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RESUMO

Objetivo: Com aumento do Turismo em Portugal, bem como das empresas afetas ao
mesmo, impde-se a necessidade de andlise e previsdo do fluxo de turistas para que a
gestdo dos negocios seja dotada de uma estratégia competitiva. Face as alteracfes na
‘recente’ dinamica dos dados afetos ao turismo, neste artigo discutem-se 0s contributos e
limitacBes do recurso as metodologias classicas de previsdo, quando aplicadas a este
setor, nomeadamente ao numero de dormidas em estabelecimentos de alojamento
turistico em Portugal.

Metodologia: O estudo incide na modelacdo e previsdo de séries temporais afetas ao
numero de dormidas mensais, em estabelecimentos de alojamento turistico em Portugal,
entre janeiro de 2002 e marcgo de 2022. Decorrente de algumas sugestfes constantes na
literatura cientifica, recorreram-se as metodologias de Alisamento Exponencial
(Exponential Smoothing — ETS). Em termos computacionais, foi utilizado o ambiente
computacional Jupyter, com linguagem de programacéo Python (versdo 3.7.3).

Resultados: Os resultados foram apresentados e discutidos mediante a analise de duas
séries temporais: (1) Numero total de dormidas em estabelecimentos de alojamento
turistico em Portugal — série Total; (2) Nimero de dormidas de residentes em Portugal
em estabelecimentos de alojamento turistico em Portugal — série Residentes.
Globalmente, da analise das séries temporais, verificou-se o crescimento do Turismo em
Portugal desde 2002, com uma quebra visivel em 2020, decorrente da situacdo
pandémica. Relativamente as metodologias ETS utilizadas na modelagdo e previsdo,
embora estas tenham correspondido de forma positiva na previsao da série Total (embora
com algum erro), 0 mesmo ndo se verificou na série Residentes. Nesta série, por ter uma
dindmica recente completamente atipica (os dados historicos ndo replicam o
comportamento atual) verifica-se que os modelos ETS, potencialmente mais adequados
(com componente de tendéncia e sazonalidade), ndo convergem, em geral. Contudo,
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importante sera referir que foram as dormidas dos residentes que, no periodo pandémico,
ditaram a dinamica presente na séerie Total.

Limitacdes: A literatura aponta para um bom desempenho das metodologias ETS em
séries temporais com caracteristicas presentes nas series em estudo (com presenca de um
ciclo de tendéncia e clara sazonalidade), facto que motivou a sua escolha. Contudo, a
dificuldade destas metodologias em lidar com quebas abruptas de estrutura, no historico
dos dados, ficou patente neste estudo. N&o obstante de previsdes mais ou menos ajustadas,
0 destaque vai para a ndo convergéncia de alguns modelos que, em certa medida, se
poderiam ajustar melhor ao histérico de dados. Neste sentido, impde-se a procura de
metodologias de previsdo alternativas, onde as metodologias de Machine Learning,
nomeadamente Deep Learning (Deep Neural Networks) tém sido apontadas na literatura
cientifica como bastante promissoras. Esse sera o caminho seguinte de investigacao.

Originalidade: Face a importancia que o Turismo tem no tecido econémico e social em
Portugal, dado que se trata de um setor bastante volatil e em constante mudanca, impd&e-
se a definicdo de uma estratégia de atuacao futura para perceber como, internamente, o
sector pode definir politicas por forma a evitar situacdes de dependéncia externa. Para tal,
além de uma analise atual ao histérico de dados, decorrente de um periodo atipico de
pandemia, impdem-se avaliar de forma critica a capacidade preditiva de modelos
econométricos (classicos), passiveis de serem utilizados pela industria afeta ao turismo.
Tal contribui ndo s6 para um melhor entendimento do fendmeno em estudo, como
constitui uma ferramenta de apoio a tomada de deciséo.

Palavras-Chave: Turismo, Gestdo Estratégica, Séries Temporais, Modelos de
Alisamento Exponencial, Previsdo, Erro de Previsao.

ABSTRACT

Purpose: The increase of Tourism in Portugal, as well as the companies related to it, it is
necessary to analyze and forecast the flow of tourists so that the management of the
business is endowed with a competitive strategy. Given the changes in the ‘recent’
dynamics of tourism data, this article discusses the contributions and limitations of using
classical forecasting methodologies, when applied to this sector, namely to the number of
overnight stays in tourist accommodation establishments in Portugal.

Methodology: The study focuses on the modeling and forecasting of time series related
to the number of monthly overnight stays, in tourist accommodation establishments in
Portugal, between January 2002 and March 2022. As a result of some suggestions
contained in the scientific literature, it was resorted the Exponential Smoothing (ETS)
methodologies. In computational terms, we used the Jupyter computational environment,
with the Python programming language (version 3.7.3).

Findings: The results were presented and discussed through the analysis of two time
series: (1) Total number of overnight stays in tourist accommodation establishments in
Portugal — Total series; (2) Number of overnight stays spent by residents in Portugal in
tourist accommodation establishments in Portugal — Residents series. Overall, from the
analysis of the time series, there was a growth of Tourism in Portugal since 2002, with a
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visible drop in 2020, due to the pandemic situation. Regarding the ETS methodologies
used in the modeling and forecasting, although they corresponded positively in the
forecast of the Total series (with some error), the same did not happen in the Residents
series. In this series, due to the recent dynamics that are completely atypical, it appears
that the ETS methodologies, potentially more adequate, do not converge, in general.
However, it is important to mention that it was the overnight stays of residents that, in the
pandemic period, dictated the dynamics present in the Total series.

