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Modelacdo da procura turistica em Portugal:
A metodologia Box-Jenkins, os modelos Naif
e 0 modelo de alisamento exponencial
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Resumo | Este artigo modela a procura turistica em Portugal e analisa a precisdo das previsdes de varios modelos
univariados — a metodologia de Box-Jenkins (1976), os modelos Naif, e 0 modelo de alisamento exponencial.

Como medida de procura turistica optou-se pelo nimero de dormidas mensais nos estabelecimentos hoteleiros, tendo-se
considerado as primeiras observacdes (de Janeiro de 1979 a Dezembro de 2005) para estimar os modelos, e as restantes
(de Janeiro de 2006 a Dezembro de 2009) para analisar o desempenho de previsdo dos modelos.

Com excecdo de Portugal, pais para o qual o modelo de alisamento exponencial apresentou melhores resultados, para
todos os outros paises foram os SARIMA de Box-Jenkins que se destacaram enquanto modelos de previsdo, 0 que nos
permitiu afirmar que a complexidade dos modelos pode produzir melhores resultados no desempenho da previséo. Em
termos de resultados deste estudo foi também reconhecida a superioridade dos modelos Naif quando se consideram os
valores homologos dos periodos anteriores, se comparados com os modelos Naif dos periodos imediatamente anteriores,
resultados que vém mais uma vez reforcar o peso da sazonalidade no sector do turismo.

Palavras-chave | Box-Jenkins, Naif, Alisamento exponencial, Procura turistica, Portugal.

Abstract | This paper models tourism demand in Portugal and examines the forecast accuracy of several univariate
models, such as the methodology of Box-Jenkins (1976), Naif models and exponential smoothing models.

To measure tourism demand, the number of monthly overnight stays in the hotel establishments was chosen for the period
from January 1979 to December 2009. The sample was divided into two parts: the first (from January 1979 to December
2005) was used to estimate the models and the second (from January 2006 to December 2009) to evaluate the forecast
performance of the models considered.

Except for Portugal, where the exponential smoothing model showed better results, for all other countries the Box-Jenkins
model proved to be superior to the others as a forecasting model. Hence, these results suggest that the complexity of the
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models may result in improved forecast performance. In terms of the results of this study it was also observed that the

Naif models, based on yearly differences, presented superior results than when first (monthly) differences were considered,

reinforcing in this way the importance of seasonality in tourism.

Keywords | Box-Jenkins, Naif, Exponential smoothing, Tourism demand, Portugal.

1. Introducao

O turismo é uma das principais atividades eco-
nomicas de Portugal. De acordo com o INE' (2012),
Portugal apresentou em 2011 um total de 26 003,7
milhares de dormidas de estrangeiros nos estabele-
cimentos hoteleiros, contra 23 608,2 milhares em
2010 (INE, 2011). Dessas dormidas, mais de 65%
tém como pais de residéncia habitual a Alemanha,
a Espanha, a Franca, a Holanda e o Reino Unido.
De facto, desde h& muito que estes paises sdo
os principais emissores de turistas para Portugal.
0O Reino Unido é de entre estes paises o que ocupa o
primeiro lugar do ranking em termos de dormidas e
receitas, tendo as Ultimas atingido em 2011 um valor
de 1462 354 milhares de euros (INE, 2012).

Ao nivel da previsao da procura turistica e no
que se refere aos modelos de previsdo aplicados,
estes vao desde os modelos causais, passando pelos
modelos ndo causais, até aos modelos de previsao
qualitativa. Nos Gltimos anos surgiram grandes
desenvolvimentos nesta drea como o comprova 0
artigo de revisdo de literatura de Song e Li (2008).
Relativamente a Portugal, o interesse pela mode-
lagdo da procura turistica tem crescido e diversos
estudos tém sido elaborados, de que sdo exemplo
os artigos de Andraz, Gouveia e Rodrigues (2009),
Mello e Fortuna (2005), Mello e Nell (2005), Gouveia
e Rodrigues (2005), Rodrigues e Gouveia (2004) e
Mello, Pack e Sinclair (2002).

Este artigo tem como principal objetivo a mo-
delacdo da procura turistica em Portugal e a analise
da precisdo das previsdes de varios modelos ndo
causais, como sejam, a metodologia de Box--Jenkins
(1976), os modelos Naif, e o modelo de alisamento
exponencial.

