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REsuUMO

Modelagao e Previsao da Procura Turistica na llha do Sal — Cabo Verde:
Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

O objetivo principal deste trabalho é a andlise da série temporal "NUumero de dormidas
mensais nos estabelecimentos turisticos da ilha do Sal - Cabo Verde” entre 2000 e 2018 e
demonstrar que, no quadro dos modelos quantitativos, estimativas e previsdes fidveis
para o comportamento da procura turistica sdo preferencialmente obtidas com modelos
estatisticos de previsdo adequadamente especificados e testados, e com redes neuronais
artificiais que permitem prever um passo a frente. Para tal, iniciou-se a investigacdo com
uma revisao da literatura e analise de dados que possibilitou conhecer: a dindmica do
turismo mundial; o mercado emissor europeu; o desenvolvimento turistico da ilha; as
caracteristicas da série temporal; modelos de previsdao e tendéncias da procura turistica.
Seguidamente implementaram-se diferentes estruturas de modelos de previsao. Os
resultados obtidos mostram que, a nivel individual, a ilha se encontra na fase de
Desenvolvimento; a nivel de competitividade, a ilha esta estagnada dentro da fase de
Explorag3o; e que o seu indice de Desenvolvimento Turistico deverd crescer em 48% para
entrar na fase de Envolvimento. Quanto aos modelos de previsdo, obtiveram-se: o
modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12], com uma acuracia medida pelo MAPE igual a 6,77%; o
modelo de redes neuronais do tipo RNAR(12,1,7)[12], com um erro de 5,61% e o método
de Holt-Winters que produziu um modelo com uma precisdo de 7,94%. Todos esses
modelos tém alta precisdo, com destaque para a rede neuronal, apesar dos dados da
série ndo estarem adaptados a Lei de Benford. Porém, o proposto Algoritmo de
Atribuicdo do Erro, traz melhorias ao resultado do modelo SARIMA, com uma precisdo de
4,98%. Esta tese pretendeu contribuir para mostrar o potencial dos modelos estatisticos
de previsao e da aplicacdo das redes neuronais artificiais para a previsao do nimero de
dormidas mensais na ilha do Sal. Também se avalia a precisdo das previsdes de cada

modelo e compara os seus diferentes desempenhos.

Palavras-Chave: Turismo, Série Temporal, SARIMA, Holt-Winters, Rede Neuronal

Artificial, Ilha do Sal
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ABSTRACT

Modeling and Forecasting Tourist Demand in the Island of Sal — Cape Verde: SARIMA

Model versus Artificial Neural Network

The main objective of this work is the analysis of the time series "Number of monthly
overnight stays in tourist establishments on the Island of Sal- Cape Verde" between 2000
and 2018. In the framework of quantitative models, one can obtain reliable estimates and
forecasts for the behavior of tourism demand, using statistical forecasting models
adequately specified and tested, and artificial neural networks that allow one step ahead
predictions. With this goal, the research began with a literature review and data analysis
that allowed do understand: the dynamics of world tourism; the European outbound
market; the island's tourism development; the time series characteristics; the forecasting
models and tourism demand trends. Then, different forecast model structures were
implemented. The results obtained show that, at the individual level, the island is in the
Development stage; at the competitiveness level, the island is stagnated within the
Exploration stage; and that its Tourism Development Index should grow by 48% to enter
the Involvement stage. As for the prediction models, the following were obtained: the
SARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12] model, with an accuracy measured by MAPE equal to 6.77%; the
neural network model of type RNAR(12,1,7)[12], with an error of 5.61% and the Holt
Winters method that produced a model with an accuracy of 7.94%. All models show a high
accuracy, with the neural network standing out, despite the series data not being adapted
to Benford's Law. However, the proposed Error Assignment Algorithm brings
improvements to the result of the SARIMA model, with an accuracy of 4.98%. This thesis
intended to contribute to show the potential of statistical forecasting models and the
application of artificial neural networks to forecast the number of monthly overnight stays
in the Island of Sal. The forecasting accuracy of each model was also evaluated, and their

different performances were compared.

Keywords: Tourism, Time Series, SARIMA, Holt-Winters, Artificial Neural Network, Sal

Island
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|- INTRODUCAO

I.1. Fundamentagado

A economia da llha do Sal é marcadamente turistica, pois em 2017 apresentou um
Produto Interno Bruto (PIB) de 21.744 mil contos (m.c.) cabo-verdianos (-2.564 m.c. em
relacdo a 2016) com predominancia do setor terciario que gera 2/3 da riqueza dailha,
representando 12,6% do PIB Nacional e resultando um PIB/per capita de 591.369
escudos, o mais elevado de Cabo Verde. Transporte e armazenagem € a principal
atividade econémica com 23,6% da riqueza da ilha, determinado principalmente pelo

aeroporto que é o maior do pais.

O boom no turismo de Cabo Verde iniciou-se pela Ilha do Sal, a partir do ano de 2002, que
continua sendo a maior ilha turistica do pais, com 30 estabelecimentos turisticos, 10,6%
do total existente no Pais (sendo 15 hotéis, 7 pensoes, 4 hotéis-apartamentos, 3
aldeamentos turisticos e 1 residencial). Em 2018, a capacidade de alojamento ronda os
13.451 héspedes e teve 379.020 hospedes (49,5%) e 2.764.099 dormidas (56,0% de
dormidas nos estabelecimentos turisticos no Pais) em 2018, um aumento, em dormidas,

de 244.612 em relagdo a 2017, segundo Instituto Nacional de Estatistica (INE, 2019d).

Durante o ano de 2018, a empresa Aeroportos e Seguranca Aérea (ASA) registou no
aeroporto dailha cerca de 13.429 movimentos de aeronaves (+950 movimentos em
relagdo ao ano de 2017), sendo 25,7% domésticos (- 18,5 pontos percentuais (p.p.)) e
74,3% internacionais (+21,1 p.p.). As movimentac¢des na ilha correspondem a 39,4% das
movimentac¢des ocorridas no Pais. Quanto ao nUmero de passageiros registaram-se

1.184.636 individuos, representando um acréscimo de 8,4% em relagdo a 2017.

Desses passageiros, 84,5% é de natureza internacional (uma variacdo de 9,9 p.p. em
relacdo a 2017). De notar que o trafego doméstico de passageiros foi realizado, em 2018,

apenas pela companhia aérea Binter Cabo Verde. Uma significativa parte do trafego
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internacional esteve relacionado com o crescimento do destino/origem Portugal, Lisboa
com mais de 52.716 passageiros transportados. Destaque ainda para os mercados
emissores Estocolmo e Gotemburgo que registaram mais 9.439 e 15.921 passageiros,
respetivamente, em relagdo a 2017, ndo esquecendo da nova rota a partir de Copenhaga

gue aumentou para 6.592 o numero de passageiros (ASA, 2018).

Dos visitantes que chegam a ilha do Sal como destino turistico, no ano de 2018, os do
Reino Unido sdo os mais frequentes (101.302), seguidos dos Paises Baixos (41.867) e

Alemanha (36.233).

Com relacdo aos trabalhadores, de ressaltar que do rol de pessoal empregado nos
estabelecimentos turisticos em Cabo Verde, 54 em cada 100 empregados estdo na ilha do
Sal. Cinco mil e sessenta e oito trabalhadores estdo ao servico dos estabelecimentos
turisticos, sendo que 55% sao Cabo-Verdianos (+70,7 p.p. em relagdo a 2017) e 42%
estrangeiros (+37,7 p.p. em relacdo a 2017), 56% sao do sexo masculino e 52% feminino

(em relagdo a 2017 o numero de mulheres diminuiu em 5,4 p.p.).

A nivel do nimero de quartos e camas, Sal é a ilha que possui maior expressao (45,7% e
44,7%) a nivel nacional (INE, 2017a; 2019d). Esta ilha realiza cerca de 40,2% do Valor
Acrescentado Bruto (VAB) do alojamento e restauracdo e conjuntamente com a ilha da

Boa Vista geram cerca de % do VAB desse ramo de atividade econdmica.

Sal é a terceira ilha em Cabo Verde com maior peso da atividade empresarial, sendo que
na ilha estd sediada a ASA uma das maiores empresas cabo-verdianas, e os maiores
operadores turisticos do Pais. Das 1.230 empresas na ilha, em 2017, (+241 em relagdo a
2013), 1.158 estdo ativas [INE, 2019h], gerando um volume de negdcios de 56.744.329
mil contos (um aumento de 45,8% face a 2012) equivalente a 19,7% da faturagao das

empresas Nacionais.

Diante de toda essa dindamica na maior ilha turistica do pais, outros produtos turisticos
diferentes de ‘sol e praia’ vao surgindo dentro do arquipélago, nomeadamente o turismo
rural e de montanha. Assim, é eminente uma exigéncia maior em termos de distribuicao
dos investimentos entre as ilhas de vocacao turistica diferenciada, pelo que é importante

identificar as particularidades, potencialidades e necessidades da ilha do Sal e conhecer



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

em que fase se encontra no seu ciclo de vida para que o destino possa continuar a
desenvolver em meio a potencial disputa pelos recursos escassos que o pais tem para

investir no setor turistico.

Ainda explicar o comportamento da procura turistica na ilha bem como utilizar de
ferramentas estatisticas para realizar previsdes que possam ajudar na planificacao e
gestdo do destino. Tais conhecimentos permitem agir de forma que os investimentos em
servicos e estabelecimentos turisticos sejam bem alocados/justificados e o produto
turistico seja melhor diversificado para que a ilha possa manter o status de ser

considerada como um motor do desenvolvimento econdmico de Cabo Verde.

Neste trabalho, pretende-se com a utilizacdo de diferentes técnicas perceber as
potencialidades de cada uma aplicada as caracteristicas peculiares que as séries de
turismo evidenciam, tais como, a sazonalidade e a tendéncia. Com relacao a
sazonalidade, segundo Song e Witt (2000) esta ndo pode ser ignorada no processo de
modelacdo quando dados mensais ou trimestrais sao usados. Com este objetivo, utiliza-se
o numero de dormidas mensais registados nos estabelecimentos turisticos na llha do Sal,
no horizonte temporal compreendido entre janeiro de 2000 e dezembro de 2018; estes
dados sdao, em sua maioria, referentes aos 6 maiores paises emissores turistas da ilha do
Sal (Alemanha, Paises Baixos, Franca, Reino Unido, Itdlia e Portugal), pertencentes ao
mercado europeu. A Figura 1.1 representa o mapa mundi a localizar Cabo Verde e ailha

do Sal diante do mercado europeu.

Optou-se por considerar ‘o nimero de dormidas mensais’ como a variavel de interesse
ndo apenas por ser a mais estudada para modelar a procura turistica (Fernandes, Monte
& Teixeira, 2009) mas também por englobar tanto as dormidas dos estrangeiros como
dos Cabo-Verdianos, permitindo que a avaliacdo sobre os movimentos turisticos seja

melhor trabalhada e mais realista (Cunha & Abrantes, 2013).

De referir que uma grande parte deste trabalho decorre durante a pandemia da Covid-19
gue teve seu inicio, em Cabo Verde e na ilha do Sal, em marc¢o de 2020. Esta pandemia

gue tem abalado o mundo inteiro e especificamente o continente europeu (o maior
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mercado emissor de turistas para a ilha do Sal) restringiu consideravelmente o nimero de
dormidas nos estabelecimentos turisticos da ilha. Esta crise sanitaria a escala global tem
afetado e fragilizado a economia e provocado uma recessdao econdmica com efeitos no
desenvolvimento das atividades turisticas, deixando todos neste setor vulneraveis
perante a imprevisibilidade da durabilidade do virus e a versatilidade da sua
universalidade. Assim a realizacao das previsdes de dormidas para os anos de 2020 até
2030 ndo sera contemplada e, portanto, este trabalho se limita a estudar a série de
dormidas mensais no horizonte de 2000 a 2018 e a realizar as previsdes para os 12 meses

do ano de 2019.
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Ilha do Sal

CABO VERDE

Figura I.1:Carta de localizagdo de Cabo Verde, ilha do Sal e o mercado europeu com os maiores paises emissores de turistas para o destino
ilha do Sal.

Fonte: Elaboracgdo prdpria
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1.2. Objetivos e Metodologia da Tese

Este trabalho, nos termos ora proposto, é o primeiro a ser realizado em Cabo Verde e
particularmente para a llha do Sal, e tem como objetivo utilizar diferentes técnicas de
estatistica, nomeadamente o uso do método de Box-Jenkins na modelagdo de Séries
Temporais (ver definicdo de séries temporais na subseccdo 3.4.1) e das Redes Neuronais
Artificiais (usando a rede feedforward com o algoritmo de treino backpropagation), para
modelar e prever a procura turistica na ilha do Sal. Geralmente os modelos SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), do método Box-Jenkins, tém sido
os mais frequentemente utilizados neste tipo de investigacdo (Cortez, 1997; Miguel,
2011; Constantino, Fernandes, & Teixeira, 2016; Song, Qiu & Park, 2018). Varios estudos
tém mostrado que as Redes Neuronais sdo mais eficazes na previsdo da procura turistica
em comparacdo com a Regressdo Linear Multipla (Uysal & El Roubi, 1999; Law & Au,

1999; Law, 2000; Machado, Fernandes & Teixeira, 2010; Cankurt & Subasi, 2012).

Song, Qiu e Park (2018), citando Pai e Hong (2005), também dizem que em termos de
previsdo as Redes Neuronais (RN) tém apresentado melhores resultados em comparacdo
com os métodos tradicionais lineares e ndo lineares. Segundo Song, Qiu e Park (2019)
outros modelos de séries temporais com a abordagem de Box-Jenkins e as suas varidveis
exdgenas, nomeadamente o ARIMAX (Autoregressive Integrated Moving Average Cause
Effect Model) e o SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Cause

Effect Model), também tém vindo a demonstrar ser superiores aos demais.

A escolha em trabalhar com modelos de Séries Temporais e RN tem também como
propdsito a comparacdo entre eles permitindo verificar qual se adapta melhor aos dados
da série em estudo considerando a precisao na previsdo do numero de dormidas mensais.
No entanto, neste trabalho, admite-se por hipétese, que modelos em teoria adequados
podem na pratica ndo revelar-se como tal, caso existam fatores que influenciam
negativamente o registo dos dados. Nesta linha, utiliza-se a Lei de Benford para verificar o
comportamento dos dados e determinar até que ponto a adequag¢ao dos mesmos a Lei

pode influenciar o desempenho dos modelos de previsao. Esta tentativa de relacionar a
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Lei de Benford com o comportamento dos modelos é a primeira ser levada a cabo nos

estudos de previsdo da procura turistica.

Em sintese, com esta tese pretende-se:

1. Determinar em que etapa do ciclo de vida se encontra o destino (ilha do Sal) e
identificar a posicao relativa do mesmo em termos de competitividade com mercados
com o mesmo produto turistico;

2. Descrever a série temporal do nimero de dormidas mensais e analisar os possiveis
métodos e modelos a aplicar;

3. Obter diferentes modelos de previsdo, comparar e propor aquele que melhor se
adapta aos dados no célculo da previsdo para o ano de 2019;

4. Compreender a influéncia no desempenho dos modelos de previsdao da adequacao
dos dados de dormidas a Lei de Benford;

5. Propor um modelo final de previsdo que se adequa aos dados da série de dormidas

mensais em estudo.

Para atingir os objetivos propostos foi necessario primeiramente estruturar o trabalho da
forma como se apresenta na Figura |.2.
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|.3. ESTRUTURA DA TESE

*  Turismo
mMundial

*  Turismo em
Cabo Verde

Turismo na
llha do Sal

Metodologia

I I

Capitulo 1l

Estado da arte
Séries tempaorais
Lei de Benford
Redes Neuronais

Cemen o

Resultados == Consideragbes finais

A

Figura 1.2: Estrutura da Tese



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

CAPITULO 1: TURISMO - O MUNDO E CABO VERDE

1.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a dindmica do turismo mundial e em Cabo Verde. A nivel global é
descrito o fluxo de turistas e alguma tendéncia emergente. A nivel nacional é feito um
balanco do crescimento do turismo, dos problemas existentes, das potencialidades; uma
anadlise do principal mercado emissor (Europa); uma analise quanto a competitividade
com relacdo aos destinos concorrentes, bem como das metas e previsdes com cendrios

até 2030.

1.2 Turismo — DINAMICA MUNDIAL

A nivel global, os fluxos de turistas tém vindo a crescer desde 2010, ano este, que se
registou 952 milhdes de chegadas, tendo atingido os 1.401 milhdes em 2018 (uma
variacdo de 5,4% em relacdo ao ano anterior), de acordo com o relatério da Organizacao
Mundial de Turismo (OMT, 2019). Segundo a mesma fonte, o crescimento nas chegadas
traduziu-se num forte aumento nas exportacdes geradas pelo turismo, que atingiram 1,6
trilides de délares em 2017 e mais de 1,7 trilides em 2018, tornando o turismo num dos
mais importantes setores de exportacdao do mundo. Para além dos 1,6 trilides de ddlares
em receitas que os destinos receberam, o turismo internacional gerou outros 256 bilhdes
de délares de transporte internacional de passageiro feito por ndo residentes (OMT,

2019).

Estes resultados expressivos foram impulsionados pelo aumento da procura nos
continentes Asia/Pacifico e Africa, cada um tendo um aumento de 7,0% na chegada de

turistas comparado com os 324 e 63 milhdes no ano de 2017, respetivamente. A receita
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obtida com o fluxo turistico em Africa é menor (38 bilhdes de ddlares) do que a relativa a

Asia e Pacifico (435 bilhdes).

Dentre os paises com maior fluxo de turistas (40,0% do fluxo mundial) estdo a Franca,
Espanha, Estados Unidos da América (EUA), China, Italia, Turquia, México, Alemanha,
Tailandia e Reino Unido. Com relagdo ao ganho com turistas, os paises como EUA,
Espanha, Francga, Tailandia, Reino Unido, Italia, Australia, Alemanha, Japao e China sao os
que receberam 50,0% da receita total com o turismo em 2018. De realgar que a Turquia e
0 México tiveram um aumento no nimero de turistas de 22,0% e 5,0%, respetivamente,
em relacdo a 2017 e a Australia e Japao tiveram um aumento consideravel nas suas
receitas de 11,0% e 19,0%, respetivamente. Neste caso, o volume de turistas na Australia
aumentou de 4,9% em 2017 para 2018 e no Japao 8,7%, o que indica que o turismo

nestes paises é mais qualitativo (OMT, 2019).

A OMT (2019) indica que o bom momento do turismo mundial, principalmente em
regi®es como Asia e Africa, esta relacionado com alguns fatores como: ampliacdo da
malha aérea de conexao principalmente nas regides onde era inexistente a conectividade
aérea; estabilidade do custo do combustivel; e a reducdo de taxas, cerca de 60,0% em

relacdo a 1998.

Em 2018 o continente africano sobressaiu-se nos resultados, principalmente na
performance do Norte da Africa, tendo a Tunisia e Marrocos como destaque desta regido
(10,0% a mais de chegadas de turistas e um aumento de 4,0% em receitas). Este resultado
deve-se, principalmente, ao indice de seguranca nestes paises ter melhorado. O
continente africano contou com a chegada de 67 milhdes de turistas em 2018, o que

gerou 38 bilhGes de délares americanos (USD) de receita.

Na Africa Subsaariana, destinos insulares como: Cabo Verde, Comores, llhas Mauricio e
Seychelles também registaram um significativo crescimento, com destaque para Comores
gue teve um aumento de 28,2% em relacdo a 2017 e Cabo Verde que teve 4,9% de
aumento no volume de turistas internacionais chegando a 710 mil em 2018 contra 668

mil em 2017, gerando uma receita no pais de 466 milhdes de USD (OMT, 2019). O Quénia

10
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registou resultados positivos, gracas a melhoria da seguranca e ampliacdo da
conectividade aérea, assim como Togo, Uganda, Costa do Marfim e Zimbabue. O destino
mais visitado, a sub-regido da Africa do Sul relatou crescimento moderado, em parte

devido a uma moeda forte e a crise de seca na Cidade do Cabo em 2018.

A Figura 1.1 mostra que até 2020 é previsto cerca de 1,4 bilhGes de turistas a se

deslocarem a diferentes destinos ao redor do mundo e até 2030 cerca de 1,8 bilhdes.
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Figura 1.1. Previsdo da procura turistica em diferentes destinos do globo.

Fonte: UNWTO (2018, p.64)

1.3 TENDENCIAS

O mercado turistico mundial é competitivo e mudancas a nivel das novas tecnologias ja
estdo a ser introduzidas. A comunicagao social digital e redes sociais estdo a permitir o
desenvolvimento de novas tendéncias de habitos de consumo turistico, sendo eles, por
exemplo, a busca de autenticidade e transformacao, divulgacdo em redes sociais de

momentos, experiéncias e destino (OMT, 2019).

As experiéncias relacionadas com a cultura, natureza, sol e praia destacam-se no setor
turistico mundial, sendo seus protagonistas os turistas chamados de millenials. Estes
surgiram em 1980 e sdo constituidos maioritariamente por mulheres com elevado nivel

académico e devidamente informados sobre o destino, por meio do uso da tecnologia, e

11
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valorizam mais a autenticidade, a personalizacao, a sustentabilidade e um estilo de vida
saudavel. Os millenials aumentaram as suas viagens em 15,0% em 2017 sendo a maioria
procedentes dos EUA, China, Reino Unido e Alemanha representando cerca de 35,0% das
viagens pelo mundo. Por exemplo, na China, 60,0% dos viajantes sao millenials e 50,0%
viajam de forma independentes, ou seja, sem assisténcia de agéncias de viagens, isto
derivado as novas tecnologias. Os destinos mais visitados por eles sdo Japao, Correia do
Sul, india, Australia, Europa, Irlanda e Escandindvia. Os millenials s3o mais consumidores
de viagens a cidades do que de sol e praia. Fazem parte dos outros trés segmentos de
turismo com perspetivas de crescimento: turismo de cidades, cruzeiros e turismo halal de

muculmanos (IPK international, 2018).

1.4 O Turismo EmM CABO VERDE

Cabo Verde é um pais insular de 4 mil km? formado por um arquipélago composto por
dez ilhas de origem vulcanica localizadas na regidao central do Oceano Atlantico, a cerca
de 500 quildmetros da costa ocidental africana. A sua populagdo em 2018 é de mais de
543.000 (INE, 2019a), espalhada em nove ilhas separadas até 300 km por mar. Cerca de
85,0% da populagdo esta concentrada em quatro das nove ilhas habitadas: Santiago
(56,2%), Sao Vicente (15,4%), Santo Antdo (10,1%) e Sal (6,8%). A ilha Brava representa

apenas 1,0% da populagao do pais (INE, 2019a).

A elevada emigracao e rapida queda na taxa de natalidade levou Cabo Verde a uma
transicdo demografica mais rapida do que no resto da Africa. A populagdo emigrante é
estimada entre 750.000 e 1.000.000 de individuos, sendo que muitas sairam antes de
1975, ano da independéncia do pais. Nos ultimos 30 anos, um quinto da populacao atual
emigrou para o exterior. Segundo o Banco Mundial (BM), a maioria teve como destino
Portugal, Franca e Estados Unidos (BM, 2019). Os emigrantes apresentam um papel
importante no desenvolvimento de Cabo Verde por meio dos recursos financeiros que
introduzem na economia local através de remessas, que tém atingido nos ultimos anos

um pouco mais de 10% do Produto Interno Bruto (PIB).
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Dados do Ministério das Infraestruturas, Ordenamento do Territério e Habitagdo (MIOTH)
mostram que o pais é relativamente urbanizado, com cerca de 68,0% da populagao
vivendo em areas urbanas com previsado de atingir 73,0% em 2030 (MIOTH, 2019), sendo
o segundo pais mais urbanizado em Africa. A urbanizacdo tem sido impulsionada pelas
secas frequentes e a criacdo de empregos nas atividades relacionadas com o turismo nos

centros urbanos.

A economia de Cabo Verde depende em grande parte do setor de servicos, que responde
por aproximadamente 74,0% das atividades econ6micas e 65,0% da participacdo da forca
de trabalho, sendo dominado pela industria do turismo, com 45,0% do PIB e 39,0% do
emprego (BM, 2019). O comércio, hotéis e restaurantes (suportado pelo setor do
turismo) sao responsaveis por cerca de 23,0% dos postos de trabalho, seguido pela

administracdo publica e servicos publicos (19,0%).

Em termos do PIB, as ilhas que apresentaram um maior peso na estrutura econémica do
pais em 2016 foram Santiago, Sdo Vicente e Sal, com 52,1%, 14,8% e 14,7%,
respetivamente. As ilhas que apresentaram o maior PIB per capita em 2016, foram as
ilhas do Sal (689.219 escudos cabo-verdianos) e da Boa Vista (485.219 escudos cabo-
verdianos), destacando-se significativamente das outras. As ilhas do Fogo, Maio e Brava

sdo as que apresentaram o menor PIB per capita de Cabo Verde (INE, 2019b).

O pais tem-se destacado no turismo mundial por conta de suas excelentes praias brancas,
pelo mar transparente, clima ameno, pela possibilidade de praticar desportos nauticos,
pelas belas paisagens naturais, pelo ecoturismo, pelos marcos histdricos (por ex. a Cidade
Velha na ilha de Santiago e as Salinas de Pedra de Lume na ilha do Sal) entre outras

diversas caracteristicas que atrairam os 765.696 turistas no ano de 2018.

O setor do turismo tem sido bastante impulsionado no pais tanto por politicas publicas
gue visam fortalecer o turismo de maneira sustentdvel, como pela criacdo de incentivos
fiscais e aduaneiros para incentivar novos investimentos. Com quatro aeroportos
internacionais situados nas ilhas de Santiago, S3o Vicente, Boa Vista e Sal, constata-se

gue a atividade turistica vem registrando crescimento a uma taxa média superior a 8,0%
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ao ano, com tendéncia crescente a uma taxa média anual de mais de 10,0% durante os

ultimos dois anos, mais que o dobro da taxa mundial (GOPEDS-Turismo, 2019).

Os principais destinos turisticos de Cabo Verde s3o as ilhas do Sal e Boa Vista, que
recebem 76,7% do total de turistas estrangeiros do pais. Essas ilhas oferecem hotéis de
classe média a alta e instala¢Oes de resort do tipo “all inclusive”. Nas demais 7 ilhas hd um
numero limitado de turistas. Com excec¢do das ilhas de Santiago, Sal e Boa Vista, as
demais ilhas ainda ndo desenvolveram muitos empreendimentos hoteleiros, instalacdes
turisticas e infraestrutura de transporte devido as limitagdes nos investimentos publicos e

privados para o desenvolvimento do setor de turismo.

Nos ultimos dezoito anos (2000-2018) verificou-se um aumento de entradas e dormidas
(Figura 1.2 e 1.3), passando de 145.076 para 765.696 (uma taxa de entrada por ano em
torno dos 9,9%) e de 684.733 para 4.935.891 (uma taxa de dormidas por ano em torno
dos 11,9%) respetivamente, chegando a atingir em 2012, pela primeira vez na histéria do
pais, 533.877 mil hdspedes, um nimero maior do que a populagao Cabo-verdiana
residente nesta data, o que se traduz numa contribuicdo econdmica bastante importante.
Apresenta ainda ligeiras quedas nos anos 2002, 2004, 2009 e 2014. De notar que a partir
do ano 2010, ja se pode constatar um aumento maior de entradas e dormidas dos
turistas, muito embora, os principais paises emissores tenham sido bastantes fustigados

pela crise econdmico-financeira (INE, 2020).

Cabo Verde tem cerca de 284 estabelecimentos turisticos, um nimero que aumentou em
3,3% comparado ao ano de 2017. Esses estabelecimentos proporcionam uma capacidade
de alojamento de 13.187 quartos (+5,8%), 21.046 camas (+3,1%) e 27.860 lugares
sentados (+3,2%). Desse numero a ilha de Santo Antdo possui a maioria (71,
correspondente a 25,0%) e a ilha do Sal a minoria (30, correspondente a 10,6%).
Considerando a tipologia dos estabelecimentos turisticos, as Pensdes passaram a ter
maior peso (31,0%), seguindo-se as residenciais (28,9%) e os hotéis (25,7%). Do total de

guartos e de camas, a ilha do Sal continua a ter maior expressao, 45,7% e 44,7%
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respetivamente. Em termos de distribuicdo de camas, os hotéis apresentam uma maior

capacidade, ou seja, mais de trés quartos da capacidade total (INE, 2019c).
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Figura 1.2: Evolugdo do numero de héspedes em Cabo Verde (2000:2018).

