um cenario de forte competicAo e mowienegrandes somas de recursos
financeiros. Ferramentas de planejamento séo fueidi@ms para os agentes deste setor, de
forma que possam gerir suas atividades com efigé&nobjetividade, visto que, em mercados
novos e inseridos em ambientes de grande presgdectas subjetivos e emocionais podem
afetar a prospeccédo dos rumos de variaveis imgeggrara a gestdo, podendo, ao agir desta
forma, impactar de forma negativa a otimizagaoetdsrcos e recursos aplicados.

Apesar das técnicas estatisticas de previsdo apadss neste trabalho ja serem
utilizadas para fins de previsdo de demanda enrsdigéareas, sua utilizacdo para a previsao
de demanda da telefonia movel ainda € incipiente.

A regressao linear é bastante utilizada como fodmaprevisdo de demanda em
ambientes corporativos devido a sua facilidade de, yois nas planilhas eletronicas,
presentes nos ambientes de trabalho, estdo digi®mris ferramentas para a aplicacdo desta
técnica (HAYS, 2003). A sazonalidade inserida s@sta técnica, na forma de composicao,
traz um refinamento maior aos resultados destéarat

As metodologias de suavizacdo exponencial e ARINEAmMaior complexidade, foram
abordadas por terem a capacidade de modelar da fatisfatoria a grande parte das séries
temporais existentes em situacoes praticas (BIAN&LHI, 1993).

Com base nestes métodos, foi apresentada uma ruogfiadpara a implantacdo dos
modelos de previsdo de uma maneira pratica, contehglins aspectos que devem ser
considerados ao implementar um processo desteematam um ambiente corporativo real de
forma eficiente. Por ser exposto de forma genépodem ser necessarios alguns ajustes na

aplicacdo desta metodologia em outros casos egpscifais como a previsdo de demanda de
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clientes de telefonia mdével para uma determinadpresa. Este modelo também pode ser
adaptado para a aplicacdo em outros setores daraon

Devido a complexidade da forma como as previsdestdativas sdo geradas, pode
haver resisténcias por parte dos responsaveisgreda de decisdo, em relacao a estas. Cabe
ao departamento que possa vir adotar tal metodglegclarecer ao maximo os fundamentos
em que esta se baseia e apresentar o amplo ussigsetécnicas vém sendo utilizadas em
outros setores e mercados, bem como a precisdeuderassultados. O confronto entre os
dados reais de demanda e as previsdes geradasgmodo tempo, também servem como
argumento para reforcar a utilizacdo desta metgahnlo

A aplicagdo prética dos métodos abordados na ebwikdiogréfica foi realizada para
prever a demanda do numero de acessos de telefidniel no Brasil. A demanda de acessos
foi estratificada de acordo com os tipos de teajial@igentes mais utilizados no pais. Ao
final da aplicacdo se comparou os resultados da petodo e percebeu-se que o método
ARIMA foi o que apresentou melhor resultado, comRMSE de 224.654 para a tecnologia
TDMA, 242.277 para CDMA e 436.447 para GSM. Estagmvacao serve como argumento
de uso deste método ao invés dos métodos de régreslizados na empresa analisada. Por
fim, utilizando o método que apresentou o melhaultado, o método ARIMA, foram

realizadas previsdes para cada tecnologia parsouaohte de trés meses.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir deste estudo, outros enfoques podem séosdao tema a fim de serem
elaborados outros trabalhos.

Devido ao grande volume de estudos de previsdoedwmda utilizando-se redes
neurais, sugere-se a aplicagédo de tais métodoppavriddo de demanda no setor de telefonia
movel, a fim de confrontar com os resultados deodwbgia estatistica classica de previsdo
de séries temporais.

A aplicacdo de métodos qualitativos de previsddeteanda a telefonia mével é um
outro tema, visto que tais métodos tém tido umalamflizacdo em diversos setores da
economia. A aplicacdo destas metodologias ao eebéasileiro atual de telecomunicacdes
colabora para a divulgacdo destas técnicas no coepmrativo, integrando o conhecimento

do meio académico as necessidades das empresas.
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Um outro topico é o estudo de formas de integrad@ométodos, qualitativos e
quantitativos, com a intencdo de melhorar as piegisgeradas por estes métodos
independentemente. Segundo Chase (2000), a maiaga empresas ou ndo usam a
combinacdo de modelos de previsdo, ou a usam deafodo freqiente. A maioria das
empresas pesquisadas utiliza cada método indepenuamte, escolhendo o método que
melhor atende estas empresas. Em geral, apenasamianacdo ocorre, feita através de
julgamentos de pontos de vista, e na maioria dassvé feita sobre pressbes para que as
previsdes reflitam resultados desejados, e ndegbes realistas baseadas em fatos (CHASE,
2000).

