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Resumo

A previsdo de demanda é uma atividade importante para auxiliar na determinacdo dos recursos
necessdrios para a empresa. Neste artigo, a metodologia de Box-Jenkins foi utilizada para analisar
dados historicos de uma empresa de assisténcia técnica de computadores pessoais e obter previsdes do
niimero de atendimentos. A empresa estudada apresenta trés tipos de clientes diferenciados: contratos,
garantia e avulsos. Como cada segmento de clientes tem suas peculiaridades, a previsdo de demanda foi
direcionada a cada tipo, buscando representar o comportamento de tendéncia e a sazonalidade por
meio dos modelos de Box-Jenkins. A obtengdo dos modelos mais adequados foi baseada na andlise de
grdficos e em testes estatisticos préprios da metodologia, os quais subsidiaram a decisdo de adotar o
modelo AR(1) para prever o niimero de atendimentos dos clientes tipo contrato, o modelo ARIMA(2,1,0)
para os clientes tipo garantia e um modelo sazonal SARIMA(0,1,0)(0,1,1),, para os clientes tipo avulsos.

Palavras-chave: previsdo de demanda, modelos Box-Jenkins, modelos ARIMA, séries temporais,
assisténcia técnica.
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1. Introducao

Na ultima década, a globalizacdo passou a
ser a palavra-chave no mercado mundial.
As empresas que desejam se manter nele, ou
mesmo em seus mercados locais, precisam, antes
de tudo, analisar a situacdo que as rodeiam e
atentar aos rumos tomados no ambito da globa-
lizagdo.

Segundo Makridakis er al. (1998), realizar
previsdes de demanda € importante para auxiliar
na determinag@o dos recursos necessarios para
a empresa. Em tempos de abertura de mercados,
essa atividade torna-se fundamental. Os mercados
que podem ser acessados pela empresa, assim
como a concorréncia que os disputa, mudam
continuamente, exigindo novas previsdes de
demanda em periodos mais curtos.

Na drea de assisténcia técnica de computa-
dores, prever a demanda dos servicos esta inti-
mamente ligado a disponibilizacdo de recursos,
tanto humanos como de equipamentos, para um
atendimento eficaz aos clientes.

As previsdes de demanda sdo elaboradas
utilizando técnicas quanti e qualitativas ou, ainda,
uma mistura de ambas. Segundo Pellegrini &
Fogliatto (2000), métodos quantitativos utilizam
dados histéricos para prever a demanda em perio-
dos futuros.

Uma das técnicas quantitativas mais difundida
¢ a metodologia de Box-Jenkins, descrita por esses
autores na década de 70. Os modelos de Box-
Jenkins partem da idéia de que cada valor da série
(temporal) pode ser explicado por valores prévios,
a partir do uso da estrutura de correlagio temporal
que geralmente hd entre os valores da série.

Segundo Abdel-Aal & Al-Garni (1997), os
modelos Box-Jenkins t€m sido largamente utili-
zados para modelagem e previsdo em aplicacoes
médicas, ambientais, financeiras e de engenharia.
Os préprios autores aplicaram essa metodologia
para prever o consumo mensal de energia elétrica
no leste da Ardbia Saudita.

Para Slini et al. (2001), a modelagem de séries
temporais € apropriada a previsdo da qualidade

do ar. Esses autores aplicaram a metodologia
de Box-Jenkins para prever a qualidade do ar
na cidade de Atenas, na Grécia.

Além de aplicagdes nas dreas citadas, Lim
& McAleer (2001) mencionam, com base em
diferentes métodos de previsdo de séries tem-
porais, que a literatura na drea de previsao de
demanda turistica é numerosa. Os referidos
autores aplicaram a metodologia de Box-Jenkins
e modelaram a demanda de turistas que chegam
a Australia provenientes de trés paises da Asia.

Neste artigo, a metodologia de Box-Jenkins
€ aplicada aos dados historicos de uma empresa
que atua no setor de servigos, fornecendo assis-
téncia técnica para computadores pessoais. A
principal contribuicdo deste artigo pode ser
resumida em trés aspectos: 1. apresentagcdo passo
a passo do emprego da metodologia; 2. uso
seqiiencial de graficos e testes estatisticos para
subsidiar a construgdo e a escolha dos modelos
mais adequados; e 3. énfase na modelagem orien-
tada a cada segmento de cliente, uma vez que eles
sd@o influenciados por diferentes fatores e, assim,
apresentam comportamento distinto no que se
refere a tendéncia e a sazonalidade.

2. Modelos Box-Jenkins

Conforme Morretin & Toloi (1987), uma série
temporal € qualquer conjunto de observagdes
ordenadas no tempo. Séries temporais sdo com-
postas por quatro elementos:

1. Tendéncia: verifica o sentido de desloca-
mento da série ao longo de vérios anos.

2. Ciclo: movimento ondulatério que ao longo
de vérios anos tende a ser periddico.

3. Sazonalidade: movimento ondulatério de
curta duracdo, em geral, inferior a um ano;
associada, na maioria dos casos, a mudangas
climaticas.

4. Ruido aleatorio ou erro: compreende a
variabilidade intrinseca aos dados e ndo
pode ser modelado.
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Como uma série temporal tem os dados
coletados seqiiencialmente ao longo do tempo,
espera-se que ela apresente correlacio seriada
no tempo. Os modelos de Box-Jenkins, generi-
camente conhecidos por ARIMA (Auto Regressive
Integrated Moving Averages) e na literatura em
portugués por Auto-regressivos Integrados de
Médias Moveis, sdo modelos matemadticos que
visam captar o comportamento da correlacao
seriada ou autocorrelagdo entre os valores da
série temporal, e com base nesse compor-
tamento realizar previsdes futuras. Se essa
estrutura de correlacdo for bem modelada,
fornecera boas previsdes.

Segundo Fava (2000), os modelos ARIMA
resultam da combinacdo de trés componentes
denominados “filtros”: o componente auto-re-
gressivo (AR), o filtro de integracédo (I) e o
componente de médias méveis (MA). Uma série
pode ser modelada pelos trés filtros ou apenas
um subconjunto deles, resultando em varios
modelos abordados a seguir.

2.1 Modelos estacionarios

Modelos estaciondrios sdo aqueles que assu-
mem que o processo estd em “equilibrio”. Um
processo € considerado fracamente estacionario
se suas média e varidncia se mantém constantes
ao longo do tempo e a fun¢do de autocovariancia
depende apenas da defasagem entre os instantes
de tempo. Um processo é fortemente estaciondrio
se todos os momentos conjuntos sdo invariantes
a translacdes no tempo.