0O artigo encontra-se estruturado da seguinte
forma: no ponto 2, apresenta-se uma breve revisao
de literatura dos modelos ndo causais aplicados
a procura turistica, seguindo-se uma analise dos
dados em estudo no ponto 3. A aplicagdo da meto-
dologia de Box-Jenkins sera feita no ponto 4. Nos
pontos 5 e 6 analisam-se os modelos de alisamento
exponencial e Naif e no ponto 7 a precisdo de pre-
visdo dos modelos. No ponto 8 apresentam-se as
principais conclusdes do artigo.

2. Modelacao e previsao nao causal da
procura turistica — Uma revisao de
literatura

O turismo é uma das atividades econémicas
mais importantes a nivel mundial, dai que se tenha
verificado um crescente desenvolvimento e interesse
pelos estudos de procura turistica. No entanto, estes
desenvolvimentos tém ocorrido de forma gradual.
Os primeiros trabalhos surgiram no inicio dos anos
60 e de acordo com Li et al. (2005), os ensaios feitos
por Guthrie (1961) foram pioneiros.

Os modelos de previsao sao divididos em qua-
litativos e quantitativos. Os primeiros, por vezes
também designados por modelos subjetivos ou de
julgamento, baseiam-se no julgamento e opinido
de especialistas na matéria. Dentro das previsdes
quantitativas distinguem-se também dois grupos
de modelos: causais ou estruturais e nao causais ou
extrapolativos. Nos modelos ndo causais, a previsao
é feita apenas com base nos valores passados da

! Instituto Nacional de Estatistica.



variavel, pressupondo desta forma, que o seu padrao
historico continuara inalterado no futuro (Witt &
Witt, 1995; Bowerman & O'Connel, 1993). Relativa-
mente aos modelos causais, a previsao da variavel
em estudo é feita com base na relacdo entre esta va-
ridvel e um conjunto de outras varidveis relacionadas
com aquela, geralmente classificadas como indepen-
dentes, exdgenas, causais ou explicativas. A principal
vantagem destes modelos é a de permitirem verificar
o impacte na variavel dependente quando se efetu-
am alteracBes nas variaveis causais.

Uma vez que neste estudo iremos apenas de-
brugar-nos sobre a modelacdo ndo causal, apresen-
tamos apenas uma breve revisdo de literatura destes
modelos. Estes comegaram por ser populares nos pri-
meiros estudos de previsao turistica. De acordo com
Chu (1998), as razdes que levam os investigadores a
escolher os modelos ndo causais estdo relacionadas
com o facto de produzirem previsdes de curto prazo
bastante aceitaveis e a um custo reduzido.

Os modelos Naif1 e Naif2 s&o os mais simples,
de entre os modelos de previsdo ndo causais. Clas-
sificam-se também como modelos ndo causais, 0s
modelos de alisamento. Os modelos de alisamento
dividem-se em dois grupos, por um lado os modelos
de alisamento exponencial, e por outro os modelos
de médias mdveis.

Os modelos de alisamento exponencial foram in-
troduzidos por Brown (1956). O seu nome, deriva do
facto de estes modelos aplicarem uma ponderacdo
(o) diferente aos dados, que decaem de forma expo-
nencial dos mais recentes para 0s mais antigos.

Os modelos de médias méveis elaboram a previ-
sdao, com base nas médias dos valores passados da
série. A média diz-se movel, porque é recalculada
sempre que é conhecido o valor mais recente da
série?,

2 Para pormenores sobre os modelos de alisamento consultar
Montgomery et al. (1990) e Granger e Newbold (1986).

3 Para andlise de estudos anteriores a 2000, recomenda-se a
leitura de Uysal e Crompton (1985), Calantone et al. (1987), Witt
e Witt (1995), como artigos de revisao de literatura, e para estudos
posteriores Song e Li (2008).
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De entre os estudos empiricos que consideram
estes modelos nos seus estudos de procura turistica,
referimos a titulo de exemplo as investigagdes de Ku-
lendran e King (1996), Liu et al. (1996), Witt (1992),
Witt et al. (1992), Martin e Witt (1989), Witt e Witt
(1989), Choy (1984) e ainda Witt e Witt que, em
1992, publicam o manual Modeling and Forecasting
Demand in Tourism?.