Fonte: Elaboracdo propria, com base em dados do INE (2001-2019)
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Figura 1.3 Evolug¢do do numero de dormidas em Cabo Verde (2000:2018).

Fonte: Elaboracdo propria, com base em dados do INE (2001-2019)

A nivel do emprego, cerca de 9.417 individuos estdo empregados nos estabelecimentos

turisticos do Pais, um nimero que tem vindo a crescer com um aumento de 6,7% em

relacdo ao ano de 2017. Dessa quantidade, 84,3% estdo nos hotéis e cerca de 54 em cada
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100 empregados estdo na ilha do Sal. Quanto ao sexo, 59,3% dos empregados nos

estabelecimentos turisticos sao mulheres e 40,7% homens (INE, 2019c).

Quanto a servigos prestados, 97,2% dos quartos estao equipados com agua quente e fria
para banhos privados; 91,3% com televisao; 88,4% com ar condicionado e 79,0% com
telefone. Para além dos quartos, 94,7% dos estabelecimentos possuem telefone; 31,7%
tem fax; 74,6% tem computador; 78,2% tem internet; 53,5% oferecem bar; 54,9% tem

restaurante; 66,2% tem WI-Fl e 46,1% tem televisdao por cabo (INE, 2019c).

Quanto ao prego praticado, nas épocas consideradas altas e baixas, os precos médios por
guarto nas ilhas do Sal e da Boa Vista sdo os mais elevados e mais baixos nas ilhas de Sao

Nicolau e Brava (INE, 2019c).

Em termos de mercados emissores, 0s europeus representam aproximadamente 71,0%
dos fluxos, sendo os principais paises o Reino Unido com 22,7%, a Alemanha 11,8% e a
Franca 10,1%; seguido dos Paises Baixos 10,0%, Portugal 9,3%, Italia 4,0% e outras
origens (nao precisados nos relatérios oficiais do INE) cerca de 20,2%, e os nacionais 7,1%
(Figura 1.4, p. 15). E importante destacar que o nimero de turistas ingleses em Cabo
Verde tem vindo a aumentar, grande parte devido ao inicio de funcionamento de grandes
hotéis associados a grandes operadores turisticos ingleses, a TUl Thomson e Thomas
Cook. Este tipo de turista, segundo o INE (2019c) preferiram, em sua maioria, como
destino a llha do Sal, constituindo 56,9% das dormidas, como estabelecimento de
acolhimento os hotéis com 93,2% das dormidas e tiveram a maior permanéncia média
(8,3 noites) comparando com os outros mercados emissores (Figura 1.5). Ailha do Sal é o
destino que continua a ter maior acolhimento, com 49,5% do total das entradas e 56,0%
das dormidas no Pais, seguida da ilha da Boa Vista (26,9%, 33,9% respetivamente) e
Santiago (11,2% e 4,5% respetivamente). Quanto a taxa de ocupagdao-cama a ilha do Sal e

Boa Vista lideram, sendo 80,0% e 61,0% do total nacional (INE, 2019c).
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Figura 1.4: Héspedes e Dormidas (%) por mercado emissor dos hdspedes, 2018.

Fonte: Adaptado do INE (2019d)
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Figura 1.5: Estadia média (noites) por mercado emissor dos hdspedes, 2018.

Fonte: Adaptado do INE (2019d)

Do total dos turistas que visitaram Cabo Verde em 2018, a maioria foi do sexo feminino
53,5% (+ 7,8 p.p. com relagdo a 2017) e 46,2% masculino (-7,3 p.p. com relagao a 2018),
com idade média de 45 anos. Para 94,2% (+2,7 p.p. comparando com 2017) dos turistas o
motivo principal da viagem era férias. As viagens foram feitas de duas formas: por conta
propria (17,9%) ou organizada por agéncias e turoperadores (82,1%), segundo o Inquérito
aos Gastos e Satisfacdo dos Turistas, realizado pelo INE (2019e). Ainda, da mesma fonte
sabe-se que a estadia em Cabo Verde foi considerada excelente (48,0%), boa (45,5%),
razoavel (5,6%), ma (0,6%) e muito ma (0,2%). Cerca de 97,8% recomenda o destino Cabo

Verde e 95,0% tem intencdo de regressar mais vezes.
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A maioria dos turistas (58,3% em 2017 e 55,6% em 2018) viajou para o Pais na chamada
época alta (referente aos meses de outubro a margo) e 41,7% (em 2017) e 44,4% (em
2018) na época baixa (referente aos meses de abril a setembro), sendo que 81,0% do
total viajaram em pacote turistico e destes 75,8% no sistema all inclusive (+1,0p.p. com
relagdo a 2017). De realgar que a receita minima anual dos agregados familiares dos
turistas que visitam Cabo Verde é de pelo menos 36 mil euros. Cerca de 83,7% dos
turistas tinham uma ocupacao profissional no pais de origem, seguido de 12,2% de
reformados e 3,7% ndo exerciam qualquer atividade econédmica. Com relagao as
tendéncias, 47,0% dos turistas obtiveram informacdo do destino Cabo Verde através da
internet; 29,8% através de agéncias de viagem e operadores turisticos e 19,0% por meio

de amigos (INE, 2017a, 2018a, 2019e).

1.5 O MEercADO TuRisTICO EUROPEU

Levando em consideracdo o mercado Europeu como principal mercado emissor para
Cabo Verde, pode dizer-se que em geral os residentes da Europa estao a viajar mais
dentro da prépria regido. Segundo dados da Eurostat (2018a), em 2017 os europeus
fizeram cerca de 1.2 bilhdes de viagens turisticas, sendo 94,0% para destinos dentro da
Europa e geralmente dentro do prdprio pais, com permanéncia em média de 5,1 noites.
Comparado com 2016, este resultado teve um aumento de 4,0%. A Poldnia foi o destino
europeu com a maior proporc¢ao de dormidas (94,0%). Malta destaca-se em relacdo a
turistas vindo de outros paises da Unido Europeia (84,0%) e Chipre destaca-se em relagao

a turistas de paises fora da Unido Europeia (36,0%).

As regides costeiras tém-se tornado muito populares com relacdo ao numero de
dormidas. Segundo a Eurostat (2018b), em 2016, com relacdo as regides costeiras, cerca
de 103 milhGes de dormidas foram nas Canarias (sendo 91 milhdes ndo residentes); na
Catalunha (80 milhGes); na Jadranska Hrvatskana Crodcia (74 milhGes) e nas ilhas Baleares
(70 milhdes). Com relagcdo aos gastos, em 2016, os europeus gastaram em média 336

euros por viagem de férias (bilhetes de avido), dentro da Europa, sendo os
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Luxemburgueses quem mais gastaram (768 euros) seguido de Malta (646 euros) e da

Austria em cerca de 607 euros (Eurostat, 2018c).

De notar que os turistas chineses tém vindo a aumentar as dormidas na Europa desde
2006 (356 mil dormidas), atingindo em 2016 cerca de 25 milhGes de dormidas. O nimero
de dormidas dos turistas chineses representa cerca de 6,0% do total de noites passadas
na Unido Europeia por turistas fora desta regido. Geralmente os turistas chineses
preferem pernoitar em quatro paises: Reino Unido (31,0%), Italia (18,0%), Franca (13,0%)
e Alemanha (10,0%). A China esta no 8.2 lugar entre os dez principais destinos fora da
europa para onde os europeus mais viajam, constituindo 3,0% dessas viagens em 2016,
ou seja, 2,1 milhdes de viagens feitas por europeus teve como destino a China,
perfazendo um total de 32,5 milhGes de noites e um gasto de 5,1 bilhGes de euros.
Olhando para o mercado asidtico, a China é o terceiro destino mais procurado pelos
europeus, com 13,7%. Outros paises mais procurados pelos europeus, entre os dez
principais, estdo os Estados Unidos (14,0%), Turquia (10,0%), Suica (9,0%), Noruega
(6,0%), Russia (6,0%) e Tailandia, Emirados Arabes Unidos, Marrocos e Egito com 3,0%

respetivamente (Eurostat, 2018d).

Em 2017 o nimero de dormidas na Europa atingiu os 3,2 bilhdes, um aumento de 5,1%
com relacdo a 2016. Nesse ano, a Espanha liderou o numero de dormidas (471 milhGes,
+3,6% p.p.) seguido da Franca (431 milhoes, + 6,6% p.p), Italia (425 milhdes, +5,4% p.p.) e
Alemanha (400 milhdes, +2,7% p.p.). Existindo um aumento de dormidas em todos os
paises da Unido Europeia (UE), exceto o Luxemburgo (-28 mil dormidas). De notar que o
numero de dormidas por ndo residentes tem vindo a crescer mais do que o dos
residentes entre os anos 2016 e 2017 em todos os estados membros da UE, com a
excecdo do Luxemburgo. A Espanha lidera também no nimero de dormidas em

estabelecimentos turisticos de ndo residentes (307 milhdes) (Eurostat, 2018e).

Relativamente ao numero de camas, a Franca foi em 2015, o destino com o maior
numero de camas nos estabelecimentos turisticos (5,1 milh&es, 16,5% do total de 31,2

milhdes de camas disponiveis nos estabelecimentos turisticos da Unido Europeia),
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seguida pela Italia (15,6%) e Espanha (11,3%) (Eurostat, 2017a). Quanto aos gastos, em
média os turistas europeus residentes, gastaram cerca de 320 euros em viagens de férias,

no ano de 2015 (Eurostat, 2017b).

Cerca de 58,0% das viagens feitas pelos turistas europeus dentro da Europa, em 2015,
foram de no maximo trés noites e trés quartos dessas viagens foram domésticas. Tal se
verificou principalmente na Roménia, Espanha, Portugal, Franca e Grécia, onde mais de
85,0% das viagens foram domésticas. Os principais meios de transportes utilizados pelos
turistas europeus, dentro da Europa, foram as caravanas (64,0%), seguidos dos avides

(16,0%) e comboios (11,0%) (Eurostat, 2017c).

Os residentes dos paises que mais viajaram de avido em 2017 foram de Malta e Chipre,
seguidos pela Irlanda e Luxemburgo. Nenhum destes paises é a origem dos turistas que
mais visitam Cabo Verde. Por outro lado, os franceses e alemaes viajaram mais
internamente e o meio de transporte mais utilizado foi o comboio em 2017. O motivo
destas viagens foi: Lazer e férias (49,0%); visita a parentes e amigos (35,0%); negdcios

(12,0%) e outros (4,0%).

A percentagem de belgas que viajaram para o exterior alcangou 80,0%, uma das mais
altas entre os residentes, com uma média de pernoites de 6,5 noites, juntamente com os

holandeses. Ambos figuram na lista de principais mercados emissores para Cabo Verde.

1.6 POTENCIALIDADES DO TURISMO CABO-VERDIANO

Segundo GOPEDS-Turismo (2019), sendo Cabo Verde um arquipélago, a diversidade do
turismo deve ser vista a nivel da peculiaridade de cada ilha como destino turistico, tendo
sido identificados seis segmentos principais do turismo no Pais:
(i) Turismo de sol e praia (principalmente nas ilhas do Sal, Boa Vista e Maio);
(ii) Turismo rural e de natureza (principalmente nas ilhas de Santo Antdo, Sao
Nicolau, Santiago, Fogo e Brava);

(iii) Turismo urbano, cultural e de eventos;
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(iv) Turismo de cruzeiros. As ilhas de Sdo Vicente, Sal, Boa Vista e Santiago sdo as
gque estao mais preparadas para desenvolver este segmento, sendo que outras
ilhas vizinhas beneficiardo. Com este tipo de segmento existe a possibilidade
de explorar ndo apenas o circuito da macaronésia como também o circuito do
eixo Europa América do Sul e o circuito Africa Ocidental;

(v) Turismo de circuito. E um segmento que tem vindo a ganhar interesse, pois 0s
turistas procurem experiéncias novas, ricas, variadas e surpreendentes. Para
desenvolver este segmento é necessario a existéncia de miradouros,
passadicos, centros interpretativos, sinalética, postos de observacdo de
passaros, unidades hoteleiras de pequena dimensao, restauracao, etc.;

(vi) Turismo ndutico e desportivo. Sendo Cabo Verde um arquipélago, o potencial
de desenvolver esse tipo de turismo é enorme. Por exemplo mergulho, pesca
desportiva, surfing, kite surfing e jogos diversos de praia ja € uma realidade no
pais e principalmente na ilha do Sal.

Entretanto outros segmentos tém vindo a emergir, nomeadamente de saude e bem-

estar, cientifico e religioso.

Sem duvida que o turismo é um dos principais motores da economia cabo-verdiana, com
efeitos macroecondmicos sobretudo no PIB onde atinge mais de 20% (GOPEDS-Turismo,
2019). O turismo é um eixo de desenvolvimento bastante recente (anos noventa),
impulsionado por diversos fatores onde podemos destacar: a crescente visibilidade
conferida por fendmenos associados a cultura, do qual Cesdria Evora (A Diva dos pés
descalco) é exemplo eminente; peculiaridade das ilhas em termos populacionais e de
idiossincrasia; a localizacao geogréfica; e os recursos naturais, desde logo as extensas
praias brancas, as montanhas, a agricultura, a floresta, a pecuaria, as pescas, a
gastronomia, a observacdo da fauna e da flora, ambiente ecoldgico, parques e reservas

naturais e centros interpretativos.
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1.7 PROBLEMAS DO TuRISMO EM CABO VERDE

Ainda que o turismo seja o principal impulsionador da economia cabo-verdiana, existem

ainda muitos constrangimentos neste setor.

O Plano Estratégico de Desenvolvimento do Turismo 2010-2013 elaborado pelo Governo
(MECC, 2014) estruturou alguns problemas com o turismo em Cabo Verde,
nomeadamente: (1) acessos, existindo assim, uma insuficiéncia de ligacdo entre as ilhas e

paises emissores; (2) problemas de infraestruturas, como por exemplo nos setores da

salde, 4gua e energia, saneamento, educacao, infraestruturas turisticas, etc.; (3)

problema da sustentabilidade, com uma politica desenhada para a preservacao

ambiental; e (4) problemas da monotorizacdo do turismo.

J4 0 GOPEDS-Turismo (2019) e o Ministério das Financas (MF, 2019) apontam outros
problemas como, por exemplo: a falta de diversificacdo do produto turistico; aumento da
criminalidade e delinquéncia juvenil; turismo interno reduzido e relativamente caro; a
fraca participacdo dos produtores locais na cadeia de valor do turismo; a instabilidade em
alguns destinos competitivos do Norte de Africa; a descarateriza¢do da identidade
cultural; os precos elevados comparando com os destinos concorrentes; e o aumento da
carga tributaria do setor. Estes problemas nao soé prejudicam o destino como nao
reduzem a sazonalidade, sendo esta uma carateristica do turismo em Cabo Verde, ja que
a maior parte dos paises emissores é da Europa viajando nos periodos mensais de

outubro a margo.

Segundo os economistas Swinkels e Longmore (2019), uma das limitacdes no atual
modelo do turismo esta relacionada com o baixo crescimento econémico ocorrido entre
os anos 2008 e 2016, onde se constatou que 85,0% a 90,0% dos turistas permaneceram
em resorts no modelo all inclusive e com ligacdes limitadas com o resto da economia
local. De recordar que Cabo Verde ficou em 1272 entre 190 paises no relatério do Doing

Business (2018), isto é, o ambiente de negdcios no pais é relativamente fraco.

Ademais, para Swinkels e Longmore (2019), este baixo crescimento econdmico

juntamente com os altos investimentos publicos contribuem para uma divida publica
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igual a 128,0% do PIB, sendo uma parte desta detida pelas empresas estatais ligadas a
habita¢do social, eletricidade e companhias aéreas, representando, assim, uma ameaca

para a sustentabilidade das conquistas de Cabo Verde.

Falando de sustentabilidade?!, o GOPEDS-Turismo (2019) aponta que o crescimento
acelerado do turismo (abordado anteriormente), principalmente nas ilhas do Sal e Boa
Vista, tem causado um impacto negativo a nivel social e ambiental, levando a que o
turismo siga a um rumo de insustentabilidade, necessitando, portanto, de medidas de
mitigacdo para ndo se comprometer o patrimdnio material e imaterial que suportam o

destino.

1.8 METAS E PREVISOES PARA O TURISMO EM CABO VERDE

A curto e a médio prazo, o Governo de Cabo Verde, numa visdo em que se vislumbra os
pilares de competitividade, sustentabilidade, desconcentracao e maximizagdao do impacto

liquido positivo, pretende (GOPEDS-Turismo, 2019):

Até 2021 chegar a 1 milhdo de turistas por ano e entrar para o top 30 dos paises
mais competitivos e para o top 5 em Africa;

Aumentar a média de receitas por turista acima dos principais destinos
concorrentes de Cabo Verde;

Fazer o alinhamento da fiscalidade com os principais destinos concorrentes e
estabelecer um ambiente de negdcios favoravel;

Inserir os setores da agricultura, pesca, cultura e desporto na promogao do
turismo;

Reforcar e consolidar o turismo de sol e praia, sendo este o modelo que impera no

pais;

! Segundo as NacBes Unidas e a Organizacdo Mundial do Turismo, a sustentabilidade do turismo assenta em
cinco pilares, a saber: econémico, social, ambiental, cultural, paz e seguranga.
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Desenvolver novos segmentos como o turismo de montanha/ecolégico, cruzeiro e
de eventos/negdcios;

Eliminar as principais fraquezas do turismo cabo-verdiano;

Reforcar a articulacdo entre o turismo, o ambiente e a seguranca;

Conquistar novos paises emissores, nomeadamente a Russia;

Inverter a tendéncia demografica da pobreza em menos de trés anos.

Em paralelo o Governo traca quatro cenarios para o crescimento do turismo em Cabo
Verde para os préoximos tempos: muito otimista, otimista, médio e péssimo. Veja-se cada

um dos cenarios (GOPEDS-Turismo, 2019):

Para o cenario muito otimista (Ver Tabela A1.1 do Anexo I)

O fluxo turistico ira crescer em média 15,0% ao ano.

Conquista de novos mercados emissores.

Redugao da sazonalidade.

Alcangar mais de 1,25 milhdes de turistas até 2021 e chegar aos 2,2 milhdes em
2025.

Superar os 5 milhdes de turistas em 2030.

Ultrapassar os 32,5 milhoes de dormidas em 2030.

Arrecadar em taxa turistica mais de 65 milhGes de euros.

Ter uma contribuigdo do turismo para o PIB além dos 30,0%.

Chegar até 2030 com cerca de 62,4 mil empregos diretos e 190 mil indiretos.

Aumentar o numero de postos de trabalho relacionados com o turismo em mais
de 2,0% a partir de 2021 e em mais de 20,0% em 2030.

No cenario otimista (Ver Tabela A1.2 do Anexo |)

O fluxo turistico podera crescer em média 12,0% ao ano.

Alcancar mais de 1,1 milhdes de turistas até 2021 e chegar aos 1,77 milhdes em
2025.

Superar os 3,5 milhdes de turistas em 2030.

Chegar aos 22,5 milhdes de dormidas em 2030.

Arrecadar em taxa turistica mais de 45 milhdes de euros.
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Ter uma contribuicdo do turismo para o PIB perto dos 30,0%.
Chegar até 2030 com cerca de 43 mil empregos diretos e 129 mil indiretos.
Atingir o pleno emprego? em 2025.
Aumentar o nimero de postos de trabalho relacionado com o turismo em mais de
12,0% em 2030.

No cenario Médio (Ver Tabela A1.3 do Anexo |)

O fluxo turistico poderd crescer em média 9,0% ao ano.

Alcancar um pouco mais de 1 milhdo de turistas até 2021 e atingir mais de 1,4
milhdes em 2025.

Chegar perto de 2,4 milhGes de turistas em 2030.

Aproximar dos 15 milhdes de dormidas em 2030.

Arrecadar em taxa turistica mais de 30 milhGes de euros.

Ter uma contribuigdao do turismo para o PIB perto dos 22,0%.

Chegar até 2030 com cerca de 29.500 mil empregos diretos e 88.500 mil indiretos.
Atingir o pleno emprego em 2025.

Aumentar o numero de postos de trabalho relacionados com o turismo em mais
de 3,0% em 2030.

No cenario Péssimo (Ver Tabela A1.4 do Anexo |)

O fluxo turistico podera crescer em média 5,0% ao ano.

Chegar a menos de 1 milhdo de turistas até 2021 e atingir um pouco mais de 1
milhdo em 2025.

Chegar em 1,4 milhdes de turistas em 2030.

Ultrapassar os 9 milhdes de dormidas em 2030.

Arrecadar em taxa turistica mais de 18,2 milhdes de euros.

Ter uma contribuicdo do turismo para o PIB inferior a 22,0%.

Chegar até 2030 com cerca de 17.500 mil empregos diretos e 52.500 mil indiretos.

2 No sector turistico, quando chega o periodo da época baixa muitos trabalhadores sdo dispensados (fim do
contrato) dos servigos hoteleiros e os que prestam servigos diretos (por.ex. guias turisticos) ficam em
dificuldades financeiras, devido a fraca movimentacgdo de turistas. Assim, esta meta do pleno emprego é agir
no sentido de que todos os que trabalham nos estabelecimentos turisticos e servigos diretos relacionados
mantenham os seus empregos independentemente das épocas baixas ou altas.
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Atingir o pleno emprego em 2030.

Quanto ao Grupo de Trabalho da Camara do Turismo de Cabo Verde, as metas e

previsoes estendem-se até 2030, em que se pretende (CTCV, 2019):

1.9

Aumentar o numero de entrada de turistas de 716 mil para 2,6 milhdes;
Aumentar as dormidas de turistas de 4,5 milhdes para 18,4 milhdes;

Aumentar da taxa de ocupacao dos empreendimentos turisticos de 58,0% para
68,0%;

Diminuir a taxa de sazonalidade de 29,0% para 25,0%;

Criar mais 74.000 postos de trabalho, direto e indireto, em todo pais;

Aumentar a despesa média por pax/dia de 59 para 109 euros;

Garantir um nivel de satisfagdo do turista em 85,0%;

Aumentar as receitas globais de 311 milhdes de euros para 2,3 bilhdes;
Aumentar a quota do sistema de transporte aéreo nacional de 3 milhdes para 470
milhdes de euros;

Aumentar de 19 milhdes para 79 milhdes de euros as receitas do sistema
aeroportudrio;

Aumentar de 7 milhdes para 135 milhdes de euros as receitas do sector produtivo
nacional;

Aumentar de 69 milhdes pata 370 milhdes de euros o contributo fiscal e

parafiscal.

COMPETITIVIDADE

Cabo Verde, em 2017, segundo critérios de avaliagdo da Travel & Tourism Competitivity

Index ficou atrds dos principais destinos concorrentes, nomeadamente as Ilhas Mauricias,

Marrocos, Egito e Republica Dominicana, derivado de fraco desempenho nas questoes

referentes a disponibilidade de recursos naturais e culturais, salde e saneamento, nivel

de seguranca, tecnologias de informacdo e comunicacdo, diversificacdo das ofertas e

servicos, e qualidade (GOPEDS-Turismo, 2019). Entretanto, pode analisar-se outros

indicadores de 2016/2017 sobre o posicionamento de Cabo Verde face aos destinos
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alternativos e concorrentes (Tabela 1.1) elaborados pela Camara de Turismo de Cabo

Verde (CTCV).

Muito se questiona quanto ao papel dos transportes na formagao do preco do pacote de
viagem. Mas ndo existem variacdes consideraveis por companhia aérea, pelo menos em
90% dos componentes de custo, em termos relativos. Como se pode verificar, o
transporte aéreo apresenta um papel passivo e sua procura é essencialmente derivada e
condicionada pela existéncia de infraestruturas e oferta turistica, ndo assumindo uma
utilidade em si. Mesmo com relagao as companhias aéreas de Low Cost, abstraindo das
circunstancias especificas de determinadas rotas e destinos, por exemplo Cabo Verde,
comparativamente as companhias aéreas convencionais, em termos de custos

operacionais, a diferenga é cada vez menor (CTCV, 2019).

Centrando na analise comparativa de Cabo Verde com os destinos alternativos, uma
simulacdo é feita na Tabela 1.2, tendo como base de referéncia de distancia a Cidade de
Paris (Europa central). Resulta da simulacdo feita, aplicando o preco de 0,09 céntimos de
euro por milhas percorridas e 45 Euros de taxas aeroportudrias (indiscriminadamente e
sem a taxa de seguranca aérea (TSA)), tem-se, em média, comparativamente a Cabo
Verde, as Canarias a -32,0%, Portugal (Lisboa) -60,0%, Tunisia -60,0%; Mauricias +111,0%,
Seychelles +78,0% e Maldivas +87,0%. Assim, Cabo Verde se apresenta como sendo o

destino mais caro.

1.10 ConsIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

E necessario descentralizar e diversificar o setor do turismo em Cabo Verde para reduzir o
impacto nas Ilhas do Sal e Boa Vista, devido a concentracdo de turistas e garantir uma
maior sustentabilidade, mantendo um maior equilibrio entre o desenvolvimento do

turismo e o meio ambiente.

Diante de outros destinos emergentes no pais, é necessario consolidar a ilha do Sal como
destino de ‘sol e praia’ e preparar as outras ilhas para receber as novas tendéncias do

turismo mundial.
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Tabela 1.1: Posicionamento de Cabo Verde face aos destinos alternativos e concorrentes.

A ‘. .. 1lh 3
Parametros Cabo Verde Canarias Portugal Tunisia ?S. Seychelles | Maldivas
Mauricias

Despesa Média 59 € 139€ 102 € 53¢ 110€ 145 € 166 €
Diaria
Capacidade (camas) 11397 653 000 567772 241 000 29139 10350 41534
Estadia Média (dias) 6,4 7,5 2,7 4,1 10,4 9,9 6,1
Visitantes (total) 716 775 15 700 000 | 23953 800 | 4 500 000 1425 000 349 861 1390000
Visitantes (EU) 575 986 13400000 | 17 246 736 | 1500 000 420000 223911 646 343
Visitantes (EU)% 80% 85% 72% 33% 29% 64% 46%
Taxa Ocupagao 58% 67% 47% 35% 63% 64% 62%
Crescimento 12,3% 7,9% 12,7% 32,0% 6,0% 15,0% 10,0%
Servico Tipo: All 80,0% 55,0% 38,0% 45,0% 61,0% 75,0% 71,0%
inclusive

ico Tipo: Non All
servico Tipo: Non 20,0% 45,0% 62,0% 55,0% 39,0% 25,0% 29,0%
inclusive
Peso do Turismo no o o o o 0 0 0
PIB (WTTC, 2017) 21,0% 29,6% 9,0% 6,6% 8,4% 22,0% 39,6%
Receitas do turismo

2 7 482 1571 2 191 1

(BM): 1995 5€ 3750€ 826 € 571 € 526 € 91€ 80 €
Receitas do turismo
(BM): 2016 344 € 14530 € 23776 € 1458 € 1559€ 432 € 2991€
Receitas do turismo
(BM): Tendéncia 1286,0% 288,0% 393,0% -7,0% 196,0% 125,0% 1559,0%
(95/2016)

Fonte: CTCV (2019, p.11)

Tabela 1.2: Andlise comparativa de Cabo Verde com os destinos alternativos.

Transporte aéreo Cabo Verde | Candrias | Portugal | Tunisia Ilha}s. Seychelles | Maldivas
Mauricias

Distancia média a Paris 5286 3462 | 1806 | 1842 | 11696 9758 | 10300
(milhas)
(P€r)e9° médio por milha 0,09 € 009€ | 009€ | 009€ | 009¢€ 0,09 € 0,09 €
Preco médio de
. . 45 € 45 € 45 € 45 € 45 € 45 € 45 €
impostos fixos (€)
Preco médio de bilhete

542 € 370 € 215 € 218 € 1145€ 962 € 1013 €
por rota (€)
Comparando com Cabo 10 0,7 0,4 0,4 2,1 18 19
Verde -32% -60% -60% 111% 78% 87%

Fonte: CTCV (2019, p.12)
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A consolidacdo do turismo em Cabo Verde passa por diversificar os produtos turisticos,
protecdo do patrimonio cultural e natural, e fortalecimento da governancga® e

instrumentos de gestao.

O setor privado local e as populacdes de cada ilha devem beneficiar dos lucros turisticos

de forma a melhorar as suas condigdes de vida.

E preciso pensar em transformar uma procura potencial numa procura real, porque como
identificado, as viagens dos europeus em 2018 se concentraram dentro da sua regido, e
provavelmente, por isso, a permanéncia média dos europeus em Cabo Verde vem

diminuindo.

A ambicdo de Cabo Verde é diversificar o turismo e tornda-lo sustentdvel para que as
geracoes de hoje e de amanhad, em todas as ilhas, sejam beneficiadas e que os turistas

tenham experiéncias positivas no pais.