Research limitations: The literature points to a good performance of ETS methodologies
in time series with characteristics present in the series under study (with the presence of
a trend cycle and clear seasonality), a fact that motivated its choice. However, the
difficulty of these methodologies in dealing with abrupt breaks in the data history was
evident in this study. Despite how adjusted the forecasts are, the highlight is the non-
convergence of some models that could be better adjusted to the historical data. In this
sense, it is necessary to search for alternative forecasting methodologies, where Machine
Learning methodologies, namely Deep Learning (Deep Neural Networks) have been
pointed out in the scientific literature as quite promising. This will be the next step of the
investigation.

Originality: Given the importance that Tourism has both in the economic and social
dimension of Portugal, and being a very volatile and constantly changing sector, it is
imperative to define a strategy for future action to understand how, internally, the sector
can define policies to avoid situations of external dependence. In addition to a current
analysis of the data history, resulting from an atypical period of pandemic, we need to
critically evaluate the predictive capacity of (classical) econometric models, which can
be used by the industry related to tourism. This not only contributes to a better
understanding of the phenomenon under study, but also constitutes a tool to support
decision-making.

Keywords: Tourism, Time Series, Exponential Smoothing Models, Forecasting,
Business Management, Strategic Management.

1. Introducéo

O setor do Turismo é um motivo para se criar, manter e desenvolver empresas, sendo uma
atividade econémica fundamental para a geracdo de emprego e de riqueza em Portugal.
Por se tratar de uma atividade em constante crescimento, as empresas devem conhecer a
sua dinamica e definir uma gestéo estratégica que sustente o negocio. A gestao estratégica
consiste em continuamente planear, monitorizar, analisar e avaliar todas as necessidades
que uma organizagéo precisa para atingir as suas metas e objetivos.

Como € do conhecimento geral, resultante da situagdo pandémica a nivel mundial —
COVID-19 — os valores para onde apontavam as previsdes do Turismo (nomeadamente a
nivel nacional) sofreram uma quebra impensavel. De acordo com os dados da
Organizagdo Mundial do Turismo (OMT), comparativamente a 2020 (o pior ano desde
que hé registo), embora o turismo mundial tenha recuperado 4% em 2021, os valores
permaneceram 72% abaixo dos niveis de 2019 (ano pré-pandemico). Em linha com outros
destinos mundiais, apesar de, em 2021, o turismo em Portugal ter registado uma
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recuperacdo face a 2020 (mais 37,4 milhdes de dormidas em alojamentos turistico,
correspondendo a um aumento de 45,2%), as dormidas ainda se encontram 53% abaixo
das dormidas registadas nos alojamentos turistico em 2019.

Surge entdo a necessidade de uma andlise cuidada a tendéncia recente dos valores afetos
ao Turismo, bem como identificar modelos preditivos capazes de auxiliar os gestores na
tomada de decisdes. A robustez e precisdo da previsao sera um fator preponderante para
que a informacdo obtida contribua, efetivamente, para a defini¢cdo de uma estratégica que
permita a sustentabilidade e a prosperidade dos negdcios afetos ao Turismo.

Assim, este estudo tem como objetivo analisar o fluxo de turismo (histérico e atual) e
discutir o modo como as metodologias classicas podem potenciar a forma de prever o
fluxo de Turismo em Portugal. Para o efeito, o estudo assenta na modelacdo e previséo
de séries temporais afetas ao nimero de dormidas mensais, em estabelecimentos de
alojamento turistico em Portugal (continental e ilhas), entre janeiro de 2002 e margo de
2022. Decorrente de algumas sugestBes constantes na literatura cientifica, na modelacao
e previsdo das séries temporais serdo utilizadas as metodologias de Alisamento
Exponencial (Exponential Smoothing — ETS). A analise critica a qualidade preditiva dos
modelos seré feita com base em métricas de mediacdo do erro, nomeadamente a métrica
Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Como resultado dessa analise, pretende-se que as decisdes tomadas, na gestdo dos
negocios deste setor, estejam assentes em dados concretos, garantindo o sucesso das
organizac0es e das pessoas envolvidas.

Em termos de estrutura, além da presente Introducdo (seccdo 1), este trabalho estd
organizado em mais 4 sec¢des, sucintamente descritas em seguida.

Numa primeira (seccdo 2), € feita uma revisao da literatura, balizando esta investigacao.

As seccbes 3 e 4 respeitam a parte pratica, sendo que na seccdo 3 se expdem 0s
procedimentos metodologicos seguidos na analise de dados e onde sdo apresentadas as
séries temporais em estudo. A seccdo 4 € dedicada na integra a apresentacdo de resultados,
comecando pela analise exploratoria das séries temporais, seguindo-se a parte afeta a m
modelagdo e previséo.

Finalmente, na sec¢do 5, séo apresentadas e sintetizadas as principais conclusfes deste
estudo.

2. Revisao da Literatura

2.1. Turismo em Portugal

Definir o conceito de Turismo gera alguma controvérsia, uma vez que, enquanto conceito
e atividade, este tem evoluido ao longo do tempo, em especial nas ultimas décadas (Caldas
et al., 2020). Bucho (2010) afirma que, independentemente da defini¢do que se escolha e
seja qual for o prisma pelo qual se analise este fendmeno, € indiscutivel a componente
principal que o caracteriza: o Turismo presume a deslocacéo das pessoas, a viagem.

Em Portugal, a atividade turistica emprega aproximadamente meio milhdo de pessoas
(Ramos & Costa, 2017). Portugal passou a ter um racio superior a 1 (um turista por cada
habitante) desde de 2014, indicador que ndo tem parado de subir (Botelho, 2019).
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Segundo Lopez (2021), Lisboa foi por larga margem o destino de viagem mais popular
de Portugal para turistas internacionais em 2019 e 2020, e como resultado, teve 0 maior
numero de aberturas de hotéis e albergues no ultimo ano. A mesma autora demonstra
ainda que a esmagadora maioria das empresas afetas ao Turismo Sd0 microempresas
(90,2%). A capital portuguesa nao é caso unico. A importancia que o Turismo teve/tem
na zona norte de Portugal, nomeadamente na cidada do Porto, € algo também notado,
tendo este fendmeno merecido particular reflexdo em Ramos et al. (2019) pela forma
como este contribuiu para o potenciar de uma economia num periodo de recesséo.

