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A pandemia de COVID-19 gerou impacto em diferentes industrias, desde
0 setor primario ao setor terciario, com quedas de demanda acentuadas
e perdas econémicas. O mercado da aviagdo foi um dos mais afetados
no mundo, com quedas ha demanda de passagens aéreas e transporte de
carga. O Objetivo do presente artigo foi avaliar quantitativamente o
impacto da pandemia no transporte aéreo de passageiros, carga e
correios no Brasil. O artigo utiliza a técnica de bagging para prever as
demandas em 2020 caso ndo houvesse a COVID-19 e compara com 0s
dados observados na realidade, afetados pela pandemia.

Os resultados mostram que a técnica de bagging apresenta os melhores
resultados na previsdo de demanda por transporte aéreo. O impacto foi
observado com destaque para quedas de 93,4% e 91,7% na demanda
por passagens aéreas e 67,2% e 54,2% na demanda por transporte de
carga, ambos nos meses de abril e maio.
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1. Introducéo

Em 11 de marco de 2020 a Organizacdo Mundial de Saude (OMS) declarava pandemia da
doenca COVID-19 (Gumbrecht e Howaer, 2020). Ao longo do ano o nimero de casos aumentou
de forma exponencial em diversos paises, provocando uma crise sanitaria sem precedentes
(Universidade John Hopkins, 2020). Para minimizar os efeitos da pandemia foram
fundamentais medidas drasticas, que afetaram ndo apenas o dia a dia das pessoas, mas também
diversos mercados e cadeias logisticas. Nicola et al. (2020) apontam diferentes industrias
afetadas pela pandemia, desde o setor primario ao terciario, com uma grande queda na demanda
por commaodities e produtos manufaturados e dificuldades logisticas impostas pelas restrigdes
de deslocamento e perdas de empregos; em contraste com 0 aumento na demanda por alimentos
(devido a tendéncia de estocar alimentos por parte dos consumidores) e por suprimentos
médicos.

Segundo dados da Agéncia Nacional de Aviacdo Civil do Brasil (ANAC) o mercado de
transporte aéreo foi um dos mais afetados com a pandemia, com uma queda percentual na
demanda por passagens aéreas domésticas que chegou a 93,1% em abril de 2020, em relacao
aos dados de abril de 2019. Nicola et al. (2020) apresentam os efeitos na aviacdo mundial ainda
no inicio da pandemia causados pelas restricdes a viagens, com agencias como a Airlines for
America e UK Airlines necessitando de aportes financeiros dos governos locais para se
manterem ativas. Apesar da influencia negativa da pandemia na inddstria da aviacdo, com a
necessidade de criacdo de um plano logistico de vacinacdo em 2021 o transporte aéreo tera um
papel fundamental (AIR CARGO WORLD, 2020).

Dantas et al. (2017) abordam a importancia do mercado da aviagdo e sua relacdo com o
desenvolvimento econdmico regional, mostrando que economia e aviagdo estdo relacionados,
0 que no contexto do presente artigo justifica o estudo de como a pandemia afetou a industria
aérea como consequéncia dos impactos econdmicos. A relacdo entre a industria do transporte
aéreo e a economia também é destacada por Baker et al. (2015) e Green (2007). Barnhart et al.
(2003) fazem um paralelo entre o crescimento do transporte aéreo, desde a época em que a
indUstria fornecia um produto de elite apenas para os tempos atuais nos quais a aviagdo se
tornou um transporte em massa, € o desenvolvimento da pesquisa operacional como ciéncia.
Segundo os autores é dificil de imaginar outro setor, que ndo o militar, com relagdo mais intima
a Pesquisa Operacional do que a industria da aviagdo. Barnhart et al. (2003) comentam ainda
sobre a importancia de se desenvolver bons modelos de previsdo de demanda para alimentar,

com dados de qualidade, modelos de otimizacdo, o que é também abordado por Marazzo et al.
1
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(2010).

O objetivo do presente artigo é utilizar a técnica de bagging para realizar a previsdo de demanda
de transporte aereo de passageiros e transporte aéreo de cargas e correios no Brasil para 0 ano
de 2020, em um cenario no qual ndo houvesse a pandemia de COVID-19, para assim avaliar
quantitativamente o impacto que a pandemia gerou na industria da aviacdo. A avalia¢do desse
impacto é muito importante do ponto de vista da tomada de decisdes no processo de recuperagdo
do mercado e da economia, assim como na compreensdo da efetividade das medidas de restricdo
adotadas no pais.