De entre 0s modelos ndo causais, a metodolo-
gia proposta por Box e Jenkins (1976), é das mais
complexas e passa pelas fases de identificacdo, esti-
magao, diagnostico e por fim aplicacdo (previsdo) do
modelo estimado. Este serd um dos principais méto-
dos considerados neste artigo e dentro dos modelos
ndo causais, este tem sido o mais considerado em
estudos empiricos. Song e Li (2008) identificam mais
de dois tercos de estudos que utilizam diferentes
versdes dos modelos ARIMA, de entre 72 modelos
ndo causais desenvolvidos no periodo pés 2000.
Salienta-se ainda o facto de os modelos ARIMA
sazonais (SARIMA — Seasonal Autoregressive Inte-
grated Moving Average), serem dos mais aplicados a
modelacdo da procura turistica, dado a sazonalidade
ser das principais caracteristicas do turismo, e dai ter
suscitado cada vez mais interesse nos investigadores
da drea.

No que se refere a precisdo de previsdo dos mo-
delos ARIMA e SARIMA, Coshall (2006) que faz um
estudo acerca da procura turistica do Reino Unido em
relagdo a diversos paises, como sejam a Franga, Itdlia,
Holanda, Estados Unidos e Portugal, prova que os
modelos ARIMA mostram ser melhores modelos de
previsdo, em relacdo a outros métodos ndo causais,
como sejam o alisamento exponencial e o Naif.

Kulendran e Witt (2003) apresentam um estudo
sobre a procura turfstica do Reino Unido em relagdo
ao0s seus seis principais paises de destino, utilizando
um modelo de funcdo transferéncia, um modelo
ARIMA e um modelo corretor de erro, tendo con-
cluido que os modelos de funcdo transferéncia séo
0s que apresentam piores resultados de previsao.
Os modelos ARIMA geram melhores previsdes num
horizonte de curto prazo, mas os modelos corretores
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de erro sao melhores, em horizontes de previsdo de
médio e longo prazo.

Perante a diversidade de resultados obtidos pelos
diversos autores para o desempenho de previsao dos
modelos ARIMA/SARIMA, Goh e Law (2002) desenvol-
vem um modelo SARIMA multivariado que designam
por MARIMA (Multivariate Autoregressive Integrated
Moving Average). Os resultados do seu estudo com-
provam a superioridade do modelo MARIMA, compa-
rativamente ao modelo SARIMA e a outros modelos
(Naif, Médias Moveis e Alisamento Exponencial).

Recentemente tém surgido estudos que aplicam os
modelos GARCH (Generalized Autoregressive Condi-
tional Heteroskedasticity). Veja-se a titulo de exemplo
os trabalhos de Daniel e Rodrigues (2010), Shareef e
McAleer (2008), Hoti et al. (2007), Shareef e McAleer
(2007), Kim e Wong (2006), Chan et al. (2005) e ainda
Rodrigues e Gouveia (2004) que se incluem no grupo
de autores que sugerem a aplicagdo de modelos PAR
(Periodic Autoregressive Regression), para modelar a
sazonalidade da procura turistica.

Para além das investigacdes apresentadas sobre
modelacdo ndo causal da procura turistica, outras
poderiam ter sido citadas. No entanto, esse ndo é o
objetivo deste artigo. O que pretendemos foi apenas
dar a conhecer alguns estudos ja desenvolvidos nesta
area. Dos modelos apresentados, neste artigo conside-
raremos a metodologia de Box-Jenkins (1976), os mo-
delos Naif, e o modelo de alisamento exponencial para
modelar e prever a procura turistica em Portugal.

3. Os dados

Como referimos na introducéo, os principais
paises emissores de turistas para Portugal sdo, a
Alemanha, a Espanha, a Franca, a Holanda e o Reino
Unido, dai que sejam estes os paises que se consi-
derardo neste artigo. Para além da procura externa
ha que dar também atencdo a procura interna. De
facto, sdo poucos os trabalhos que se preocupam
em estudar a procura turistica dos portugueses. Por

outro lado, é de todo o interesse ndo sé modelar a
procura mas também estudar a precisdo de previsao
dos modelos estimados.

Os dados que serdo utilizados neste artigo sao
mensais e referem-se ao periodo de 1979 a 2009,
constituindo um total de 372 observagdes para cada
pais. Como medida de procura turistica optou-se
pelo ndmero de dormidas* uma vez que para além
de se ir investigar o comportamento da procura
turistica externa dos principais paises emissores de
turistas, analisar-se-a também a procura turistica
dos portugueses. Poder-se-ia optar pelo nimero de
turistas. Contudo, esta variavel apenas se encontra
disponivel para a procura turistica externa. Os dados
foram retirados de uma das principais publicagdes da
ex- Direccdo Geral do Turismo (varios anos) e ainda
do INE (varios anos).