Devido ao seu crescimento, o Turismo de Portugal tem recebido varios prémios,*
distincBes e incentivos para se desenvolver e tornar o pais mais préspero. Estes
reconhecimentos e consequente crescimento exigem uma Gestdo Estratégica dos
negocios associados ao Turismo.

2.2. Paradigmas do Turismo

O Turismo, nesta fase da historia, apresenta um crescimento muito acentuado,
nomeadamente em algumas zonas de Portugal como o Algarve, a zona de Lisboa e a
Madeira (Ramos & Costa, 2017). Invernos amenos, temperaturas quentes de verdo e uma
oferta diversificada de destinos costeiros e de montanha fizeram de Portugal um destino
de férias ideal na Europa — tanto que em 2021 Portugal liderou o ranking dos melhores
destinos europeus para visitar de carro, pelo seu clima, seguranca, acessibilidade e pontos
de referéncia, entre outras coisas (Lopez, 2021).

Contudo, temos vindo a assistir aum novo paradigma, onde ndo sé 0s estrangeiros querem
desfrutar destes destinos para férias, como o0s proprios locais tém aproveitado para
explorar e conhecer mais a fundo o pais onde vivem. Esta situacdo destacou-se nos
altimos dois anos, tendo sido motivo de varias noticias nos meios de comunicagéo social.
Porém, se nos Ultimos anos ja vinhamos a assistir a campanhas com o slogan “Va para
fora ca dentro” (Turismo de Portugal, 2013), em redes e meios de comunicagao social,
fatores como a COVID-19 foram determinantes para a dinamica dos dados recentes.

Certo € que, ao ter mais portugueses a explorar e conhecer novas zonas de Portugal, desde
o litoral ao interior, estes acabam por desempenhar o papel de turistas no seu proprio pais,
desfrutando de programas culturais, gastronémicos e ludicos, o que se revela benéfico
para a Economia interna.

2.3. Gestao Estratégica e recuperacao de um periodo de pandemia

Ter e fazer uso de uma “Gestdo Estratégica” é tido pelos profissionais como um motor
para o desenvolvimento de qualquer atividade. O Turismo nédo € excecdo. Se a atividade
turistica for dotada de uma linha (de gestdo) estratégica, mais facilmente se promove a
eficiéncia organizacional em qualquer entidade envolvida no Turismo (Kirovska, 2011).

Com o aumento da concorréncia e da globalizacdo, a dinamica e o desenvolvimento do
Turismo sdo cada vez mais intensificados e complexos, impondo-se cada estado, cada
sector e cada agente dotar-se de informacéo clara objetiva que fundamente as linhas de
atuacdo. E neste prisma que o papel da Gestdo Estratégica se torna proeminente,
conduzindo ao assegurar de operagdes comerciais eficientes e eficazes nos mais diversos

4 A lista de prémios recebidos (por ano e categorias) pode ser consultada no site do Turismo de Portugal
http://www.turismodeportugal.pt/pt/quem_somos/Organizacao/Premios_Distincoes/Paginas/default.aspx
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dominios afetos ao Turismo (Kirovska, 2011). Sdo exemplo a gestédo de recursos fisicos
e humanos, a gestdo de sistemas de informacdo, a manutencdo e desenvolvimento de
infraestruturas, ou mesmo a expansdo e desenvolvimento do negdcio turistico
conducentes a projetos de Turismo novos e inovadores.

Deste modo, sera plausivel assumir que, decorrente de uma Gestdo Estratégica solida e
devidamente estruturada e fundamentada, se pode continuar a encarar o Turismo como
um pilar estratégico para a (recuperacdo da) economia, com contribuicBes cada vez mais
significativas para o produto interno bruto local (Zhang et al., 2021).

2.4. Previsao do Turismo

Hoje a necessidade de adaptacdo e aprendizagem é largamente justificada pela
globalizagéo, incerteza e mudanga (Machado et al., 2020), onde a previsao pode constituir
uma excelente ferramenta no apoio a tomada de decisdo. E por isto que a previsio da
procura de Turismo se torna algo fundamental para a definicdo de uma estratégia de
planeamento, uma vez que permite a expansdo dos servigos turisticos, tanto no
investimento em recursos humanos como em estruturas fisicas, para poder atender as
necessidades das pessoas (Casanova, 2012) e aos desafios atuais e futuros. Mais, parte
dos servigos/recursos turisticos tém uma natureza perecivel, o que reforga a necessidade
prever, o melhor possivel, a procura do Turismo (Gunter & Onder, 2015).

De acordo com Lépez (2021), antes da pandemia do COVID-19, o setor do Turismo
representava quase um quinto da economia portuguesa, mas a crise global fez com que a
contribuicdo do Turismo para o PIB caisse mais de metade em 2020.

Deste modo, encontrar modelos preditivos capazes de lidar com quebras (inesperadas)
constitui um desafio para as empresas e investigadores, uma vez que, alinhados com a
literatura cientifica, fendmenos como este podem constituir um verdadeiro obstaculo a
previsdo, tal como destacado em Ramos (2021). Mais, a natureza sazonal da procura
turistica € também uma caracteristica a ter em conta antes da identificacdo e selecdo do
modelo de previsao ideal (Goh & Law, 2002).