Os resultados da receita obtidos com o fluxo turistico em Africa indicam que o turismo
neste continente precisa de incentivar o aumento do gasto médio por turista/dia de

permanéncia.

Atualmente, a Internet tem-se destacado como um dos principais meios de comunicacao
do turismo no mundo. Uma grande parte dos turistas tem descoberto o destino Cabo
Verde por esse meio. Outros por meio de agéncias de viagens e operadores turisticos, e
outros através de amigos. Esta Ultima constatagdao demonstra que o pais tem sido bem

visto pelos turistas, que acabam transmitindo as suas experiéncias a outros individuos.

Dentre todos os cenarios de previsao tracados pelo Governo, o mais provavel tende a
oscilar entre o cenario Otimista e Médio, ou seja, prevé-se um crescimento médio anual

do turismo entre 9% e 12%.

3 £ a forma como o Governo lida com a guestdo do turismo, podendo ser por leis, incentivos, etc.
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CAPITULO 2: TURISMO - ILHA DO SAL

2.1. INTRODUCAO

A ilha do Sal, que possui apenas um Unico municipio (Municipio do Sal) e um Unico
concelho (Concelho do Sal), é conhecida como essencialmente turistica povoada de
gentes, em sua maioria de outras ilhas e municipios, sendo a quinta regido em termos
populacionais, com cerca de 6,8% da populacao residente em Cabo Verde e cresce a uma
taxa média anual de 4,5%. O passado da ilha remonta a sua descoberta em 1460 e
desenvolvimento a partir do comércio do sal na localidade de Pedra de Lume e na Cidade
de Santa Maria, passando pelo aeroporto na Cidade de Espargos e pelo porto da Vila da

Palmeira.

Hoje, a ilha parece mais atrativa aos seus habitantes e visitantes do que outrora devido a
um conjunto de indicadores de desenvolvimento vivenciados e documentados. Com duas
cidades, uma vila e uma localidade, um nimero maior de agregados familiares tem vindo
a beneficiar de um ambiente mais aprazivel e de mais qualidade de vida que passa pela

eletricidade, dgua, saneamento, escolaridade, emprego e habitacao.

Neste capitulo é descrita a situacdo socioecondmica da ilha, real¢adas as potencialidades
da mesma como destino turistico, as previsdes de crescimento, algumas medidas que
poderdo ser adotadas partindo de uma analise feita aos destinos com caracteristicas
semelhantes, o Ciclo de Vida e o indice de Desenvolvimento Turistico da ilha do Sal como

um destino turistico.
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2.2. SITUAGAO SOCIOECONOMICA DA ILHA

2.2.1. Caracterizacao Populacional

A ilha tem vindo a crescer a nivel demograéfico (Figura 2.1) a uma taxa de crescimento
natural® de 2,1% e a uma taxa de crescimento médio anual de 4,5% e atualmente conta
com uma populagao residente de pelo menos 39.693 habitantes, sendo 53,1% do sexo
masculino e 46,9% feminino (INE, 2019a), equivalente a uma densidade de 177
habitantes por km? e é a quinta regido em termos populacionais, com cerca de 6,8% da
populagdo residente em Cabo Verde. Esta ilha tinha 5.505 habitantes em 1970 e, segundo
INE (2013), tera 53.732 até 2030 e é assim uma das ilhas mais atrativas de Cabo Verde,
gue recebe imigrantes estrangeiros, mas sobretudo das outras ilhas, em especial de Santo
Antdo, Sdo Vicente, Sao Nicolau e Santiago. A populagdo é muito jovem, com idade média
e mediana em torno de 28,4 anos e 28,0 anos, respetivamente. Cerca de 3,1% da
populagdo é idosa, sendo 2,8% do sexo masculino e 3,3% do sexo feminino. De notar que
o indice de masculinidade na ilha tem vindo a aumentar e se encontra em 113,3%, ou
seja, existe cerca de cento e treze homens para cada cem mulheres (INE, 2019a). Cerca de

28.619 residentes no Sal tém entre 15 e 64 anos de idade.

Segundo o inquérito Multiobjetivo Continuo (IMC) de 2019, a sociedade salense é
constituida por cerca de 12.895 agregados familiares (uma diminuicdo em relacao a 2018)
com um tamanho médio de 3,1 membros, sendo que existe em média 0,9 criancas
menores de 18 anos, e 0,2 idosos nesses agregados, que na sua maioria sao chefiados por
homens (58,3%) com idade média de 43 anos. De realcar que a maioria dos
representantes dos agregados (56,7%) encontram-se na faixa etdria dos 35-64 anos de
idade. O estado civil “Solteiro” é o que mais prevalece na populagdo (34,8%) seguido do
estado “Unido de Fato” (23,0%). Quanto a distribuicdo dos agregados segundo tipologia,
temos que “Conjugais Nucleares” é a tipologia com maior numero de agregados (25,7%)

seguido de “Unipessoal” com 21,5%.

4 E uma palavra técnica utilizada pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE) de Cabo Verde. A taxa de
crescimento natural é a diferenga entre a taxa de natalidade e a taxa de mortalidade.

31



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

60000

50000

40000

30000

N.2 de populagao

20000

10000

1970 1980 1990 2000 2010 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2030

Anos

Figura 2. 1: Evolugdo do numero da populagéo da ilha do Sal 1970:2019 com projec¢éo de
2020 e 2030.

Fonte: Elaboracdo propria, com dados do INE (2019a)

2.2.2. Nivel de Pobreza

Sal é a segunda ilha de Cabo Verde que apresenta uma pobreza absoluta global
(monetdria) mais baixa com uma incidéncia de 19,1% (correspondente a 6.445 individuos
pobres e 1.024 agregados pobres); com uma profundidade® de 5,0% (1687 individuos e
269 agregados) e uma severidade de 1,7% (574 individuo e 92 agregados). Ainda
relacionado com o nivel de pobreza, existe uma pobreza extrema (monetaria) cuja
incidéncia ronda os 2,2% da populagdo (correspondente a 742 individuos e 119 familias
muito pobres), sendo que a maioria da populacdo muito pobre diz respeito as mulheres
(58,0%), sendo que 6,0% delas tem menos de 25 anos e 73,0% delas com o nivel basico de
escolaridade. De realcar que o Sal concentra cerca de 3,6% (6.477 individuos) e 1,4% (762
individuos) da populacdo pobre do pais que vive em meio urbano e rural respetivamente

(INE, 2017b).

Convém atentar para algumas conclusdes verificadas no Perfil da Pobreza em Cabo Verde

(INE, 2017b):

> E uma das 3 medidas de Foster-Greer-Thorbecke. E um termo técnico que indica o montante minimo para
se erradicar a pobreza.
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e Foifeita uma comparacdo do Sal com a Boa Vista (outra ilha mais turistica do pais)
e verificou-se que os pobres da ilha da Boa Vista estavam ligeiramente menos
afastados da linha da pobreza do que no Sal, existindo nesta muita variabilidade;

e No quadro geral do pais, “quando a dimensdo dos agregados passa de 3 para 4
elementos, a proporgao de pobres aumenta de 14,0% para 22,0%, um salto
bastante significativo”, ou seja, a pobreza e a dimensdo do agregado familiar tem
uma relagdo positiva;

e Constatou-se com alto grau de fiabilidade que viver na ilha do Sal reduz os riscos
de pobreza monetéria absoluta®. Isto por que apresenta um “gap”’ da pobreza
muito baixo, igual a 5,0%;

e Adistribuicdo dos rendimentos é assimétrica positiva, ou seja “(...) um maior
numero de individuos com rendimentos baixos do que com rendimentos altos
(...)".

e O indice de Gini com valor igual a 0,56 indica uma elevada desigualdade e
excessiva concentracao da riqueza na ilha. Dados de 2015 mostram uma
diminuicdo do indice que em 2002 era de 0,56, ou seja, passados treze anos, essa
desigualdade é espelhada no valor de 0,32;

e O indicador de Entropia Generalizada, de valor 0,27, mostra que o Sal é a quarta
ilha onde existe maior discrepancia entre os ricos e os pobres;

e Para erradicar a pobreza no municipio seria necessario distribuir aos pobres, um
determinado valor monetario, no minimo 5,0% do montante da linha da pobreza
monetaria cujo valor ronda os 95.461500 e 81.710500 no meio urbano e rural

respetivamente.

6 pobreza absoluta é guando os recursos de um individuo sdo insuficientes para satisfazer as necessidades
basicas alimentares e ndo alimentares (INE, 2017b).

7 Esta medida usualmente é designada por “gap”, pois mede a insuficiéncia do rendimento do individuo em
relacdo a linha de pobreza (INE, 2017b).
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2.2.3. Migragoes

Os fluxos migratérios direcionados para a ilha do Sal entraram nos ultimos anos numa
fase de crescimento, tanto de estrangeiros como de nacionais (de outras ilhas do
arquipélago). Este fendmeno ocorre num contexto de crescimento do turismo que a ilha

tem vindo a beneficiar.

Segundo dados do INE (2019a), a populagao imigrante em Cabo Verde é estimada em
14.347, o que corresponde a 2,6% da populacdo residente no pais. Desses, 11,2% (1.612)
residiam na ilha do Sal, isto é 4,2% da populac¢do residente no municipio com idade média
de 36,8 anos; sendo 61,8% masculino e 38,2% feminino. De salientar que o Sal é o quarto
municipio com mais imigrantes residentes e o segundo em que o peso dos imigrantes na

populagdo é maior.

Quanto a distribuicdo da popula¢do imigrante segundo os principais paises de
proveniéncia, uma boa parte dos imigrantes sdo oriundos da Guiné Bissau (51,7%), S.

Tomé e Principe (5,0%), Angola (4,6%), Senegal (11,7%), Portugal (6,8%) e Brasil (3,2%).

Segundo o nivel de instrugdo, 95,9% tem algum tipo de instrugdo, sendo que a maioria
(77,6%) possui o nivel secundario. Dos 14.010 agregados familiares residentes no
municipio em 2018, 11,5% eram agregados com pelo menos um imigrante. Destes a
maioria reside em “Apartamentos” (76,1%) e 23,9% em “Moradias independentes” cujo
numero médio de divisdes por imdvel e para dormir é de 2,1 divisdes e 1,4 divisdes,

respetivamente, e com um nimero médio de membros por imével de cerca de 2,9.

Os agregados estdo distribuidos em “Casais isolados” (23,8%), “Conjugais nucleares”
(23,8%), “Monoparentais compodsitos” (23,8%), “Unipessoal” (19,0%) e “Monoparentais

nucleares” (9,5%).

Os que vivem sem ligacdo a rede publica de dgua rondam os 14,2% (-27,2 % com relacdo a
2014), acima do nivel nacional. Todos tém acesso a eletricidade e instalacGes sanitarias, o
gue ndo ocorria em 2014 onde 9,7% residiam em alojamentos sem eletricidade e 29,6%

partilhavam instalagGes sanitarias com outros agregados (INE, 2019f).
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Em relacdo ao emprego, cerca de 81,7% dos imigrantes com pelo menos 15 anos de idade
se encontravam empregadas em 2014 (acima do valor nacional) sendo 41,3% com
inscricdo no Instituto Nacional de Previdéncia Social (INPS), 7,6% em desemprego e 10,6%
inativos. Dados de Estatisticas da Imigracao mais recentes mostram que os imigrantes
gue trabalham no municipio permanecem em média 64 meses empregados, trabalhando
em média 49,3 horas semanais, sendo a maioria (66,8%) inscritos no INPS (INE, 2019f).
Relativamente ao nivel de pobreza, a populacdo imigrante tem uma incidéncia de
pobreza monetaria de 10,8% e dentro da populagdo pobre do municipio sdo 8,5% (INE,

2017b).

A ilha tem um saldo migratério positivo, ou seja, a quantidade de individuos que entram
na ilha para viverem é superior ao nimero dos que saem da ilha. A populagdo salense é
composta de estrangeiros (4,2%), de cabo-verdianos (94,2%) e de individuos com dupla
nacionalidade (1,5%). Cerca de 36,5% dos residentes é natural de outro municipio sendo
a segunda ilha com mais fluxo migratério (Figura 2.2). Dados do INE (2017b) mostraram
gue pouco mais de um quarto dos agregados é representado por naturais do Sal, sendo

que cerca de 65,8% sao nascidos em outros concelhos e 7,7% imigrantes.

De notar que dos trabalhadores que estao ao servigco dos estabelecimentos turisticos

42,0% sdo estrangeiros (+37,7 p.p. em relacdo a 2017) (INE, 2017a, 2018a).

Na questdo do acesso as tecnologias de informacdo e comunicac¢do no alojamento, 89,7%
dos agregados possuem um televisor, 100% tem internet, 21,7% um radio, 50,2% uma
televisdo por assinatura, 44,0% um computador portatil, 38,5% um Tablet e 5,8% um
Desktop. A proporg¢ao de acesso a essas tecnologias é acima do valor nacional com
excecdo ao acesso a nivel da radio e Desktop. Todos os imigrantes possuem um

telemovel.
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Figura 2.2: Saldo migratdrio entre diferentes ilhas nos ultimos 5 anos: 2008 a 2013.

Fonte: Dados do INE (2015a)

Com relacdo a emigracdo internacional, cerca de 3,7% dos individuos que residiam na ilha
do Sal sairam para o exterior (Figura 2.3). Os motivos da emigracao, em sua grande parte,
dizem respeito a estudos, seguido de reunido familiar; sendo Portugal o pais de destino

na maioria das vezes.
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Figura 2.3: Reparticdo dos emigrantes comparando Sal com outros municipios no periodo

2009:2014.

Fonte: Dados do INE (2015a)
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2.2.4. Agua e Saneamento

Quanto a condicdo de vida da populacdo e dos agregados em relacdo a agua, tendo por
base os dados publicados pelo Inquérito Multiobjectivo Continuo (IMC), cerca de 85,4%
(+11,9 p.p. comparando com o ano de 2017) dos agregados e 80,0% (+5,8 p.p.) da
populacdo tem acesso a dgua no alojamento através da rede publica de distribuicdo
(Figura 2.4). Das familias com agua canalizada, 81,9% (+13,3 p.p.) tem a ligacdo de agua
feita no interior do alojamento e 3,6% no exterior. Quanto a fonte de abastecimento
12,5% (-8,0 p.p.) dos agregados e 17,4% (3,4 p.p.) da populagao ainda usam os chafarizes

publicos.

Cerca de 98,2% da populagdo (+1,2 p.p. em relacdo a 2017) tem acesso a dgua através da
ligacdo direta da agua canalizada, de chafariz ou acesso através da casa de vizinhos.
Quanto ao tratamento da 4gua, 47,0% (+13,5 p.p.) dos agregados ndo tem habito de
tratar a 4gua, 2,1% trata raras vezes e 11,7% regularmente. Os que tém o habito de tratar
a dgua, fazem-no utilizando lixivia (59,0%) ou entdo fervendo (33,3%) ou filtrando (7,7%).
De notar que 39,1% (-2,0 p.p.) dos agregados tém o habito de consumir dgua engarrafada

(INE, 2019a).
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Figura 2.4: Evolugdo da percentagem de Agregados Familiares com ligagdo a rede publica
de dgua.

Fonte: Elaboracdo prdpria, com dados do INE (2019a)
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Quanto ao sistema de evacuacdo de aguas residuais, 97,2% (+5,3 p.p.) dos agregados
(92,9% da populagdo) tem acesso a um tipo de sistema de evacuagao, podendo ser a rede
publica de esgoto, a fossa sética ou outro ndo identificado (Figura 2.5). Cerca de 58,4% (-
29,4 p.p.) dos agregados (91,9% da populagao) tem a fossa sética como meio de evacuar
as aguas residuais e apenas 4,4% (e 1,0% da populacdo) faz a evacuacdo pela rede
publica. Mas 7,8% dos agregados e da populagdo na ilha ndo tem nenhum tipo de sistema
de evacuacdo das aguas residuais. Com relacdo a instalacées sanitdrias, apenas 2,8% dos
agregados estdo sem instalagdes sanitdrias (uma diminuicao de 4,0p.p em relagao a
2017). De sublinhar que 12,5% dos agregados partilham entre si as instalages sanitarias

(INE, 2019a).

Quanto aos residuos sélidos (lixos domésticos), cerca de 96,1% (+2,4 p.p.) dos agregados
e 95,3% da populagao (um aumento de 2,5 p.p. em relagao a 2017) depositam o lixo em
contentores, 3,2% (e 3,5% da populacdo) em carros de lixo; 0,4% dos agregados (0,6% da

populacdo) os jogam na natureza (INE, 2019a).
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Figura 2.5: Evolugdo da percentagem dos Agregados Familiares com acesso ao sistema de
evacuagdo de dguas residuais (rede de esgoto/fossa sética).

Fonte: Elaboracdo prépria com dados do INE (2019a)
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Quanto a energia utilizada para cozinhar, 96,8% (+2,0 p.p.) dos agregados usam o gas
para cozerem seus alimentos e 1,1% ainda cozinham em Lenha. A maioria dos agregados
(85,4%) tem cozinhas dentro do alojamento e 3,6% ndo possuem nenhum lugar digno
para cozinhar. De salientar que 2,1% dos agregados (uma reduc¢do de 2,3 % em relagao ao
ano 2017) e 1,0% da populagdo ndo utilizam nenhuma fonte de energia para prepararem

seus alimentos (INE, 2019a).

Dados de 2018 mostram que a quantidade de dgua dessalinizada produzida na ilha foi de
1.566.955 m3 (+9,2% em relacdo a 2017), sendo que 6.181 m3 foram utilizados para
consumo interno. De notar que a quantidade de 4gua entregue a rede foi de 1.560.774
m3. O preco médio praticado na venda de dgua ronda os 337.27 escudos/m3. A ilha j&
possui duas unidades dessalinizadoras com uma capacidade de 10.000 m3/dia (Electra,

2017, 2018).

2.2.5. Energia e Eletricidade

Quanto ao acesso a energia elétrica a ilha estd acima da média nacional com 94,1% da
populacdo e 95,0% dos agregados com acesso (Figura 2.6). A maioria do acesso da parte
da populagdo, é oriunda da rede publica (97,6%), sendo as restantes oriundas de
gerador/motor (1,8%) e via painéis solares (0,6%). Dos 14.010 agregados, 98,5% tem
acesso a energia elétrica através da rede publica, 1,1% de gerador/motor e apenas 0,4%

através de painéis solares (INE, 2019a).

A principal forma de iluminacdo que os agregados utilizam nos lares é a eletricidade
(94,1%) oriunda da rede publica e 5,4% utilizam velas. A produgdo térmica de energia
elétrica ronda os 46,8KWh, enquanto que a producdo renovavel estda em 21,0KWh, num
total de produgao de 67,8 GWh e uma taxa de penetragdo de energia renovavel de 30,9%,
este acima da taxa nacional. A ilha possui 1 parque solar, 1 central térmica e ainda

adquire energia elétrica a 1 produtor privado local (Cabedlica).

Dados de 2017 mostram que a poténcia instalada no Sal é de 19.106 KW, um aumento de
3.456 KW em relacdo a 2016. A eletricidade produzida na Ilha ronda os 67.821.192 MWh
(um aumento de 10,5% em relacdo a 2017), a segunda maior produc¢do da empresa

publica Electra Norte, sendo 73,0% foi produzida nas duas centrais da Electra e 27,0%
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adquirida ao produtor Cabedlica. O preco médio praticado na venda de eletricidade

ronda os 25,36 escudos cabo-verdianos (ECV)/KWh.
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Figura 2.6: Evolugdo da percentagem de Acesso a Eletricidade dos Agregados Familiares.

Fonte: Elaboracdo prdpria com dados do INE (2019a)

A ponta maxima, por unidade de producao, é de 12,2KW, um aumento de 4,0% em
relacdo a 2017. O numero de apagoes gerais (Black-Outs) amentou de 11 para 26 em
2018 com duracdo minima de 644 minutos. O consumo de combustivel na producdo de
eletricidade foi de 231 gr/KWh (uma diminui¢do de 1,9% em relagdo a 2017) acima da
média do consumo total da Electra Norte. Na central térmica foi consumido cerca de
46.908 litros de dleo lubrificante na producgédo de eletricidade (-0,4 gr/KWh em relagéo a
2017). Tendo sido fornecidos a rede de distribuigdo cerca de 150.854.854 MWh. Quanto a
rede de distribuicao de energia existem 77 postos de transformacao do tipo alvenaria,
145 km de rede subterranea de média tensdo e 151 km de rede aérea de baixa tensao

(INE, 2016; 2018b; Electra, 2017; 2018).

2.2.6. Habitacao

A habitacdo é um dos maiores problemas sociais nesta ilha, onde a populacdo mais do

que se duplicou desde 2000, sendo a maioria migrante (56,9%). O défice habitacional no
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Sal (quantidade de habitacdes inexistentes ou inadequadas sem condicGes de
habitabilidade) é critico e ronda os 20,2%, correspondendo a 1.666 agregados familiares e
a 5.689 individuos, sendo a terceira ilha com maior défice. A oferta ndo estd a altura da
procura, gerando bairros clandestinos na maior ilha turistica do pais. Até 2030 ha
necessidade de haver um acréscimo de 11 mil novas habitacdes na ilha. De notar que os
precos praticados na venda dos terrenos é de 3 mil ECV/m? (em Santa Maria), 1.9 a 2.8
mil ECV/m? (em Espargos); e com relacdo a materiais basicos temos, por exemplo: 1 saco
de cimento (50kg) por 811ECV, 1 bloco de cimento por 65 ECV, areia (1 m3) por 4.500
ECV, cascalho (1 m3) por 1.500 ECV, uma porta por 34.000 ECV, uma janela por 24.000
ECV.

Segundo o levantamento socioeconémico realizado em 2017, pelo MIOTH e com apoio da
Camara Municipal do Sal (CMS), cerca de 655 agregados familiares vivem em casas de
latas e barracas em assentamentos ndo legalizadas (os chamados de Bairros Informais),
sendo que 35,0% desses com tamanho médio de 3 e 4 membros. Em termos da
populacdo, 2.030 individuos (55,0% do sexo masculino e 45,0% do sexo feminino) vivem
nos bairros informais (Alto Sdo Jodo, Alto Santa Cruz, Terra Boa, Lixeira de Morrinho
Branco, arredores de Murdeira e arredores de Santa Maria). Desses 2.030 individuos,
36,6% sao criangas menores de 16 anos de idade e 0,9% sdo idosos. Cerca de 2,0% dos
agregados que vivem nestes bairros informais ganham menos de 5.000 ECV ao més (CMS,

2017a) (MIOTH, 2019).

Das 14.010 familias salenses, contabilizadas no IMC de 2018, a maioria habitava em
alojamentos classicos (99,3%), principalmente do tipo Moradia Independente (54,4%).
Com relagdo aos alojamentos nado cldssicos (que podem ser barracas, contentores e
improvisados em edificios ndo destinado a habitagdo), cerca de 0,7% dos agregados
familiares viviam nesses alojamentos (+ 0,2 p.p.), valor, semelhante ao nivel nacional

(INE, 2019a).

Um indicador que merece ser destacado é a propor¢do da populacdo urbana que vive em
casas degradadas ou precarias. Os dados indicam que houve uma melhoria neste

indicador e que em 2014, apenas 29,3% (INE, 2015b) da populagdo vivia em casas
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degradadas ou precdrias (uma reducdo de 29,4% desde 2010). Entretanto estima-se que

até 2020 sejam requalificadas cerca de 229 casas de familias carenciadas (MIOTH, 2019).

2.2.7. Saude

O contexto sanitario do Sal caracteriza-se por uma populagdo em crescimento acelerado,
0 maior e mais concorrido aeroporto do pais, chegadas e partidas, em 2018, de varios
voos nacionais (3.452) e internacionais (9.978), em média 10.000 turistas/diarios,
dificuldades de evacuacdo (n.2 de doentes evacuados = 19 em 2018, correspondendo a
4% das evacuacgdes para fora do pais), com 1 hospital regional, 1 centro de saude, 1
delegacia e 1 unidade sanitaria de base, num total de 41 camas. Para além das estruturas
de saude publica, a ilha do Sal conta ainda com varias estruturas de saude privadas,
designadamente 9 clinicas (saude a familia, laboratdrios, fisioterapia), 3 clinicas dentarias
e 5 opticas, sendo que a razdo de médicos e de enfermeiros por 10 mil habitantes é de

8.72 e 13.35 respetivamente.

Com relacdo a venda de medicamentos existem 4 farmdcias: 1 publica e 3 privadas. Desde
o ano de 2014 e até 2018 o numero de partos assistidos por profissionais de saude vem
aumentando, de 617 para 747 partos por ano. Das 842 gravidas registadas na ilha, em

2018, todas receberam a cobertura vacinal antitetanica.

A taxa de mortalidade da populacdo é de 3,1% (um aumento de 0,2 p.p. em relacdo a
2017), sendo que a maioria dos ébitos (54,7%) ocorrem na camada masculina. De
salientar que em relagdo ao ano de 2017 houve um aumento de 14 ébitos em 2018. O
numero de ébitos infantis é de 14, sendo 8 deles de neonatal precoce, 1 de neonatal
tardio e os restantes pds-neonatal, que ocorreram no Hospital Regional do Sal. Das causas
de dbitos ocorridos no Sal, a mais frequente é doengas do aparelho circulatério (22,2%
dos dbitos) seguido de doencas do aparelho respiratorio, tumores ou neoplasias, e
doencas infeciosas e parasitarias. Convém salientar o fato de existir na ilha o servico de
teleconsultas, sendo as especialidades mais procuradas a Neurologia, Cardiologia e

Ortopedia.

Dados de 2018 mostram que existe um total de 9 casos registados de tuberculose na ilha

(-6 casos em relacdo a 2017), cuja taxa de incidéncia e de prevaléncia por cem mil
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habitantes é de 24%. Quanto a infe¢do por virus da imunodeficiéncia humana (VIH),
dados referentes a 2018 mostram 36 casos novos notificados (correspondendo a 7,2% do
total de novos casos no pais que é de 503), sendo 19 do sexo masculino e 17 do sexo
feminino. Entretanto o nimero de individuos que vivem com o VIH e que fazem o
seguimento junto dos servicos de saude é de 104. Lembrando que dados do estudo sobre
seroprevaléncia do VIH nos usuarios de drogas em 2016 mostraram que 6,8% dos 2.320

usuarios de drogas no pais estdo concentrados no Sal.

No que toca a prevaléncia contracetiva, a taxa é de 38,8% (um aumento de 7,7% em
relacdo a 2016). Sendo o Sal um dos trés principais centros urbanos do pais, cerca de
10,0% dos 1.655 trabalhadores do sexo a nivel nacional estdao concentrados na ilha.
Considerando trabalhadores e profissionais do sexo que usam drogas em Cabo Verde,

75,0% sao do Sal (INE, 2016; MF, 2017; MSSS, 2018a; MSSS, 2018b).

2.2.8. Escolaridade

Sal é uma das raras ilhas onde a procura escolar cresce por causa da imigracao, com 24
estabelecimentos escolares (13 do pré-escolar, 8 do basico e 3 do secundario) num
universo de 302 professores, e um Centro de Recursos Integrado de Educagdo e
Formacao (CRIEF) que alberga Pdélos Universitarios (Uni-CV, Uni-Mindelo e Lusdfona) e
realiza formacdes profissionais. A taxa liquida® de escolarizacdo no ensino bésico e
secundario ronda o0s 90,6% e 68,9% e uma taxa de abandono e reprovac¢do no ensino

secundario de 6,5% e 16,2%, respetivamente, com maior incidéncia no sexo masculino.

A educacdo desenvolve-se em todos os niveis: do total (1.579) de criancas de 0-3 anos,
apenas 24,2% estdo na creche; no pré-escolar com 1.005 criancgas, em que 13,0% se
encontra fora dos jardins (CMS, 2018a); na educacao e formacao de adultos com cerca de
123 formandos; no ensino basico com 3.677 estudantes; no ensino secundario com 1.374
estudantes na via geral e 1.807 na via técnica, estando em curso a reorganiza¢do da rede

escolar; 242 na formacao profissional e 136 no ensino superior que se iniciou em 2016.