Sendo um dos objetivos deste artigo a analise do
desempenho de previsao dos modelos, utilizar-se-ao
as observacOes de Janeiro de 1979 a Dezembro
de 2005 para os estimar e as restantes de Janeiro
de 2006 a Dezembro de 2009 para avaliagdo das
previsoes.

Dadas as caracteristicas deste estudo optou-se
pela utilizacdo do programa informatico Eviews 6.0°.

Na Figura 1 apresentam-se as séries do nimero
de dormidas mensais dos seis paises em analise, ou
seja, Alemanha, Espanha, Franca, Holanda, Portugal
e Reino Unido, representativas da procura turistica
destes paises por Portugal. De forma respetiva,
essa procura turistica denota-se por TALEMANHA,
TESPANHA, TFRANCA, THOLANDA, TPORTUGAL e
TRUNIDO. Verifica-se que todas elas apresentam
como caracteristicas principais a sazonalidade e
movimentos de baixa e alta volatilidade, mais acen-
tuadas em algumas séries que noutras.

# Estes valores representam o niimero de dormidas nos estabe-
lecimentos hoteleiros incluindo os aldeamentos e apartamentos
turisticos. A definicao apresentada nas publicacdes de onde foram
retirados os dados é a seguinte: “Dormida — Permanéncia num
estabelecimento que fornece alojamento considerada em relacdo
a cada individuo e por um periodo compreendido entre as 12
horas de um dia e as 12 horas do dia seguinte” INE (varios anos),

"Estatisticas do Turismo”.
> Quantitative Micro Software, LLC, 2005.
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Fonte: Elaboragdo propria.
Figura 1 | Procura turistica dos principais paises emissores e procura turistica interna.

4. A metodologia Box-Jenkins e a previsao
da procura turistica em Portugal

A primeira etapa da metodologia de Box-Jenkins,
ou seja, a identificacdo de modelos, passa por uma
primeira fase de preparacdo dos dados, ou seja, é
necessario analisar se as séries em estudo possuem
raizes unitarias® requlares e/ou sazonais e proceder a
diferenciagdo para as tornar estacionarias. A estacio-
naridade de uma série pode ser reconhecida através

6 Uma série que possui raizes unitarias é uma série ndo estacionaria.
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de varios processos: processos informais e processos
formais. Os processos informais envolvem a inspecao
da Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e da Funcdo de
Autocorrelacdo Parcial (FACP), conhecidos por corre-
logramas. Os processos formais envolvem testes de
raizes unitdrias. Varios testes tém sido apresentados
para se poder determinar se uma série contém ou
ndo uma raiz unitaria. De entre esses destacam-se,
entre outros, os testes de Dickey-Fuller (DF), os testes
Aumentados de Dickey-Fuller (ADF) e os testes de
Philipps-Perron (PP) e que podem ser consultados,
por exemplo em, Enders (1995) e Harris (1995).
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Pela analise da Figura 1 verifica-se que as séries
apresentam padrdes caracteristicos de séries ndo
estaciondrias, assim como a existéncia de elevados
padrbes de sazonalidade. Dadas as caracteristicas
das séries, e no sentido de comprovar a presenca
de raizes unitarias aplicar-se-a o teste ADF aos
seus logaritmos e as diferencas sazonais dos seus
logaritmos. No entanto, as regressdes do teste ADF
sdo limitativas, uma vez que os dados apresentam
elevados padroes de sazonalidade. Nesse caso, ndo
se considerard uma constante, mas sim 12 dummies
sazonais nas regressdes teste e que se apresentam
em(1)e(2).

12 p
AX; =YX +§,¢/ D;H'%ﬁ/ AXij1+& (1)

12 p
AXr ='YXM +(Pt+;¢/ D,‘t +§Bi AX[_H +&; (2)

onde D, i=1,..., 12, representam as 12 dummies
sazonais (Janeiro a Dezembro) e t corresponde a
tendéncia temporal linear.

Os valores criticos do teste foram obtidos por
simulacdo no programa informético GAUSS (3.2)
uma vez que o Eviews apenas considera as regres-
sdes com os elementos deterministicos, constante e
tendéncia temporal. Esses valores criticos para 324
observacdes® apresentam-se no Quadro 1.

Os resultados do teste ADF encontram-se no
Quadro 2.