Com base nestas premissas, os desafios para a previsdo do fluxo do turismo ndo é um
tema estanque na literatura. Mais, face a conjuntura atual, onde muitas organizacfes
contam com a previsdo para preparar 0s seus anos de recuperacgéo de crise (Zhang et al.,
2021), impde-se perceber a dindmica atual do fluxo de turismo e de que forma a previsao
pode levar a uma perspetiva estratégica do desenvolvimento do negécio, com beneficios
indiscutiveis para e estrutura social e econémica do pais.

3. Metodologia

Nesta secdo, além de ser feita uma referéncia aos procedimentos metodologicos adotados
na investigacdo (metodologia usada na modelacdo e previsdo das séries temporais e
respetiva implementacdo computacional), séo apresentadas as séries que servirdo de base
a parte empirica do nosso estudo.

3.1. Séries Temporais: Modelacéo e Previsédo
A articulagido de técnicas/ferramentas estatisticas, matematicas e computacionais, no
processo de analise, modelagéo e previsdo de séries temporais, manifesta-se um claro
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suporte de apoio a tomada de decisdo (Ramos, 2021). O estudo de séries temporais tem-
se mostrado com grande interesse pratico ndo sé no campo da investigacdo, como no
campo da acdo, com vasta aplicabilidade, permitindo descobrir, com alguma margem de
erro, os valores futuros a partir de um histdrico de valores (Tealab, 2018).

Parte dos modelos econométricos afetos ao estudo de séries temporais baseiam-se apenas
no histdrico de dados (valores passados) para efetuar previsdes. O comportamento de uma
série temporal € marcado por algumas componentes (tendéncia, ciclicidade, sazonalidade
e aleatoriedade)®, onde a existéncia de quebras de estrutura podera ser um claro obstaculo
ao processo de modelacdo e previsédo (Pesaran et al., 2006).

Quando uma série apresenta uma dindmica simples, com clara evidéncia de tendéncia
e/ou sazonalidade, as metodologias classicas (muito em particular as metodologias de
alisamento exponencial) mostram-se suficientes por apresentarem previsoes
relativamente ajustadas, com um baixo custo computacional (Ramos, 2021). Simdes et
al. (2019) destacam, também, estas metodologias pela facilidade de utilizacdo e
entendimento, referindo-se a forte aplicabilidade no estudo de séries temporais. Em geral,
estas metodologias devolvem resultados satisfatérios, além de permitir uma boa
compreenséo dos resultados.

3.2. Modelos de Alisamento Exponencial

A metodologia de alisamento exponencial, ETS (Exponential Smoothing), embora tenha
sido proposta no final da década de 1950, é um classico na modelacéo de séries temporais,
ndo s6 por apresentar previsdes bastante fidveis, como pelo facto de serem de rapida
implementacao computacional e compreensao simples, fatores que se revertem como uma
clara vantagem para o mundo empresarial (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Sucintamente, os modelos ETS baseiam-se em médias ponderadas de observacdes
anteriores, podendo os pesos decrescer, ou ndo, exponencialmente, a medida que as
observacOes tendem para o passado. Ou seja, ao invés de 0s pesos serem considerados
uniformes, ha possibilidade de uma ‘ponderagdo’, podendo as observagdes recentes terem
mais peso que as observacdes antigas. Em modelos mais simples de ETS apenas se
observa que quanto mais recentes forem as observacgdes, maior sera o peso associado (ou
vice-versa). J& modelos mais avancados podem integrar outras componentes, como
tendéncia e/ou sazonalidade. Importante sera ainda referir que, comparativamente a
outros modelos (classicos), em termos de implementacdo préatica, estes modelos ndo
requerem etapas prévias relativas a pré-processamento dos dados (como sdo exemplo 0s
modelos autorregressivos que requerem a estacionaridade das séries).

Segundo a bibliografa (Hyndman & Athanasopoulos, 2018), podemos considerar trés
tipos de modelos ETS, Single Exponential Smoothing (SETS), Double Exponential
Smoothing (DETS) e Triple Exponential Smoothing (TETS). Sucintamente, se 0 método
mais simples assume um comportamento estacionario, o segundo lida explicitamente com
existéncia de uma tendéncia, enquanto o terceiro adiciona a tendéncia a ocorréncia de

5 Tendéncia reflete uma evolugdo, a longo prazo, no sentido da monotonia da série (crescente/decrescente),
podendo apresentar uma dindmica linear ou néo linear, sendo facilmente identificada através de uma analise
gréfica; Ciclicidade é traduzida por um padréo de flutuacdes de médio prazo, podendo ou nao ser periddicas,
as quais podem afetar diretamente a tendéncia global da série; Sazonalidade reflete-se em variacgdes ciclicas
regulares que ocorrem em periodos constantes e menores comparativamente a ciclicidade; Aleatoriedade
esta associada a flutuacdes imprevisiveis, ndo modeladas pelas componentes anteriores (Ramos, 2021).
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dindmicas de sazonalidade. Assim, no seguimento do exposto, em termos de
implementacdo computacional, consideraram-se 9 modelos ETS, como se descreve na
Tabela 1, em que cada modelo € rotulado por um par de letras, (T,S), relativas a
componente de Tendéncia (T) e a componente de Sazonalidade (S).