8 E arazdo entre o niimero de matriculas de alunas que est3o na faixa etaria para o ensino basico e secundario
e a populagdo total na mesma faixa etaria.
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Nesta ilha a taxa de alfabetizacdo na populacdo de 15 ou mais anos tem vindo a aumentar
(Figura 2.7) e ronda 0s 96,8% em 2018 (+ 0,8 p.p. em relagdo a 2017), sendo que no sexo
masculino é de 98,9%, no sexo feminino de 94,3% e na camada juvenil atinge os 100% (+
1,4 p.p. em relagao a 2017), em ambos os sexos. A taxa de alfabetizagdo juvenil (15 a 24
anos) é de 99,2%. Da populacdo que é detentor com mais de quatro anos de estudo, a
maioria 47,1% tem o nivel secundario e 5,5% o superior. Em geral o nimero médio de
estudos no municipio aproxima-se dos oito anos. Da populacdao masculina 97,7% estd

alfabetizada e da populagao feminina 92,2% estd alfabetizada.

Apenas 3,0% da populagdo nunca frequentou o ensino escolar, 51,5% dos salenses
possuem o nivel secundario e apenas 9,0% tém nivel superior. A nivel de anos de estudo
os salenses tém em média 9,5 anos de estudos. Como é sabido no processo da educagao
o habito de leitura tem o seu papel, pois permite desenvolver, entre varios aspetos, o
vocabulario e a escrita. Na ilha cerca de 64,6% da populacdo tem habito de leitura, acima

da média nacional (INE, 2016; 2019a).
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Figura 2.7: Evolucgdo da Taxa de Alfabetiza¢do da Populagdo com 15 anos ou mais.

Fonte: Elaboracdo prépria com dados do INE (2019a)

44



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

2.2.9. Emprego

A forca de trabalho do Sal é constituida por cerca de 26.142 ativos, com a segunda maior
taxa de atividade a nivel nacional, de 65,3% (-5,8 p.p. em relagdo a 2017), sendo 73,6% do
sexo masculino e 68,1% do sexo feminino, e a taxa de desemprego é de apenas 7,4% ( -
0,9 p.p. em relagdo a 2016), sendo 8,8% do sexo masculino e 5,5% do sexo feminino (INE,
2016). Quanto a taxa de emprego, a ilha conta com 62,6% e uma taxa de subemprego de
2,8%, é assim uma ilha de oportunidades. Entretanto na camada juvenil (15-24 anos) a
taxa de desemprego ronda os 19,8% (uma redugao de 3,0 p.p. em relagdo a 2016) (INE,
2018c; INE, 2019g).

Os trabalhadores que estdo ao servico dos estabelecimentos turisticos sdo 5.068, em que
55,0% sdao Cabo-Verdianos (+70,7 p.p. em relagdo a 2017) e 42,0% estrangeiros (+37,7
p.p. em relacdo a 2017), 56,0% sdao do sexo masculino e 52,0% do sexo feminino (em
relacdo a 2017 o nimero de mulheres diminuiram em 5,4 p.p.). Do pessoal ao servico
77,0% estdao em aldeamentos turisticos, 58,0% estao em hotéis, 43,0% em hotéis-
apartamentos e 12,0% em pensdes, sendo que 45,0% possui contrato permanente (um
aumento de 25,4 p.p em relacdo a 2017), 59,0% com contrato a termo (uma diminuicdo

de 20,5 p.p. em relagdo a 2017) e 7,0% sem contrato (+6,1 p.p. em relagdo a 2017).

Dos trabalhadores com contrato a termo, 58,0% tem contrato de 3 meses, 57,0% tem
contrato de 6 meses e 62,0% tem contrato de pelo menos 1 ano. De ressaltar que do rol
de pessoal empregado nos estabelecimentos turisticos em Cabo Verde, 54 em cada 100
empregados estao na ilha do Sal. A nivel do numero de quartos e camas, Sal é a que

possui maior expressao (45,7% e 44,7%, respetivamente) a nivel nacional (INE, 2019c).

2.2.10. Situagao Financeira

Em 2015 ailha do Sal era a terceira (8,8%) no total das despesas do consumo realizado a
nivel nacional, cuja despesa média e mediana anual por pessoa (216.853 ECV e 165.509
ECV, respetivamente) estava acima da média do pais; sendo a maior parte das despesas
realizadas pelos homens. A maior parte das despesas estdo concentradas em dois grupos,

ou seja, despesas com a habitacdo-agua-eletricidade, seguido das despesas com a
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alimentacdo e bebidas ndo alcodlicas, representando o maior peso orcamental (31,8% e

25,5%, respetivamente).

Ailha do Sal é a terceira ilha onde as despesas com o primeiro grupo (que inclui a
habitagdo) sdo maiores. Em conjunto com as ilhas de Boa Vista, Brava e Sdo Nicolau, o
municipio viu o peso relativo deste no total das despesas aumentar em 4,4 p.p. (12,2%
em 2001 para 16,5% em 2015) (INE, 2017b). A ilha gera um PIB/per capita anual de
591.369 ECV (689.219 em 2016), o mais elevado de Cabo Verde, onde em média cada
individuo gasta anualmente 216.853 ECV para o consumo de bens alimenticios e nao
alimenticios e cada agregado familiar gasta 826.767 ECV (INE, 2017b), acima da média

nacional.

Com uma representatividade de 31,6%, a maior parte dos agregados familiares apresenta
um rendimento médio mensal no escaldo 20 000 a 30 000 ECV, e que 60,0% (524) dos
agregados encontram-se entre 20 000 e 50 000 ECV. No entanto, o custo de vida na Ilha
do Sal é sobejamente sabido ser um dos mais caros do pais com elevados pre¢os dos

arrendamentos, servigos e todos os tipos de produtos.

2.2.11. Economia e Turismo

A economia do Sal é marcadamente turistica com um Produto Interno Bruto de 21.744
mil contos (-2.564 em relagdo a 2016) com predominancia do setor terciario que gera 2/3
da riqueza da ilha, representando 12,6% do PIB Nacional e resultando um PIB/per capita
de 591.369 ECV, o mais elevado de Cabo Verde. Transporte e armazenagem é a principal
atividade econdmica com 23,6% da riqueza da ilha, determinado principalmente pelo
aeroporto que é o maior do pais. Segundo o MF (2019), o setor de alojamento e
restauragao participou, em 2018, com 16% do PIB nacional; e com 44% do PIB desse

setor.

O boom no turismo de Cabo Verde iniciou-se pelo Sal, a partir do ano de 2002, que
continua sendo a maior ilha turistica do pais, com 30 estabelecimentos turisticos, 10,6%
do total existente no pais (sendo 15 hotéis, 7 pensdes, 4 hotéis-apartamentos, 3
aldeamentos turisticos e 1 residencial) e uma capacidade de alojamento de 13.451

hospedes e teve 379.020 héspedes (49,5%) e 2.764.099 dormidas (56,0% de dormidas

46



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

nos estabelecimentos turisticos no pais) em 2018, (Figura 2.8 e 2.9), um aumento, em
dormidas, de 244.612 em relagdo a 2017. Dos visitantes que chegam a ilha do Sal como
destino turistico, os do Reino Unido sdo os mais frequentes (101.302) seguidos dos Paises

Baixos (41.867) e Alemanha (36.233) (INE, 2017a; 2019¢; 2019d;2019g).
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Figura 2.8: Evolugéo do numero de Hdspedes nos Estabelecimentos Turisticos.

Fonte: Elaboracdo prdpria, com dados do INE (2019d)
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Figura 2.9: Evolugdo do numero de Dormidas nos Estabelecimentos turisticos.

Fonte: Elaboracdo propria, com dados do INE (2019d)

47



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

No periodo entre 2000 e 2018, os investimentos em infraestruturas desportivas, aliadas
as infraestruturas hoteleiras e as excelentes condi¢des naturais da Ilha do Sal,
contribuiram para a realizacdo de vérios eventos importantes a nivel internacional.
Alguns dos eventos que mobilizaram visitantes nacionais e estrangeiros foram: Kite-Surf
World Tour (2018: fevereiro); finais dos campeonatos nacionais em 2018 (Andebol -
maio/junho; Basquetebol - julho; Karaté - setembro; Atletismo - junho/julho; Boxe -

agosto; Xadrez - margo).

Além disso, a abertura de novos hotéis de renome internacional também levou a um
aumento do nimero de turistas, como o Hilton Hotel (2017: outubro; 2018: janeiro), Riu
Funana (2006: outubro) renovado para Club-Hotel Riu Funana (2016), Riu Garopa (2011)
renovado para Riu Palace Cabo Verde (2016: margo), Melid Lana (2016: dezembro), Melia
Tortuga (2011: maio), Melid Dunas (2014: novembro), Tui Sensimar (2016: dezembro).
Paralelamente, foram realizados alguns eventos culturais, como o Mundo da Literatura
(2017 e 2018) e o Festival de Santa Maria (2000 a 2018), que também dinamizaram o
movimento e aumentaram o nimero de visitantes na ilha (Neves, Nunes & Fernandes,

2021; CMS, 2017b, 2018b).

Esta ilha realiza cerca de 40,2% do Valor Acrescentado Bruto (VAB) do alojamento e
restauracdo, e conjuntamente com a ilha da Boa Vista geram cerca de % do VAB desse
ramo de atividade econdmica. Sal é a terceira ilha com maior peso da atividade
empresarial, sendo que na ilha estd sedeada a ASA, uma das maiores empresas cabo-
verdianas, e os maiores operadores turisticos do pais. Das 1.231 empresas na ilha (+241
em relacdo a 2013), 1.158 estdo ativas (INE, 2019h), sendo que a quantidade de
individuos ao servico é em numero de 12.360 (+64,6% em rela¢do a 2012) gerando um
volume de negdcios de 56.744.329 mil contos cabo-verdianos (+45,8% face a 2012)

equivalente a 19,7% da faturacdo das empresas nacionais.

Das empresas ativas na ilha, 574 tém contabilidade organizada e 585 nao tém
contabilidade organizada. As empresas com contabilidade organizada empregam 10.785
individuos e tém um volume de negdcios de 55.617.839 mil contos cabo-verdianos (INE,

2019h). No ramo da atividade piscatéria, a ilha conta com 170 botes num total de 482
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pescadores, sendo que o numero médio de pescadores por bote é de 2,8, e 7

embarcagdes num total de 63 pescadores.

2.2.12. Transporte e Passageiros

Durante o ano de 2018, registou-se no aeroporto da ilha cerca de 13.429 movimentos de
aeronaves (+950 movimentos em relagao a 2017), sendo 25,7% domésticos (- 18,5 p.p.) e
74,3% internacionais (+21,1 p.p.). As movimentagdes na ilha correspondem a 39,4% das
movimentacgdes ocorridas no pais. Quanto ao nimero de passageiros registaram-se
1.184.636, representando um acréscimo de 8,4% em relagdo a 2017. Desses passageiros,

84,5% é de natureza internacional (uma variagdo de 9,9% em relagao a 2017).

De notar que o trafego doméstico de passageiros foi comercializado, em 2018, apenas
pela companhia aérea Binter Cabo Verde. Uma boa parte do trafego internacional esteve
relacionado com o crescimento do destino Lisboa com mais de 52.716 passageiros
transportados. Destaque ainda para os destinos Estocolmo e Gotemburgo que registaram
mais 9.439 e 15.921 passageiros, respetivamente, em relacao a 2017. A nova rota a partir
de Copenhaga-Dinamarca que aumentou para 6.592 o nimero de passageiros. Quanto a
cargas movimentadas no aeroporto do Sal houve cerca de 429.339 (- 30,5 p.p. em relacao

a 2017). E a movimentacao de correios ronda os 70.747 (-30,9 p.p. em relacdo a 2017).

De destacar que os principais operadores internacionais tém sido: a Thomson Fly; a TAP
Air Portugal; a Cabo Verde AirLines; a Tui Fly Nederlands e a Tui Fly GMBH, sendo as suas
guotas de mercado de 24,1%, 10,2%, 9,5%, 8,7% e 8,3%, respetivamente. Entretanto a
Thomson Fly é a operadora que movimenta um maior niumero de turistas para ailha. A
principal origem/mercado emissor que chega ao aeroporto do Sal é Lisboa-Portugal com

um total de 161.777 passageiros, seguido de Gatwick-Inglaterra com 82.168 (ASA, 2018).
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2.3. POTENCIALIDADES TURISTICAS DA ILHA DO SAL

As extensas praias de areia branca, associadas as condi¢Oes climaticas favoraveis (sol,
vento, correntes, marés e forte ondulagbes) sdo recursos turisticos naturais que poderao
constituir-se num auténtico potencial para a pratica do turismo balnear e dos desportos
nauticos. O seu clima tropical, com temperatura amena durante o ano, permite
desenvolver o turismo praticamente ao longo de todo o ano.

Com o potencial turistico que possui, a ilha do Sal pode desenvolver diferentes tipos de
turismo, desde o turismo de ‘sol e praia’ (mergulho, windsurf, surfe, kitesurfe, kite beach,
shark bay, pesca e outros; turismo de natureza (caminhadas, passeios de bicicleta, moto-
guatro, passeio a volta ailha), turismo cultural (Museu do Sal, artesanato, vila da
Palmeira, localidade de Pedra de Lume, gastronomia) e turismo de saude (massagem/spa,

banho de lama, banho de sal, servicos de saude especializados).

A grande extensdo da costa, dotada de excelentes praias de areia branca, constitui o seu
principal potencial. A ilha dispde de uma das maiores extensdes de praia e encontra-se
entre as mais belas do pais. A praia de Santa Maria com 3km de areias brancas foi
nomeada pela TripAdvisor® como uma das 25 praias mais bonitas do mundo e uma das
sete maravilhas de Cabo Verde. As salinas de Pedra de Lume, as salinas de Santa Maria,
Buracona (piscina natural conhecida como Olho d’dgua), Regona, Baia da Murdeira, Baia
da Parda (habitat de tubardes de até 2 metros de cumprimento), Costa da Fragata
(espaco natural protegido), Monte Ledo (rocha que assemelha uma face de ledo), Monte
Grande (ponto mais alto da ilha) sdo outros atrativos turisticos naturais existentes na ilha

(MF, 2019).

De destacar que a ilha tem sido palco de realizacdes de Jogos Africanos de Praia e Etapas
do Circuito Mundial de Kitesurf. O Festival Internacional de Santa Maria e o Festival de
Literatura Mundo tém atraido turistas de varias partes do mundo; e as romarias religiosas
impulsionam o fluxo de individuos entre ilhas tornando a ilha a mais turistica do

arquipélago.

As potencialidades turisticas desta ilha, umas existentes e outras a serem exploradas, ndo

se resumem aos recursos naturais e culturais. As infraestruturas hoteleiras e conexas (por
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exemplo, infraestuturas rodovidrias e aeroportuarias) também fazem parte das suas
potencialidades. A ilha dispde atualmente de um numero consideravel de infraestruturas

de alojamento de padrao internacional.

Estando mais perto da Europa, um dos principais mercados do turismo emissor, e
dispondo de um aeroporto de nivel internacional, aliada as potencialidades turisticas
naturais, dispde de condi¢des que a partida determinaram o desenvolvimento do turismo

nesta ilha.

Sendo uma ilha de pequena dimensao, com cerca de 216km2 de superficie, plana e darida,
estd entre as ilhas do arquipélago com maiores potencialidades para a pratica do turismo
balnear. Trata-se de uma ilha vulcanica, com alguns cones vulcanicos, onde sobressai a
cratera das salinas de Pedra de Lume. O Monte Grande representa a sua maior elevacao,
com cerca de 406m de altitude e pequenas bacias hidrogréficas na parte central. A
cratera das salinas de ‘Pedra de Lume’ onde se fazia a exploracao do sal para exportacao
podera ser explorada para fins turisticos. A agua desta localidade é muito utilizada para
fins terapéuticos e estima-se que diariamente passam pelas salinas mais de 500 turistas
(CMS, 2021). Ha ainda, nas salinas, uma capela do século passado, velhos barracées, as
instalacdes de transporte por cabo, um sistema de moagem e ensacamento do sal que se
apresenta sem qualquer alteracdo hd mais de cinquenta anos e que serve ainda de
atracdo turistica. Exemplo espetacular de Arqueologia Industrial, Pedra de Lume é uma

memoaria viva, patrimoénio cultural que se tornou uma das sete maravilhas de Cabo Verde.

A ilha estd sob a influéncia dos ventos alisios do leste provenientes do deserto do Sahara.
A forca desses ventos podera ser utilizada para a producdo da energia edlica, para além
de constituirem um grande potencial para a pratica de desportos nauticos como, o
Windsurf. Em suma, o turismo de sol e praia durante o ano, os desportos nauticos, pesca,
natacdo, festival de musica, sdo entre as principais potencialidades turisticas da ilha.
Pearce (1987) ja tinha considerado a predominancia do turismo de ‘Sol e Praia’,
especialmente em ilhas tropicais e subtropicais, uma consequéncia direta da situacao

insular.
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No que se refere a acessibilidade, os principais aglomerados populacionais da ilha estao
ligados por uma rede de estradas em bom estado de conservagao. A estrada de Santa
Maria-Aeroporto é considerada a via principal de ligacdo ao maior centro turistico da ilha.
O aeroporto internacional Amilcar Cabral é uma outra potencialidade da ilha, pois
impulsiona o turismo internacional e permite a distribuicdo do fluxo turistico para o
territdrio regional. Uma outra importante infraestrutura de apoio ao turismo é a

construcdo de um hospital na Cidade de Santa Maria.

2.4. PROBLEMAS DO TURISMO NO SAL

Todas essas potencialidades turisticas da ilha do Sal, umas existentes e outras em
exploracdo, e outras a serem exploradas no futuro, tém levado a que, em termos de carga
turistica, exista uma grande pressdo sobre o territédrio com uma média de 3 turistas para
cada 1 habitante e a uma densidade populacional, somado a populacdo residente com a
turistica, de 200 hab./Km? (segundo o Estudo de Avaliacdo da Dindmica Social e
Ambiental do Sector Turistico de Cabo Verde elaborado pelo MF (2018)) Como
consequéncia, existe uma enorme carga sobre alguns servicos, nomeadamente

eletricidade, gas, vapor e ar condicionado; captacao, tratamento e distribuicdo de agua.

A identidade cultural de Cabo Verde ndo é devidamente representada nos produtos de
artesanato e experiéncias comercializados na ilha do Sal. Em relacdo ao ambiente existe
um certo descuido quanto a protecdo dos atrativos e recursos naturais, bem como o

desordenamento urbano nas proximidades da orla da praia de Santa Maria (MF, 2019).

2.5. PREeVISAO DO CRESCIMENTO DO TURISMO

Em relacdo a previsao do crescimento do turismo para os proximos anos, apenas foi
contemplado o nivel de hospedagem. Constata-se, no Master Plan do Turismo 2020-2030
para a llha do Sal, encomendado pelo MF (2019), cendrios com ganhos otimistas, com
ganhos moderados e com poucos ganhos em competitividade e sustentabilidade. Pode

ver-se cada um dos cenarios na Tabela 2.1. Estes cendrios foram construidos com base
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numa técnica denominada de Analise Légica Intuitiva cuja ponte forte é a sua facilidade
em desenvolver cenarios flexiveis e consistentes sob uma perspetiva intuitiva, assim

como referido no préprio Master Plan, MF (2019):

O método escolhido para a definicdo de cendrios foi o da Andlise Ldgica Intuitiva. Esta
metodologia ndo utiliza algoritmo matematico. Ela considera primordialmente que as decisdes
sejam fundamentadas em um conjunto de inter-relagdes e interdependéncias adimensionais
envolvendo varidveis sociais, politicas, tecnoldgicas, ambientais e econdmicas. Além disso, é
um método intuitivo porque estimula a intuicdo dos gestores a respeito das incertezas e
possibilidades futuras. O cenario do turismo na ilha para os proximos anos depende
diretamente de um conjunto de variaveis condicionantes que indicam as dire¢des provaveis
que este setor podera seguir. Assim, foram definidas 8 variaveis de analise, dentro de duas
condicionantes: condicionantes externas: (i) Desempenho da Economia Mundial; (ii)
Desempenho da Economia Nacional; condicionantes internos: (iii) Desempenho do Turismo
Mundial; (iv) Desempenho do Turismo Nacional; (v) Acesso e Logistica; (vi) Governanga e
Investimentos Publicos no Turismo; (vii) Investimentos Privados no Setor de Turismo; (viii)
Estrutura de Mercado.

(MF, 2019, pp.118,119)
De sublinhar que as varidveis analisadas e os cenarios construidos, com base nas
condicionantes externas e internas, foram feitos antes da pandemia da Covid 19. A
técnica de Analise Légica Intuitiva ndo serd descrita neste trabalho por ndo fazer parte

dos objetivos do mesmo.

Tabela 2.1: Cendrios de crescimento do numero de hdspedes para o periodo 2019:2030.

Cenarios
Ano Ganhos otimistas Ganhos moderados Poucos ganhos
(12% ao ano) (9% ao ano) (5% ao ano)
2019 424.576 413.204 398.040
2020 475.525 450.392 417.942
2021 532.589 490.927 438.839
2022 596.499 535.111 460.781
2023 668.079 583.271 483.820
2024 748.249 635.765 508.011
2025 838.038 692.984 533.412
2026 938.603 755.353 560.083
2027 1.051.235 823.334 588.087
2028 1.177.384 897.434 617.491
2029 1.318.670 978.204 648.366
2030 1.476.910 1.066.242 680.784

Fonte: MF (2019)
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2.6. CicLo DE VIDA DO TURISMO NA ILHA DO SAL

Assim como qualquer ser vivo que passa pelas fases de nascimento, desenvolvimento e
morte, também as empresas tém o seu ciclo de vida que segundo Greiner (1998) sdo a
criatividade, direcdo, delegacao, coordenacao e colaboracdo; e identicamente o turismo
tem o seu proéprio ciclo de vida, com relagao ao destino turistico, sendo que as fases do

ciclo do destino vao desde a sua exploracdo até o seu declinio ou rejuvenescimento.
2.6.1. O Modelo

O modelo de ciclo de vida de um destino turistico mais utilizado para descrever o
desenvolvimento turistico ao longo do tempo, segundo Hovinen (2002) é o de Butler

(1980) cujas fases do ciclo sao (Figura 2.10):

1. Explora¢ao — nesta fase surgem raras vezes nos destinos, grupos pequenos de
turistas que acomodam em instala¢des destinadas a prépria populagdo. Os

impactos sociais, econdmicos e ambientais ndo sofrem qualquer alteracgdo.

2. Envolvimento — esta fase se caracteriza pelo aumento regular de visitantes ao
destino e pela percecdo da comunidade como oportunidade de negdcio. A
comunidade comeca a perceber os beneficios e a criar acomodagdes exclusivas
para os visitantes. A aproximacdo da populacdo e dos visitantes torna-se mais
formal e alguns sectores da comunidade comegam a ser melhorados. Inicia-se um
processo de publicidade e marketing sobre o destino, bem como alguma

organizacgao.

3. Desenvolvimento — sendo esta a fase de pré-consolidacao, a promoc¢ao do destino
€ mais intensificada, o nUmero de turistas tende a ser igual ou superior ao da
populacdo, e a comunidade comeca a perceber alguma mudanca e impactos
sociais, econdmicos e ambientais, tanto positivos como negativos. Mais
infraestruturas turisticas sdao criadas, bem como a exploracdo de atrativos

culturais e naturais. Aumenta o investimento de estrangeiros na comunidade.
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4.

Consolida¢ao — o turismo passa a ser o maior responsavel pelo desenvolvimento
econdmico do destino. A promogdo do destino ganha outras dimensdes e
objetiva-se aumentar a estadia média dos turistas, diversificar e conquistar novos

mercados.

Estagnacdo — nesta fase o destino ja tem atingido ou excedido sua capacidade
maxima de turistas. Depara-se com problemas ambientais, sociais e econémicos.
As promogdes do destino empreendidas em outras fases, tornaram-no bem-
sucedido e as peculiaridades que o caracterizavam deixam de ter o atrativo de

antes, e comeca-se a reinventar atratividades ndo naturais e até exportadas.

Chegando ao final da fase de estagnacao duas coisas pode acontecer:

6.1. Declinio — nesta fase de estagnacao o destino comeca a seguir rumo ao
ponto de partida, a fase exploratéria, pois ja ndo tem capacidade de competir
com outros destinos, o nimero de turistas diminuira drasticamente e as visitas
tornam-se cada vez mais raras. As infraestruturas turisticas perdem sua
utilidade e a comunidade tende a adquiri-las a baixos custos.

6.2. Rejuvenescéncia — nesta fase de estagnacdo, o destino aposta na
exploracdo de outros atrativos naturais e culturais até entdao pouco ou nada
aproveitados. E uma fase de se reinventar com o que existe de original no

destino
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de elementos
de capacidade Consolidacio

Gama critica Estagnacio

Desenvolvimento

Numero de turistas

Envolvimento

Exploracio

Declinio

L J

Tempo

Figura 2.10: Evolugdo do Ciclo de Vida de um destino turistico.

Fonte: Adaptado de Butler (1980, p.7)

Segundo o MF (2019) ailha do Sal como destino turistico, e enquadrado no segmento de

’sol e praia’, encontra-se na terceira fase do seu ciclo de vida, ou seja numa fase de

desenvolvimento (Figura 2.11), pelas seguintes razdes caracteristicas dessa fase: em

épocas altas, o nimero de turistas é superior ao nimero da populacgdo; ja se verifica uma

pressdo sobre o meio ambiente e em infraestruturas basicas e urbanas; investidores
estrangeiros estdo presentes na ilha, atuando em empreendimentos hoteleiros e em

servicos de operadores turisticos; a quantidade de ofertas estd a aumentar e o produto

comeca a ser diversificado; ha um elevado nimero de empregos derivados e relacionados

com o turismo na ilha e melhores condi¢des de vida da populacgao.
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Estagnacao
EnvoMimento Desenvolvimento Consolidagao Declinio
introduc¢ao no mercado § Rejuvenescimento
llha do Sal Namero de
turistas
Tempo

Figura 2.11: Fase do Ciclo de Vida do Destino Turistico Ilha do Sal.

Fonte: MF (2019, p. 112)

2.7. iNDICE DE DESENVOLVIMENTO TURISTICO

Com o modelo do Ciclo de Vida Turistico os decisores dependem do conhecimento da
fase do ciclo de vida do destino para determinar suas op¢oes estratégicas (Butler, 1980).
Entretanto este modelo, originalmente denominado por modelo TALC — Tourism Area Life
Cycle, traz algumas limitac¢des identificadas por La Torre, Naranjo e Cardenas (2012), por
exemplo com relacdo aos indicadores que determinam quando a mudanca de fase deve
ocorrer, ja que muitas vezes se verificam elementos diversos em diferentes fases do ciclo,

ou seja ndo restritivos a apenas uma fase.

Para tentar resolver essas limitacdes, Coelho e Butler (2012) propuseram uma ferramenta
denominada IDT — Indice de Desenvolvimento Turistico, que permitisse de forma
deterministica quantificar as fases do Ciclo de Vida de um destino e cuja preocupacao
central evidenciada no indice é fazer sobressair um certo nivel de bem-estar da
populacdo local como resultado da atividade turistica. Este indice é calculado em fungao
do numero da populacdo local (P), do nimero de turistas que visitam o destino (T) e do

numero de condi¢Ges turisticas criadas no destino (D), e é dado por:

@)
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ou

n
1 Di't PTt Tjt
o= ) 5 (7)< () :
8 Lain\Dyr) "\ P; Tre @)

J

onde, D;j; — sdo os valores das varidveis (i) relativamente as condi¢des turisticas de
atragdes e fixagdo do destino (j) em um determinado periodo de tempo (t), Pj;— ¢
populagdo residente do destino (j) em um determinado periodo de tempo (t), Tj; —
numero de turistas do destino (j) em um determinado periodo de tempo (t), Diyrs — € a
soma dos valores das variaveis (i) relativamente as condig¢8es turisticas de atra¢des e
fixacdo do destino (j) em um determinado periodo de tempo (t), Pr; —soma da
populacdo de todos os destinos (j) em um determinado periodo de tempo (t), Ty —
soma do numero de turistas em todos os destinos (j) em um determinado periodo de
tempo (t), n —numero de varidveis ambientais, econdmicas e socioculturais utilizadas no

destino para o calculo do IDT.

Utilizando como exemplo o destino 1 (j = 1) em um determinado periodo de tempo

(t = 0) ele demonstra a expressdo (1) e consequentemente a expressdo (2) da seguinte

forma:
1 D,{/P D,,/P. D,./P T
IDTypeg = _( 11/P1 n 21/P1 I ni/P1 )x( 1 ) 3)
n ZDle/ZPjO ZDZjO/ZPjO ZDnjO/ZPjO ZTjO
reescrevendo a expressao (3),
1/Dyy XY P; Dy X Y. P; Dy X ) P; T
IDT1t=0 = _( 1 J0 + 21 79 + -+ n 70 X L (4a)
n\XDyjo X Py X DyjoXP; % Dpjo X Py 2 Tio
1( Diq Dyq Dny > (Z Pjo> ( Ty )
IDT {4 = — + + -+ X X 4b
1t=0 n(ZDle ZDZjO ZDnjO Py ZTjO (4b)

deste modo resulta na expressao (2).