Modelo auto-regressivo (AR)

Em um modelo auto-regressivo, a série de
dados histdricos Z € descrita por seus valores
passados regredidos e pelo ruido aleatério €.
Assim, um modelo AR(p) é dado por:

Z.=0,Z_+0,Z_, +...+q>pAZ1_p e, (2.0)

em que:

¢, € o pardmetro que descreve como Z, se rela-

ciona com o valor Z, , para i=1,2,..,p.

O modelo AR(p) dado pela equacdo 2.1 pode
ser reescrito conforme apresentado na equagéo 2.2,
utilizando o operador de defasagem L (aplicando
o operador de defasagem em Z,_, temos L°Z).

(1-0L-0,l —...— L")Z, =

=o(L)Z, =¢, (2.2)

O modelo auto-regressivo de ordem 1 ou AR(1)
¢ a versdo mais simples dessa classe de modelos.
Sua apresentacao algébrica é dada pela equacio 2.3:

Z :¢lzt—1 +8t (23)

Para o modelo ser estaciondrio é necessario
que ¢ | < 1(condigdo de estacionariedade) e que
as autocovariancias (Y,) sejam independentes.
No caso do modelo AR(1), as autocovariancias
sdo dadas por:

%= 04, @4

e as autocorrelagdes p, sao dadas pela equagéo 2.5:

Y
pk=Y—k =0 k=012, .. (2.5

0
A funcao de autocorrelacio decai exponen-
cialmente quando ¢, € positivo; quando ¢, €
negativo, a func¢io de autocorrelagdo também
decai exponencialmente, mas apresenta alter-
nancia de sinais positivos e negativos.

Modelos de médias moveis (MA)

Em um modelo de médias méveis (do inglés
moving average), a série Z, resulta da combinagao
dos ruidos brancos € do periodo atual com aqueles
ocorridos em periodos anteriores. Assim, um
modelo de médias mdveis de ordem q ou MA(q)
¢ dado por:

Z, =€ +0€_ +0,€ ,+..+0€ (26
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em que:
L =7 —W;
0, € o parametro que descreve como Z, se
relaciona como valore .parai=1,2,...,q.
t—1

O modelo MA(q) dado pela equagéo 2.6 pode
ser reescrito, como em 2.7, utilizando o operador
de defasagem L.

(1-6,L-6,L" —...—6 LY)e, =

=0(L)e, =Z

t

(2.7)

O modelo MA(1) € a versdo mais simples
dessa classe de modelos. Sua apresentacdo
algébrica € dada pela equacdo 2.8:

7 =g, 40, (2.8)

As autocorrelagdes p,, que nada mais sdo do
que as autocovariancias dividas pela variancia,
sdo dadas por:

_L_ —elﬁﬁ _ _91
P T Uree (1+0)) ©
p.=0k>1 2.9)

A funcio de autocorrelacdo do modelo MA(1)
apresenta apenas a primeira autocorrelacdo nao-
nula e as demais iguais a zero. A primeira auto-
correlacdo serd positiva se 6, for menor que zero
e negativa se 0, for maior que zero.

Segundo Nelson (1973), uma propriedade
importante da MA(1), proveniente da funcio de
autocorrelacdo, é que sua “memoria” é de somente
um periodo. Uma dada observagao, por exemplo
Z, estd correlacionada apenas a seu antecessor
Z, e a seu sucessor Z,,, mas ndo a qualquer outro
membro da série.

Para obter a condicao de invertibilidade, isto
¢, para transformar um modelo MA(1) em um
modelo AR(e), é preciso impor a restricdo de
que 10 | < 1. Segundo Abraham & Ledolter
(1983), para que um processo MA(q) se torne
inversivel, € necessario que as raizes da equagao:

O(L)=(1-6,L—6,L* —...—6, 1) =0

547

sejam maiores que um.

Modelos auto-regressivos de médias moveis
(ARMA)

Em alguns casos, pode ser necessario utilizar
um grande ndmero de pardmetros em modelos
puramente AR ou puramente MA. Nesses casos,
¢ vantajoso misturar os componentes de um
modelo AR como os componentes de um modelo
MA, gerando, assim, um modelo ARMA. O
modelo ARMA(p,q) exigird um nimero menor
de termos e pode ser expresso conforme a
equacgdo 2.10:

Z :¢1Z—1 +o.. 40,7

oLy, TE =

—0€,_ —..—0.¢

qt=q

(2.10)

O modelo ARMA mais simples € 0o ARMA(1,1),
dado pela equagdo 2.11:

Z =07 +¢, -0 (210

A func¢do de autocorrelacdo do modelo
ARMA(1,1) é dada por:

— (1 —(1)191) (¢1 _61)
1+06; +20,0,

1

P =0iPs parak >1  (2.12)

A funcdo de autocorrelagdio do modelo
ARMA(p,q) apresenta caracteristicas da fungao
MA(q) para as defasagens k < q, pelo fato de
a “memoria” do componente de médias moveis
durar apenas q periodos. Para defasagens maiores
que k + 1 as caracteristicas sdo iguais as de um
modelo AR(p).

2.2 Modelos nao-estacionarios

Quando uma série temporal apresenta média
e variancia dependentes do tempo, é porque ela
nao € estaciondria. A ndo-estacionariedade de
uma série implica que: a) hd inclina¢do nos dados
e eles ndo permanecem ao redor de uma linha
horizontal ao longo do tempo e/ou b) a variacao
dos dados ndo permanece essencialmente
constante sobre o tempo, isto €, as flutuacdes
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aumentam ou diminuem com o passar do tempo,
indicando que a varidncia esté se alterando.

Para detectar a ndo-estacionariedade de uma
série, o comportamento temporal pode ser analisado
graficamente, buscando padroes (a) e (b) ou, entio,
aplicando os testes estatisticos de raiz unitaria. O
teste de raiz unitaria mais usado € o de Dickey-
Fuller. Outros detalhes sobre esse teste podem ser
vistos em Makridakis ef al. (1998), Enders (1995)
e Hamilton (1994).

Modelos auto-regressivos integrados de
médias moveis (ARIMA)

Como a maioria dos procedimentos de andlise
estatistica de séries temporais supde que estas
sejam estaciondrias, serd necessario transforma-
las caso ainda ndo sejam. Segundo Morretin &
Toloi (1987), a transforma¢do mais comum
consiste em tomar diferengas sucessivas da série
original até obter uma série estaciondria.

A primeira diferenca de Z € definida por 2.13:

AZ =7 -7 (2.13)
a segunda é dada por 2.14:
D2Z =D[DZ ]1=D[Z -Z _]=
=7 -27 -7, (2.14)

Em situagdes normais, ainda segundo os auto-
res citados, serd suficiente tomar uma ou duas
diferencas para que a série se torne estaciondria.
O ndmero d de diferencas necessdrias para tornar
a série estaciondria é denominado ordem de
integracdo. A inclusdo do termo de ordem de
integracdo permite que sejam utilizados os mo-
delos ARIMA(p,d,q) dados pela equacdo 2.15:

W, =0,w,_, +...+¢pwt_p +

+€ -6 ,—..—0.€_, (2.15)
em que: w, = AZ.