Tabela 1. Classificacdo dos modelos ETS

Componente de sazonalidade (S)

Nenhuma Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo

Componente de tendéncia (T) (N) (4) M)

Nenhuma (N) (N,N) (N,A) (N, M)
Modelo Aditivo (A) (A,N) (4,4) (4,M)
Modelo Aditivo amortecido (4,) (A4, N) (Ag4,4) (Ag, M)

Fonte: Adaptado de Hyndman & Athanasopoulos (2018, sec. 7.4)

De acordo com o exposto, podemos identificar trés grandes grupos de modelos:

e Single Exponential Smoothing: (N, N)
e Double Exponential Smoothing: (4, N) e (4,4 N)
e Triple Exponential Smoothing: (N, 4), (4, 4), (44, 4), (N,M), (A,M) e (A4, M)

Com efeito, na implementacdo das metodologias ETS, é (til reconhecer a presenca de
comportamentos de tendéncia (ou clico de tendéncia), de sazonalidade e do "ruido"
presente nas observacgdes, avaliando-se a ‘for¢a de tendéncia’ e a ‘for¢a de sazonalidade’
(Wang et al., 2006). Assim, denotando por CT; a componente do ciclo de tendéncia, por
S; acomponente sazonal e por R; a componente residual (aleatéria), foi calculada a forga
de tendéncia (¥r) e a forga de sazonalidade (¥s) de cada uma das séries temporais
estudadas. Em dados que evidenciam uma forte tendéncia, a variancia da soma das
componentes CT; com R;, Var(CT,+ R;), apresenta um valor consideravel e,
consequentemente, o valor do quociente entre as duas variancias Var(R;) e
Var(CT; + R;), Var(R:)/Var(CT;+ R;), deverd ser relativamente pequeno.
Definimos, assim, a ‘for¢a de tendéncia’ pela Equagéo (1)

Fr = max (0, 1 Vark) ) (1)

Var (CTt+Rt)

onde uma série com valor de Fr préximo de 1 evidencia uma forte tendéncia, enquanto
numa série sem tendéncia, o valor sera 0.

De forma analoga podemos definir ‘for¢a de sazonalidade' pela Equacéo (2)
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Fs = max (0, LA )

Var (St‘l‘Rt) (2)
onde uma série com valor de Fg préximo de 0 exibe pouca ou nenhuma sazonalidade,
enquanto numa série com forte sazonalidade, o valor sera proximo de 1.

Deste modo, além da determinacdo das medidas supramencionadas, para cada uma das
séries, procurando evitar uma escolha ad hoc do melhor modelo para efetuar cenarios de
previsdo, a qual poderia ser feita mediante andlise grafica das principais componentes da
série (tendéncia e sazonalidade) e do modo como elas entram no método de suavizacéo
(por exemplo, de forma aditiva, amortecida ou multiplicativa), optou-se por considerar
uma forma mais robusta analisando-se, para cada série, todos os modelos em paralelo
com a informacé&o obtida a partir dos critérios AIC (Akaike, 1974) e BIC (Schwarz, 1978),
onde a ‘convergéncia’ dos parametros de cada modelo, para efeitos de previsao pode ser
avaliada, escolhendo-se o(s) melhor(es) modelo(s).

3.3. Dados e implementacdo computacional

Os dados que permitiram fazer o presente estudo foram recolhidos do site do INE (2022)
e referem-se ao nimero de dormidas em estabelecimentos de alojamento turistico em
Portugal (continental e ilhas), entre janeiro de 2002 e abril de 2022. Com o intuito de dar
resposta aos objetivos tracados na investigacdo, considerou-se Util considerar duas séries
temporais:

A. Numero total de dormidas em estabelecimentos de alojamento turistico em
Portugal — série Total;

B. NUmero de dormidas de residentes em Portugal em estabelecimentos de
alojamento turistico em Portugal — série Residentes.

Dada que a informacdo estava dispersa, foi necessario desenhar um plano sistematico de
recolha, tratamento e organizagdo de dados numa folha de calculo Microsoft Excel.

Para o estudo das séries temporais, utilizou-se o ambiente computacional Jupyter
Notebook, com a linguagem de programacao Python (em especifico a versdo 3.7.3). O
cddigo utilizado foi o desenvolvido em Ramos (2021), estando open source em Lopes e
Ramos (2020). Metodologicamente, na Figura 1 estdo apresentadas as etapas relativas a
implementacdo computacional dos modelos ETS.

Conforme esquematizado, para desenvolver o estudo empirico, a primeira etapa passa
pela analise e caracterizacdo das séries temporais em estudo. Essa analise envolve:

0 recurso a representagdes graficas;

a analise de existéncia de quebras de estrutura;

a determinacdo de medidas descritivas;

a implementagdo de alguns testes estatisticos (normalidade, estacionariedade e
independéncia).

HowneE

Embora todos os detalhes relativos a implementacdo computacional, bibliotecas, fun¢des
e testes (de hipdtese) possam ser consultados com detalhe em Ramos (2021), destacamos
um aspeto fundamental — quebras de estrutura.
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Figura 1. Metodologia de implementacédo computacional dos modelos ETS
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Fonte: Ramos (2021)

Face a importancia que a existéncia quebras de estrutura/mudangas de regime tem no
processo de modelacdo e previsdo de series temporais, considerou-se Util analisar a
presenca deste(s) fendmeno(s). Assim, para avaliar a existéncia de quebras de
estrutura/mudancas de regime na série temporal, recorremos ao algoritmo CUSUM
(Brown et al., 1975), cuja implementagdo em Python, fungdo detect cusum, foi
desenvolvida por Duarte e Watanabe (2018).

3.4. Forecasting e Avaliacao do Erro (Métricas)

Para se obter uma previsdo, ou seja, ao ajustar uma série de forma a projeta-la para além
do periodo da amostra, surge o conceito de ‘erro de previsao’ (Ramos, 2021).

Assim, uma série temporal y no instante ¢ (num intervalo de tempo T), {y,} com t € T,
sendo ye+, 0 valor desconhecido no periodo futuro t+4 e yi+, a Sua previsao obtida com
base na informacdo disponivel até ao momento t, 0 erro de previsdo corresponde a
diferenca entre esses dois valores (ver equagao (3)).