As varidveis relacionadas as condicdes turisticas de atracdo e fixacdo sdo apresentadas na

Figura 2.12. Para um destino de ‘sol e praia’ (como é o caso da llha do Sal), podem ser
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adicionadas variaveis como quantidade/qualidade das praias e outras, desde que

possuam uma relagao direta com o bem-estar (Coelho & Lourencgo, 2015).

Essa proposta levou a que fosse quantificado o Ciclo de Vida para um contexto

competitivo, como mostrado na Tabela 2.3.

Tabela 2.2: Matriz de cdlculo do IDT.

CondigOes Turisticas Populagdo Residente  Turistas
Variavel 1 Variavel 2 Variavel n

Destino 1 Diq

D21 e Dnl Pl Tl
Destino 2 D5

DZZ e Dnz PZ TZ
Destino w Dy,

Doy Do P, T,

D, :
2.0 Yy D D > ke > 1

Nota: w, destinos; n, variaveis do destino.

Fonte: Adaptado de Coelho (2010, p. 259)

Condicbes Turisticas de Atracdio e Fixacdo Populacio Residente Turistas

(Variaveis Ambientais, Econdmicas e

Socioculturais)

Area Protegida
Patrimdnio Histdrico
Hotéis de 4 e 5 estrelas
Atividades de Animacdo 3

Servicos Médicos —— Indice de Desenvolvimento Turistico
Ordenamento Urbano (1DT)

Seguranca
Acessibilidades
Formag&o Rec. Humanos
Informacio e Comunicacio l

Planos de Urbanizacio

TALC

Figura 2.12: Construto Original do IDT.

Fonte: Coelho e Lourenco (2015, p. 24)
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Tabela 2.3: Quantificagdo do Ciclo de Vida.

Fases do Ciclo de Vida Valores do IDT Angulo da reta tangente no ponto
de mudanca de fases
Exploragéo 0 < IDT < 0,194 0'<a<11
Envolvimento 0,194 < IDT < 0,577 11" < a < 30°
Desenvolvimento 0,577 < IDT < 1,401 30°< a <90
Consolidagéo 1,401 < IDT < 3,019 11° < a < 45°
Estagnagdo IDT > 3,019 0°<a<11
Declinio IDT(¢) > IDT (141 —90°<a<0°

Fonte: Coelho e Butler (2012, p.22)

Devido a diversidade das variaveis que constituem o fator Condigées Turisticos de Atra¢do
e Fixagdo, a dificuldade na obtengdo dos dados em tempo util e por ser entendido como
bens e servigos disponiveis em uma determinada regido, Coelho e Lourengo (2015)
propuseram a substituicdo do conjunto de varidveis relativo a esse fator pela varidvel
nominal PIB. O PIB representa um conjunto de bens e servigos produzidos e ou disponivel
em uma determinada regido num determinado periodo de tempo, ndo considerando as

transferéncias recebidas e nem expedidas para o exterior.

Para a realizagdo dessa substituicdo Coelho e Lourengo (2015) definiram alguns

pressupostos (A) e hipoteses (H):
A1 - quanto maior é o valor do PIB, mais desenvolvido tende a ser a regido;

A; - quanto maior a distribuicdo per capita da receita turistica melhor é o nivel de bem-

estar da populacdo residente;

As - quanto maior a distribuicdo per capita do PIB melhor é o nivel de bem-estar da

populagdo residente;
H; - o nivel do PIB influencia o nivel de receitas turisticas;
Hz - ndo depende do numero da populagao residente;

Hs - ndo depende do numero de turistas, quando depurados da influéncia do turismo

respetivamente;

Ha - o nimero de populacdo residente nao depende do nimero de turistas.
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Se todas as hipdteses forem verificadas e diante dessa nova abordagem, o indice de
Desenvolvimento Turistico é dado pela expressao (5), sendo que a varidvel PIB agora é
considerada depurada das receitas turisticas (PIB*) e é adicionada uma nova varidvel —a

Receita Turistica (RT):

1[/PIB; RT; P T;
2(\P1B;,) " \RT;, P, Tre

E 0 novo construto do indice de Desenvolvimento Turistico que permite melhorar o

modelo de Ciclo de Vida de um destino turistico (TALC) é apresentado na Figura 2.13.

Produto Interno Bruto H1
(P1B) Receitas Turisticas
\ -
N
H2 1 .
Y '\ I
H3 Populaciio Residente h 4
- Grau de L e = =
Desenvolvimento TALC
H4 Turistico
o DT
Turistas (1oT)
—
L

Figura 2.13: Construto do IDT (revisto).

Fonte: Coelho e Lourenco (2015, p. 30)

2.8. BENCHMARKING

Existem alguns destinos turisticos cujas caracteristicas se assemelham ao destino ilha do
Sal. Aprender com esses destinos poderd ser uma mais-valia para que se possa consolidar
a ilha do Sal como destino relativamente ao segmento ‘sol e praia’. O Master Plan de
Turismo para a llha do Sal (MF, 2019) analisa quatro destinos: Candrias, Punta Cana, Costa
Rica e Fernando de Noronha, buscando identificar, por exemplo, estratégias de

promocdo, produtos e atividades turisticas. As ilhas Mauricias e Seychelles também sao
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apresentadas por De Brito (2007) como destinos a qual a ilha do Sal poderd aprender com

suas experiéncias.
O que se pode aprender com as ilhas Candrias?

As ilhas Canarias possuem uma relativa semelhanca com Cabo Verde (por serem ilhas de
origem vulcanica, com especificidades Unicas), porém é um destino consolidado.
Diversificam o seu produto turistico e proporcionam diferentes experiéncias e atividades
relacionadas aos segmentos de ‘sol e praia’, turismo nautico, ecoturismo, geoturismo,

turismo gastrondmico e cultural.

O mercado nessa regido gera um fluxo turistico que atinge em média 12,5 milhdes de
turistas ao ano, sendo que a maior procura acontece quando chega o inverno na Europa.
O crescimento acelerado tende a caracterizar-se como destino de massa em algumas
ilhas e os impactos negativos advenientes tém a ver com a perda de biodiversidade,
degradacdo dos habitats costeiros e marinhos, destruicdo de sitios arqueoldgicos e

grande procura por dgua e energia.

O governo das Canarias tem vindo a incentivar os turistas a sairem dos hotéis e contribuir

mais no desenvolvimento da economia local.

As ilhas tém vindo a manifestar preocupag¢des com o ambiente buscando modelos mais
sustentaveis. Quanto a isto, estdao em busca por uma economia de baixo carbono, pois
possuem excelentes condi¢cdes para a produgdo de energia edlica, solar e térmica. Os
privados estdo a ter iniciativas nesse sentido, promovendo o uso de energia solar nos
seus estabelecimentos, sensibilizando os héspedes quanto ao consumo de energia, tudo

isto tendo em vista um turismo mais inteligente, sustentavel e inclusivo.

O que se pode aprender com Punta Cana?

Punta Cana é um dos destinos turisticos que mais tem crescido no Caribe e dentre suas
ofertas e atividades turisticas estdo o snorkeling, passeio de barco, vela, windsurf,
caiaque, tirolesa, trilhos e passeios a cavalo. O turismo de massa é o tipo mais praticado

com grande oferta de resorts all inclusive. Dado ao rdpido desenvolvimento, fatores
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negativos, por exemplo, como a destruicdo de habitats naturais, poluicdo, contaminacao
por poluentes offshore e onshore, pesca excessiva causando danos nos recifes de corais,
praias, flora e fauna marinha, tém tido impactos significativos. Para mitigar esses efeitos
negativos, Punta Cana aposta na capacitagao, voluntarismo, educa¢ao ambiental e
diversificagao da oferta turistica. Os privados sao também chamados a encontrar um
modelo de turismo sustentavel. Desenvolveu-se em Punta Cana um centro de
sustentabilidade e biodiversidade para buscar solu¢des sustentaveis de forma a equilibrar
a relagdo entre o turismo, o0 meio ambiente e a inclusdao da comunidade local. Projetos
relacionados com a pesca, a agricultura sustentdvel, a conservagdo de tartaruga e de
reservas de corais, iniciativas de apoio a educacdo, capacitacao, cultura e desporto tém

sido desenvolvidos.

O que se pode aprender com Costa Rica?

Costa Rica é um destino baseado na natureza e é um dos paises mais ricos em
biodiversidade do mundo. Em algumas regides o turismo é caracterizado como sendo de
‘sol e praia’. Sua estratégia no turismo é enfatizada na sua sustentabilidade. Nesta linha
dotou a medida de remunerar, por meio de incentivos governamentais e renda turistica,
os produtores rurais para manterem-se a vegetacao natural e recuperar as areas

degradadas.

Também criou um programa de certificacdo para a sustentabilidade turistica onde sdo
avaliadas e diferenciadas diversas empresas (entre sustentaveis e convencionais) com
relacdo ao consumo de 4gua e energia, utilizacdo de produtos verdes, manejo de
residuos, nivel de emissao de poluentes, manutencao de areas verdes, protecao de fauna
e flora, beneficios econédmicos para a comunidade, valoriza¢cdo da cultura local e garantia

de salde e emprego para a populagao.

Essas medidas trouxeram resultados satisfatdrios e contribuiram para o aumento de
79,0% na cobertura vegetal do territério, fazendo do pais um exemplo no tocante ao

turismo ecolégico.
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Costa Rica oferece aos turistas aventura, sol e praia, ecoturismo, cultura, turismo rural e
bem-estar. Ainda estdo a desenvolver outros nichos como familias, lua-de-mel, reunides e
convencodes, observacdo de aves e cruzeiros. Entre as atividades que podem ser
praticadas estdo o ciclismo, caminhadas, rafting, desportos nauticos, pesca desportiva,
acampamento, visita a sitios arqueoldgicos e histéricos, escaladas, golfe, quadriciclo,

observagdo de aves e animais selvagens.

O que se pode aprender com Fernando de Noronha?

Fernando de Noronha é um arquipélago com 21 ilhas de origem vulcanica e nele se
refugiam diversas espécies ameacadas de extin¢do. Albergando um dos santuarios
ecolégicos mais importantes do planeta, medidas sdo tomadas para balancear os
impactos do turismo com a preservacao bioldgica local. Para tal, é feito um controle das
visitas e pagamento de taxas ambientais. Estes ajudam na preservagao do patrimonio
ambiental e histdrico, contencdo dos impactos ao ecossistema, manutencdo dos estudos

cientificos e bioldgicos, educacao e sensibilizacdo sobre o turismo ecolégico.

O arquipélago é um destino que carreta um alto valor ao pacote da viagem como um
todo, mas oferece diversos atrativos e atividades, nomeadamente: banho em piscinas
naturais, banho de praia, trilhos, observacado de golfinhos, aves, desova de tartarugas,
mergulhos, passeios de barco, visitas a sitios em ruinas e histéricos. Tudo devidamente

agendado com antecedéncia.

O que se pode aprender com as ilhas Mauricias?

A Republica das Mauricias é um pequeno arquipélago subsaariano, sem recursos naturais
gue saiu de uma economia de baixa renda voltada para a cultura da cana do agucar para
uma economia diversificada orientada para a exportacdo. Para combater o desemprego,
o governo desenvolveu sua estratégia orientada para as exportacdes. Com isso abriu-se
as portas a economia, encorajando o assentamento de empresas de manufaturacdo e

conectando ao mercado europeu. Além das indUstrias téxteis que fizeram das Mauricias
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uma ponte entre Africa e Asia e entre Europa e América, também emerge o turismo como

fator de desenvolvimento econdmico.

Com os complementos dos servigos financeiros e tecnologias de informagao e
comunicacdo, a economia do arquipélago crescia em média 4,9% ao ano entre 1991 e
2010, possuindo um PIB per capita de 13.000 USD. Outras apostas foram feitas a nivel da
industria biomédica, biotecnologia, energias renovaveis, economia do mar, industria
cultural e do conhecimento e turismo de saude. O turismo representa apenas 7,0% do
PIB, sendo que 70,0% do PIB tem a ver com a industria de manufatura. Isto porque o
governo tem como objetivo cria oportunidades para o povo, os empresarios e
investidores, sendo o sector publico/privado um dos pilares da governanca das Ilhas

Mauricias.

Para o desenvolvimento das Mauricias, o governo teve que aprender com experiéncias
de, por exemplo, Taiwan e Hong Kong no tocante a exploracdao de uma economia
exportadora (com isso foram estabelecidas zonas econdmicas exclusivas - ZEE); com
Dubai e Irlanda no tocante a criagcdo de um hub de comércio (com isso criou-se os

freeports dentro das ZEE); com Singapura no tocante a registro de empresas em 24h.

Os Mauricianos sao um povo descendente de chineses, europeus e indianos e o governo
promove a cultura das Ilhas Mauricias como um todo, abre a economia ao mundo, cria
oportunidades para todos, aprende com outros e garante a protecdo do ambiente e da

populacdo (Expressos das llhas, 2018).

O que se pode aprender com as Seycheles?

A Republica de Seychelles, esta localizada no Oceano indico ocidental e é constituida por
varias ilhas a norte e nordeste de Madagdscar, com cerca de 87 mil habitantes e um PIB
per capita de 25.900 USD. As suas belas paisagens, ambientes naturais intatos e garantida
por lei a preservacdo da fauna e da flora, fazem dela um lider mundial no
desenvolvimento de um turismo sustentavel. O turismo detém cerca de 30,0% da

empregabilidade e contribui em mais de 70,0% das receitas no pais. Considerado como
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um destino de qualidade, devido a politicas de conservacao da biodiversidade e do

ambiente que trouxe ganhos tanto para o turismo como para a populagao das ilhas.

Um dos grandes interesses do governo é que a populagdo tome parte no
desenvolvimento do turismo, encorajando-a para a abertura de pequenos negdcios no
sector do turismo e pequenos hotéis. O Estado criou algumas taxas como a taxa de
marketing do turismo e a taxa corporativa de responsabilidade social, cuja receitas sao
investidas, por exemplo, no turismo, na educagdo e na saude. Com condicdes de
seguranca criadas em todas as ilhas, os turistas sdo incentivados a sairem dos hotéis e a
consumirem os servigos prestados pela populagao local. O turismo de massa e de charters
ndo é bem visto pelos empresarios por ndo trazer beneficios a populacdo. De salientar

que o sector privado emprega cerca de 70,0% da populagdo (Expresso das llhas, 2014).

2.9. MEDIDAS A ADOTAR

Do Benchmarking analisado, a ilha do Sal pode recorrer a algumas medidas adotadas por
esses destinos similares com vista a melhorar a qualidade do turismo, tornd-lo mais

sustentdvel e mais competitivo. Sao elas:

v' Iniciativas e incentivos do Governo que priorizam pardmetros de sustentabilidade,
incluindo projetos de certificacao.

v' Apostar no ecoturismo como meio de financiar as dreas protegidas.

<\

Incentivar a criacdo de projetos visando a mitiga¢cdao dos impactos negativos
gerados pelo desenvolvimento turistico.

Integrar a populacdo local nos projetos de desenvolvimento turistico.
Apostar na regulamentacdo e ordenamento das atividades turisticas.

Estabelecer planos de gestdo e de reducao de residuos.

AN

Desenvolver sistemas e plataformas online para a promogao e gestao do destino

turistico.

<\

Valorizar o patrimdnio natural.

<\

Limitar a quantidade de visitas aos atrativos turisticos da ilha.
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v' Aplicar cobrancas de taxas ambientais a serem revertidas a preservacio,
conservagao, pesquisa e manutengao do quesito ambiental.
v’ Criar planos especificos que norteiam o desenvolvimento e sustentabilidade do

destino.

2.10. CoNsIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O crescimento previsto para o turismo na ilha do Sal levanta a questao de se atentar para
os diversos impactos negativos decorrentes deste tipo de fluxo, procurando aprimorar a
qualidade da experiéncia do turista e a valorizagdo/protecao dos ativos culturais e

naturais locais.

O fendmeno imigracdo tem impacto tanto na distribuicdo espacial como na estrutura da
populacdo da ilha, pelo que reflexos negativos tanto a nivel individual como social
(questdo da legalizacdo, precaridade de postos de trabalho, da habitacdo, da seguranca
social, da educacdo, etc.) podem surgir caso medidas de politicas de integracao

harmoniosas com a realidade local deixarem de ser equacionadas ou forem insuficientes.

A ilha do Sal é um destino turistico atrativo, mas com desafios significativos para
aumentar a sua competitividade e garantir a sustentabilidade, como melhorias na
estruturacdo de seus recursos e produtos turisticos, melhorias da infraestrutura turistica,
efetiva conservacao das areas protegidas, valorizacdo da cultura local, entre outros.
Alguma mobilizagdo deve ser feita pelo governo central, mas outras devem ser lideradas
pelo governo local envolvendo o setor privado e a populagdo local. Entretanto, varias
medidas tém vindo a ser tomadas para melhorar o destino, como por exemplo a
reestruturacdo dos servicos de saneamento, criacdo de espacos verdes, a aderéncia ao

projeto Bandeira Azul, entre outros, sendo que tais medidas carecem de eficiéncia.

O desenvolvimento do turismo na ilha tem tido impactos positivos e negativos na
percecdo da populacdo, e esta sente a necessidade de ser envolvida no processo e poder
contribuir junto dos hoteleiros para um turismo sustentavel e com beneficios

econdmicos, sociais e culturais para todos.

67



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

Os destinos com caracteristicas semelhantes as da ilha do Sal apresentam o0 mesmo
problema de um desenvolvimento nao sustentdvel derivado do rapido crescimento do
turismo. A ilha do Sal tende a ir no mesmo caminho, pelo que se pode aprender com
esses destinos e reverter a situagao enquanto decorre o processo de consolidagdo do

destino.

Considerando o segmento turistico chave — ‘sol e praia’, e os produtos oferecidos no
destino, entende-se que a ilha do Sal se encontra no estagio de
“desenvolvimento/crescimento”, de acordo com a metodologia de andlise de ciclo de

vida de destinos/produtos turisticos definida por Butler (1980).
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CAPITULO 3: METODOS E MODELOS DE PREVISAO DA PROCURA
TURISTICA

3.1. INTRODUCAO

Oliveira (2001) classificou visitante como toda a pessoa que se desloca a um local situado
fora do seu ambiente habitual, durante um periodo inferior a 12 meses consecutivos e cujo
motivo principal da visita é outro que ndo seja o de exercer uma atividade remunerada no
local visitado. O mesmo autor refere que os visitantes sao classificados em dois tipos: os

turistas e os excursionistas.

Turistas sdo todos os visitantes temporarios que permanecem pelo menos uma noite num
estabelecimento de alojamento coletivo, ou num alojamento privado no local visitado. Por
outro lado, excursionistas sdo todos os visitantes do dia que ndo passam a noite no local

visitado (Cunha, 2001).

Esta descrigao se alinha com a defini¢ao do turismo, do ponto de vista da procura, dada
pela OMT (1995), na Conferéncia de Ottawa de 1991, com a inclusdao de uma adenda em

1999, pela Comissado de Estatisticas da ONU, que diz:

O turismo compreende as atividades realizadas pelas pessoas durante suas
viagens e estadias em lugares diferentes de seu entorno habitual, por um
periodo de tempo consecutivo inferior a um ano, tendo em vista lazer, negdcios
ou outros motivos nao relacionados ao exercicio de uma actividade

remunerada no lugar visitado.
(OMT, 1995, p. 1; ONU/OMT, 1999, p.5)

Assim, essas pessoas chamadas de “Turistas” sdo quem procuram um “ambiente fora de
seu ambiente” e sdo elas quem gera a procura turistica. Esta, possui diferentes fatores

gue a influenciam e determinam, nomeadamente fatores econdmicos, sociais,
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tecnoldgicos e politicos, e acontecem em um determinado lugar denominado por

“Destino Turistico”.

Essa procura tem vindo a ser pesquisada e uma avalanche de estudos sobre a previsao da
procura turistica tem acompanhado o crescimento deste setor. Para se ter uma ideia,
segundo Song e Li (2008) 420 estudos foram publicados no periodo de 1960 a 2002,
sendo muitos deles sobre a modelacdo e previsdo da procura turistica e utilizando na

maioria das vezes a varidvel “Chegadas de turistas” como enddgena.

Varios sdo os métodos e técnicas, e variadissimos os modelos e metodologias empregues
no estudo da previsdo da procura turistica que iniciaram na década de 60 e que tém
vindo a ser melhorados e inovados. De abordagens simples aos mais complexos, os
métodos de séries temporais, métodos econométricos e inteligéncia artificial tém
marcado este campo de investigacdo. Entretanto métodos hibridos tém vindo a destacar-

se e mais timidamente métodos de julgamento.

Este capitulo vai iniciar-se com a apresentacdo do conceito da procura turistica, das suas
caracteristicas, fatores e determinantes, bem como a descricdo dos métodos, técnicas e
modelos que tém vindo a ser utilizados na previsao da procura turistica. Esta descri¢do foi
baseada na analise feita em 5 estados da arte elaborados por Song, Qiu e Park (2019) no
periodo entre 1960 a 2019; Wu, Song e Shen (2017) no periodo entre 2007 a 2015; Goh e
Law (2011) no periodo entre 1995 a 2009; Song e Li (2008) no periodo entre 2000 a 2008
e Witt e Witt (1995) no periodo entre 1965 a 1995, abrangendo um periodo entre 1960 a
2018. Apresenta-se, ainda, as tendéncias futuras sob a anadlise de diversos estudos

realizados por diferentes investigadores.

Da analise cronolégica dos métodos de previsao utilizados, feita por Song, Qiu e Park
(2019) observa-se que o modelo SR (Static Regression) foi o mais utilizado na década de
60 e 70. Na década de 80 ja se comecara a aplicar as séries temporais no estudo de
previsdo e produzindo melhorias em alguns modelos como a AR (Autoregressive), ES
(Exponential Smoothing), Naive e Andlise de Tendéncias. Na década de 90 os modelos de

séries temporais continuavam a surgir e a melhorar. Também comecaram a tornar-se
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populares modelos baseados em regressdes dindmicas como os da metodologia de Box-

Jenkins com varidveis exdgenas e ADLM (Autoregressive Distributed Lag Model).

Novos modelos econométricos como VAR (Vector Autoregressive) e AIDS (Almost Ideal
Demand System) surgiram, bem como modelos baseados em Inteligéncia Artificial (1A).
Uma avalanche de métodos que espoletou na década de 90 continuaria com o
aparecimento dos métodos hibridos indo até os anos de 2009. A partir de entdo os
estudos de previsdo da procura turistica tém feito em grande maioria uso de modelos
avancados de séries temporais e econométricos. Entretanto novas abordagens
metodoldgicas continuam a ser investigadas e testadas como por exemplo os modelos
baseados em IA e combinagdes com outros modelos de métodos diferentes (modelos

hibridos).

Com este leque de possibilidades em usar diferentes modelos e por vezes combina-los,
Song e Li (2008) afirma que nao existe nenhum modelo capaz de superar todos os demais
no tocante a precisdo de previsdo. Mesmo ndo tendo ainda um modelo universal, Song,
Qiu e Park (2019) observou um certo crescimento no niumero de modelos utilizados em
cada estudo, passando em média de 1,1 (antes dos anos 80) para 1,9 (antes da década de

90) tendo a partir desta aumentado para 2,5 modelos.

Redes Neuronais Artificiais (RNA) ou simplesmente Redes Neuronais (RN) sdo uma
metodologia muito abrangente cuja definicdo mais simples é a do inventor de um dos
primeiros neurocomputadores, Dr. Robert Hecht-Nielsen. Ele define uma rede neuronal
como: “[...] um sistema computacional composto por um nimero de elementos de
processamento simples, altamente interligados, que processam informacao pelo seu
estado dinamico de resposta a entradas (inputs) externos.” (Caudill, 1987, pp.46-52) e
gue tem por base e como objetivo tentar "reproduzir" o funcionamento da rede de
neurdnios do cérebro humano. Vista por Matich (2001), é mais uma forma de imitar
certas caracteristicas do ser humano, como a capacidade de memorizar e de associar

coisas.

As redes neuronais estdo marcadas por dois grandes momentos histdricos: a primeira

relacionada com o abandono da investigacdao das RN, que aconteceu no periodo de 1969
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a 1981, devido a limita¢des na rede Perceptron (a sua limitacdo prende-se com o facto de
nado poder categorizar elementos ndo lineares) e a segunda com destaque ao
ressurgimento das RN devido, entre outros avancos, ao ressurgimento do algoritmo
backpropagation no periodo de 1981 a 1987 (Tépan, 2013; Moreno, 2002). A partir desta
data os interesses na aplicacdo das RN em diversas dreas tem vindo a aumentar e em

particular no campo da previsdo de séries temporais.

As RN tém vindo a ser uma alternativa aos modelos convencionais na previsdo das séries
temporais devido a sua capacidade em extrapolar padrdes a partir de dados existentes e
de adaptar o seu comportamento (ndo altera sua estrutura) a medida que novos dados
sdo introduzidos (Cortez, 1997). De entre varios tipos de RN destaca-se, neste trabalho, a
rede feedforward multicamada associada ao algoritmo de aprendizagem
backpropagation. Também sdo apontadas algumas vantagens e aplicagcdes e uma breve

descricao do funcionamento das RN, bem como o seu uso na previsdo de séries.

Em sintese, neste capitulo pretende-se tratar o conceito da procura turistica, as suas
caracteristicas e fatores; modelos e métodos mais utilizados, nomeadamente o modelo
SARIMA do método de Box-Jenkins e as redes neuronais artificiais (RN); bem como suas
vantagens e desvantagens quanto ao desempenho de previsado; desafios e tendéncias

futuras que permitam melhorar a previsdo da procura turistica.

Ainda vai ser abordado o método de Suavizacdo Exponencial que, apesar de ndo ter sido
considerado, inicialmente, no plano de tese, se encontrou por bem estuda-lo e aplica-lo
para comparacdo com outros métodos, dado a sua variante (Suaviza¢cdo Exponencial
Tripla, conhecida como Holt-Winters) que contempla a componente de sazonalidade na
sua formulacdo. Também sera trazido para o campo dos modelos de previsdes a Lei de
Benford, se bem que ndo se achou evidéncias, na literatura, da sua aplicagcdo ao contexto
da modelagdo da procura turistica. Para terminar, vai ser apresentada uma proposta para
a minimizacao do erro de precisdao da previsdo feita pelo modelo SARIMA, denominada

de Algoritmo de Atribui¢cao do Erro (AAE).
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3.2. CoONCEITO DE PROCURA TURISTICA

A procura turistica pode ser entendida ou expressa de diferentes maneiras:

e Numero de turistas que se deslocam a um determinado destino, e que consomem
uma determinada quantidade de bens e servicos (Cunha, 2001);

e Numero de pessoas que viajam ou tém intengdes de viajar para lugares distantes
do local de residéncia e de trabalho visando usufruirem das ofertas turisticas®
(Cooper et al., 2001);

e Um conjunto de bens e servigos consumidos a um prego especifico por pessoas
gue se deslocam para um determinado destino num determinado periodo de
tempo (Pearce, 1989);

e Uma determinada quantidade monetdria paga, pelos turistas, por um conjunto de
bens e servicos durante a sua deslocacdo e estadia no local de destino (Matias,
2007);

e Uma quantidade de produtos turisticos que as pessoas estao dispostas a pagar
sob determinadas circunstancias em um certo periodo de tempo (Song & Witt,
2000).

e Um conjunto de produtos e servigos que o turista esta disposto a consumir em
uma determinada quantidade a um preco especifico escolhido dentro demais
precos alternativos, durante um certo periodo de tempo (Cooper, 2004);

e Numero de noites que os turistas pernoitam nos estabelecimentos de
acomodacao turisticos no local de destino, também faz parte da medicdo da

procura turistica, segundo Lim (1997).

Em suma, pode-se dizer que o conceito de procura turistica centra-se em trés aspetos
fundamentais: a existéncia de um local de destino, a disponibilidade de bens e servicos e

0 preco a pagar ao longo de todo o processo turistico. Dentre as diferentes maneiras de

9 Oferta turistica é “o conjunto dos fatores naturais, equipamentos, bens e servigos que provoquem a deslocagdo de
visitantes, satisfacam as suas necessidades de deslocagdo e de permanéncia e sejam exigidos por estas necessidades”
Cunha (1997, p.150).
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entender a procura turistica, neste trabalho é adotado o de Lim (1997), pois o ambito
desta investigacdo é a previsao da procura turistica utilizando dados do nimero de

dormidas nos estabelecimentos turisticos.