Este trabalho esta estruturado nas seguintes se¢des: A secdo atual de introducdo contextualiza
e justifica o problema abordado. A secdo 2 apresenta o referencial tedrico, com uma revisao
sobre as técnicas de simulacdo e forecasting utilizadas neste trabalho. A secdo 3 descreve a
metodologia aplicada na pesquisa e 0s cenarios de experimentacdo. A secdo 4 apresenta oS
resultados obtidos e discute sobre os mesmos. A secdo 5 finaliza o artigo descrevendo as

conclusdes obtidas com o trabalho realizado.

2. Referencial tedrico

A técnica de Bootstrap Aggregating, também conhecida por “Bagging”, ¢ uma metodologia de
machine learning desenvolvida por Breiman (1996). Bergmeir et al. (2016) propdem uma
metodologia para a utilizacdo do Bagging na previsao de séries temporais e Dantas et al. (2017)
utilizam essa metodologia como base para a previsdo de demanda no transporte aéreo de
passageiros em 14 paises diferentes. Os autores citados dividem a metodologia conforme

descrito nas subsegdes a seguir.

2.1. Decomposicao

A Primeira etapa consiste no processo de decomposicdo da série temporal. Bergmeir et al.
(2016) citam a técnica STL para decompor a série temporal analisada em sazonalidade,
tendéncia e remainder (caso a série tenha os 3 componentes), conforme descrito por Cleveland
et al. (1990);

2.2. Simulacéo

A segunda etapa consiste no processo de geracao de cendrios a partir da série temporal original.
Na metodologia descrita por Bergmeir et al. (2016) e Dantas et al. (2017) os autores utilizam a

simulacdo aplicando a técnica de moving block bootstrap (MBB) conforme proposto por
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Kinsch (1989), para gerar novas versfes do remainder que variem, mas mantenham as
caracteristicas principais da série original;

2.3. Previséo

Existem diversas técnicas de forecasting citadas em trabalhos anteriores com diferentes
aplicacdes, como o ARIMA por exemplo, utilizado por Contreras et al. (2003) para previséo de
precos no mercado de geracdo de eletricidade. Segundo os resultados obtidos por Dantas et al.
(2017), para a previsao de demanda de passageiros na aviacdo a melhor técnica € o Holt-
Winters, proposto por Holt (1957) e Winters (1960) que pertence a uma serie de técnicas
denominada amortecimento exponencial (ETS). O método de Holt-Winters é categorizado
como aditivo ou multiplicativo de acordo com o fator de sazonalidade. Segundo Cordeiro e
Neves (2009) o Holt-Winters € aplicado quando a série possui sazonalidade e tendéncia, sendo

0 Holt-Winters aditivo descrito pelas equacges 1,2,3 e 4 a seguir:

Ty = a(Xe —St—s) + (1 —a)(T¢—q + be_yq) €]
by = B(Ty — Te—q) + (1 — B)(be—1) (2)
Se=yXe —T) + (1 —y)(S¢—s) (3)
Xe(R) =T+ h X by + Seinrs (4)

As equagdes 5,6,7 e 8 descrevem o método de Holt-Winters Multiplicativo, como segue:

Ty = a(Xe/Se—s) + (1 —a)(Tr—q + be_q) (5)
by = B(Ty — Te—q) + (1 — B)(be—1) (6)

Se =vXe/T) + (1 —y)(St=s) @)
Xe(h) = (Te + h X b)Stinrs 8

Onde Tt € o componente de nivel ao fim do periodo apos ajuste de sazonalidade; X: é o valor
atual ao final do periodo t; Sts € o indice de amortecimento da sazonalidade “s” periodos antes;
bt € 0 valor de amortecimento da tendéncia no periodo “t”; enquanto a, B ¢ y sdo parametros do
modelo.

2.4. Agregacao

A etapa consiste na agregacao de todos 0s cenarios previstos na etapa de forecasting. Dantas et

al. (2017) lista diferentes métodos de medicdo para esta etapa, como média simples dos
3
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resultados, mediana dos cenarios ou média ponderada por exemplo.