O modelo ARIMA(p,d,q) dado pela equag@o
2.15 pode ser reescrito, como em 2.16, utilizando
o operador de defasagem L.

(1=0L—..=¢ [*)w, =(1-6,L—..—6 L),

comw = (1 -L)Z

oL) (1 -Ly'Z = 6(L)e,  (2.16)

2.3 Modelos sazonais

Os modelos ARIMA exploram a autocorre-
lac@o entre os valores da série em instantes
sucessivos, mas quando os dados sdo observados
em periodos inferiores a um ano, a série também
pode apresentar autocorrelacdo para uma estacao
de sazonalidade s. Os modelos que contemplam
as séries que apresentam autocorrelagdo sazonal
sdo conhecidos como SARIMA.

Os modelos SARIMA contém uma parte nao
sazonal, com parametros (p,d,q), € uma sazonal,
com parametros (P,D,Q)_. O modelo mais geral
¢ dado pela equagdo 2.17:

(1-0L—..—0 L) (I-®,L —..—-®,L")

(1-L)'(1-L)°Z, =(1-6,L—...—0,L%)

(1-OL —..—0, %)k,  (2.17)
em que:
(1-¢,L—...—0¢,L") € a parte auto-regressiva
ndo-sazonal de ordem p;
(l-o L -..— cI)PLPS) ¢ a parte auto-regressiva

sazonal de ordem P e estacdo sazonal s;

(1-L)" é parte de integracdo ndo-sazonal de
ordem d;

(1-L°)" € parte de integragdo sazonal de
ordem D e estacdo sazonal s;

(1-6,L—...—6 L") é a parte ndo-sazonal de
médias moveis de ordem q;

(1-O,L’ —...—0,L%) é a parte sazonal de mé-
dias méveis de ordem Q e estacdo sazonal s.
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2.4 Etapas da metodologia Box-Jenkins

Segundo Morretin & Toloi (1987), a constru-
cdo dos modelos Box-Jenkins € baseada em um
ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo é
feita com base nos préprios dados. Segundo Box
& Jenkins (1976), sdo trés as etapas para constru-
cdo do modelo:

1. Identificacdo: consiste em descobrir qual
dentre as varias versdes dos modelos de
Box-Jenkins, sejam eles sazonais ou néo,
descreve o comportamento da série. A
identificacdo do modelo a ser estimado
ocorre pelo comportamento das fungdes
de autocorrelacdes (ACF) e das funcoes
de autocorrelacdes parciais (PACF). Outros
detalhes referentes a obtencdo dessas
funcgdes e a quais comportamentos repre-
sentam os modelos anteriormente aborda-
dos podem ser pesquisados em Makridakis
et al. (1998).

2. Estimagdo: consiste em estimar os para-
metros ¢ e @ do componente auto-regressi-
vo, os parametros 0 e ©® do componente de
médias moveis e a variancia de €.

3. Verificacdo: consiste em avaliar se o
modelo estimado é adequado para descre-
ver o comportamento dos dados.

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo
é repetido, voltando-se a fase de identificacao.
Um procedimento muito utilizado € identificar
ndo sé um tnico modelo, mas alguns modelos
que serdo entdo estimados e verificados. Quando
se obtém um modelo satisfatério, passa-se para
a dltima etapa da metodologia de Box-Jenkins,
que constitui o objetivo principal da metodologia:
realizar previsdes. O detalhamento dessas etapas
se dard com a aplicacdo no estudo de caso.

3. Estudo de caso

Com o objetivo de realizar previsdes de
demanda, inicialmente, foram reunidos dados
histéricos de agosto de 1996 a julho de 2001 de

uma empresa prestadora de servigos de assistén-
cia técnica em equipamentos de informética. Por
motivos estratégicos, os dados mais atuais ndo
foram disponibilizados para publicagdo. No
entanto, isso ndo compromete a apresentacao
deste artigo, cujo proposito € esclarecer a utili-
zagdo da metodologia e discutir a importancia
da segmentacdo de clientes. Trata-se de uma
empresa de pequeno porte que atualmente conta
com duas lojas de atendimento aos clientes na
capital gaicha, com aproximadamente 40 funcio-
nérios. Essa empresa tem trés tipos diferenciados
de clientes: os clientes que assinam contratos
de manuteng¢do, em geral pessoas juridicas; os
clientes que trazem o equipamento para manu-
tencdo no periodo de garantia; e os clientes
avulsos, em geral pessoas fisicas. A empresa
realiza servicos de manuten¢do de hardware e/
ou software e, raramente, vende pecas sem
realizar algum tipo de servigo.

A demanda da empresa ndo pode ser estabe-
lecida sem uma andlise segmentada dos tipos de
clientes. Cada tipo de cliente atendido pela
empresa tem suas peculiaridades, por isso, a
previsdo de demanda total deve ser a soma da
previsdo da demanda individual dos tipos de
clientes. Assim, para realizar a previsdo de
demanda da empresa foi empregada a metodologia
de Box-Jenkins para o nimero de atendimentos
realizados em cada um dos trés tipos de clientes.

3.1 Metodologia Box-Jenkins para
clientes tipo contrato

3.1.1 Etapa de identificaciao

Para identificar os modelos apropriados,
inicialmente deve ser analisado o gréfico de tempo
da série em estudo. A andlise desse grafico pode
indicar a presenca de tendéncia ou alteracido na
variancia, o que revelaria se a série € ou ndo
estaciondria. Quanto ao nimero de atendimentos
de clientes tipo contrato, encontrado na Figura
1, observa-se fraca tendéncia decrescente.
Portanto, como a série apresenta inclinacdo muito
pequena, ela seréd considerada estaciondria. Essa
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suposi¢do coincide com a expectativa da equipe
técnica da empresa, que ndo acredita que possa
ocorrer diminui¢cdo do nimero de contratos nos
proximos meses.

O préximo passo € analisar as funcdes de
autocorrelagdes (ACF) e de autocorrelagdes
parciais (PACF). O comportamento dessas
funcdes indica qual o modelo a ser utilizado,
bem como auxilia no uso dos testes de raizes
unitdrias para confirmar a estacionariedade.

A Figura 2a apresenta a ACF do numero de
atendimentos de clientes tipo contrato. Pode-
se observar que a ACF decai exponencialmente
rdpido, chegando a zero nas primeiras defasagens,
indica¢do de um modelo AR(1).