Entretanto existem trés tipos de procura (Buhalis, 2004): Efetiva (em que os turistas estdo
efetivamente envolvidas no processo turistico, ou seja, tendo meios e vontade,
participam como consumidores dos produtos turisticos); Suprimida (em que existem
pessoas que devido a situagdes extremas ndo conseguem viajar para o destino no periodo
planeado, mas que depois podem envolver-se no processo — chamado de Procura
potencial — e aquelas que sao impedidas de viajar devido a problemas no destino —
chamado de Procura diferida ou protelada); e Latente (em que a procura é expressa a
nivel espacial e temporal em um determinado Sitio na Web. Por exemplo, a procura por

alojamento turistico. Em suma, nao viajam).

Mas, dado a dificuldade de medir o segundo tipo de procura, ela ndo tem sido levada em
consideragao (Buhalis, 2004; UNWTO, 2001). Em sintese, a procura turistica pode ser
dividida entre aqueles que viajam (Procura Efetiva) e os que ndo viajam (Procura Latente)

a um determinado destino.

A procura turistica pode ser medida de diferentes formas, dependendo da abordagem
ser, por exemplo, fisica ou monetaria. A procura turistica fisica pode ser mensurada por
meio de varidveis de volume, nomeadamente através das “chegadas as fronteiras de cada
pais”/“numero de visitantes” e/ou pelo “n.2 de dormidas”/“n.2 de héspedes” nos meios
de alojamento. Por outro lado, a procura turistica, numa abordagem pelo lado monetério,

pode ser obtida através do “consumo turistico” e/ou “despesas turisticas”.

3.2.1. Caracteristicas e Fatores Determinantes

Algumas caracteristicas como elasticidade, sensibilidade e sazonalidade sao vistas como
inerentes ao estudar a procura turistica. A elasticidade, segundo Lage (2009) e Jesus
(2010), é a variacao percentual da quantidade de produtos turisticos existentes no
destino, dada a variacao percentual dos precos dos mesmos produtos. Para Dias (2005), a

sensibilidade estd relacionada com pequenas variacdes, como epidemias, guerras, crise
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politica, transporte, etc., que influenciam na escolha do destino a ser visitado. Quanto a

sazonalidade, esta é explicada com detalhes mais adiante neste capitulo.

Segundo Middleton (2002) fatores relacionados a aspetos econdmicos, tecnolégicos,
sociais e politicos influenciam a procura turistica; e precos comparativos, demografia,
geografia, atitudes socioculturais, mobilidade, governagdo/regulamentac¢do, meios de
comunicacdo e a tecnologia de informacdo e comunicacdo a determinam. Fatores como o
tempo e a sazonalidade, segundo Poon (1994, 1993) influenciam a procura turistica em

relacdo a sua escala e magnitude.

Uysal (1998) classificou os fatores em: psicossocioldgicos, econdmicos e exégenos. Cunha
(2013), por sua vez categorizou-os em trés: estruturais, conjunturais e psicossociolégicos.
UNWTO (2008) ja definem trés tipos: fatores push, fatores pull e fatores de resisténcia.
Divisekera (2013) cria duas categorias: fatores que afetam as viagens (ex ante) e fatores
gue influenciam a escolha dos destinos (ex post). Entretanto as varidveis que constituem
cada tipo de classificacdo/categorizacdo dos fatores estdo resumidas na Tabela 3.1 e

encontram-se entre os pilares e varidveis de competitividade turistica (WTTC — 2017).

Mas, por detrdas desses fatores e determinantes existem diferentes motivos
nomeadamente: lazer, recreacdo e férias; visitar amigos e parentes; compromissos
comerciais e profissionais; tratamentos de saude; peregrinagdes religiosas e outras; outros
motivos mais pessoais (Nelwamond, 2009) que podem ser classificados por diferentes tipos

de atividades.

Entretanto, se pudesse ser resumido tudo o que ja se disse, recorrer-se-ia a Declaragao de
Manila sobre o Turismo Mundial feita em 1980, que diz que o objetivo final do turismo
era “(...) a melhoria da qualidade de vida e a criacdo de melhores condi¢des de vida para
todas as pessoas” (Cooper et al., 1993, p. 14). Esse sentimento se reflete na visdo do
turismo do Governo de Cabo Verde conforme as Grandes Op¢des do Plano Estratégico de

Desenvolvimento do Turismo para 2018-2030 (GOPEDS-Turismo, 2019).
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Tabela 3.1: Varidveis que constituem cada tipo de classificagdo/categoriza¢do dos fatores.

Fatores Variaveis

Psicossocioldgicos Fatores demograficos; MotivagGes; Preferéncias da viagem; Imagem dos
destinos; Perce¢do dos destinos; Oportunidade; Distancia cognitiva; Atitudes
sobre os destinos; Tempo de lazer; Férias remuneradas; Experiéncias
anteriores; Fase do ciclo de vida; Capacidade fisica e saude; Similaridades
culturais e afiliagdes; Circunstancias familiares.

EconOmicos Rendimento disponivel; Produto Interno Bruto per capita; Consumo privado;
indice de precos do consumidor; Pregos turisticos; Custo de vida no pais de
destino; Diferengas nas taxas de cambio; Pregos relativos entre destinos
competitivos; Despesas de promocdo e eficacia do marketing.

ExOgenos Avaliagdo dos recursos da oferta; Crescimento econdmico e estabilidade;
Ambiente econdmico, social e politico; Avancgos tecnoldgicos; Acessibilidade;
Nivel de desenvolvimento de infraestruturas; Desastres naturais; Fatores de
seguranca; Condi¢cOes de saude; Guerra e terrorismo; Atragdes sociais e
culturais; Grau de urbanizagdo; Eventos especiais; Obstaculos a circulagdo;
Restricdes, regras e leis.

Estruturais Rendimento disponivel; demografia; duracdo do tempo de trabalho;
Densidade populacional e taxa de urbanizagdo; Progresso cientifico e técnico;
Transportes.

Conjunturais VariagBes cambiais; A inflagéo.

Push Tamanho da populagdo; Rendimento (PIB e Rendimento Nacional Bruto);

Distribuicdo da educacdo; Distribuicdo da idade; Tempo de lazer; Estrutura
familiar; Condi¢gdes meteoroldgicas (no pais de origem).

Pull Amigos e familiares; Clima (no destino); RelagGes comerciais; RelagGes
socioculturais; Marketing; Eventos especiais; Costumes.
Resisténcia Preco-produto; Necessidades; Taxas de cambio; A¢des dos competidores;

Capacidades da oferta; Tempo de viagem/distdncia; Taxas; Ameacgas a
seguranga pessoal.

ex ante Rendimento disponivel; Tempo de lazer; Fatores institucionais; Popularidade
crescente das viagens ao estrangeiro.
ex post Custos dos transportes; Custos dos produtos e servigos no destino; Fatores

sociopoliticos; Singularidade dos atributos turisticos do destino.
Fonte: Elaboracgao prdpria

A melhoria referida no paragrafo anterior traria mudancas na procura turistica como
previsto por Schwaninger (1989), como, por exemplo, o crescimento do turismo devido a
sua diferenciacdo, especializacdo, segmentacdo e mais personalizado; mas tal
crescimento ndo seria estatico, ou seja, continuaria mudando (Prosser, 1994). Essas
previsdes tém vindo a tornarem-se realidade para o turismo em Cabo Verde, onde ailha
do Sal se insere. O pais definitivamente tem os recursos para se concentrar num turismo
mais diferenciado, como se pode constatar no Capitulo | - Turismo: o Mundo e Cabo

Verde.
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3.3. EstADO DA ARTE: PREVISAO DA PROCURA TURISTICA

3.3.1. Métodos e modelos de previsdo no periodo entre 1960 a 2018

Segundo Goh e Law (2011) a partir de 1985 as técnicas de modelacgdo e previsdo da
procura turistica comegaram a ganhar mais qualidade e a contribuir de forma mais
significativa para a industria do turismo, trazendo avangos principalmente em técnicas
econométricas, nomeadamente o ECM (Error Correction Model) e o TVP (Time Varying
Parameter); nas séries temporais como GARCH (Generalised Autoregressive Conditional
Heteroskedastic Model) e o MARIMA (Multivariate Autoregressive Integrated Moving

Average); e na Inteligéncia artificial usando redes neuronais.

Dos 211 estudos analisados por Song, Qiu e Park (2019), a maioria (55,9%) fez uso de
modelos de séries temporais. Wu, Song e Shen (2017) consultaram 145 estudos, mas ndo

se mencionou a quantidade de modelos segundo grupo.

Na revisdo da literatura sobre o estado da arte feito por Goh e Law (2011) no periodo
entre 1995 a 2009, eles agruparam os métodos e técnicas em trés grupos: Modelos de
Séries Temporais, Modelos Econométricos e Inteligéncia Artificial. Observaram 384
modelos em 155 trabalhos consultados em que 52,6% eram referentes as Séries

Temporais, 41,7% a modelos econométricos e 5,7% a modelos de Inteligéncia Artificial.

Song e Li (2008) consultaram 121 artigos no periodo entre 2000 a 2008. Destes, 59,5%
utilizaram modelos de séries temporais e 58,7% modelos econométricos e 9,1% outros

modelos, principalmente baseados na Inteligéncia Artificial.

Witt e Witt (1995) analisaram 49 estudos no periodo de 1965 a 1995 totalizando 251
modelos utilizados. Destes, a maioria (65,7%) foram aplicados modelos de séries

temporais seguindo-se os modelos econométricos.

Segundo Song, Qiu e Park (2019) os métodos para a previsdo da procura turistica foram

divididos em quatro categorias e reconhecido em todo o mundo, sendo elas: os modelos
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de séries temporais, os modelos econométricos, os modelos baseados em Inteligéncia
Artificial e os métodos de julgamento. Os trés primeiros se aplicam para dados
guantitativos e o outro modelo para dados tanto qualitativos como quantitativos. Uma
comparacao feita de diferentes modelos mencionados nesta sec¢ao se encontra no

Anexo |l.

3.3.2. Séries Temporais

A maioria dos estudos revisados por Goh e Law (2011) utilizaram modelos de séries
temporais, um total de 202 na qual 34,0% fizeram uso dos métodos Box-Jenkins, 18,0%
do método Naive, 11,0% de varios métodos de suavizagao exponencial (SE — Smoothing
Exponential), 7,0% modelos autorregressivos, 7,0% modelos estruturais de séries
temporais, 3,0% modelos de média mével e 20,0% restantes. Dos 211 estudos revisados
por Song, Qiu e Park (2019), a maioria (55,9%) fez uso de modelos de séries temporais,
sendo que 55 destes utilizaram modelos bdsicos. Especificamente 60,0% dos modelos de
séries temporais eram os do tipo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average).
Quanto a revisdao de Witt e Witt (1995), mais de 54,0% dos modelos basearam-se em

Séries Temporais, com destaque para o modelo Naive.

Os modelos Naive aplicados a procura turistica demonstraram ser tanto eficientes como
ndo. Tal inconstancia na previsdo pode ser devido ao tipo de dados, por exemplo, ter que
utilizar dados sazonais ao invés de anuais (Goh & Law, 2011). Em sintese, um método
Naive gera um valor futuro igualando-o ao ultimo valor da série. Existe o Naive 1 (No-
Change Model) e Naive 2 (Constant Growth Rate Model) cuja diferenca reside na

utilizacdo de dados sazonais ajustados em vez de dados brutos no Naive 2.

No estudo de Song, Qiu e Park (2019) foi observado que os modelos Naive 1 e Naive 2
foram os mais utilizados dentre os modelos basicos, com destaque para Naive 1 que se
mostrou mais preciso, principalmente nas previsdes a curto prazo. Witt e Witt (1995) ja
tinham observado tal precisdao em termos da magnitude do erro em horizontes de um
ano, bem como seu desempenho superior com relagdo a outros métodos mais

complexos. Ainda é mencionado o modelo sazonal-Naive que tem sido utilizado em

78



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

muitos estudos e cujo papel é projetar o ultimo periodo sazonal. Para Song e Li (2008) os
modelos Naive 1 e Naive 2 que surgiram repetidas vezes em estudos a partir do ano 2000

foram utilizados como benchmarks na avaliagao da precisao da previsao.

O modelo do tipo SE Holt-Winters que integra a componente sazonal revelou ser superior

a outros tipos de SE (suavizagao exponencial), segundo Song, Qiu e Park (2019).

O modelo AR (Autoregressive) também foi observado em uma duzia de estudos,
utilizando dados anuais, trimestrais e mensais, tendo apresentado um bom desempenho
nas previsdes (Goh & Law, 2011). Segundo Witt e Witt (1995) o seu desempenho é
melhor no horizonte de dois anos. Este modelo calcula o valor atual da variavel
dependente com base em seus valores em periodos de tempo anteriores e acrescido do
valor de erro aleatério. Entretanto, segundo Song, Qiu e Park (2019), uma versao sazonal
deste modelo (AR sazonal) tem sido adotada na procura turistica, porém nao foi

mencionado o seu desempenho.

Poucos dos estudos analisados por Goh e Law (2011) utilizaram o modelo MA (Moving
Average) nao observando um bom desempenho nas previsées. Este modelo calcula o
valor atual da varidvel dependente com base nos valores das inovagdes (&;) passados

usando um processo de média movel.

Dos estudos observados por Goh e Law (2011), a abordagem de Box-Jenkins foi a mais
utilizada nos modelos de séries temporais, especificamente o modelo ARIMA que foi
considerado como superior aos outros modelos na precisdao em prever a procura turistica.
Segundo Song, Qiu e Park (2019) os modelos ARIMA tém-se tornado muito flexiveis e
amplamente aplicados a previsdes turisticas. Dos estudos analisados, por estes
investigadores, que utilizaram as técnicas de séries temporais, 62,7% adotaram os
modelos ARIMA. A maioria destes modelos se mostraram superiores, principalmente
guando era avaliado pelo menos um destino. Mas do levantamento feito por Song e Li
(2008) observaram contradi¢Ges quanto a superioridade do modelo, comparando com o

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average).

O modelo SARIMA, que é o ARIMA sazonal, foi observado em varios estudos revelando

bom desempenho tendo vindo a aumentar a sua aplicacdo (Goh & Law, 2011). Segundo
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Song e Li (2008) a sua popularidade deve-se ao fato de que muitos decisores tém

interesse em conhecer a variagao sazonal da procura turistica.

Um outro modelo observado pelos investigadores é o ARIMAX, uma extensdo do ARIMA,
sendo X a representar as variaveis exogenas. Este modelo concentra principalmente em
discernir a dinamica da procura turistica, e tem mostrado superior em previsdes de longo
prazo, ao menos com relacdo ao modelo SARIMA. Também traz resultados satisfatérios
quando combinado com modelos econométricos do tipo VP (static varying parameters) e

MIDAS (Mixed-Data Sampling) (Song, Qiu & Park, 2019).

O MARIMA, que é um ARIMA sazonal multivariado (ou SARIMA multivariado), também
foi utilizado na previsdo da procura turistica quando acontecem eventos externos ao
destino. Neste contexto foi considerado superior aos demais outros modelos de séries
temporais (Goh & Law, 2011). Este modelo veio melhorar, de forma significativa, o
desempenho do SARIMA padrdo. O que ndo acontece com o ARIMA multivariado ndo

conseguindo superar o ARIMA univariado (Song & Li, 2008).

E mencionado o modelo ARFIMA (Fractionally Integrated Autoregressive Moving
Average) e o modelo SARIMA-In (SARIMA with Intervention) no estado da arte elaborado
por Song, Qiu e Park (2019). Entretanto, nada se mencionou sobre o desempenho dos
mesmos. Mas, Wu, Song e Shen (2017) ja haviam observado que o modelo ARFIMA se

mostrou superior aos modelos SARIMA e ao ARARMA (ARMA autoregressive).

Nos estudos analisados foi também observado a aplicagao do modelo SARIMAX, que é
uma extensao da SARIMA com varidveis exdgenas, e que mostrou ser superior ao modelo

padrdo SARIMA e o SE Holt-Winters (Song, Qiu & Park, 2019).

Foi observado um outro modelo avancado de séries temporais em Wu, Song e Shen
(2017), a ARARMA (ARMA autoregressive), mas sem qualquer meng¢do sobre seu

desempenho.

Um outro modelo e pouco utilizado foi o REG-ARIMA. E um modelo de regressdo com
erros ARIMA onde os regressores sao predefinidos ou definidos pelo utilizador. A sua

aplicacdo mostrou-se superior aos modelos Naive e ARIMA (Goh & Law, 2011).
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Também foi utilizado, em meia duzia de estudos, um modelo trigonométrico com
fungdes de onda senoidal. Foi constatado uma limitagao na sua aplicagdo no tocante a
sazonalidade estocadstica e ciclos indeterministas, o que sugere o uso de dados sazonais

ajustados (Goh & Law, 2011).

Os modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedastic) e GARCH tém sido
também aplicados, principalmente o GARCH dado a sua capacidade de capturar a
volatilidade e a existéncia de heterocedasticidade (Goh & Law, 2011). Também foi
observado em Song, Qiu e Park (2019) e em Wu, Song e Shen (2017) e na versao
multivariada em Song e Li (2008), mas sem mencgao do seu desempenho. Também é

mencionado (apenas) em Wu, Song e Shen (2017) a aplicacdo do modelo ARIMA-ARCH.

Segundo Song, Qiu e Park (2019), a Analise de Espectro e a Analise de Wavelets tém vindo
a surgir no campo de procura turistica. Ainda a analise denominada por SSA (Singular
Spectrum Analysis) foi observado em Wu, Song e Shen (2017) e é uma técnica ndo
paramétrica que também decompde a série em diferentes componentes (ex.
sazonalidade e tendéncia). O SSA tem mostrado ser superior ao SE, SARIMA e STSM (Wu,
Song & Shen, 2017).

Nas séries temporais aparecem os modelos estruturais STSM (Structural Time Series
Model) basicos que decompdem as séries em quatro, sendo uma tendéncia estocastica,
um ciclo periddico, um componente sazonal e outro irregular; assumindo média zero e
sem correlagdo serial. Ainda a M-STSM associada a estrutura multivariada da série.
Segundo Goh e Law (2011), tanto o bdsico como a multivariada foram utilizadas varias
vezes a titulo de comparacgao nas previsdes. Constatou-se que todas as séries temporais
utilizadas nesses estudos foram testadas quanto a estacionariedade utilizando o teste de

raiz unitaria ADF (Argumented Dickey Fuller).

Song, Qiu e Park (2019) acrescentam que este modelo estrutural investiga a influéncia das
varidveis exdgenas com destaque para tendéncias e componentes sazonais e de ciclo. O
desempenho do modelo nao foi mencionado por esses investigadores. Mas em Wu, Song
e Shen (2017) é mencionado que quando sdo acrescentados ao modelo os chamados

indicadores de sentimento de negécios, ele resulta em previsdes melhores.

81



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

Um outro modelo introduzido no estudo das previsdes da procura turistica é o ISS
(Inovations State Space Models) que tem demonstrado grande desempenho em varios
estudos (Wu, Song & Shen, 2017). Este modelo utiliza a no¢do de suavizagdo exponencial
e lida com apenas uma uUnica fonte de erro, contrariamente ao STSM (que tem a mesma

especificacdo do ISS) que permite que cada equacao lide com seu proprio termo de erro.

Modelos ndo lineares de séries temporais também tém sido aplicados e observados em
Wu, Song e Shen (2017) como o modelo limiar auto-excitante autorregressivo e o modelo

de comutacdo de Markov. Este se mostrou superior ao primeiro e ao modelo AR.

A combinacdo do modelo STSM com o TVP também foi aplicado e mostrou-se superior a

outros modelos tanto de séries temporais como econométricos (Wu, Song & Shen, 2017)

Abordagens integrativas como a ARIMA sazonal combinado com a regressdo de onda
senoidal e o modelo de volatilidade combinado com o modelo exponencial foram
utilizados, porém seus resultados nao indicam melhorias na previsdo comparando com os

modelos ndo combinados (Goh & Law, 2011).

Estes investigadores apontam outros métodos de séries temporais utilizados na previsao
da procura turistica, nomeadamente: o modelo ARAR (Autoregressive Autoregressive),
modelo de decomposicdo, modelo de mudanca proporcional, modelo de Gompertz em
forma de S, modelo sazonal fracionario, modelo de quebra de tendéncia sequencial,
modelo de espaco de estados e 0 modelo polinomial cibico. Mas ndo se fez mencdo de

seus desempenhos.

Neste trabalho é aplicado o modelo SARIMA e o método de Holt-Winters, pois a
sazonalidade é uma caracteristica do turismo na ilha do Sal e em Cabo Verde, e por ser
um dos modelos mais utilizados nos estudos de previsdo da procura turistica em séries

temporais com presenca de sazonalidade.

3.3.3. Modelos Econométricos

Nos modelos econométricos, a maioria dos estudos observados por Goh e Law (2011) e

Song e Li (2008), adotaram como método de estimativa os Minimos Quadrados
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Ordindrios (MQO). Song e Li (2008) comentam que métodos de estimacdo mais eficazes
deveriam ter sido utilizados ao invés dos MQO devido a sua regressao espuria e falta de

dinamica.

O modelo SR (Static Regression) onde se envolve uma Unica regressao estatica, segundo
Song, Qiu e Park (2019), foi muito utilizado inicialmente apesar de problemas obtidos
pela auséncia de estacionariedade, tem vindo a ser reutilizado nos ultimos anos.
Geralmente é mais utilizado no sentido de determinar a influéncia de diversos fatores nos

valores atuais.

Tem sido utilizado o modelo DL (Distributed Lag) que determina a influéncia de diversos
fatores tanto nos valores atuais como nos valores anteriores, porém tem demonstrado
ser muito limitado na previsao turistica. Aparece o modelo de correcao de erros ECM que
tem produzido resultados muito significativos, segundo Song, Qiu e Park (2019). Song e Li
(2008) observaram que em alguns estudos o ECM supera alguns modelos como por

exemplo o SARIMA e o Naive.

O TVP tem superado em muitos casos os outros modelos econométricos. A combinagao
dos modelos ECM e TVP revelou-se mais preciso dentre os demais em estimar a procura
turistica (Goh & Law, 2011). Esta integracdo mostrou ter bom desempenho em previsdes
a curto prazo apesar de ser ainda muito pouco utilizado (Song & Li, 2008). A combinacgao
do TVP com o ADLM funciona tdo bem quanto a sua combinac¢do com a AIDS e modelos
SR (Song, Qiu & Park, 2019). Entretanto quando se trata de previsdes a um passo a frente
o TVP obteve um desempenho melhor que o ECM, VAR e ADLM, superando também o
ARIMA e o Naive, em alguns estudos. Quando a previsao é de longo prazo passa a ser, em

uma avaliacdo geral, o ECM o que demonstra melhor desempenho (Song & Li, 2008).

Uma forma reduzida do modelo ADLM tem sido também utilizada, bem como a sua
integragdo com recursos MIDAS que permite a previsao com base em dados de
frequéncia mista. O MIDAS tende a fornecer melhores precisées de previsdo (Song, Qiu &

Park, 2019).

Quanto aos modelos estaticos, varios estudos utilizaram a abordagem de regressao de

multi-equac¢des tendo como destaque o modelo de sistemas de equagdes quase ideal da
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procura turistica — AIDS (Goh & Law, 2011). Segundo Song, Qiu e Park (2019), tém sido
utilizadas, neste sistema, versdes da AIDS para fazer a previsao da procura turistica e,
para além de ser utilizado num sistema estatico, pode ser estendido para um sistema
dindmico. Segundo Song e Li (2008), é utilizado normalmente para analisar a procura em
diferentes destinos com base em uma origem, ou seja, quando um turista escolhe um
destino entre varios outros destinos alternativos (Wu, Song & Shen, 2017). O modelo
AIDS num sistema estatico ndo se mostrou muito eficiente, segundo Goh e Law (2011).
Mas Song e Li (2008) observaram em sua lista de artigos analisados estudos em que
mostra a superioridade do AIDS face ao VAR padrao. Tal superioridade também foi
observada em Wu, Song e Shen (2017). Entretanto alguns estudos onde aparece o
modelo inserido num sistema dinamico integrando o ECM e em outros estudos que
incorporaram nele o TVP nas formas de correcdo de erro de longo e curto prazo (TVP-LR-
AIDS e TVP-EC-AIDS) produziram melhores resultados (Song, Qiu & Park, 2019; Goh &
Law, 2011; Song & Li, 2008).

Um outro modelo que tem sido utilizado é o de equacgdes estruturais (SEM — Structural
Equation Model), que analisa a estrutura de relacionamentos entre varidveis, em que
cada equacdo no sistema é composta de conjuntos de varidveis tanto exdégenas como
endogenas (Goh & Law, 2011). Dada a sua capacidade de representar as relacdes causais
entre as varidveis, tem sido adequado na pesquisa da procura turistica (Song & Li, 2008),

porém o seu desempenho nao tem sido analisado.

Na revisdo feita por Wu, Song e Shen (2017) foi observado um modelo nado linear STR
(Smooth Transtion Regression). Apesar de ser muito vantajoso em termos técnicos, sua

aplicacao foi encontrada em apenas um estudo de procura turistica em 2014.

Em relacdo aos modelos dinamicos, foi observado em varios estudos analisados por Goh e
Law (2011) a aplicacdo de um modelo dindmico de equacdo Unica denominado ADLM.
Segundo Song, Qiu e Park (2019) este modelo tem produzido resultados muito
significativos a exemplo do modelo ECM e muitas vezes é combinado com a abordagem
GETS (General-To-Specific), onde o ADLM comeca por remover as variaveis que sao

desnecessarias e seguidamente entra o GETS para reduzir a quantidade de variaveis,
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eliminando aquelas insignificantes até chegar a um modelo considerado 6timo. Esta
abordagem de previsdao econométrica se baseia na modelac¢do geral para a especifica.
Modelos GETS de agregacdo bootstrap foram observados em apenas um estudo de 2018
em que foi constatado que este modelo se mostrou com melhor desempenho nas

previsdes comparando com GETS padrao.

Outros modelos dinamicos mencionados por Goh e Law (2011) incluem os modelos de
difusdo, fungdo transferéncia (usado em alguns estudos na comparagdao com outros
modelos econométricos e de séries temporais), regressdao de comutacdo gradual e o

ARMAX (Autoregressive Moving Average Exogenous).

Um dos modelos dindmicos de multi-equag¢des de nome VAR foi utilizado em mais de
duas duzias de estudos, mas nao ficou clareado o seu desempenho e resultados mesmo
guando supera outros modelos. Entretanto apenas um estudo mostrou que o VAR padrao
pode ser promissor na previsdo da procura turistica e noutros estudos pode ser superado
por técnicas econométricas concorrentes mais recentes. Para especificar corretamente o
modelo criou-se o VEC (Vector Error Correction). Estes modelos sdo uma extensdo do
modelo de equacdo estatica Unica e sdo capazes de capturar a interdependéncia de varias

series temporais (Song, Qiu & Park, 2019; Goh & Law, 2011; Song & Li, 2008).

Dado a essa incerteza quanto ao desempenho do VAR, Song, Qiu e Park (2019)
observaram, nos estudos que analisaram, a aplicagao do modelo BVAR (Bayesian VAR)
como um melhoramento tendo apresentado melhores resultados que o VAR ndo
bayesiano. A mesma observacdo foi feita por Song e Li (2008) ndo tendo registrado

comparag¢des com outros modelos econométricos.

Um outro estudo analisado apresentou o GVAR (Global Vector Autoregressive), que é
uma estrutura global do VAR e outro estudo introduziu a técnica bayesiana BGVAR
(Bayesian Global Vector Autoregressive) para prever a procura turistica (Song, Qiu & Park,

2019).

Outros modelos dinamicos utilizados na procura turistica sdo o EC-LAIDS (Error

Correction-Linear AIDS) e o TVP-EC-AIDS que incorpora o TVP no modelo EC-LAID (Goh &
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Law, 2011). Este modelo, em comparag¢do com sua versao estatica, se mostrou superior

(Song & Li, 2008).

Segundo Song, Qiu e Park (2019) os modelos ADLM e ECM foram os mais utilizados
dentre os artigos analisados que utilizaram a abordagem econométrica; e eles sdo
enfaticos em medir a relagcdo de causa e efeito entre os fatores que influenciam a procura

turistica.