2.5. Avaliagéo dos resultados

Hyndman e Koehler (2006) apresentam varias métricas para avaliar os resultados obtidos por
métodos de forecasting, dentre os quais 0 mais comum € o Erro percentual absoluto médio

(MAPE) calculado segundo a equacéo 9.

100(Yt - Ft)

MAPE = MEAN ‘
t

9)

Onde Yt é a observagdo no tempo “t” ¢ Fy € a previsdo realizada para Y.

3. Metodologia

3.1. Coleta de Dados

Dois datasets foram selecionados para o presente trabalho, ambos com dados entre 2012 e 2020
fornecidos pela Agéncia Nacional de Aviacdo Civil do Brasil (ANAC): O primeiro dataset é
composto por dados de RPK domeéstico, que mostram o nimero de passageiros-quilémetros
pagos transportados ou, em outras palavras, a demanda por passagens aéreas domésticas no
Brasil; O segundo dataset é composto por dados de demanda por transporte de carga e correio
no pais.

3.2. Anédlise dos Dados

Cada dataset foi testado com 4 técnicas diferentes: Holt-Winters Multiplicativo, Holt-Winters
Aditivo, Holt-Winters Multiplicativo com Bagging e Holt-Winters Aditivo com Bagging.

Nos cendrios sem bagging, apos a coleta de dados o dataset é transformado em série temporal
e separado em dados de treinamento e dados de teste. Para o dataset de transporte de passageiros
os dados de treinamento foram selecionados de janeiro de 2012 a dezembro de 2018, enquanto
0s dados de teste foram selecionados de janeiro de 2019 a dezembro de 2019. O dataset de
transporte de carga e correios por sua vez possui um perfil de dados mais complexo e variavel,
apos experimentacdes definiu-se a melhor divisdo dos dados em treinamento entre janeiro de
2012 e dezembro de 2017 e teste entre janeiro de 2018 e dezembro de 2019. A figura 1

demonstra o fluxograma para os experimentos sem bagging, realizados no software R.
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Figura 1- Fluxograma Forecasting
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Fonte: Fornecido pelos autores

Nos demais cenérios foi aplicada a técnica de bagging, conforme descrito no referencial
tedrico do presente artigo, com decomposicdo em sazonalidade, tendéncia e remainder,
simulacdo do remainder utilizando Moving-Block Bootstrap para geracdo de 100 cenérios a
partir dos dados historicos originais, forecasting utilizando Holt-Winters para cada um dos 100
cenarios e por fim agregacdo de todos os cenarios previstos utilizando a mediana dos dados
previstos. A metodologia é apresentada na figura 2.

Figura 2 - Fluxograma Bagging

FLUXOGRAMA — BAGGING
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Fonte: Fornecido pelos autores

4. Resultados

4.1. Demanda de passageiros
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Foram gerados 100 cenérios a partir do dataset original, com dados de treinamento do modelo
selecionados entre 2012 e 2018. A Figura 3 mostra os cenarios criados pela simulacdo

utilizando a técnica de bootstrap.

Figura 3 - Gerago de Cenarios: Demandas de passageiros

Original
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A Tabela 1 mostra os resultados obtidos de MAPE para as 4 técnicas realizadas: Bagging +
Holt Winters Aditivo, Bagging + Holt Winters Multiplicativo, Holt Winters Aditivo e Holt
Winters Multiplicativo. Como visto nos trabalhos anteriores, a etapa de simulagéo de bootstrap
para geracdo de cendrios reduz o erro na previsdo, com o método multiplicativo apresentando

o melhor resultado.

Tabela 1 - MAPE: Dataset passageiros

Método MAPE

Multi Bagging HW 2,89
Addit Bagging HW 3,12
Multi Holt-Winters 3,14
Addit Holt-Winters 3,54

A Figura 4 mostra a comparacao entre os valores reais dos dados de teste (ano 2019), e as duas

melhores previsdes feitas.
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Figura 4 - Previsdo demanda de passageiros (2019)
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O grafico ratifica que o modelo apresenta um erro muito pequeno, com um desvio maior apenas
no intervalo entre 0 més 4 e 0 més 6 e confirma que o método do Bagging Holt-Winters é o que
apresenta os melhores resultados e, portanto, essa foi a técnica utilizada para a previsdo no ano
de 2020. A Figura 5 apresenta o grafico comparativo entre a previsdo realizada pelo modelo

para 0 ano de 2020 e os valores reais observados.