A PACEF apresenta as autocorrelagdes parciais,
as quais medem a correlagdo entre o valor de Z,
e Z, _,, descontadas a influéncia dos valores de
Z  at€Z e sdoobtidas pelas equagdes de
Yule-Walker (Figura 2b). Observa-se que apenas
a autocorrelacdo de defasagem 1 é significativa,
reforcando a indicacdo de um modelo AR(1).
Como as ACF e PACF fornecem a indicacdo de
um modelo auto-regressivo de ordem um, testou-
se a estacionariedade da série por intermédio do
teste Dickey-Fuller, o mais conhecido teste de

300
250
200 -

150 A

raizes unitdrias. Para tal, utilizou-se o pacote
econométrico EViews (versdo 3.0), em que a
hipétese de ndo-estacionariedade foi rejeitada em
nivel de 5% de significincia. Visto que a série
pode ser considerada estaciondria, a ordem de
integracdo € zero, isto é, d = 0.

3.1.2 Etapa de estimativa

Uma vez indicados os valores de p, d e ¢,
passa-se para a estimativa dos parametros do
modelo proposto, da varidncia do residuo 62 e
da constante do modelo que, neste caso, € o nivel
médio do processo.

Para estimar os parametros do modelo foi
usado o pacote estatistico SPSS (versao 8.0),
optando-se pelo método de forecasting de minimos
quadrados incondicional. As estimativas para o
modelo em estudo foram: ¢, = 0,59 e u = 95,59.

Reescrevendo o modelo dado pela equagio 2.3
e substituindo os valores dos coeficientes, temos:

7.=0,597_, +¢,
Z,-9559=0,59(Z,_, —95,59)+¢,

Z.=059Z,_,+3920+¢,  (3.1)

2 1

Nudmero de atendimentos

N
RN

LT

0 T T T

T

Ago/96 Fev/97 Ago/97 Fev/98 Ago/98 Fev/99 Ago/99 Fev/00 Ago/00 Fev/01

Més

Figura 1 — Nimero de atendimentos de clientes tipo contrato e sua tendéncia.
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Figura 2 - a) Funcio de autocorrelaciao e b) funciao de autocorrelacao parcial para o
nimero de atendimentos de clientes tipo contrato.

3.1.3 Etapa de verificacao

Essa etapa consiste em verificar se 0 modelo
identificado e estimado é adequado. Em caso
positivo, ele pode ser utilizado para fazer previsoes.
Em caso negativo, serd necessario identificar outro
modelo e repetir as etapas de estimativa e
verifica¢do. Segundo Fava (2000), as formas de
verificacdo comumente utilizadas sio: andlise de
residuos e avaliacdo da ordem do modelo.

Avaliagcdo por meio da andlise de residuos

Os residuos do modelo estimado ét sdo esti-
mativas do ruido branco, sendo assim, devem
apresentar esse comportamento se o modelo
estiver adequadamente especificado, isto é, suas
autocorrelacOes devem ser ndo-significantes. Para
testar essa suposicao, verificou-se o compor-
tamento da ACF para os residuos estimados. A
andlise da Figura 3 revela que os residuos
apresentam comportamento aleatério, ou seja, nao
revelam padrio especifico. Assim, a anélise dos
residuos confirma a adequacdo do modelo.

O uso do teste de Ljung-Box Q* refor¢a essa
afirmativa. Esse teste compara o valor da estatistica
de teste com os valores tabelados da distribui¢ao
Qui-quadrado com k-p-g graus de liberdade. Apli-
cando o teste para k = 15 sobre os erros estimados
pela aplicacdo do modelo AR(1), obtém-se uma

estatistica de teste Q* = 21,07, que ndo € significa-
tiva quando comparada ao valor da distribui¢ao Qui-
quadrado com k —p =15—1 =14 graus de liberdade.
Assim, pela andlise do teste de Ljung-Box, os
residuos podem ser considerados ruido branco.

Avaliac¢do da ordem do modelo

O objetivo € verificar se 0 modelo é parcimo-
nioso, isto &, se ndo tem pardmetros em excesso.
Essa verificagdo € realizada com base no erro-
padrdo dos coeficientes. Se o valor do coeficiente
estimado for pequeno em relacdo a seu erro-
padrido, conclui-se que ele ndo € significativo,
ou seja, ndo ha evidéncias estatisticas para
suportar a inclus@o do coeficiente no modelo.

Além disso, a andlise do desvio-padrao
residual € outro indicador para verificar se a
ordem do modelo estd adequada. Quanto menor
o erro-padrdo, melhores serdo as previsoes.

Os critérios de AIC (Akaike Information
Criteria) e SBC (Schwartz Bayesian Criteria),
utilizados para comparagdo de modelos e que
levam em conta a variancia do erro, o tamanho
da amostra T'e os valores de p, ¢, P e Q, também
sao utilizados. Makridakis et al. (1998) indicam
que alguns programas computacionais utilizam
para o calculo aproximado de AIC a expressao:

T(1 +In(2p)) + TIns?>+2(p+q+ P+ Q)



GESTAO & PRODUCAO, v.10, n.1, p.47-67, abr. 2003 55

1,0

0,5

I

0 ﬂ”n”

u” [ 0 a
RN

Autocorrelagbes
o
o

|
R
3

|_| o
“ H”“u 0

Il

1 3 6 7 9

1 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Numero de defasagens k

Figura 3 — Funcao de autocorrelacao para os residuos do modelo AR(1).

A Tabela 1 apresenta uma comparacio do
modelo escolhido com outros dois modelos propos-
tos para o nimero de atendimentos de clientes tipo
contrato. Para o modelo AR(2) observa-se que o
coeficiente ¢, ndo € significativo (p-value igual
a0,661), logo, a varidvel no tempo t — 2 nao deve
ser incluida no modelo. Para confirmar a estaciona-
riedade da série, tomou-se uma diferenca e foi
estimado o modelo ARIMA(1,1,0) que apresenta
desvio-padrio residual maior que o modelo indi-
cado. Essas comparacdes levaram a escolha do
modelo AR(1), apresentado na equacdo 3.1.

3.1.4 Etapa de previsiao

Segundo Box & Jenkins (1976), para um
modelo auto-regressivo de primeira ordem, o
previsor & passo a frente é dado por:

Z,(h)=0'Z +p-po;  (3.2)
em que: Zt (h) é a previsdo & passos a frente com
base no tempo 7; ¢, € o coeficiente da varidvel
em estudo defasada um periodo; e U, a média
do processo.

Tabela 1 — Critérios de comparacao para verificacio do melhor modelo.