Dados agrupados e em painéis também foram aplicados nos estudos observados. O
primeiro analisa uma amostra em diferentes momentos e no segundo as mesmas
amostras sdao acompanhadas e analisadas ao longo do tempo. Tais aplicacdes foram vistas
como vantajosas e sem qualquer obstaculo apresentado. Entretanto, existe alguma
preocupacado quanto a possibilidade de se violar a suposicdo de ser constante a variancia
dos erros nos dados agrupados e no caso dos dados em painéis, de ignorar as condi¢cdes
necessarias que determina a escolha de um modelo, como por exemplo a
homogeneidade dos coeficientes e o nivel de correlagdo existente entre os efeitos da

secdo transversal e as varidveis explicativas (Goh & Law, 2011).

Também Song e Li (2008) observaram que a andlise de dados em painéis é adequada na
previsao da procura turistica pois reduz a multicolinearidade e aumenta o grau de
liberdade no modelo. Esta vantagem também foi observada em Wu, Song e Shen (2017)
acrescentando que é mais eficiente ainda quando a frequéncia dos dados das séries

temporais é curta.

Segundo Song, Qiu e Park (2019) o PDR (regressao de dados em painéis) tem vindo a ser
raramente aplicado na previsdo da procura turistica, porém pode ser um recurso

integrado a analise de dados em painéis. Todavia, seu desempenho nao foi comentado.

Nos modelos econométricos aplicados nos estudos analisados por Song, Qiu e Park (2019)
e Song e Li (2008) observou-se um conjunto de fatores mais importantes que determinam
a procura turistica: nivel de rendimento dos turistas, taxas de cambio, preco relativo dos
produtos turisticos, preco substituto de produtos turisticos (precos concorrentes medidos
pelo IPC — indice de preco do consumidor), mudanca climatica, estabilidade politica,

eventos pontuais, atagues terroristas e crises financeiras. Entretanto, outros fatores
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tradicionais que também influenciam a procura foram observados por Wu, Song e Shen
(2017) nomeadamente taxa de desemprego, custo de transporte (medido pelo preco de
combustivel), gastos com publicidade, nimero de populacdo na origem, volume de
negdcio entre a origem e o destino e ainda fatores sociais e culturais incluindo varidveis
ficticias para capturar o impacto da sazonalidade. Outros fatores nao tradicionais que tem
vindo a valorizar os modelos de previsao da procura turistica sao o indice climatico, indice

de confianca e a restricdo de vistos.

O uso desses modelos econométricos pressupde a utilizacdo de varidveis exdgenas. Neste
trabalho ndo é feito nenhuma aplicagdo dos mesmos, dada a inexisténcia de dados
mensais ao longo do horizonte temporal da série (janeiro de 2000 a dezembro de 2018)
em todas as varidveis exdgenas socioecondmicas inicialmente propostas no Plano da

Tese.

3.3.4. Inteligéncia Artificial

Segundo Song, Qiu e Park (2019) e Goh e Law (2011), a Inteligéncia Artificial (I1A) aplicada
a previsao turistica divide-se em dois tipos de categorias principais: métodos causais
baseados em |IA e os métodos de séries temporais baseados em IA. Foi observado por
Goh e Law (2011) mais de uma duzia de estudos que fizeram uso da IA e alguns destes

utilizaram em simultaneo os dois tipos de métodos.

Dentro da |IA o primeiro método a ser utilizado foram as redes neuronais artificiais ou
simplesmente RN (redes neuronais). Estudos sobre a previsdo da procura turistica,
mostraram que as RN s3o, na maioria das vezes, superiores aos modelos de séries

temporais e modelos de regressao multipla (Song & Li, 2008).

3.3.4.1. Métodos causais baseados em IA

Dentro da categoria dos métodos causais foi utilizado uma rede neuronal supervisionada
de feedforward para prever a procura turistica tendo varidveis socioecondmicas como
independentes. O desempenho da rede superou os modelos econométricos mais em uso,

bem como os modelos de regressdao multipla, Naive 1, média mével (MA) e suavizacdo
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exponencial (SE). Também foi construida uma rede neuronal de retropropagacdo que se
mostrou superior a outras abordagens. Um dos algoritmos citados que permite descrever
0 mapeamento da rede é o perceptron multicamada (Goh & Law, 2011). Este tipo de
rede, bem como a RBF (Radial Basis Function) também foi observado por Song, Qiu e Park
(2019). Em Wu, Song e Shen (2017) é mencionada também a rede neuronal de regressao
generalizada (GRRN) e a rede neuronal de ElIman. Entretanto, segundo Wu, Song e Shen
(2017), o perceptron é o modelo de rede mais utilizado, se bem que o seu processo de

aprendizagem é mais longo que, por exemplo, o RBF.

De uma forma geral, as redes neuronais tém superado varias técnicas de previsdes
incluindo as de séries temporais (Naive 1, MA e SE) e o seu desempenho também é
notado mesmo quando os dados da série temporal sdo de qualidade duvidosa (Song, Qiu

& Park, 2019; Goh & Law, 2011).

Segundo estes investigadores ainda ndo esta claro o tipo de modelo de IA a ser aplicado

na previsao do turismo.

3.3.4.2. Modelagdo de séries temporais baseados em IA

Dentro da categoria dos modelos de séries temporais baseados em IA, também foi feito
uso da rede neuronal feedforward em previsdes mensais resultando num melhor

desempenho face a outros métodos. Também foi aplicada a rede neuronal de Elman na
previsao de chegada de turistas de diferentes locais de origem, mostrando-se superior a

outros métodos. Esta rede também foi observada por Song, Qiu e Park (2019).

Modelos inovadores como séries temporais nebulosas e teoria cinzenta foram também
utilizadas (Song, Qiu & Park, 2019; Goh & Law, 2011), porém os resultados ndo sao claros
guanto a ser melhor que os restantes em precisdo (Goh & Law, 2011). O método das
séries temporais nebulosas é mais vantajoso para séries temporais com dimensdes
curtas, e o foco da teoria cinzenta estd na incerteza do modelo e na insuficiéncia de
informacdo. Estes modelos foram observados por Song e Li (2008) em apenas um estudo
e ndo demonstraram ser superiores entre eles, dado que o desempenho dependia do pais

de origem em analise (Song & Li, 2008).
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Cho (2009) utilizou a rede neuronal de retropropagacdo com dois modelos de séries
temporais: Holt-Winters e SARIMA. Ao ter realizado trés experimentos concluiu que tal
procedimento supera o desempenho de precisao do modelo da rede neuronal. O que fez,
num primeiro momento, foi incluir chegadas mensais X;_; e X;_, para prever a chegada
mensal X;; num segundo momento utilizou as chegadas mensais de um ano antes —X,_1
e de dois anos antes —X,_,, para prever as chegadas mensais X;; e num terceiro
momento utilizou todos os pontos de tempo X;_1, Xi—» , —X;_12 € —X;_,4 para prever

P

..

Ainda modelos de IA ndo lineares, como o SVR (Support Vector Regression) conhecidas
também como redes neuronais de retropropagacdo foram combinados com modelos
Naive, SE e ARIMA (que sdao modelos lineares). O SVR combinado com algoritmos
genéticos (GA — Genetic Algorithm) deu origem ao GA-SVR também observado nos

estudos de procura turistica (Song, Qiu & Park, 2019).

O modelo GFS (Genetic Fuzzy System) que é um sistema hibrido de IA também é utilizado

e tem tido bom desempenho (Song, Qiu & Park, 2019).

Ainda foi aplicado um modelo de maquina de vetores de suporte (SVM — Support Vector
Machines) com algoritmos genéticos. Segundo Goh e Law (2011) esta abordagem
superou os modelos de redes neuronais e o ARIMA com base no erro quadrado médio
normalizado (NMSE — Normalized Mean Square Error) e no erro percentual absoluto
médio (MAPE — Mean Absolute Percentage Error). Song e Li (2008) acrescentam que o

SVM também superou o SARIMA.

De frisar que nos artigos analisados por Song e Li (2008) foi observado que o desempenho
das previsoes teve por base, para além do MAPE, a raiz do erro percentual quadrado

médio (RMSPE — Root Mean Square Percentage Error).

Foi observado por Wu, Song e Shen (2017) a aplicacdo do modelo GPR (Gaussian Process
Regression), mas sem qualquer andlise sobre seu desempenho. Entretanto uma versao do

mesmo, o GPR esparso, é visto como melhor quanto a complexidade computacional.

89



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

Wu, Song e Shen (2017) observaram também a aplicacdo do modelo fuzzy baseado em
rede que se mostrou superior ao modelo fuzzy baseado em séries temporais. Ainda tem
sido utilizado com alguma frequéncia a combinacdo do modelo de sistema difuso com

algoritmos genéticos.

3.3.5. Outras abordagens quantitativas

O modelo de conjuntos aproximados também foi aplicado, utilizando variaveis
socioecondmicas independentes bem como varidveis ndo econdémicas alcancando
resultados muito satisfatdrios (Goh & Law, 2011). Esta abordagem também foi observada
por Song e Li (2008). Esse tipo de modelo prevé niveis da procura turistica ao invés de
prever valores exatos, pelo que é considerado util e complementar aos modelos
econométricos na analise da procura numa perspetiva micro (Song & Li, 2008). Os
métodos de julgamento se caracterizam por um conjunto de opiniGes subjetivas de
especialistas, quer seja individual ou em grupo de modo a gerar consensos sobre uma
determinada matéria. Na previsdo da procura turistica Song, Qiu e Park (2019) também
observou a aplicacdo do modelo Delphi usada geralmente para a previsao de longo prazo.
Entretanto, o seu desempenho é questionavel devido a subjetividade das opinides
envolvido num debate de previsdo. Este método também foi observado nos estudos

analisados por Witt e Witt (1995) que na altura comecara a atrair muita atencao.

De uma forma geral os métodos de julgamento tém vindo a ser pouco aplicados quando
individuais, mas ao serem integrados com as técnicas estatisticas tém trazido resultados
encorajadores. Esta forma de integracdao, denominada de quase-Delphi, foi observado

por Song e Li (2008), porém é inconclusiva quanto ao seu desempenho.

3.3.6. Tendéncias e desafios futuros das previsdes da procura turistica

Nesta subseccdo é apresentado um leque de tendéncias e desafios para o futuro
mencionados em diferentes trabalhos (Song, Qiu & Park, 2019; Wu, Song & Shen, 2017;

Song & Li, 2008) que serviram de base ao estado da arte:
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Os dados mensais sdo os que, na pratica, interessam mais os decisores e politicos no
setor turistico. Entretanto, na maioria dos estudos analisados, no ambito do estado da
arte, foi utilizado dados anuais, trimestrais, semanais e diarios. Poucos sdo os estudos
que utilizam dados mensais, sendo, portanto algo que precisa ser mais trabalhado.

A utilizagdao mais frequente da andlise da procura turistica com base em dados
desagregados [separacdo das informacgdes coletadas em seus diferentes
componentes. Por exemplo, ao envés de utilizar dados de dormidas em que
contempla tanto internacionais e nacionais, pode-se analisar apenas as dormidas
internacionais, separadas das nacionais] sempre que estes estiverem disponiveis.

As estimativas bayesianas podem vir a proporcionar melhores resultados quanto a
previsdo, assim como o uso de extensdes dos modelos de séries temporais com
variaveis e dimensdes multivariadas.

A continuacado da aplicagdo de modelos combinados e hibridos, € uma outra
tendéncia, pois, tem trazido resultados bastante significativos. Também devem ser
levadas em conta as técnicas avangadas de TVP, pois tem vindo a ganhar
popularidade e possibilita mudancas estruturais ao longo do tempo.

O modelo TVP-ECM, apesar de seus resultados promissores, tem sido muito pouco
utilizado, pelo que se espera um grande esforco em sua aplicac¢ao.

Serd de interesse futuro avaliar (i) o desempenho do modelo BVAR em comparacao
com outros modelos econométricos, nomeadamente o ECM e o TVP, pois ndo se
registou tal informacao no estado da arte e (ii) a comparacdo do desempenho do
modelo AIDS em sistemas dinamicos com os modelos VAR cointegrado.

O modelo AIDS tende a vir a ser muito mais explorado, devido a inter-relacdo que
existe na procura por diferentes destinos.

Dada a pouca utilizacdo do modelo SEM na procura turistica, recomenda-se a sua
aplicacdo para diferentes abordagens bem como a andlise de seu desempenho.
Estudos futuros no tocante ao desempenho do SVM na previsdo para comparagao
com modelos econométricos modernos e que pudesse ser proposto uma extensao do

modelo de forma a permitir a incorporacao de varidveis explicativas.
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A aplicacdo dos modelos VAR e MIDAS com dados de frequéncia mista nao foi
encontrado em nenhum estudo, pelo que a pesquisa nesse aspeto é encorajada. Por
exemplo, o VAR, segundo trabalha apenas com as séries de frequéncias mais altas
considerando as mais baixas como sendo outliers.

A combinagdo dos métodos de julgamento com os modelos de previsao quantitativa,
do pouco que tem sido aplicado, tem mostrado promissora. Este tipo de combinacdo
pode vir a ser uma forma alternativa de ajustar as previsdes, ja que, em média tais
previsdes ajustadas tém sido alcancadas de forma imparcial. Porém é necessdrio um
estudo mais aprofundado sobre este assunto.

A combinacdo de modelos tem vindo a ganhar popularidade, porém é necessario
desenvolver técnicas mais complexas de combinagado, métodos individuais de
previsdo mais avancados e uma forma de gerar previsdes precisas
independentemente do horizonte.

Uma possivel direcao de investigacao futura diz respeito as previsdes combinadas.
Isto é, o desenvolvimento de métodos inovadores de combinagao e, também, o
numero ideal de modelos individuais a serem combinados.

Como nao foi observado, nos estados da arte analisados, nenhuma aplica¢do da
versao multivariada do método SSA, é necessario haver trabalhos futuros a fim de
examinar sua precisdo de previsdo. Ainda desafia os investigadores a considerarem
outros métodos espectrais como o multitaper e entropia maxima.

Dadas as caracteristicas ndo lineares da procura turistica, os modelos STR podem vir a
ser muito utilizados por serem tecnicamente muito vantajosos. Ainda, estudos devem
ser feitos no sentido de descobrir regras de relacionamentos ndo lineares entre as
varidveis da procura turistica e seus determinantes com base em técnicas de IA.
Devido a um grande volume de dados sobre o turismo disponivel na Internet, espera-
se um grande desenvolvimento dos modelos baseados em IA, pois esta metodologia
tem demonstrado grande capacidade em lidar com Big Data, embora esteja em sua
fase inicial.

Desenvolvimento de novos modelos, técnicas e métodos de previsdo e estimativas

para trabalhar junto os modelos de séries temporais com o Big Data, bem como
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conciliar as pesquisas de previsdo turistica com as teorias de comportamento do
consumidor do destino.

e Dados oriundos de pesquisas no Google e no Baidu tém mostrado ser muito Uteis na
previsdo da procura turistica, pelo que sua popularidade e uso fardo grande diferenca
num futuro préximo.

e Na era do Big Data o aspecto computacional faz toda a diferenga. Assim, sinergias
devem ser criadas com investigadores das dreas de computac¢do e engenharia de
forma a obter-se mais eficiéncia e menor custo computacional na procura de
previsdes mais precisas.

e Desenvolver mais pesquisas para compreender melhor a consisténcia do desempenho
da previsao dos modelos fuzzy de séries temporais.

e O desafio permanece na tentativa de generalizar os modelos econométricos.
Resultados até entdo sugerem que a precisdo das previsdes depende, por exemplo,
do tipo de destino, porém é necessario trabalhar mais as questdes dos indicadores da
procura.

e Crises e desastres trazem grandes prejuizos ao sector do turismo, pelo que se
considera necessario o desenvolvimento de métodos que levem em conta esses
eventos imprevisiveis na previsao da procura turistica.

e Considerar e pesquisar novas variaveis ndo tradicionais com o apoio de teorias de
diferentes areas do saber para explicar a procura turistica. Uma outra opgao é usar
técnicas de modelacdo de frequéncia mista.

e Obter um modelo universal capaz de superar todos os outros modelos, existentes até
entdo, quanto a precisdo e previsdo da procura turistica, ndo contrariando Song e Li
(2008) que admite ndo haver um modelo supremo para todas as condi¢des, mas que

seja para as condig¢des principais.

Em Cabo Verde ndo tem havido investigacdo a nivel da previsao da procura turistica
utilizando as técnicas, métodos e modelos descritos neste estado da arte. Assim, e no
intuito de iniciar este tipo de investigacdo, e dar um passo de cada vez, convinha
comecar, neste trabalho, por explorar os modelos de séries temporais mais conhecidos e

comumente utilizados em séries que possuem caracteristicas sazonais (como o SARIMA e
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o Holt-Winters) e os modelos das redes neuronais, para futuramente seguir as

tendéncias, fazer as devidas comparagées entre modelos e langar aos desafios.

3.4. SERIES TEMPORAIS

3.4.1. Definicao

O que é uma série temporal? Segundo Ehlers (2005) é um conjunto de observagdes
dispostas ao longo do tempo de forma sequencial. Mas essa sequéncia, no entender de
Morettin (1981), ndo tem que ser, necessariamente e igualmente espacada. Reis (2014)
diz ser em intervalos sucessivos e/ou regulares. Quanto ao tempo, este pode ser
assumido como uma variavel do tipo continuo ou discreto, sendo este ultimo, segundo

Kirchgassner e Wolters (2007) o mais geralmente assumido.

Mas, para que uma determinada série seja classificada como uma série temporal é
necessario que preencha outro pré-requisito: os dados também devem apresentar uma
dependéncia serial entre eles. Ainda, existem duas formas de se analisar uma série
temporal, que segundo Morettin e Toloi (2006) sdo: a andlise no dominio da frequéncia e

a andlise no dominio do tempo, sendo este o utilizado neste trabalho.

De forma mais formal, Shumway e Stoffer (2016), considera uma série temporal como um
conjunto sequéncial de varidveis aleatdrias, X;, X5, X3, ..., onde cada uma dessas variaveis
possuem valores que correspondem a um determinado periodo de tempo t =
0,+1,+2,.... No geral, este conjunto de varidveis {X;}indexadas ao tempo é referido
como um processo estocastico (ver sec¢ao 3.4.5). Segundo Maddala (1992), normalmente

denota-se o {X;} por X, se for discreta e por X(t) se for continua.

Neste presente trabalho assume-se o tempo como uma variavel do tipo discreta, devido
ao periodo de observacdo dos dados da variavel em estudo (Niumero de dormidas
mensais), registados entre os anos 2000 e 2018; e portanto é utilizada a notagdo X;. Na
pratica, segundo Maddala e Lahiri (2009), em uma série temporal discreta X, existe a

possibilidade de infinitas observacfes x no tempo t indexadas pela data de cada
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observacdo e optou-se por trabalhar com apenas uma amostra de tamanho n,

{x1, %5, ..., xp}, isto é:

{Xt}?j:—oo ES ...,x_l,xo,xl,xZ,X3,...,xn,... (6)

amostra de
tamanho n

3.4.2. Historia

Resumidamente, a historia parece comecar com o trabalho de George Udny Yule (1927),
gue segundo Xavier (2016) deu uma grande contribuicdo no desenvolvimento de
ferramentas e métodos para a analise de séries temporais. Mas Kirchgassner e Wolters
(2007) relatam que Evgenij Evgenievich Slutzky também deu esses passos e que esses dois
estatisticos desenvolveram o modelo auto-regressivo (AR) para representar as séries
temporais, na qual o valor previsto dependia dos valores passados (Xavier, 2016). Em
1938, Herman Wold sistematizou e generalizou essas abordagens e em 1970 George E.P.
Box e Gwilym M. Jenkins desenvolveram métodos empiricos para aplicar esses modelos

(Kirchgassner & Wolters, 2007).

3.4.3. Importancia

A importancia das séries temporais pode ser vista nos varios ramos de aplicacdo ou
campos de conhecimento. Ehlers (2005) enumera alguns: na Economia (e.g. precos
diadrios de ac¢des, taxa mensal de desemprego, producdo industrial, ...), na Medicina (e.g.
eletrocardiograma, eletroencefalograma, ...), na Epidemiologia (e.g. nimero mensal de
novos casos de uma determinada doenca, ...), na Meteorologia (e.g. velocidade do vento,
temperatura didria, ...), etc. Mas, a sua aplicacdo tem sido mais notada no campo da
econometria (Kirchgassner & Wolters, 2007). Entretanto aplicacdes no estudo da previsao
da procura turistica é também uma realidade como se pode constatar no estado da arte.
Nesses campos de conhecimento é importante: (i) encontrar um modelo estatistico
apropriado que possa explicar o comportamento da série num determinado periodo
observado; (ii) estimar valores futuros, tendo como base os valores passados (Xavier,

2016).
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3.4.4. Padroes

Segundo Reis (2014), os dados das séries temporais podem ser compostos de quatro
padrdes ou componentes: Tendéncia (que indica o comportamento da série a longo
prazo), Ciclicidade (ciclos nas séries que ocorrem com alguma periodicidade de duragao
superior a um ano, em geral uma década ou mais); Sazonalidade (oscilagGes nas séries
que ocorrem num determinado periodo especifico, geralmente nao superior a um ano);
e, Irregularidade (oscilagdes inexplicaveis, fruto, por exemplo, de catastrofes naturais).
Esta irregularidade é conhecida como componente restante, aleatdria ou erro, que

segundo Morettin e Toloi (2006) é de média zero e variancia constante.

Esses componentes podem ser relacionados com a varidvel da série através do modelo

aditivo (7) ou multiplicativo (8):

X =85+T+E; (7)
ou

X =S XTy X E; (8)
onde

X~ valor da série no tempo t; S;— componente sazonal no tempo t; T;— componente do

ciclo de tendéncia no tempo t; E;— componente restante no tempo t.

O modelo aditivo é preferivel caso a oscilagdao no padrao sazonal ndo varie com o nivel da
série temporal (entende-se como nivel da série o valor ou faixa tipica de valores que a
varidavel pode assumir, se nao for observado comportamento crescente ou decrescente
no longo prazo), ou seja, as varia¢des periddicas tém uma amplitude que se mantém
constante; enquanto o modelo multiplicativo é preferivel quando a variacdo no padrao

sazonal parece ser proporcional ao nivel da série (Reis, 2014).

3.4.5. Conceitos Gerais sobre Processos Estocasticos

Um dos objetivos da andlise de séries temporais consiste em identificar o tipo de

evolucdo da série ao longo do tempo do fendmeno em estudo e matematicamente
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modelar essa evolucdo. Tal fendmeno depende do tempo e do acaso e o modelo

matemadtico que o descreve é denominado de processo estocdstico.

Um processo estocastico, de notagdo {X;,t € T}, é uma sucessdo de variaveis aleatdrias
indexadas no tempo (ou no espaco) pelo parametro t. Neste trabalho é dado enfase ao
tempo. Entende-se variavel aleatdria (v.a.) como uma fungdo X(w) que associa a cada
acontecimento w € () (£ é o espago amostral) um valor pertencente a R. Entende-se que

o valor assumido por X depende do ponto w.

De modo semelhante a do conceito de v.a., um processo estocastico é uma fungdo X, (w)
gue associa a cada acontecimento w € () e a cada ponto t € T um valor E a que se

chama espaco dos estados do processo. AT chama-se espago pardmetro.

Uma forma de descrever um processo estocastico é através da distribuicao de

probabilidade conjunta das nv.a. X; , X;,, ..., X, para qualquer conjunto de tempos
tyt,, -, ty pertencentes a T (Muller, 2007), que segundo Ehlers (2005) ndo seria na
pratica uma tarefa facil, sendo tal descricdo feita geralmente através das funcdes de

média u, variancia o2 e autocovariancia y:

te = E(Xp) €))
of = Var(X,) (10)
y(ty, t3) = E(th - .Utl)(th - .Utz) (11)

Se o tempo t for fixo, entdo X, (w) = X(w) = X é umav.a., e se X;(w) = X(t) estamos

diante de uma realizagéo ou trajetdéria do processo.

O tempo, ou um conjunto qualquer de indices T bem como o espaco de estados E podem

ser discretos ou continuos. Assim, os processos estocasticos classificam-se:

e (Quanto a natureza do espaco parametro —se T é finito ou infinito numeravel, na
qual se considera T = Z = {1, ..., t}, o processo estocastico diz-se ser de
pardmetro discreto. Caso T for infinito ndo-numeravel, diz-se ser de pardmetro

continuo;
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e (Quanto a natureza do espaco de estados — se E é finito ou infinito numerdvel, o
processo estocastico diz-se discreto. Caso E for infinito ndo-numeravel, o processo
estocastico diz-se continuo;

e (Quanto ao tipo de relacdo de dependéncia entre as suas variaveis —um processo

estocastico pode ser estacionario (forte ou fraco) ou nao estacionario.

Dentro dos processos estocasticos existem os chamados processos estaciondrios que
servirdo de base para a analise de estacionariedade das séries temporais abordado
mais a frente. A seguir duas defini¢des (3.4.1 e 3.4.2) formais sobre a

estacionariedade forte e fraca (Muller, 2007; Wei, 2006; Ehlers, 2005):

Definigcdo 3.4.1

Um processo estocdstico {X;,t € T} diz-se fortemente (ou estritamente) estaciondrio se
vn=>1,Vk > 0talquet;+k €T,i =1,..,nequalquer escolha de indices
(ty,tz, -+, tn) € T adistribuigdo dos vectores (X; , X¢,, -, Xt,) € (Xe 410 Xeyrko s Xty 4k)

é idéntica, ou seja, possuem a mesma distribuigdo conjunta de probabilidades.

Definicao 3.4.2

Um processo estocdstico {X;,t € T} diz-se fracamente estaciondrio, ou de segunda
. ’ . . 2
ordem, ou seja, preserva suas caracteristicas ao longo do tempo, X;~Dist(u,c*), se para

todoot,E[X?] < +oo,Vk>0e

1. E[X:] = u(constante), teT=Z=1{1,..,t}
2. Var[X.] = 6? (constante), t€T
3. Cov(X, Xs) = Cov(Xer, Xsir) = v(It —s|), t,s € T; ou seja, depende da

distdncia temporal entre as varidveis.

Segundo Ehlers (2005) esta segunda defini¢cdo é a mais utilizada na pratica, devido a sua
facilidade de verificagcdo. Poderiamos citar como um exemplo de processo estocastico

estaciondrio, o chamado Ruido Branco que se define a seguir (Ehlers, 2005):
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Definig¢dao 3.4.3

Um processo estocdstico {X,,t € T} diz-se um processo de Ruido Branco (RB) se:

1. Ele:] = pe
2. Varle,] = o2

3. Cov(epemp)=y(k)=0, k==41,%2,..

Geralmente, neste tipo de processo, considera-se u, = 0, sendo abreviadamente

representado como e,~RB(0, 6?).

3.4.6. Autocorrelagao

A funcdo de autocorrela¢do (ACF — Autocorrelation Function) fornece correlagdes entre a
série X, e os valores defasados da série para lags de 1, 2, 3,... periodos de tempo. E usada
geralmente para determinar se a série temporal é estaciondria ou ndo. Uma série
temporal estaciondria fara com que a autocorrelacao amostral caia a zero rapidamente,
mas para uma série ndo estacionadria ela cai de forma lenta. Segundo Ehlers (2005) a
funcdo de autocorrelagdo (ACF) tem maior efeito nas séries estaciondrias e é dada pela
expressao (12), considerando os pares de valores (x4, x5), ..., (X1, X5,), sendo

X1, o) Xn—1 € X3, ..., X, cOMo duas variaveis, obtendo assim , a semelhancga da correlagao

de Pearson, a correlagdo entre x; e x;,1:
n-1 = i
t=1(xXc — %) (Xe 41 — X3)

S 1 _ (12)
\/2?51 (o — X1)2 X7 (Xpyq — X2)2

onde as médias amostrais sdo dadas por
X, =Y/ (n—DeX, =Y x/(n—1) (13)

Uma generalizacdo e simplificacdo para calcular a correlagdo amostral entre os valores

desfasados de k periodos de tempo é dado por:

_ Yrst (e — %) (Xeqpe — X) )
LS e a

Geralmente, na pratica, os coeficientes de autocorrelacdo sdo obtidos por meio de
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T = Cx/Co k=12,... (15)

onde ¢, = Var(x;) e os primeiros coeficientes de autocovariancia {c,} sdo dados por

n—k = =
=1 W — X)X - X
= Cov(xt, xt+k) — Zt—l ( t n)( t+k ) (16)

sendo que ci é o estimador do coeficiente de autocovariancia tedrico yy.

A funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF — Partial Autocorrelation Function) é a
correlagdo da série temporal com um atraso de si mesmo, com a dependéncia linear de
todos os desfasamentos entre eles removidos. E definida pela correlagdo entre as
variaveis x; e x;,, sem qualquer influéncia das variaveis intermédias x; ., ..., X¢1x—1 € €

apresentada pela expressao (17).