Da andlise do Quadro 2 pode concluir-se pela
estacionaridade dos logaritmos das séries ap6s uma
diferenciacdo sazonal. No caso da Espanha, Franca,
Holanda e Portugal a série em logaritmos mostrou-se

7 No caso da diferenciacdo sazonal dos logaritmos considerar-
se-4 apenas a primeira regressdo. A inclusdo de uma tendéncia
temporal na regressdo teste significaria que se estaria a assumir
que em niveis as séries teriam uma tendéncia quadratica. Note-se
que em termos assintoticos as distribui¢des do teste ndo se alteram
pela introdugdo das dummies. No entanto, optou-se por gerar
os valores criticos para 0 tamanho da amostra correspondente
a0 nimero de observaces das séries em andlise para minimizar
possiveis enviesamentos em amostras pequenas.

8 Correspondem ao nimero de observacdes para estimacdo dos
modelos — (1979:01-2005:12).

Quadro 1 | Valores criticos do teste DF para 324 observaces

o Percentis
Elementos deterministicos | 0.025 | 0.05 | 0.10
Doze dummies sazonais -3.381 -3.090 -2.806 -2.508
Doze dummies sazonais e tendéncia temporal -3.864 -3.554 -3.320 -3.039
Fonte: Elaboracdo propria.
Quadro 2 | Resultados do teste ADF das séries representativas da procura turistica em Portugal
| Pais/Variavel ‘ Variavel Exogena LogT AjlogT
Alemanha Dummies Sazonais -1.928 (1) -4.254 (1)***
Dummies Sazonais e Tendéncia Temporal -3.494 (1)**
Espanha Dummies Sazonais -2.113(3) -7.667 (4)***
Dummies Sazonais e Tendéncia Temporal -5.882 (3)***
Franca Dummies Sazonais -1.829 (4) -6.506 (1)***
Dummies Sazonais e Tendéncia Temporal -8.154 (1)***
Holanda Dummies Sazonais -2.461 (1) S5A71 (1)
Dummies Sazonais e Tendéncia Temporal -4.001 (1)***
Portugal Dummies Sazonais -0.562 (3) -4.757 (3)***
Dummies Sazonais e Tendéncia Temporal -3.915 (3)***
Reino Unido Dummies Sazonais -2.433 (1) -5.129 (1)***
Dummies Sazonais e Tendéncia Temporal -3.109 (1)*

Fonte: Elaboracdo propria.

Notas: 1) LogT — Representa os logaritmos de base natural da procura turistica e A;,LogT — Representa as primeiras diferencas sazonais dos logaritmos.

2) Entre Paréntesis encontram-se o niimero de desfasamentos considerados (p).

3) ¥, ** e ***significa que a hipdtese nula é rejeitada para um nivel de 10%, 5% e 1% respetivamente.



estacionaria para 0 modelo com dummies sazonais
e tendéncia temporal, ao nivel de 1%. Para a
Alemanha e Reino Unido, a série em logaritmos
revelou-se estacionaria para o modelo com dummies
sazonais e tendéncia temporal, mas apenas ao nivel
de 5% e 10%, respetivamente. Para nenhum dos
paises em analise se concluiu pela estacionaridade
dos logaritmos das séries no modelo com dummies
sazonais.

No que diz respeito a selecao dos modelos e ten-
do em consideracdo as caracteristicas dos dados e os
testes de raizes unitarias, para qualquer um dos pa-

Quadro 3 | Modelos SARIMA selecionados
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ises foi considerado a partida um modelo com uma
diferenca sazonal, ou seja, SARIMA (p,0,0)(P,1,Q),,.
No entanto, depois de o modelo ter sido testado
para todos os pafses, apenas foi considerado no
caso da Alemanha e Reino Unido. Para os restantes
paises, ou seja Espanha, Franga, Holanda e Portugal
considerou-se um modelo SARIMA (p,1,9)(P,1,Q),,
que em termos de analise dos residuos, e em termos
de estrutura dos parametros apresentaram melhores
resultados. Os modelos selecionados para cada pais
encontram-se no Quadro 3 e os resultados dos mo-
delos apresentam-se no Quadro 4.