€t+h = Yt+h— yt+h (3)
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Sendo o propdsito avaliar o desempenho de um modelo de previsdo, torna-se essencial
analisar os valores de indicadores capazes de traduzir, em termos numéricos, a medida de
erro. De entre as métricas de erro comummente referidas na bibliografia, destacamos o
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), como a métrica usada na avaliacdo dos
modelos propostos neste trabalho. O MAPE € uma ‘grandeza adimensional’ que avalia a
dimenséo do erro em termos percentuais, sendo que, em termos matematicos, é definido
pela equacdo (4), onde s denota o numero de previsoes a efetuar (janela de previsdo).

Ye+i~ Vewi
Yeti

H

MAPE = —

1|

x 100 4)

4. Resultados

Tracada uma perspetiva tedrica, bem como os procedimentos metodoldgicos seguidos e
feita uma apresentacdo sucinta das séries temporais em estudo, na presente sec¢do, apos
a sua analise exploratdria, passar-se-a ao processo de modelagéo e previsao.

4.1. Analise exploratoria das séries temporais

As series temporais consideradas respeitam aos dados mensais relativos a dormidas em
estabelecimentos de alojamento turistico em Portugal entre janeiro de 2002 e abril de
2022, sendo que a série “Residentes” corresponde ao numero de dormidas de residentes
em Portugal e a série “Total” corresponde ao nimero total de dormidas (x 107), dado
pela soma das dormidas de residentes em Portugal com as de turistas residentes no
estrangeiro. Os dados histdricos relativos as séries apresentam-se nas Figuras 2 e 3.

Figura 2. Série Total (x 107): Representacao grafica (por anos)
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Figura 3. Série Residentes: Representacao grafica (por anos)
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Das representacdes graficas depreende-se em ambas as series uma tendéncia linear
crescente, com evidéncias claras de comportamento sazonal (ao longo do ano) e um
aumento da variabilidade ao longo dos anos, destacando-se uma quebra evidente em
2020, originando uma mudanca de regime em 2020 e periodo subsequente.

Atraveés da representacdo de box-plots anuais agrupados (Figuras 4 e 5), verifica-se um
aumento gradual da amplitude amostral e interquartil (nomeadamente desde 2011 até
2019) com a existéncia de observacdes outliers na série Residentes (més de férias de
Verdo). Em 2020 devido a pandemia, com o fecho de fronteiras por todo o mundo, as
implicagdes no fluxo de Turismo foram evidentes.

Assim, pode-se verificar na Figura 4 e na Figura 5 uma quebra abrupta em 2020 e a
existéncia de indicios de uma recuperacao em 2021 e nos primeiros trés meses de 2022
(de reforcar que em 2022 s6 foram considerados 0s primeiros trés meses do ano).

Figura 4. Série Total (x 107): Representac&o grafica dos box-plots anuais
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Figura 5. Série Residentes: Representacgdo grafica dos box-plots anuais
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Pela representacdo grafica dos box-plots mensais (Figura 6 e Figura 7) é evidente o
comportamento sazonal das séries: 0 més com maior nimero de dormidas é agosto, sendo
0s mais baixos 0s meses de janeiro e dezembro. De referir, ainda, a existéncia de
observacBGes outliers nos cinco primeiros meses, parte delas consequente dos
confinamentos e das restrices de circulacdo resultantes da pandemia (anos de 2020 e
2021).

Figura 6. Série Total(x 107): Representacdo gréafica dos box-plots mensais
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As principais estatisticas descritivas das séries temporais sdo apresentadas na Tabela 2,
onde se pode verificar que, em ambas as séries, 0 valor maximo corresponde as dormidas
em agosto de 2019 e o valor minimo reflete as dormidas em abril de 2020.

Tabela 2. Estatisticas descritivas

Count Mean Std Min Q1 Q2 Q3 Max Kurtosis ~ Skewness
ii::l 243 3644629 1817023 133212 2208905 3365240 4583488 9633427 04438  0.8370
Serie 243 1201920 625718 96673 773195 1035100 1400719 4214577 32374 16136
Residentes

As duas séries ttm uma média superior & mediana, impacto esperado no valor da
assimetria (skewness) que é positivo — distribuicdo assimétrica a direita. Relativamente a
curtose (kurtosis) verifica-se em ambos o0s casos uma distribuicdo leptocurtica do numero
de dormidas. Estas informacGes reforcam algumas caracteristicas observaveis na curva
de densidade resultante da distribui¢do do nimero de dormidas (Figura 8 e Figura 9).

Figura 8. Série Total (x 107): Histograma (com curva de densidade)
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Figura 9. Série Residentes: Histograma (com curva de densidade)
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Na Tabela 3 apresentam-se os resultados dos testes de hipoteses referentes a normalidade,
estacionariedade e independéncia (sob hipotese nula de que os dados sdo independentes
e identicamente distribuidos) para cada uma das séries em estudo.

Tabela 3. Testes de normalidade, estacionariedade e independéncia

Testes de Testes de Raiz Unitaria/ Teste de
Normalidade Estacionariedade Independéncia
Kurtosis ~ Skewness Jarque-Bera ADF KPSS (Dim. ZB?SDim. 6)
Série Total
statistic 1.4453 4.8491 30.3689 -2.8783 0.5982 18.8298 - 22.1105
p-value 0.1484 0.0000* 0.0000* 0.0479 - 0.0000*
Série Residentes
statistic 4.8882 7.7890  211.56449 -1.3561 1.0849 5.0778 —9.7241
p-value 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.6031 - 0.0000*

*Rejeita-se HO para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%

Alinhado com a literatura, face a importancia que a presenca de quebras de estrutura pode
ter no processo de modelagéo e previsao, foi analisada a presenca de quebras de estrutura
com a aplicagdo do algoritmo CUSUM, onde identificamos quebras de estrutura
constantes que resultam, na sua maioria, das alteragdes de comportamento sazonal,
conforme representado na Figura 10. Porém, no seguimento do ja exposto, de salientar,
uma vez mais, a mudanca de regime observada em cada uma das séries (embora com
impactos distintos) na sequéncia da pandemia em 2020.