Também o estudo para o desenvolvimento de profis&ovoltados a atividade de
previsdo de demanda no setor de telefonia movegheendo custos, processos, métodos e
melhorias praticas em um estudo de caso é umatdoghstema.

Finalmente, sugere-se como tema a elaboracdo ddewvemtamento das formas
atualmente utilizadas para gerar previsdes de ddgmaas empresas brasileiras do setor de
telecomunicacdes, sob a forma de pesquisas de cangmirevistas com 0s profissionais

destas areas.
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SERIES TEMPORAIS
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TDMA

2002 2003 2004 2005 2006 2007
Janeiro 21.051.317 24.699.929 22.872.537 16.781.176 10.236.885
Fevereiro 21.214.898 24.801.458 22.469.913 16.394.753 9.806.369
Marco 21.314.563 24.899.228 21.911.933 15.854.590 9.297.406
Abril 21.458.875 24.949.108 21.428.597 15.411.337 8.919.923
Maio 21.904.314 25.186.414 20.700.168 14.828.666 8.460.700
Junho 22.234.008 24.935.553 20.318.043 13.908.735 7.706.966
Julho 22.530.516 24.948.721 19.844.485 13.246.063 8.726.211
Agosto 19.733.780 23.014.818 24.794.432 19.181.283 12.445.957
Setembro 19.869.670 23.265.465 24.634.676 18.753.356 11.952.716
Outubro 20.069.234 23.619.043 24.390.837 18.315.910 11.384.960
Novembro 20.260.504 23.922.885 23.906.829 17.936.984 11.017.673
Dezembro 20.917.054 24.897.184 23.307.215 17.410.392 10.308.448
CDMA

2002 2003 2004 2005 2006 2007
Janeiro 11.562.763 13.966.674 19.711.311 24.533.762 27.676.004
Fevereiro 11.651.514 14.243.477 19.839.332 24.611.441 27.671.639
Marco 11.686.821 14.670.300 20.155.526 24.811.128 27.620.593
Abril 11.764.981 15.110.694 20.734.195 24.955.739 27.122.719
Maio 11.951.908 15.596.411 21.572.409 25.369.834 26.507.803
Junho 11.897.312 16.116.571 21.983.385 25.834.592 26.346.163
Julho 11.994.546 16.380.708 22.165.324 26.281.744 25.759.686
Agosto 10.559.012 12.264.335 16.937.325 22.552.092 26.845.719
Setembro 10.691.945 12.398.685 17.262.852 22.711.423 26.947.771
Outubro 10.895.733 12.613.673 17.736.042 22.927.675 27.161.882
Novembro 11.049.955 13.045.740 18.155.526 23.238.194 27.090.789
Dezembro 11.470.840 14.003.545 19.509.163 24.022.557 27.827.137
GSM

2002 2003 2004 2005 2006 2007
Janeiro 1.827.422 7.685.489 23.710.819 46.009.905 64.567.422
Fevereiro 1.992.011 8.217.731 24.841.716 46.931.697 65.476.848
Marco 2.166.068 8.979.588 26.311.850 48.621.573 67.003.883
Abril 2.358.866 9.777.060 28.377.427 50.098.252 68.604.026
Maio 2.731.779 11.134.679 31.277.428 52.055.913 71.899.693
Junho 3.126.961 12.498.692 33.037.780 53.725.632 74.388.344
Julho 3.510.193 13.450.141 34.396.394 55.226.564 75.815.570
Agosto 326.391 4.029.032 14.839.242 37.043.742 57.346.186
Setembro 510.370 4.402.391 15.829.153 38.380.197 58.708.131
Outubro 684.491 4.903.344 17.156.908 39.839.106 59.847.369
Novembro 1.088.509 5.422.279 18.754.117 41.037.976 60.980.915
Dezembro 1.692.755 6.854.464 22.423.004 44.628.734 63.544.574