Modelo p-value dos coeficientes Cllitié(l;io Cgi]tgécrio Des::;)i-(i)lil;rﬁo ‘i:ggﬁgila
AR() nivel doq)[l):rc())c’:(e)t(s);)oz 0,000 (6Tlg’ 16%)) (gli’é(l)) 38,29 1.466,46
ARQ) o 061 L S T A P

nivel do processo: 0,000
ARIMACLLD) e doq);l);c())égzgo: 0,832 (goz,g;) ("6;323) 41,62 1.732,31

Fonte: Andlise no pacote SPSS, versdo 8.0.
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Para o estudo do nimero de atendimentos de
clientes tipo contrato, a previsdo com base no
periodo de julho de 2001 que corresponde a t =
60, ¢ dada pela equagdo 3.3:

7 (h)=0,59"42+9559—
~95,59%0,59" (3.3)

A Tabela 2 apresenta as previsdes para a
demanda do numero de atendimentos de clientes
tipo contrato, de agosto de 2001 a fevereiro de
2002, obtidas com base no periodo de julho de
2001. O grafico com as previsdes e o intervalo
de 95% de confianca para as previsdes encontra-
se na Figura 4.

Tabela 2 — Previsoes da demanda do nimero de atendimentos de clientes tipo contrato.

Més T h Z,(n
Agosto/2001 61 1 ( )=0,59' ¥42+95,59-95,59*0,59" = 63,97 = 64
Setembro/2001 62 2 60(2) 0,59°#42+95,59-95,59*0,59* = 76,94 = 77
Outubro/2001 63 3 74(3)=0,59°%42+9559-9559%0,59° = 84,59 = 85
Novembro/2001 64 4 Zo(4) =0,59* #42495,59-95,59%0,59* = 89,10 = 89
Dezembro/2001 65 5 60(5) 0,59’ *42+95,59-95,59*0,59° = 91,76 = 92
Janeiro/2002 66 6 60(6) =0,59°*42+95,59-95,59%0,59° = 93,33 = 94
Fevereiro/2002 67 7 Zgu()=0,59"%42+9559-9559%0,59" = 94,26 = 95
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Figura 4 — Previsdo da demanda do niimero de atendimentos de clientes tipo contrato.
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3.2 Metodologia Box-Jenkins para
clientes tipo garantia

3.2.1 Etapa de identificacao

Para identificar os modelos apropriados,
inicialmente, foi analisada a Figura 5, que
apresenta o grifico de tempo do ndimero de
atendimentos de clientes tipo garantia. A andlise
dessa figura indica a presenca de tendéncia
(crescimento), o que revela uma série ndo-
estaciondria. Além disso, a série apresenta um
nivel médio que deve ser considerado no modelo
a ser proposto.

O préximo passo € analisar as funcdes de
autocorrelagdes (ACF) e autocorrelagdes parciais
(PACF) que podem auxiliar na verificacdo da
estacionariedade e na defini¢do do modelo mais
apropriado.

A Figura 6a apresenta a ACF do nimero de
atendimentos de clientes tipo garantia e revela
um comportamento senoidal, tipico do processo
auto-regressivo.
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100+
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J4 a PACF mostrada na Figura 6b apresenta
as trés primeiras defasagens significativas,
reforcando a indicacdo de um modelo auto-
regressivo, no caso, um AR(3).

As ACF e PACF indicam um modelo auto-
regressivo de ordem trés, contudo, € preciso
verificar a estacionariedade da série. A verifi-
cacgdo foi realizada por meio do teste Dickey-
Fuller.

Para tal, utilizou-se o pacote EViews (versao
3.0), em que a hip6tese de nao-estacionariedade
ndo foi rejeitada em nivel de 5% de significancia.
Assim, em virtude da evidéncia de ndo-
estacionariedade da série, € necessario tomar
a diferenca. Utilizando a primeira diferenca e
reaplicando o teste Dickey-Fuller verifica-se que
a série € estacionaria. Assim, tem-se indicacoes
de que a ordem de integragcdo deve ser um, isto
é, d=1.

Para obter a estacionariedade da série é
preciso trabalhar com a diferenca, portanto, o
modelo a ser indicado é um ARIMA(3,1,0).

Ago/96 Fev/97 Ago/97 Fev/98 Ago/98 Fev/99 Ago/99 Fev/00 Ago/00 Fev/01

Més

Figura 5 — Nimero de atendimentos de clientes tipo garantia e sua tendéncia.
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Figura 6 — a) Funcao de autocorrelacao e b) funcao de autocorrelacao parcial para o
nimero de atendimentos de clientes tipo garantia.

3.2.2 Etapa de estimativa

Uma vez indicados os valores de p, d e g,
passa-se para a estimativa dos pardmetros do
modelo proposto e da variancia do residuo .
Para estimar os pardmetros do modelo foi utili-
zado o pacote estatistico SPSS (versao 8.0),
optando-se pelo método de forecasting de mini-
mos quadrados incondicional.

Conforme serd visto na préxima se¢do, o
modelo ARIMA(3,1,0) indicado anteriormente
ndo € o mais adequado. O modelo que melhor
representa a série do nimero de atendimentos de
clientes tipo garantia € o modelo ARIMA (2,1,0).
As estimativas dos coeficientes para esse modelo
foram: 0, = -0,7865; 0, = —-0,3795. Reescrevendo
o modelo dado pela equagdo 2.16 (sem o termo
constante), comp=2,d=1e q=0, e substituindo
os valores dos coeficientes, tem-se:

(1-0L—¢,*)1-L)Z, =€,
Z.=02135Z_, +0,407Z_, +

+0,3795Z,_, +€, (3.4)

3.2.3 Etapa de verificacao

Avaliacdo por meio da andlise de residuos

Se o modelo estiver adequadamente especi-
ficado, os residuos do modelo estimado serdo
estimativas de ruido branco e, assim, os coeficientes
de autocorrelacdo dos residuos devem ser estatisti-
camente iguais a zero. A Figura 7 revela que os
residuos efetivamente apresentam comportamento
aleatdrio (ruido branco), logo, o modelo € adequado
no que se refere a andlise dos residuos. Essa
conclusao ¢é reforgada apds a utilizag@o do teste de
Ljung-Box Q*, que nao rejeita, para qualquer
defasagem k, a hipdtese de erros nao correlacionados.
Assim, podemos considerar que os residuos se
comportam como ruido branco.

Avaliacdo da ordem do modelo

A Tabela 3 apresenta uma comparac¢iao do
modelo proposto ARIMA(3,1,0) com outros trés
modelos para o nimero de atendimentos dos
clientes tipo garantia. A andlise do modelo
ARIMA(3,1,0) revela que o coeficiente ¢, ndo
¢ significativo (p-value igual a 0,358). Como o
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terceiro componente ndo € significativo, verificou-
se 0 modelo ARIMA(2,1,0). Esse modelo, por
sua vez, apresentou 0 menor desvio-padrao resi-
dual, assim como os menores valores dos critérios

AIC e SBC, quando comparado a modelos menos
parcimoniosos que constam na tabela. Essas
comparagdes levaram a escolha do modelo
ARIMA(2,1,0) apresentado na equacgao 3.4.
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Figura 7 — Funcao de autocorrelacio para os residuos do modelo ARIMA(2,1,0).