Figura 10. Mudancas/quebras estruturais: (A) Série Total; (B) Série Residentes

(A) (B)
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4.2. Modelacéo e Previsdo: Alisamento Exponencial (ETS)

Para a modelacdo e previsdo usando metodologia ETS, considerou-se util o calculo da
“forga de tendéncia” (Fr) ¢ “forga de sazonalidade” (Fs). Conforme descrito na sec¢éo
3.2., os valores observados evidenciam que ambas as séries apresentam uma forte
tendéncia (valores de Fr iguais a 1 numa vertente multiplicativa) e uma forte sazonalidade
(valores de Fs proximos de 1), factos que confirmam o referido anteriormente: da anélise
da representacdo grafica de cada uma das séries temporais (Figura 2 e Figura 3)
depreendem-se evidencias tendéncia e sazonalidade.

Tabela 4. Valores da “for¢a de tendéncia” e da “forc¢a de sazonalidade”

Serie Total Série Residentes
Fr Fs Fr Fs
Modelo Aditivo 0.7232 0.8536 0.1882 0.8247
Modelo Multiplicativo 1.0000 0.8141 1.0000 0.8706

Seguindo os procedimentos de implementacdo computacional descritos na seccéo 3.3.,
para identificar os modelos ETS mais apropriados (de entre os modelos que apresentam
uma convergéncia dos parametros, para efeitos de previsdo), de acordo com os critérios
de selecdo de AIC e BIC, conforme Figura 11, os mais adequados para a série Total sdo:
TS (Ad, M) e TS (Ad, A) (graficamente, corresponde as barras com menor valor — quanto
menor o valor, mais adequado é o modelo (ver Akaike (1974) e Schwarz (1978)).

Figura 11. Série Total: Critérios de Informacdo para modelos ETS
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Por outro lado, para a série Residentes (Figura 12), selecionamos o modelo TS (N, N), de
entre 0s possiveis modelos (0s que apresentam uma convergéncia dos parametros), que
ndo conta com tendéncia nem sazonalidade da série.®

Figura 12. Série Residentes: Critérios de Informacéo para modelos ETS

Aikake Infermation Criteria for TS models (that achieved convergence)
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Sendo um dos objetivos avaliar o ‘ajustamento’ global dos modelos ETS, consideramos
atil analisar a qualidade preditiva dos modelos identificados pelos critérios descritos
como sendo (de entre agueles cujos parametros convergem) os potencialmente mais
adequados. Para o efeito, foram obtidas as estimativas de previsdo out-of-sample
produzidas, por cada modelo para o primeiro trimestre de 2022 (1° més — janeiro; 2° més
— fevereiro e 3° més — marco).

Na Figura 13 e Figura 14 encontram-se as respetivas representacdes graficas (para cada
série), onde, além da comparacdo dos valores preditos (forecasting) com o0s que
efetivamente foram observados, consideramos util representar (com uma janela temporal
das ultimas 15 observacdes) os valores ajustados pelo modelo (fitting), donde se pode
aferir a adequabilidade de cada modelo aos dados reais (previsdes in-sample).

6 Caracteristicas que contradizem o comportamento da série, comprometendo-se a qualidade preditiva.
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Relativamente a serie Total, verificamos na Figura 13 que existe um ajuste bastante
satisfatorio entre a linha de previsdo de ambos 0os modelos considerados e a flutuagédo
global dos dados reais (linha preta), dado que a linha de previsdo acompanha, em geral, a
tendéncia da série.

Figura 13. Série Total: Modelos ETS (fitting e forecasting)
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Globalmente, pode verificar-se que a linha do modelo TS (Ad, M), a linha cor de laranja,
estd mais proxima dos valores reais.

Na série Residentes, dado que foi utilizado um modelo sem tendéncia e/ou sazonalidade,
verifica-se na Figura 14 que a previsdo é praticamente um valor constante.

Comparando as previsdes nos varios modelos identificados (e possiveis), selecionou-se,
para cada série, um modelo considerado globalmente mais adequado (e aquele cujos
valores do MAPE eram menores): para a série Total selecionou-se o modelo TS (Ad, M)
e para a série Residentes o modelo TS (N, N).

Figura 14. Série Residentes: Modelos ETS (fitting e forecasting)
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Na Figura 15 e Figura 16 sdo apresentados os graficos relativos aos residuos
correspondentes ao modelo selecionado para cada caso.

Figura 15. Série Total: Residuos de modelos ETS
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Figura 16. Série Residentes: Residuos de modelos ETS
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Na Figura 15 (Série Total) identificamos, globalmente, um ruido branco, existindo um
pico que foge ao padrdo no ano 2020. Contudo, na Figura 16 (série Residentes), verifica-
se um evidente comportamento sazonal nos residuos, uma vez que o modelo selecionado
ndo capta esta dinamica (evidenciando limitagcdes das metodologias ETS).

Para uma avaliacdo mais robusta dos modelos selecionados, apresentamos na Tabela 5 os
valores reais registados nos meses utilizados para avaliacdo dos modelos, bem como o0s
valores previstos, para cada caso, calculando-se os valores correspondentes ao MAPE
para as previsoes (out-of-sample).