Figura 5 - Previsdo demanda de passageiros (2020)
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A Tabela 2 mostra a varia¢do quantitativa entre os dados previstos para 2020 caso ndo houvesse

a pandemia de COVID-19 e os dados observados com os efeitos da pandemia.
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Tabela 2 - Impacto da pandemia na demanda de passageiros

Janeiro 1,8

Fevereiro 5,9
Marco -32,4
Abril 93,4
Maio -91,7
Junho -86,3
Julho -79,8
Agosto -68,4
Setembro -55,9
Qutubro -44.2
Novembro -34,2
Dezembro -28,7

4.2. Demanda por transporte de carga e correios
O mesmo procedimento foi realizado para avaliar os impactos no transporte aéreo de carga,
com 100 cenarios gerados a partir dos dados histéricos coletados entre 2012 e 2017, conforme

a Figura 6.

Figura 6 - Geragdo de Cenarios: Transporte de Carga
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A Tabela 3 mostra os erros MAPE calculados para as técnicas utilizadas e, assim como para a
demanda de passageiros, o resultado com melhor métrica foi obtido com os cenarios simulados

por bootstrap e o forecasting utilizando Holt-Winters Multiplicativo.
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Tabela 3 - MAPE: Dataset Carga

Método MAPE

Multi Bagging HW 4,64
Addit Bagging HW 5,03
Multi Holt-Winters 4,88
Addit Holt-Winters 5,09

A Figura 7 mostra a comparacao entre os dois melhores métodos de previsao para os dados de
teste (anos 2018 e 2019) e os dados reais observados neste periodo. E possivel observar de
forma geral que 0s erros sdo maiores em compara¢do com 0s erros na previsao da demanda de
passageiros, porém ainda assim é um erro pequeno e a previsdo segue um comportamento

préximo aos dados observados na realidade.

Figura 7 - Previsdo Transporte de carga (2018/19)
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Como observado, novamente 0 método de Bagging + Holt-Winters Multiplicativo apresentou
a melhor previsao, sendo entdo o modelo utilizado para a previséo para o ano de 2020. O grafico
apresentado na Figura 8 mostra 0 comparativo entre a previsao para o transporte de carga e
correios no ano de 2020 no caso hipotético de ndo ter ocorrido a pandemia de COVID-19 e 0s

dados reais observados neste ano afetados pela pandemia.
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Figura 8 - Previsdo Transporte de carga (2020)
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As diferencas entre o previsto e 0 observado sao reiteradas na tabela 4, pelo calculo da variagdo

percentual entre os valores.

Tabela 4 - Impacto da pandemia no transporte de carga

Més Variacao (%)
Janeiro 5,6
Fevereiro 0,1
Margo -22,4
Abril -67,2
Maio -54,2
Junho -48,4
Julho -42,4
Agosto -38,7
Setembro -30,2
Outubro -23,5
Novembro -25,2
Dezembro -15,4

4.3. Discusséo
Os resultados demonstram quantitativamente o impacto da pandemia de COVID-19
diretamente nas demandas por transporte aéreo, tanto de passageiros (mercado mais afetado)

quanto de carga e correios (menos afetado). E interessante observar que a maior queda entre 0s