Tabela 3 — Critérios de comparacao para verificacio do melhor modelo.

Modelo p-value dos (0o ATC Critério SBC  DeSVio-padrdo  Variancia
coeficientes residual residual
d1: 0,000
ARIMA(3,1,0) d,: 0,092 gjizg) ("61"72’2;) 70,54 4.976,19
03: 0,358
¢1: 0,000 672,28 676,43
ARIMA(2,1,0) 05+ 0,003 (T = 59) (T = 59) 70,50 4.969,91
d1: 0,063 676,28 680,43
ARIMA(1,1,1) 8, 0.068 (T = 59) (T = 59) 73,03 5.333,84
¢,: 0,000
ARIMA(2,1,1) d,: 0,004 gji’g;) ("61“72’28) 70,66 4.993,00
0,: 0,405

Fonte: Andlise no pacote SPSS, versdo 8.0.
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3.2.4 Etapa de previsao
Para o modelo ARIMA(2,1,0) estimado, o
valor (t + h) é dado por:
Zt+h = 0’2135Zt+h—1 +O’4O7Zt+h—2 +

+0,3795Z,,, , +€,,, (3.5)

t+h-3
Assim, o previsor h passos a frente para o
estudo do nimero de atendimentos de clientes
tipo contrato, é dado pelo seguinte conjunto de
equacoes:
7.(1)=0,2135Z,+0,407Z,_, +0,3795Z,_,
Zt(Z) =0,2135Z_,,+0,407Z,+0,3795Z,_, =
=0,2135Z,(1)+0,407Z, +0,3795Z,_,
Z(B) =0,2135Z,,,+0,407Z,,,+0,3795Z, =
=0,2135Z,(2)+0,407Z,(1)+0,3795Z,
7.(h)=0,2135Z (h—1)+0,407Z (h - 2) +
+0,3795Z,(h—3) h>4 (3.6)

t+l1

A Tabela 4 apresenta as previsdes para a
demanda do numero de atendimentos de clientes
tipo garantia, de agosto de 2001 a fevereiro de
2002, com base no periodo de julho de 2001,
que corresponde a t = 60. O grafico com as
previsdes e o intervalo de 95% de confianca para
as previsdes encontra-se na Figura 8.

3.3 Metodologia Box-Jenkins para
clientes tipo avulsos

3.3.1 Etapa de identificacao

A andlise da Figura 9 auxilia a identificar os
possiveis modelos a serem utilizados. Essa figura
revela a presenga de tendéncia crescente, o que
indica que a série ndo € estaciondria. Além disso,
a série apresenta valor médio a ser considerado
no modelo a ser proposto (constante).

A seguir, € realizada a andlise das funcGes de
autocorrelagdes (ACF) e autocorrelagdes parciais
(PACF), que auxiliam na verifica¢do da estacio-
nariedade e na proposi¢cdo de um modelo.

Tabela 4 — Previsoes da demanda do nimero de atendimentos de clientes tipo garantia.

Més t h

Z,(h)

Zo(1)=0,2135 *Z, +0,407 * Z,, +0,3795 * Z,,

Agosto/2001 61 1

Z4(1)=0,2135 * 344 + 0,407 * 215 40,3795 * 252 = 257

7(2)=0,2135%7,,(1)+0,407*Z, +0,3795% Z,
Z(2)=0,2135%256,58+0,407* 344+ 0,3795% 215= 277

Setembro/2001 62 2

Outubro/2001 63 3

(
2(3)=0,2135%7,,(2)+0,407 *Z, (1) +0,3795Z,,
7(3)=0,2135% 276,38 +0,407% 256,58 + 0,3795*% 344 = 294

Z.(4)=0,2135 *Z (3)+ 0,407 * Z (2)+0,3795 * Z (1)
7.(4) = 0,2135 * 293,98 + 0,407 * 276,38 + 0,3795 * 256,58 = 273

Novembro/2001 64 4

Dezembro/2001 65 5

Janeiro/2002 66 6

7,(5)=0,2135 * 7, (4)+ 0,407 * Z ,(3) + 0,3795 * Z ,(2)
Z4(5)=02135%27262+0,407%29398+0,3795*27638= 283
7(6)=0,2135 * 7 (5) + 0,407 * Z (4) + 0,3795 * Z (3)

Z,(6)=0,2135% 282,74+ 0,407 * 272,62 +0,3795 * 293,98 = 283
Z,(7)=0,2135 *Z (6)+ 0,407 *Z (5) + 0,3795 * Z (4)
Z(7)=0,2135% 282,89+ 0,407* 282,74 +0,3795% 272,62 = 279

Fevereiro/2002 67 17
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Figura 8 — Previsoes da demanda do niimero de atendimentos de clientes tipo garantia.

A Figura 10a, contendo a ACF do nimero
de atendimentos de clientes tipo avulsos, revela
que as autocorrelacdes apresentam decaimento
exponencial, tipico do processo auto-regressivo.

A Figura 10b contém a PACEF, a qual apresenta
apenas a autocorrelac@o parcial de ordem um
significativa. Assim, ha indicacio de que a ordem
do modelo auto-regressivo é um, reforcando a
indicacdo de um modelo auto-regressivo, no caso,
um modelo AR(1).

E preciso verificar a estacionariedade da série,
realizada por meio do teste Dickey-Fuller, utilizando
o pacote econométrico EViews (versio 3.0). A
hipétese de ndo-estacionariedade ndo foi rejeitada
em nivel de 5% de significancia. Isso indica que,
em virtude da evidéncia de ndo-estacionariedade
da série, € necessdrio utilizar a diferenca. Utilizando
a primeira diferenca e reaplicando o teste Dickey-
Fuller verifica-se que a série € estacionaria em nivel
de 5%. Assim, tem-se a indicacio de que a ordem
de integracdo deva ser um, isto €, d = 1.

Com base nas andlises das ACF, PACF e dos
testes para verificar a estacionariedade da série,
o modelo indicado é um ARIMA(1,1,0).

3.3.2 Etapa de estimativa
Para estimar os parametros do modelo foi
utilizado o pacote estatistico SPSS (versao 8.0).

Além dos pardmetros do modelo, foi estimada
a variancia dos residuos Gg.