Analisando os valores apresentados, se, para efeitos de previsao da série Total, 0 modelo
ETS selecionado, TS (Ad, M), corresponde de forma positiva, 0 mesmo néo se verificou
para a série Residentes. Esta série, por apresentar uma dindmica recente e completamente
atipica, verifica-se que os modelos ETS potencialmente mais adequados (modelos com
tendéncia e sazonalidade), ndo apresentam, em geral, uma convergéncia dos respetivos
parametros para efeitos de previsdo. Os Unicos modelos que apresentam convergéncia sdo
modelos sem componente sazonal, 0 que ndo é concordante com o historico de dados,
comprometendo, assim, a qualidade preditiva.

Tabela 5. Valores reias e valores previstos pelos modelos ETS (e valor do MAPE)

Série Total Série Residentes
Real Previsdo ETS MAPE Real Previsdo ETS MAPE
Janeiro 1988869 2173621 9.29% 851424 1113740 30.81%
Fevereiro 2920471 2641112 11.05% 1145829 998626.5 16.8%
Marco 4023327 3713308 10.44% 1307984 1145101 16.15%
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5. Conclusdes

Face a importdncia que o Turismo tem no tecido econdémico e social portugués,
considerou-se pertinente a investigacdo desenvolvida, sobretudo na conjuntura atual,
motivada pela COVID-19. Decorrente do periodo pandémico, onde se registaram quebras
acentuadas no Turismo, a dimens&o empresarial afeta ao setor sofreu consequéncias cujo
impacto a nivel econémico e social foi inegavel. Com efeito, para definicdo de uma
estratégia de atuacdo futura e perceber como nos podemos reinventar, impde-se uma
analise aos dados histdricos do fluxo de turismo, apontando previsdes.

Alinhado com a Revisdo da Literatura, os dados analisados demonstraram o quéo Portugal
estava dependente do fluxo de turismo externo, ficando os negocios associados ao
Turismo reféns dos turistas estrangeiros. Com a pandemia, com todos 0s paises a
fecharam as fronteiras, o setor ficou obrigados a ‘sobreviver’ e a estar dependente de
movimentacOes internas. Precisamente, uma analise cuidada ao histérico mais recente
(ultimos dois anos) permite-nos perceber que foram o0s préprios portugueses que
seguraram alguma atividade turistica no seu préprio pais. Deste modo, tornou-se evidente
a necessidade de uma gestdo estratégica capaz de fomentar o Turismo interno, criando
mecanismos de ‘ndo dependéncia’ externa. Ou seja, em termos estratégicos, sendo
importante identificar alternativas, a fim de evitar faléncia e declinio dos negécios, ha que
realcar o interesse em ndo esquecer e fomentar politicas como o “Va para fora ca dentro”.

No seguimento de um outro objetivo desta investigacao, ficou claro, pela Revisdo da
Literatura, que a previsao constitui uma efetiva ferramenta de apoio a tomada de deciséo.
Como tal, interessa identificar metodologias de previsdo robustas e capazes de dar
resposta as oscilacdes bruscas ocorrentes nos dados histéricos. Reconhecendo o aspeto
redutor de se analisar o fluxo do Turismo com base no historico do “ntimero de dormidas
em estabelecimentos de alojamento turistico em Portugal”, impunha-se a defini¢do de
uma estratégia de analise que, em certa medida, tornasse o fenémeno quantificavel e que
se identificasse com o fendmeno em estudo. N&o obstante dessa limitacao, certo é que as
séries em estudo muito descrevem algumas das caracteristicas de outras séries temporais
afetas ao Turismo, com um padrdo claro de tendéncia e/ou sazonalidade nos dados
historicos. Sendo essas dindmicas facilmente captaveis pelas metodologias classicas,
seria de esperar que os modelos ETS ndo s se ajustassem aos dados histdricos, como
produzissem boas previsdes. Contudo, motivado por quebra de estrutura/mudanca de
regime decorrente da pandemia, 0 nosso estudo traz a tona a dificuldade das metodologias
classicas em lidar com situacGes que saem fora dos padrGes. Embora este facto ndo seja
novidade, a forma como ele surge neste estudo é merecedor de particular atencéo.

Apesar da quebra verificada no fluxo de turismo total, como no recuperar existe uma certa
semelhanca com os dados histéricos (com claro padrdo de sazonalidade), os modelos ETS
produziram previsdes razoaveis, embora com alguma margem de erro. Porém, quando se
centra particular atencdo no fluxo de turismo interno (residentes), ndo so existe uma
quebra, como existe uma clara mudanga no fluxo de turismo, onde os dados histéricos
ndo parecem encaixar de modo algum na dindmica atual — 0s portugueses comegaram a
fazer turismo interno em massa. Este fendmeno evidenciou limitagdes nos modelos ETS
em produzir previsdes precisas (agravadas pela ndo convergéncia, para efeitos de
previsdo, dos parametros de alguns modelos). Com efeito, partindo desta limitagcdo, com
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intuito de dar cumprimento ao objetivo de encontrar metodologias de previsao adequadas,
surge a motivacgédo na procura de metodologias de previséao alternativas.

Assim, numa perspetiva de desenvolvimentos futuros, procurar-se-a investir nessa
direcéo, analisando a possibilidade e a existéncia de vantagens na implementagdo de
metodologias de Machine Learning, nomeadamente de Deep Learning. Tal escolha é
motivada e est4 alinhada com a literatura cientifica recente, onde estas metodologias tém
sido apontadas como bastante promissoras face a ocorréncia de fendmenos atipicos no
conjunto de dados histéricos (Ramos, 2021).

Em suma, apesar de se identificarem limitacGes, reconhecemos que o trabalho ja
desenvolvido se reverte de uma mais-valia, ndo s6 pelo estudo empirico desenvolvido,
como, partindo das conclusdes referidas, se identificam perspetivas e desenvolvimentos
futuros, alinhados com a literatura cientifica atual, avaliando as potencialidades de
metodologias de Deep Learning.
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