| Pais ‘ Alemanha ‘ Espanha ‘ Franca ‘ Holanda ‘ Portugal ‘ Reino Unido |
Modelo \ (2,0,002,1,0) \ (2,1,002,1,2) \ (2,1,1(1,1,1) \ (1,1,1(3,1,0) \ (0,1,1(2,1,1) \ (1,0,00(1,1,0) |
Fonte: Elaboracdo propria.
Quadro 4 | Resultados dos modelos SARIMA
| Pais ‘ Parametro ‘ Estimativa ‘ Pais ‘ Parametro ‘ Estimativa ‘ Pais ‘ Parametro ‘ Estimativa |
Alemanha Espanha Franca
AR(1) 0.4432 -0.8187 AR(1) 0.4526
(0.0536) (0.0572) (0.0601)
AR(2) 0.4529 -0.3145 AR(2) 0.1875
(0.0527) (0.0569) (0.0596)
AR(12) -0.3618 AR(12) -0.9647 AR(12) 0.2649
(0.0568) (0.0629) (0.0630)
AR(24) -0.2891 AR(24) -0.2975 MA(1) -0.9754
(0.0549) (0.0616) (0.0156)
MA(12) 0.1172 MA(12) -0.8516
(0.0347) (0.0300)
MA(24) -0.7926
(0.0333)
R? =0.5876 R? =0.7887 R? =0.4363
AIC =-1.7104 AlC =-0.3379 AIC =-1.7985
BIC =-1.6593 BIC =-0.2611 BIC =-1.7364
SQE= 2.9439 SQE= 11.411 SQE= 2.7833
Holanda Portugal Reino Unido
AR(1) 0.6604 AR(12) 0.3031 AR(1) 0.9023
(0.0661) (0.0601) (0.0251)
AR(12) -0.5025 AR(24) 0.1279 AR(12) -0.3485
(0.0583) (0.0594) (0.0535)
AR(24) -0.3184 MA(1) -0.8349
(0.0604) (0.0332)
AR(36) -0.2109 MA(12) -0.9146
(0.0552) (0.0172)
MA(1) -0.9312
(0.0327)
R? =0.3198 R? = 06153 R? =0.7095
AIC =-1.7755 AIC =-2.6330 AlC =-2.7682
BIC =-1.7096 BIC =-2.5820 BIC =-2.7434
SQE = 2.6202 SQE= 1.1743 SQE= 1.0844

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: AR — Autoregressive; MA — Moving Average; AIC — Akaike information Criteria; BIC — Bayesian Information Criteria; SQE — Soma do Quadrado dos Erros.
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Os modelos indicados foram os que apresenta-
ram melhores resultados pelos critérios AlC e BIC e
os valores entre paréntesis sao os desvios padrdes.
Por outro lado, as estatisticas Q*° mostraram-se mais
baixas para estes modelos, ou seja, 0s p-value sdo
mais elevados nestes modelos, o que significa a ndo
rejeicdo da hipotese nula de os residuos das FAC se-
rem nulos para niveis de significdncia mais elevados.
Os residuos das FAC mostraram ter comportamento
proximo de ruido branco, sendo portanto indicativos
de que os modelos foram bem selecionados.

5. Modelos de alisamento exponencial

Na literatura existe uma variedade de modelos
de alisamento exponencial. O mais simples é o mo-
delo de alisamento exponencial simples. Existe ainda
o modelo de alisamento exponencial duplo ou mo-
delo de Brown, também conhecido por modelo linear
de Holt e ainda 0 modelo ndo sazonal Holt Winters,
Holt Winters aditivo, Holt Winters multiplicativo.
A sua aplicagdo depende de cada situagdo especifica
que esta a ser analisada, nomeadamente as carac-
teristicas (sazonalidade e tendéncia) das séries em
questdo. Neste caso concreto e depois de analisadas

as séries representadas na Figura 1, verifica-se que
se estd perante uma variacdo sazonal aditiva e dai
ter-se optado pelo modelo Holt Winter aditivo. Para
se chegar a esta conclusao tiveram-se em considera-
¢do os padrées das classificagbes de Pegels (1969);
veja-se também Makridakis et al. (1998). Os resulta-
dos do modelo encontram-se no Quadro 5.

Dado que ndo se podem comparar medidas de
precisdo associadas a modelos que foram sujeitos a
diferentes transformactes de dados, estes modelos,
vao ser aplicados aos logaritmos de base natural das
séries originais, uma vez que foi esta a transforma-
cao efetuada nos modelos de Box-Jenkins.

A precisdo das previsdes destes modelos sera
analisada mais a frente.

6. Os modelos Naif

Como referéncia na anélise da precisao das
previsdes consideram-se ainda os modelos Naif1
e Naif2. Sdo métodos simples de previsdo mas
frequentemente apresentam melhores resultados
quando comparados com outros modelos.