10
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valores previstos para 2020 e os observados ocorre no més de abril para ambos os mercados,
que ndo representa 0 més auge da pandemia no Brasil, mas sim o primeiro més completo
impactado. Pode-se concluir que isso ocorre devido as medidas mais restritivas no més de abril,
com um relaxamento das medidas de conten¢do ao longo do ano reduzindo o “déficit” causado
pela pandemia na industria da aviagdo. Os experimentos realizados mostram um erro reduzido
para o método de previsdo proposto utilizando o bagging; para a demanda por passagens aéreas,
no geral a previsao ¢ mais “facil”, pois a série temporal de dados historicos entre 2012 e 2018
mostram tendéncia e sazonalidade bem definidas e justificadas pelo aumento na demanda anual
ao longo do tempo, com o crescimento do setor e popularizacdo do transporte aéreo, como
comentado na secédo de introducao do presente artigo, assim como pela sazonalidade anual, com
a demanda variando més a més de acordo com maiores procuras naturais em periodos de
final/inicio de ano por exemplo, que coincidem com férias escolares e festas/feriados. O perfil
do transporte aéreo de cargas por sua vez é bem mais complexo; observa-se que os dados
coletados variam anualmente com cenarios politicos, além claro de outros fatores que podem
ou nao decorrer de cenarios politicos e/ou influenciar cenarios politicos, como cotacao do dolar
e preco do petrdleo, de forma que o perfil da demanda por transporte de carga representa melhor
o0 cenario do mercado brasileiro do que a demanda por passagens aéreas. A maior variacdo nos
dados aumenta a dificuldade na previséo, o que explica os resultados piores de MAPE obtidos
para transporte de carga que, porém, ainda é um erro consideravelmente baixo, e o grafico
comparativo mostra que a previsdo para os anos 2018/2019 segue um perfil bem préximo ao
real observado, validando o modelo que foi utilizado para a previséo no ano de 2020.

Os resultados obtidos para o transporte de carga apresentaram menor queda em relagéo a
previsdo do modelo para 2020 do que os resultados observados para o transporte de passageiros,
0 que de certa forma ja era esperado, pois o0 impacto na demanda de passageiros € mais forte
devido as medidas de restri¢do, e apenas apds a flexibilizacdo ao longo do ano que a reducao
passa a ser justificada pelo receio da populacdo e pela preferéncia por trabalho home-office
quando possivel. A reducédo no transporte de carga por sua vez mostra diretamente o impacto

da pandemia no mercado brasileiro e na cadeia logistica.

5. Conclusbes
Conforme apresentado na secdo de introducdo, os objetivos para 0 presente artigo foram
alcancados. Dentre as técnicas testadas, a previsao pelo método de Holt-Winters com Bagging,

utilizando simulag&o de bootstrap nos residuos da série historica, apresentou o melhor resultado
11
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para previsdo de demanda por passagens aéreas domésticas e de demanda por transporte aéreo
de cargas e correios no Brasil, com erro MAPE respetivamente de 2,89 e 4,64. Com o melhor
modelo validado foi possivel realizar a previsdo de demanda para o ano de 2020 caso nédo
houvesse a pandemia de COVID-19 e assim comparar com os dados reais observados sob o
efeito da pandemia. O impacto observado foi calculado pela queda percentual entre o valor de
demanda real em 2020 e o valor previsto pelo modelo, com destaque para quedas de 93,4% e
91,7% na demanda por passagens aéreas nos meses de abril e maio. As quedas observadas para
o0 transporte de carga foram menores, mas ainda assim significativas, com destaque para as
quedas de 67,2% e 54,2% também nos meses de abril e maio.

Os resultados mostraram que o transporte de carga é mais sensivel no geral a variacdes em
cenarios politicos e econdmicos do pais, pois representam melhor o perfil de mercado no brasil
em cada época; porém no contexto da pandemia, foi menos afetado em relacdo a demanda por
transporte de passageiros.

Os métodos descritos neste trabalho e os resultados obtidos auxiliam na tomada de decisfes
futuras e no estudo do impacto da COVID-19 no mercado aéreo brasileiro, visto que a
recuperacdo desta crise requer estratégias para lidar com as incertezas que ainda permeiam a
pandemia, recuperar 0 mercado e a economia do pais.

A aplicagdo do bagging na previsdo do transporte de cargas e correios apresentou um erro
consideravelmente pequeno dada a grande volatilidade dos dados, de forma que aprimorar 0s
estudos com esse enfoque, em conjunto com andalises mais detalhadas de como esta demanda é
atrelada a diferentes cadeias logisticas de producdo e transporte de carga, e como esses dados
sdo afetados por cenarios politicos e econdmicos é uma contundente sugestdo para trabalhos
futuros, visto que trabalhos nesse contexto apresentam grande importancia, sendo aplicaveis na

industria ndo apenas em momentos de crise.
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