O modelo ARIMAC(1,1,0) indicado nao foi o
mais adequado, como serd visto na préxima se¢ao.
O modelo que melhor representa a série do nimero
de atendimentos para clientes tipo avulsos é o
modelo SARIMA (0,1,0) (0,1,1) 1 pois a influéncia
da sazonalidade teve de ser considerada. A estima-
tiva do coeficiente de média mdvel sazonal obtida
para esse modelo foi: © = 0,6606. Reescrevendo
o modelo dado pela equacdo 2.17,comD=1e Q
= 1, e substituindo o valor do coeficiente, tem-se:

(1-L)'(1-L"*)'Z, =(1-0,L")e,
Zt = Zt—l +Zt—12 _Zt—13 +

+€,—0,6606€, (3.7)

3.3.3 Etapa de verificacao

Avaliagcdo por meio da andlise de residuos

O modelo proposto pela andlise da ACF,
PACEF e estacionariedade foi o ARIMA(1,1,0);
contudo, como pode ser verificado na Figura 11,
os residuos ndo se comportam como ruido bran-
co, pois a PACF revela a defasagem 13 signifi-
cativa, o que indica a presenca de sazonalidade,
jé referida na Figura 10a.
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Figura 9 — Nimero de atendimentos de clientes tipo avulsos e sua tendéncia.
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Figura 10 — a) Funcao de autocorrelacao e b) funcao de autocorrelacao parcial para o
namero de atendimentos de clientes tipo avulsos.
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Figura 11 - a) Funcao de autocorrelacido e b) funciao de autocorrelacao parcial para os
residuos do modelo ARIMA(1,1,0).
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Avaliacdo da ordem do modelo

Uma vez que os residuos do modelo proposto
indicaram a presenca de sazonalidade, foram
analisadas as ACF e PACF da primeira diferenca
em busca de outro modelo. A Figura 12 apresenta
as ACF e PACF da primeira diferenca, que
indicam um modelo auto-regressivo sazonal. A
indicagdo de termos auto-regressivos sazonais
vem da significancia das autocorrelagdes parciais
de defasagens 1 e 13. Assim, foi proposto um
modelo SARIMA(0,1 ,0)(1,0,0),,. Contudo, esse
modelo apresentou coeficiente ndo-significativo
para o termo auto-regressivo sazonal. Visando
remover a influéncia do componente de sazona-
lidade, utilizou-se também a diferenga sazonal
de tamanho s = 12. Entao, foi verificado o
comportamento do modelo SARIMA(0,1,0)
(1,1,0),,, que também apresentou coeficiente nao-
significativo, parecendo ndo ser o0 modelo mais
adequado para este estudo.

A Tabela 5 apresenta alguns dos modelos
analisados e os critérios que levaram a escolha
do modelo SARIMA(0,1,0)(0,1,1),,. Dentre os
modelos sazonais abordados, todos apresentam
coeficientes nao-significativos.

Os demais modelos ndo relacionados aqui ou
apresentavam coeficiente ndo-significativo ou
tinham desvio-padrdo residual maior que o modelo
SARIMA(0,1,0)(0,1,1),, escolhido. As au-
tocorrelagdes residuais do modelo SARIMA
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Autocorrelagdes parciais

(0,1,0)(0,1,1) , sdo estatisticamente ndo-signifi-
cativas. Isso pode ser afirmado com base na
conclusdo obtida pelo teste de Ljung-Box, que
ndo rejeita, para qualquer defasagem k, a hipdtese
de erros ndo correlacionados. Assim, pode-se
considerar, com base no teste Ljung-Box, que os
residuos comportam-se como ruido branco, sendo
este modelo adequado para realizar previsoes.

3.3.4 Etapa de previsiao
Para o modelo SARIMA(0,1,0)(0,1,1) , esti-
mado, o valor (t + h) é dado por:

Z h = Zt+hfl + Zt+h712 _Zt+h713 +&

t+ t+h

~0,6606.€,., ,, (3.8)

Assim, o previsor h passos a frente para o
estudo do nimero de atendimentos de clientes
tipo contrato é dado pela equagdo 3.9. O valor
de €, que ainda ndo ocorreu, é estimado por
sua média, ou seja, o valor zero:

Z )= Zt+h—1 + Zt+h—12 - Zt+h—13 -

—0,6606¢, , ., (3.9)
Zt(h) = Zt(h - 1) + Zt+h—12 - Zt+h—13 -
~0,6606.€,, ,, (3.10)

sendo: 2 <h < 12.
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Figura 12 — a) Funcao de autocorrelacao e b) funcao de autocorrelacao parcial para a
primeira diferenca da série do niimero de atendimentos de clientes tipo avulsos.
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Tabela 5 — Critérios de comparacao para verificar o melhor modelo.

Modelo p-value dos Critério Critério Desvio-padriao Variancia
coeficientes AIC SBC residual residual
ARIMA(1,1,0) ¢:: 0,110 (%3’2’219) (235’22) 52,81 2.788,45
SARIMA(0,1,O)(1.0.00r2 ®,: 0,100 (232’28) g“i’gg) 53,92 2.907,67
SARIMA(O,1,0)(L, 1,001 ®,: 0,075 (Ssz ’i% (stz, i‘;) 63,08 3.975,11
SARIMA(1,1,0)(1,1,0)1 glz: %4(1)?553) (5ng,§% (5T32’i% 63,84 3.999,18
SARIMA(0,1,0)(0,0,1), 0,: 0,167 (6T42’§8) g‘f’gg) 54,19 2.936,96
SARIMA(0,1,0)(0,1,1), ©: 0,056 522’1% (22:’49;;) 58,03 3.367,17
SARIMA(1,1,0)(1,0,0)1 gll‘: %”?é‘; (6T72’§;) (272’2(9)) 52,96 2.805,36

Fonte: Andlise no pacote SPSS, versao 8.0.

A Tabela 6 apresenta as previsdes para a
demanda do nimero de atendimentos de clientes
tipo avulsos, de agosto de 2001 a fevereiro de
2002. Essas previsoes foram obtidas aplicando-
se as equacdes 3.9 e 3.10 e tendo por base o periodo
de julho de 2001, que corresponde a t = 60. O
grafico com as previsdes e o intervalo de 95%
de confianga para as previsdes encontra-se na
Figura 13.

3.4 Previsao da demanda futura da
empresa

A previsdo de demanda total da empresa,
apresentada na Tabela 7, é a soma da previsao
da demanda individual dos trés tipos de clientes.
As previsoes apresentadas referem-se ao periodo
de agosto de 2001 a fevereiro de 2002.

E importante observar que a previsio da de-
manda neste estudo de caso deve ser feita indivi-
dualmente para cada segmento. A modelagem
individual € essencial, na medida em que os dife-

rentes segmentos apresentam suas especificidades
referentes a tendéncia, a sazonalidade e a ordem
dos modelos. Vale mencionar que séries simples
(contendo apenas tendéncia, por exemplo) podem
ser modeladas com um ndmero relativamente
pequeno de observacdes, mas séries complexas
(contendo termos de sazonalidade com muiltiplos
periodos, por exemplo) podem exigir 80 ou mais
observacdes para obter boa modelagem. No caso
em estudo, foram utilizadas 60 observagdes, pois
representam a totalidade dos dados disponibilizados
pela empresa.