9 Teste de Ljung-Box.

Quadro 5 | Resultados obtidos para a média (nivel), tendéncia temporal e sazonalidade do modelo Holt

Winter aditivo

Valores

Fim Periodo/Pais‘ Alemanha Espanha ‘ Franca ‘ Holanda Portugal Reino Unido
Nivel 12.7352 12.1738 11.3341 11.8066 13.7555 13.2515
Trend 0.0035 0.0045 0.0026 0.0031 0.0034 0.0045

Sazonalidade

janeiro -0.7215 -0.8150 -0.8227 -0.5101 -0.4512 -0.5336
fevereiro -0.5433 -0.7562 -0.5442 -0.3117 -0.3459 -0.2988
marco -0.0431 -0.0411 -0.3707 -0.0821 -0.0735 -0.0731
abril 0.1541 0.3162 0.3842 -0.0449 0.0773 -0.0369
maio 0.3670 -0.1069 0.6698 0.3538 0.0169 0.2272
junho 0.4025 -0.0291 0.3621 0.3750 0.1014 0.3330
julho 0.4542 0.5594 0.4156 0.5759 0.3716 0.3385
agosto 0.4837 1.1819 0.8127 0.4895 0.7553 0.3775
setembro 0.5193 0.4614 0.4054 0.4079 0.2260 0.3720
outubro 0.2579 0.0458 0.0550 0.1092 -0.0758 0.2129
novembro -0.5243 -0.4907 -0.6302 -0.6012 -0.2771 -0.2571
dezembro -0.8068 -0.3256 -0.7370 -0.7615 -0.3251 -0.6615

Fonte: Elaboracao propria.



0 modelo Naif 1 usa o valor do periodo corrente
como previsdo para o periodo seguinte, i.e.,

Y/HW = Yt (3)

onde Y, representa o valor do periodo corrente.

No modelo Naif2, o valor da varidvel num deter-
minado periodo é igual ao valor registado no periodo
anterior multiplicado pela taxa de crescimento ao
longo desse periodo, ou seja:

YM =Y <| + M) (4)
Ves

onde Y, representa o valor do periodo corrente e ¥,
o valor do periodo anterior.

7. Analise da precisao de previsao dos
modelos

Os modelos estimados tém como base o peri-
odo 1979:01 — 2005:12. As restantes observacdes
2006:01 — 2009:12 sao consideradas para analisar

10 para mais pormenores ver Gaynor e Kirkpatrick (1994).

Quadro 6 | Resultados do Erro Absoluto Médio

RTeD | N°19 | 2013

a precisao de previsao dos modelos. De entre as
medidas de precisdo existentes consideraremos o
Erro Absoluto Médio, o Erro Absoluto Médio em
Percentagem e a Raiz do Erro Quadratico Médio'®.
A decisao de se utilizar mais do que uma medida
prende-se com o facto de ndo haver apenas um
método que seja universalmente aceite e a maioria
dos autores considera mais do que um método para
analisar a precisdo das previsdes. Os resultados
obtidos referem-se aos logaritmos de base natural,
uma vez que essa foi a transformacdo inicial feita
aos dados para estabilizar a variancia das séries. Os
resultados encontram-se nos Quadros 6, 7 e 8 de
forma respetiva para o Erro Absoluto Médio, o Erro
Absoluto Médio em Percentagem e a Raiz do Erro
Quadratico Médio.

Uma vez que as séries apresentam padrdes
caracteristicos de sazonalidade considerar-se-do
também os valores dos meses homdlogos para os
modelos Naif.

Pela andlise dos quadros podemos concluir pela
superioridade dos modelos de Box-Jenkins. De fac-
to, com excegdo de Portugal, em que o modelo de
alisamento exponencial apresentou melhores resul-
tados, para todos os outros paises sao os SARIMA

- ) . Naif1 Naif2
Pais/Modelo Box-J A. Exp. Naif 1 Naif 2 Homélogo Homélogo
Alemanha 0.0517 0.2772 0.1915 0.2115 0.0656 0.2019
Espanha 0.1356 0.1540 0.5122 0.7520 0.2285 0.5641
Franca 0.0622 0.1596 0.3333 0.3710 0.0998 0.3434
Holanda 0.0486 0.0886 0.2423 0.3210 0.0665 0.2605
Portugal 0.0517 0.0480 0.2325 0.2670 0.0656 0.2407
Reino Unido 0.0395 0.1695 0.1916 0.1806 0.0999 0.2246

Fonte: Elaboragao propria.

Quadro 7 | Resultados do Erro Absoluto Médio em Percentagem

j . . Naif1 Naif2
Pais/Modelo Box-J A. Exp. Naif 1 Naif 2 Homélogo Homélogo
Alemanha 0.0041 0.0219 0.0154 0.0169 0.0052 0.0162
Espanha 0.0110 0.0125 0.0412 0.0614 0.0185 0.0455
Franca 0.0055 0.0137 0.0287 0.0317 0.0087 0.0296
Holanda 0.0041 0.0076 0.0206 0.0272 0.0056 0.0221
Portugal 0.0038 0.0035 0.0167 0.0193 0.0047 0.0173
Reino Unido 0.0030 0.0131 0.0148 0.0139 0.0076 0.0173

Fonte: Elaboragao propria.