Também vale mencionar que, na fase de veri-
ficacdo da metodologia Box-Jenkins, ¢ comum
reservar uma parte final dos dados disponiveis
para verificar o desempenho do modelo, compa-
rando as previsdes com os valores observados.
Neste estudo, isso ndo foi feito por duas razoes:
a amostra disponivel (60 observacdes) era relati-
vamente pequena e, por motivos estratégicos, a
empresa ndo autorizou a divulgacao de dados mais
atuais.
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Tabela 6 — Previsoes da demanda do niimero de atendimentos de clientes tipo avulsos.

Més T h Z ,(h)

N)

(1) = Z60+1—1 + Z60+1—12 - ZéO+1—13 - 0»6606 ‘86O+1—12
2 o (1) =184 + 240 — 236 + 0,6606 *11,12 =181
60 (2) = 26<>(2_1)+Zeo+z 12 _Z6O+Z 13 _O 6606. €60+2 12
Z,(2)=180,65+ 234 —240 — 0,6606 *12,94 =166
Zeo (3) = 60( -D+ ZE)O+3—12 + Z6O+}—13 —0,6606 €043-12
Zg, (3) =166,10 + 389 — 234 — 0,6606 * 175,87 = 205
Z (4) = ( -+ Zso+4 nt Zoo+4 13 0,6606 €e0r4-12
( )= 204,92 + 321 — 389 — 0,6606 *(-77,40) = 188
( ) 60(5 1)+Zéo+5 12 +Zso+5 13 -0 6606‘860+5 12
Z(5) =188 +300 -321-0,6606 *15,87 =157
0( ) 60(6 1)+260+6 12 +260+6 13 0’6606'860+6—12
Z(6)=156,524+411-300—-0,6606* 94,42 = 206
60 (7) = 260 (7 - 1) + 260+7—12 + ZﬁO+7—13 - 0’6606'860+7—12
Z (1) = 205,15 + 326 — 411 — 0,6606 * (-82,72) =175

Agosto/2001 61 1

Setembro/2001 62 2

Outubro/2001 63 3

Novembro/2001 64 4

Dezembro/2001 65 5

Janeiro/2002 66 6

Fevereiro/2002 67 7
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Figura 13 — Previsoes da demanda do niimero de atendimentos de
clientes tipo avulsos.
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Tabela 7 — Previsao da demanda total da empresa e por tipo de cliente.

Previsao de demanda

Més
Contrato Garantia Avulsos Total
Agosto/2001 64 257 181 502
Setembro/2001 77 277 166 520
Outubro/2001 85 294 205 584
Novembro/2001 89 273 188 550
Dezembro/2001 92 283 157 532
Janeiro/2002 94 283 206 583
Fevereiro/2002 95 279 175 549

4. Conclusoes

Realizar previsdo de demanda € uma atividade
importante, pois pode revelar as tendéncias de
mercado e contribuir no planejamento estratégico
da empresa. As previsdes de demanda também
auxiliam na soluc¢do de problemas mais imedia-
tos, como a definicdo do nimero de técnicos
necessdrios para atender o cliente final.

Visando alcangar esses objetivos, este trabalho
utilizou a metodologia de Box-Jenkins e discutiu
sua aplicacdo por meio de um estudo de caso
dirigido ao setor de assisténcia técnica em com-
putadores pessoais. No estudo de caso desen-
volvido, a demanda da empresa foi segmentada
pelo tipo de clientes: contrato, garantia e avulsos.
Verificou-se que cada um desses segmentos
apresenta caracteristicas préprias. Como cada
cliente tem suas peculiaridades, o comportamento
de cada um € distinto no que se refere a tendéncia
e a sazonalidade, exigindo um modelo diferente
em sua representagao.

A aplicag@o da metodologia de Box-Jenkins
requer do pesquisador atengdo e pritica para
escolher o modelo que melhor define o compor-
tamento temporal dos dados. Com a aplicagao
dessa metodologia, apoiada em testes estatisticos
para subsidiar a modelagem, foi possivel definir
modelos apropriados para os trés segmentos de
clientes.

Para modelar o nimero de atendimento de
clientes tipo contrato foi utilizado modelo auto-

regressivo de primeira ordem, AR(1), um modelo
simples e amplamente estudado na literatura. Para
modelar o niimero de atendimento de clientes tipo
garantia foi necessdrio um modelo com mais
parametros, contando com termos diferenciais e
auto-regressivo de segunda ordem, ARIMA(2,1,0).
Por fim, o niimero de atendimento de clientes tipo
avulsos revelou um comportamento mais complexo,
com sazonalidade mensal. Nesse caso, foi necessa-
rio utilizar um modelo contendo termos diferenciais
e sazonais, SARIMA(0,1,0)(0,1,1) ..

A modelagem utilizada captou as diferencas
existentes entre os segmentos de clientes. Essas
diferencas podem ser justificadas tecnicamente.
Para os clientes tipo contrato a influéncia tem-
poral é reduzida, pois a demanda e a concorréncia
parecem crescer na mesma taxa. O resultado é
que o nimero de contratos da empresa varia
pouco ao longo do ano. Ja os clientes tipo garan-
tia revelam maior dependéncia temporal, pois
as alteragdes no mercado e os acordos de assis-
téncia técnica se refletem gradativamente nos
negbcios da empresa, ou seja, as mudancas
demoram algum tempo para surtirem efeito em
campo. Os clientes tipo avulsos, por sua vez,
apresentam sazonalidade anual em fun¢do dos
habitos de aquisicdo (presentes de natal e retorno
as aulas, por exemplo), os quais estdo intima-
mente relacionados aos periodos do ano.

Por fim, vale mencionar que o trabalho reali-
zado foi de grande utilidade para a empresa,
principalmente por dois motivos: a modelagem
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permitiu maior entendimento do comportamento
dos diversos clientes; e os resultados foram
imediatamente assimilados pela empresa,
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DEMAND FORECASTING: AN APPLICATION OF THE
BOX-JENKINS MODELS IN THE TECHNICAL ASSISTANCE OF
PERSONAL COMPUTER

Abstract

Demand forecasting is an important tool to aid on the determination of necessary resources of a
given company. In this paper, the Box-Jenkins methodology was applied to analyze historical data of a
personal computer repair company and provide a forecast for the number of service calls. The company
studied presents three segments of clients: contracts, warranty, and on-call. As each client has it own
characteristics, in order to better represent tendency and seasonality behavior through the Box-Jenkins
models, a specific forecasting model was developed for each segment. The choice of the optimum models
were based into graphic analysis and statistical tests, which lead to the decision of adopting the AR(1)
model to foresee the number of contract clients, the ARIMA(2,1,0) model for warranty clients and the
SARIMA(0,1,0)(0,1,1) 1 seasonal model for on-call clients.

Key words: forecasting, Box-Jenkins models, ARIMA models, time series, technical assistance.