RTeD | N°19 | 2013 | DANIEL e RODRIGUES

Quadro 8 | Resultados da Raiz do Erro Quadratico Médio

Pais/Modelo Box-J A. Exp. Naif 1 Naif 2 it 1 o | H Naif2 50
Alemanha 0.059% 0.3409 0.2545 0.2737 00783 0.2676
Espanha 0.1776 0.2083 0.5810 0.8948 03272 0.7024
Franca 0.0745 0.1803 03930 0.4429 0.1237 0.4130
Holanda 0.0614 0.1709 03106 03811 0.0814 03428
Portugal 0.0742 0.0699 0.2684 03536 0.0882 0.2836
Reino Unido 0.0489 0.2501 0.2540 02413 0.1417 0.2964

Fonte: Elaboracdo propria.

de Box-Jenkins que se destacam enquanto modelos
de previsdo, 0 que nos permite afirmar que a com-
plexidade dos modelos produz melhores resultados
no desempenho da previsdo, a semelhanga dos
estudos de Coshall (2006) ou Goh e Law (2002).
Ao contrario destes resultados, Kulendran e King
(1996) ndo conseguem mostrar a superioridade de
modelos mais complexos como sejam os ECM (Error
Correction Models), quando comparados com mode-
los mais simples como os Naif. Ainda de acordo com
Martin e Witt (1989), quer os modelos Naif, quer
os modelos autorregressivos apresentam melhores
desempenhos de previsdo quando comparados com
modelos mais complexos.

Em termos de resultados deste estudo é também
reconhecida a superioridade dos modelos Naif quan-
do se consideram os valores homologos dos periodos
anteriores, se comparados com os modelos Naif dos
periodos imediatamente anteriores, apenas com
excecdo do modelo Naif2 no caso do Reino Unido.
Estes resultados vém mais uma vez reforcar o peso
da sazonalidade no sector do turismo.

8. Conclusao

O turismo é um dos sectores que mais contribui
para o bem-estar econémico do pais. De facto, para
além do seu impacte na Balanca de Pagamentos, no
Produto Interno Bruto (PIB) e do seu papel na criacdo
de emprego e investimento, é também reconhecida a
sua funcdo de desenvolvimento de outras atividades

economicas e dai a importancia das previsdes no
turismo.

Neste artigo analisou-se a qualidade de previsdo
da procura turistica de varios modelos univariados,
nomeadamente os SARIMA de Box-Jenkins, os
modelos de alisamento exponencial e os modelos
Naif1 e Naif2. Como medida de procura turistica
optou-se pelo nimero de dormidas mensais nos
principais estabelecimentos hoteleiros tendo-se
utilizado as primeiras observacdes (1979:01 a
2005:12) para estimar os modelos e as restantes
(2006:01 a 2009:12) para analisar o desempenho
de previsao dos modelos. Com excecao de Portugal,
em que o modelo de alisamento exponencial
apresentou melhores resultados, para todos os
outros paises é o modelo de Box-Jenkins que se
destaca enquanto modelo de previsdo, o que nos
permitiu concluir que a complexidade dos modelos
produz melhores resultados no desempenho da
previsdo. Em termos de resultados deste estudo foi
também reconhecida a superioridade dos modelos
Naif quando se consideraram os valores homologos,
se comparados com os modelos Naif dos periodos
imediatamente anteriores, resultados que vém
reforcar a importancia da sazonalidade no sector
do turismo.

Dada a importancia do turismo para um t&o vasto
conjunto de agentes econémicos, pretende-se que
os resultados deste estudo possam ajudar aqueles
que estdo diretamente ligados ao sector, quer sejam
instituicBes publicas, quer sejam instituicdes privadas
e possam contribuir para o seu desenvolvimento e
sucesso. No entanto, é importante que se apliquem



estas e outras metodologias, como sejam os modelos
causais, a estes e outros paises que ndo 0s aqui
estudados e que possam constituir caminhos de
diversificacdo de mercados. Por outro lado, a aplicacdo
destas ou outras metodologias a procura turistica de
determinadas regides especificas do pais é também
uma possivel area de investigacdo para trabalhos
futuros.
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