Cov(x., x Xpaqy eeey X for
r(le, k) = (Xt Xpqre| Xes1 t+k—1) (17)

\/V“T(xt | Xt 41, e xt+k—1)\/V“r(xt+k |Xe41, s Xerk—1)

3.4.7. Correlograma

O correlograma é um grafico que apresenta os k primeiros coeficientes de autocorrelagdo
em funcdo de k (Cryer & Chan, 2008). Permite identificar algumas caracteristicas da série
temporal, como a aleatoriedade, estacionariedade e sazonalidade. Em caso de

aleatoriedade espera-se que 1, = 0. Aqui convém estabelecer formalmente as hipdteses:
H,:ser;, = 0, as observagoes da série sao independentes
H,:ser, + 0, as observa¢des da série ndo sao independentes

A Figura 3.1 é um exemplo de dois correlogramas que representa as funcdes de
autocorrelagcao simples (ACF) e parcial (PACF). As linhas horizontais tracejadas (cor azul)
indicam os limites inferiores e superiores, calculados para um determinado nivel de
confianca; por exemplo, quando o coeficiente de autocorrelagdao amostral é normalmente
distribuido, os limites de confianca aproximados de 95% sdo definidos por iZa/z/\/ﬁ

relativamente a linha horizontal zero (Cryer & Chan, 2008).
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Assim, todos os valores em cada k, quer da ACF, quer da PACF, que estiverem fora dos
limites sdo considerados diferentes de zero, e os que estiverem dentro sdo considerados
nulos. Se a maioria dos valores estiverem dentro dos limites € uma indicacdo da nao
rejeicao da hipotese nula de que as observagdes sdao independentes. No caso da Figura
3.1, on = 228 e portanto os limites sdo aproximadamente +0,13. Ainda no

correlograma podemos constatar dois tipos de correlagao:

e As correlagbes de curto-prazo — quando existe um valor alto de r; seguido por valores
que tendem a ficar sucessivamente menores aproximando-se de zero a partir de uma
certa defasagem k. Caso esta aproximacao a zero tende a decair de forma lenta é
uma indicacdo que a série é ndo estacionaria. Na Figura 3.1, no grafico que
corresponde a ACF constata-se que os valores 13, estdao com tendéncia para decair
para zero lentamente, mas ainda em defasagens significativas. Tal ocorre devido a
presenca da componente tendéncia na série, o que é facil visualizar pois as
observagdes seguem todos do mesmo lado da média. Este decaimento lento dos
valores também é um indicativo da utilizacdo da componente MA; caso o decaimento
for exponencial, é um sinal da utilizacdo da componente AR. Na ACF o decaimento
exponencial, caso exista, acontece apds a defasagem g (ordem ndo sazonal da
componente MA) enquanto que na PACF o mesmo comportamento acontece apds a
defasagem p (ordem n3do sazonal da componente AR). De salientar que o ACF é util
para localizar o valor de g e o PACF para identificar o valor de p;

e As correlagbes negativas — quando existe uma alternancia entre os 1, estando uns

acima e outros abaixo da linha zero.

Com relacdo a sazonalidade, o correlograma ird permitir visualizar as flutua¢Ges sazonais

na mesma frequéncia da série.

Uma visualizagdo grafica do ACF é util também na identificacdo dos parametros do
modelo SARIMA, de ordem ndo sazonal p,d, q e os de ordem sazonal P, D, Q, modelo
este definido na subsecdo 3.4.9.1. No caso de ter sido aplicada a diferenciacdo sazonal na

série (definido na subsecdo 3.4.10) e se verificar que o ACF possui um pico positivo é sinal
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da utilizagdo da componente AR sazonal; caso tiver um pico negativo utiliza-se um termo

MA sazonal.

De salientar que a andlise do correlograma da ACF e da PACF devem ser feitas em
conjunto, sempre que justificar, para melhor interpretacao a respeito das caracteristicas

da série, principalmente se houver termos autorregressivos no modelo.

Figura 3.1: Exemplo de um correlograma.

Fonte: Elaboragdo proépria (no R)

3.4.8. Sazonalidade

Segundo Xavier (2016) a sazonalidade de uma série temporal pode ser deterministica (o
padrdo sazonal é regular e estavel, sendo necessario introduzir dummies sazonais nos
modelos para contabilizar as variacGes) ou estocastica (padrdo sazonal varia com o
tempo, sendo necessdrio que a série seja diferenciada sazonalmente de forma a
contabilizar as raizes da unidade sazonal). Entretanto, para Kim e Moosa (2001) ndo
existem evidéncias conclusivas que nos permitem optar por um tratamento

deterministico em detrimento do estocastico e vice-versa.

Chen et al. (2017) observam que o tratamento deterministico é o mais considerado nos

métodos tradicionais de previsdao no contexto turistico, porém métodos mais recentes ja
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sugerem a sazonalidade estocastica na modelacdo da previsdo da procura turistica,
nomeadamente o método Box-Jenkins e seu modelo SARIMA. Para decidir sobre a
presenca da componente sazonal na série geralmente sdo utilizados os testes de Kruskal-
Wallis, Friedman e o teste F. Nestes testes caso o p-value < a (a — nivel de significancia)

entdo se pode concluir sobre a presenca da sazonalidade na série.

Com base em Ollech (2021), o teste de Friedman e o teste F sdo especificos para o
contexto de dummies sazonais, enquanto o teste de Kruskal-Wallis e o teste WO nao.
Assim, para este trabalho se poderia considerar estes dois ultimos testes, porém o teste
WO é o escolhido e utilizado mais pela fungdo isSeasonal que o suporta. Esta funcado
permite colocar em seu argumento test os outros testes aqui mencionados e além do
mais possui menos argumentos do que a fungdo que retorna o resultado do teste de
Kruskal-Wallis e por isso mais simples de implementar. O comando bdsico é dado por

(Ollech, 2021):

w

isSeasonal (x, test = “wo”, freq = NA)

onde x é a série temporal, test é o teste de Webel-Ollech a utilizar e freq é a frequéncia
da série temporal. Neste teste caso o p-value < a entdo se pode concluir sobre a presenca

da sazonalidade na série.

No contexto turistico, a sazonalidade, segundo Butler (1994, 2001) pode ser considerada
como quaisquer altos e baixos sistematicos ao longo do tempo em atividades especificas
do turismo, incluindo chegadas de turistas, gastos por turistas, visitas a destinos
especificos, etc. Para Bidermarn (2008), uma caracteristica permanente da sazonalidade é

a mudanga repentina da procura em um determinado periodo do ano.

Butler ainda apontou duas causas importantes de sazonalidade no turismo, a saber: (1)
natural, resultado de variagdes regulares nas condigdes climaticas, como temperatura,
precipitacdo, neve e luz do dia e (2) institucional, resultado de decisdes humanas numa

combinacdo de fatores, por exemplo, religiosos, culturais, étnicos e sociais.

Além das causas, a sazonalidade produz alguns impactos na procura turistica. Carnas

(2012) agrupou os impactos em trés categorias principais, a saber: (i) impactos
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econdmicos — como a perda de receitas/lucros devido ao uso ndo econémico de recursos
e outras instalagdes do destinatdrio (Sutcliffe & Sinclair, 1980; Marning & Powers, 1984;
William & Shaw, 1991), dificuldades com relacdo a questdes de recrutamento e retencdo
de pessoal em tempo integral no setor de viagens e turismo (Yacoumis, 1980) e
consequente manutencdo de padrdes de qualidade do produto (Baum, 1999),
oportunidades de emprego temporario para algumas pessoas, como estudantes, artistas
e donas de casa (Carnas, 2012); (ii) impactos socioculturais — para Marning e Powers
(1984) crimes, congestionamento, precgos altos (apenas para citar alguns) colocam "uma
pressao sobre a capacidade de suporte social do destino”, o que pode “resultar em
ressentimento da comunidade local em relagao a todas as atividades turisticas”; (iii)
impactos ecoldgicos — como erosao fisica de caminhos e outros recursos naturais,
problemas de lixo, perturbacao da vida selvagem e congestionamento de areas rurais
(Carnas, 2012) devido ao alto grau de concentragdo de turistas durante a temporada alta

nos destinos.

3.4.9. Modelos de Séries Temporais

Segundo Song e Li (2008) o modelo SARIMA tem vindo a ganhar popularidade pelo fato
de que muitos decisores tém interesse em conhecer a variagao sazonal da procura
turistica. E sendo uma versao sazonal do modelo ARIMA, primeiramente é abordado este

tipo de modelo e seguidamente vai detalhar-se um pouco o modelo em foco — o SARIMA.

O modelo ARIMA é um modelo que, segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), possui
uma caracteristica distinta de outros modelos (e métodos) pelo fato de atribuir os dados
préximos uma maior relacdo entre si do que dados que se encontram distantes uns dos
outros por grandes intervalos de tempo. Esta caracteristica é a denominada
autocorrelacdo serial, que seria o grau de associacdo linear entre os valores defasados da
série, e que é utilizado para prever os valores futuros da série baseado em seus valores
passados e presente. Por exemplo a autocorrelacdo na defasagem 1 seria a associa¢ao
entre X; e X;_,, na defasagem 2 entre X; e X;_, e assim sucessivamente. Este tipo de
modelo, pertencente a metodologia de Box-Jenkins, é capaz de descrever de maneira

satisfatoria séries estacionarias e ndo estacionarias.
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Segundo Xavier (2016) é necessario identificar quais as ordens para cada parametro do
modelo ARIMA que melhor se ajustam aos dados, antes de se avangar com a modelagao
ARIMA. Para tal, recorre-se geralmente as funcGes de autocorrelagdes (ACF) e
autocorrelagGes parciais (PACF) estimadas. O modelo utiliza os termos autorregressivo
(AR), integrado (1) e de média mével (MA), sendo que os termos AR correspondem a
defasagem da série e MA é a defasagem dos erros aleatdrios. Segundo Lemos (2006) o
ARIMA é um modelo que tende a ajustar bem os dados com um nimero minimo de

parametros.

Antes de descrever cada um dos modelos que compde o ARIMA, convém conhecer alguns
parametros a ser utilizados: entende-se por p o nimero de termos autorregressivos, d o

numero de diferenciacdes e g o nimero de termos de médias méveis; p, de g 2 0.
Assim, um modelo AR (p) ndo sazonal de ordem p é dado por:
Xt = ¢1Xt—1 + ¢2Xt—2+' e +¢pXt—p + gl’ (18)

onde ¢; é o parametro que descreve a relagao da série X; com X;_;,i = 1,2,...,p,e &0

erro aleatdrio, em que X;_; X;_, ..., € independente do &.

Neste caso, esses parametros devem ser inferiores a unidade |¢p;| < 1 e as

autocovariancias (y;) sejam independentes para que o modelo seja estaciondrio.

Um modelo AR (P) sazonal de ordem P e periodo sazonal s é dado por (Cryer & Chan,

2008):
Xe =D X s+ DXy pst... +DPpXi_ps + & (19)
sendo que o seu polindmio caracteristico é dado por
®(B5)=1-®,B— ®,B?> —--- — ®,B" (20)

onde ®; é o parametro que descreve a relagao da série X; com X;_;;,i = 1,2,...,P,e &0
erro aleatdrio, em que X;_¢ X;_,¢ ..., € independente do &;. Para ser estacionario, as

raizes de ®(B®) devem ser, em valor absoluto, maiores que 1, ou seja, |®;| > 1.
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Segundo Etuk (2012), neste modelo a PACF é interrompida apds o lag p e o ACF é uma

combinagdo de senoidais que caem lentamente.
Um modelo de médias moéveis MA (gq) nao sazonal de ordem q é dado por:

X =& +016_1+ 06 5+...+0,6_4 (21)
onde 6; é o parametro que descreve a relagao da série X; com &_;,i = 1,2, ...,q.

Um modelo de médias mdveis MA (Q) sazonal de ordem Q e periodo sazonal s é dado por

(Cryer & Chan, 2008):

Xe =& — 0185 — 028 25—... —0g&_gs (22)
sendo que o seu polinémio caracteristico dado por

O(B)=1—0,B—0,B% —--- — @QBQ (23)

Neste tipo de modelo a série é sempre estacionaria e a ACF é diferente de zero apenas

nas desfasagens sazonais de s, 2s, 3s, ..., gs.

Segundo Etuk (2012), neste modelo o ACF é interrompido apds o lag q e o PACF cai

lentamente.

O modelo ARMA (p, g) incorpora uma parte AR(p) e uma parte MA(q) e é dado pela

expressao (24).

Xt = ¢1Xt—1 + ¢2Xt—2+' .. +¢pXt—p + Et + 918t_1
+ 0,6 o+, +0,6_4 (24)

Quando se inclui o termo de ordem de integracdo o modelo utilizado é o ARIMA (p, d, q).
Os modelos ARIMA s3o identificados através das ACF e PACF (Xavier, 2016) e sdao
construidos seguindo trés etapas (Reis, 2014): (i) identificacao; (ii) estimacao; e, (iii)
verificacdo, descritos mais adiante neste capitulo. Caso o modelo conseguido ndo for
satisfatorio as etapas sao repetidas. Tendo chegado a um modelo satisfatério, o proximo

passo é a realizacdo das previsdes.
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3.4.9.1. Modelo SARIMA

O modelo SARIMA, ou também conhecido como ARIMA sazonal, incorpora fatores nao
sazonais e sazonais num modelo multiplicativo representado, simbolicamente, na forma
de SARIMA(p,d,q) X (P, D, Q)s; onde p é a ordem autorregressiva ndo sazonal, d é a
diferenciacdo nao sazonal, g é a ordem da média mével ndo sazonal, P é a ordem
autorregressiva sazonal, D é a diferenciagdo sazonal, Q é a ordem da média mdvel
sazonal, e s é o intervalo de tempo de repeticdo do padrao sazonal. Segundo Cryer e Chan

(2008) para uma série temporal mensal, s=12.

Este modelo é popular devido a sua capacidade de lidar com séries estacionarias e ndo
estaciondrias. No caso de séries temporais ndo estacionarias, os valores da variavel sdo
tomados em suas primeiras diferengas para estimar o modelo. Formalmente diz-se que
uma série temporal {X,} segue o modelo SARIMA se for definido como (Mishra, Rout &
Pradhan, 2018):

®(B%)Pp(B)(1 — B5)P(1 — B)4X, = O(B5)0(B)e,, tE€T (25)
em que,

$(B) =1—¢p1B — $p,B* — --- — ¢, BP é 0 polindmio caracteristico da componente

autorregressivo ndo sazonal;

®(BS)=1—-d,B — d,B? — .- — ®pB* é 0 polinémio caracteristico da componente

autorregressivo sazonal;

0(B)=1+6,B+6,B*> +---+ 64B9 € o polinémio caracteristico da componente média

movel ndo sazonal;

O(B*) =1+ 0,B + 0,B* + -+ + 0,B9 é 0 polinémio caracteristico da componente

média moével sazonal;

(1 — B%)P(1 — B)? é a diferenciacdo sazonal de ordem d e diferencia¢do n3o sazonal de

ordem D, e B é o operador de retardo (BiXt = Xt_l-).
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Definigao 3.4.4.

Um processo estocdstico {X(t),t € T} admite uma representacéo mista integrada
autoregressiva e médias mdveis e de componente sazonal de periodo s de ordens (p,d, q)
e (P,D,Q), abreviadamente SARIMA(p,d, q) X (P, D, Q)s, se existirem nimeros reais
(D1, D2, ..., Bp), (01,02, ...,04), (P1, Py, ..., Pp), (04,04, ...,04) e um processo de ruido
branco {s,, t € T} de varidncia cZ > 0, tais que o processo X, verifica a equagéo (25)

(Pires, 2001).

3.4.10. Analise de estacionariedade

Segundo Morettin e Toloi (2006) a estacionariedade de uma série temporal tem a ver
com a seguinte suposicao “(...) ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de
uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel” (Morettin & Toloi,
2006, p. 4). Chatfield (2000) afirma que a maioria das séries temporais é estocdstica, mas,
segundo Morettin e Toloi (1981), sdo estaciondrias se, em diferentes fases, mantiverem a
mesma média, variancia e autocovariancia. Mas é ndo-estacionaria se a média e/ou a

variancia variarem com o tempo.

O comportamento temporal da série podera ser analisado graficamente, tendo em conta
a variacao dos dados ao redor de uma linha horizontal ao longo do tempo. Caso se
verifique a ndo-estacionariedade procede-se a sua transformacao utilizando a técnica de
diferenciagdo. Isto consiste em tomar, geralmente, uma (AX,), duas (A%X,) ou

mais A%X, diferengas sucessivas da série original até obter uma série estaciondria.

Citando Maddala e Lahiri (2009) e Reis (2014) a 12 diferenca é dada por

AXy = Xe — Xiq (26)
e a 2.2 diferenca dada por

No caso do modelo sazonal, o SARIMA, essa primeira diferenca é dada por

AXe = Xy — X (28)
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em que A é o operador diferenca.

Computacionalmente, a fungdondiffs () ensdiffs () permite determinar quantas
diferencas ndo sazonais e sazonais, respetivamente, sdo necessarias para obter a
estacionaridade da série. Estas fun¢Oes fazem parte do Software R versao 4.0.5, em uso

neste trabalho, e descrito em Hyndman et al. (2021).

Entretanto, segundo Cryer e Chan (2008), esta técnica tem sua desvantagem, pois ao
realizar as diferencas sucessivas os dados sao perdidos; isto é, ao se aplicar, por exemplo,
diferenciacdes numa série mensal de cumprimento N cuja componente sazonal é de

periodo s vai ter-se uma série de diferencas sazonais de cumprimento N — s.

3.4.11. Identificacdo do modelo

Eis alguns passos importantes da metodologia de Box-Jenkins a ter em conta no processo
de identificacdo de um modelo SARIMA (Shumway & Stoffer, 2016; Etuk, 2012; Cryer &
Chan, 2008; Pires, 2001):

1. Criar uma representacao grafica da série temporal em estudo, para uma inspec¢ao
cuidada;
= Em caso de haver um aumento de varia¢do ao longo do tempo, é preferivel
estabiliza-la, utilizando por exemplo as transformagdes de Box-Cox ou a
transformacdo logaritmica log (X;). Com relagdo a Box-Cox, a decisdo de
estabilizar ou ndo a variancia da série é avaliada, computacionalmente,
pelo valor do parametro A (Lambda) de ser, ou ndo, iguala1l.Caso A =1
entdo a transformac¢do nao é necessaria. Matematicamente a
transformacdo de Box-Cox é definida por

Xt -1
g(x) = 7 seA#0 29)
log(X;) sel=0

sendo que, para efectuar a transformacgdo, 1 € [—1, 1] .
= Pode fazer uso da visualizacdo grafica da ACF. Caso se confirme a ndo

estacionariedade, aplicar a técnica de diferencia¢do simples. Esta diferenca
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de ordem d, D% = (1- B)? permite eliminar uma grande parte de tipo de
tendéncias. Atualizar a visualizagao grafica da ACF;

= Aplicar testes para identificar a integragdo sazonal (p.ex. o teste HEGY) e
nao sazonal (p.ex. o teste Augmented Dickey-Fuller).

= Em caso de haver a componente sazonal, esta deve ser removida por meio
da diferencia¢do sazonal. Esta diferenca sazonal de periodo s e de ordem
D, D? = (1 — B%)P, permite eliminar os movimentos estritamente
periddicos com periodo s.

= Asoma das ordens de diferenciacdo de d e D devem ser no maximo 2 (ou
seja, 0 <d+ D < 2).

= (Caso a presenca da componente sazonal estiver bem marcada na série, é
preferivel aplicar primeiro a diferenciacdao sazonal e sé depois a simples.

» |dentificar a componente ciclica de periodo desconhecido e isola-la da
série durante o processo de estabilizacdo da média. A constatacdo da
componente ciclica é feita observando as flutuagdes nao regulares em
torno da tendéncia, isto &, se houver alternancias sistematicas entre
valores maiores e menores do que 0 (ponto neutro no modelo aditivo) e
do que 1 (ponto neutro no modelo multiplicativo) ao longo dos periodos, e
se os valores permanecerem predominantemente maiores/menores do
que 0 (ou 1) durante pelo menos um ano.

= A utilizagdo da fungdo decompose () presente no Software R versao

4.0.5 permite identificar quais componentes estdo presentes na série.

2. Depois de se obter uma série livre da tendéncia e da sazonalidade, é necessario
identificar os valores preliminares dos parametros de ordem nao sazonal p,d, q e
os de ordem sazonal P, D, Q. Segundo Murteira (1993) os valores de p, q, P, Q
raramente ultrapassam o valor 2.

3. Obter o modelo sazonal provisério. Este modelo estd sujeito a revisdo na fase de

diagnéstico.

Depois de identificar o modelo provisdrio, seguem outros passos:

110



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

4. Estimar os parametros do modelo provisdrio da forma mais eficiente possivel;

5. Fazer o diagnéstico;

6. Escolher o modelo;

que serao descritos a seguir.

3.4.12. Estimagao dos parametros

Existem diferentes métodos para estimar os pardmetros ¢, ®, 0, 8 e 62 que a seguir se

descrevem de uma forma resumida:

e Método dos Momentos — segundo Cryer e Chan (2008), o Método dos Momentos é

um dos mais eficientes para estimar os parametros, porém ndo é muito conveniente

para o modelo MA(q) ja que geralmente ndo produz boas estimativas. Este método

consiste em igualar os momentos da populacdo aos momentos amostrais de forma a

resolver as equagdes resultantes para obter as estimativas dos parametros (Cryer &

Chan, 2008). No caso do modelo AR (p) as equagdes sao

b1+ ri¢p, + a3+ -+ 1 1y =
i, + ¢, + s+ 1y, =T

N

Tp-1P1+ Tp2¢2 +1p3¢3+-+ ¢, =1
Essas equagdes lineares sdo resolvidas para ¢4, @, ..., (f)p.
O estimador da constante u e da variancia do erro g2 é dado por
f= (1—¢1—¢2 —“‘—¢p)Xt
AZ—(l_A — b, — o — ) 2
O = h111 — Pat2 $prp)s

onde s a variancia amostral e X; a média da série.

Considerando o modelo MA(1), o estimador do parametro 8 é dado por

=141 —4r?
H_

21

(30)

(31)
(32)

(33)
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Se r; = 10,5, solugdes reais Unicas existem. Mas para MA(q) de ordem superior, as

estimativas 6; sdo resolvidas por meio de métodos numéricos.
Pode ainda estimar o2 dada por

2
S
6 = ————= — 34
1+ 02+02+ 402 (34)

e 0O Método dos Minimos Quadrados Condicionados — com relagao aos minimos

quadrados condicionais consideremos para exemplificacdo o modelo AR(p), em que o
estimador dos parametros desconhecidos U = (¢4, ¢, ..., $p, ), dada uma série
temporal de dimensdo N, (X4, X5, ..., X)), consiste em minimizar a soma dos

guadrados
Qn(ﬁ) = z Xt —U—Pp1Xeq — P Xp g — - — ¢pXt—p)2 (35)
t=p+1

Particularizando a expressao (35)-ao0 modelo AR(1) temos os estimadores dos minimos

quadrados para ¢, u e g2:

=X = X)Xy — X)

b = — (36)
2ie2(Xe1 — X)?
n n
A X.— ¢ ! ZX 37
H= n—1 t— ¢ n—1 t-1 (37)
t=2 t=2
1 n
62 = —= > (o= = BXer)? (38)
t=2

e 0O Método da Mdaxima Verossimilhanca Condicionada — quanto ao estimador de

maxima verosimilhanca condicionada, considerando o processo AR(p), a funcdo de
verosimilhanca condicionada aos valores observados do processo escreve-se do

seguinte modo

n—p n
A 1\ 2 1 ,
L) = (277052) exp = 207 & (39

t=p+1
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e portanto

log(L(®)) = @

1 ,

log (2ma?) — 552 (V) (40)
0-8

em que o logaritmo é méximo quando a soma dos quadrados Q,,(¥) for minima.

O estimador da variancia do erro é dado por (Cryer & Chan, 2008; Pires, 2001)

2 Qn(P, )
T n

&

(41)

3.4.13. Avaliacao do diagnostico

O diagndstico tem como objetivo testar a qualidade do ajuste do modelo e Pires (2001)

propde cinco passos a saber:

1. Significancia estatistica dos parametros do modelo

Considerando os seguintes parametros estimados, por exemplo, para o modelo ARIMA,
Bi = (@1, b2, ., By, 01,0, ..., 8,), pretende-se saber qual(ais) deste(s) parametro(s)
deve(m) ser eliminado(s) do modelo. Esta avaliagao consiste em construir hipéteses sobre

os parametros f3;
Hy:;i=0vs H:3;,#0, i=12,..,.p+q+1 (42)

e realizar o teste baseada na distribuicdo amostral dos respetivos estimadores, sendo a

estatistica de teste dada por

~

Bi

—A ~t(n—(p+q+1))'
X f Var(B;)

Quanto a regra de decisdo, a hipdtese nula H, é rejeitada caso |T| > t(n-(p+q+1)),a/2 PAra

T =+n (43)

um determinado nivel de significancia a. Caso Hy ndo seja rejeitada, implica a eliminagao

do parametro 5; do modelo em avaliagdo (Pires, 2001).
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2. Estacionariedade do modelo

Uma das técnicas para verificar a estacionariedade é o uso dos testes estatisticos de raiz

unitdria, sendo o mais utilizado o de Dickey-Fuller (Reis, 2014).

Por exemplo, considerando um modelo AR(1) viu-se que para ser estacionario, as suas
raizes devem ser, em valor absoluto, menores que 1, ou seja, |¢;| < 1.Se o valor da
estimativa de maxima verosimilhanga para o parametro ¢ for préximo de 1, neste caso
para averiguar se o modelo é estacionario, a formulacdo das hipéteses seria (Shumway &

Stoffer, 2016):
Hy:¢p=1vs H:¢p <1 (44)

sendo a estatistica de teste, baseada na distribuicdo amostral dos respetivos estimadores,

dada por (Shumway & Stoffer, 2016; Pires, 2001)

| @-oy
(1-49)(1-67)

7 (¢ —D)~tns (45)

Quanto a regra de decisao, a hipotese nula H, é rejeitadacaso T < —t,,_, paraum

determinado nivel de significancia a. A nivel computacional se rejeita H, se o p-value < a.

Entretanto é aconselhavel o uso de mais testes para se poder confirmar a
estacionariedade, sendo os testes de Phillips-Perron e de KPSS (Kwiatkowski—Phillips—

Schmidt—Shin) mais utilizados (Xavier, 2016).

3. Estabilidade do modelo

Neste passo o objetivo é verificar se o modelo é adequado para descrever o
comportamento futuro da série. Para tal, faz-se uso da correlacdo entre os estimadores
dos parametros do modelo. Caso as correlagdes forem, em valor absoluto, superiores a
0,7 é uma indicacao de sobreparametrizacdao do modelo e, portanto, modelos
alternativos devem ser identificados (Pires, 2001). No Software R versdo 4.0.5

(https://www.r-project.org/ ) o valor destas correlagdes esta identificado no parametro

ACF1.
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Para evitar o problema de sobreparametrizacdo (overfitting) é necessario ajustar modelos
de ordens similares, porém mais baixas. Este processo costuma ser iterativo, isto é, na
base da tentativa e erro seguindo algum dos critérios de informacdo apresentados no

subtdpico 3.4.14 (Escolhas de modelos).

4. Redundancia dos pardmetros do modelo

Quando se tem, por exemplo, dois modelos em que um deles possui um nimero maior
de parametros em relacdo ao outro, e a variancia, o ACF, e o PACF sdo muito
semelhantes, entdo esta-se diante de uma redundancia de parametros. Caso for, pelo

principio da parcimdnia, escolhe-se o modelo com o menor nimero de parametros.

5. Avaliacdo da qualidade do modelo

Segundo Ehlers (2005), assim que for ajustado um modelo, deve-se verificar a sua
adequacdo face aos dados. Para tal, é feita a verificacdo do comportamento dos residuos,
sendo estes definidos como a diferenga entre os valores observados e os previstos. A
nivel gréfica, caso a dispersdo dos residuos se dé em torno da linha horizontal zero [se
distribuem aleatoriamente em torno de zero] e sem nehuma tendéncia observada [com
variancia aproximadamente constante], entdo é sinal de que o modelo pode ser
adequado (Cryer & Chan, 2008). Neste passo, o modelo é avaliado diante de seus
pressupostos tedricos e através do estudo dos residuos estimados. Assim sendo, devem-

se verificar trés hipdteses sobre a série {&;,t € T}, segundo Pires (2001):
a) Se é uma série de ruido branco

Para verificar esta hipdtese, deve-se analisar a ACF e PACF dos residuos e ver se as
correlagdes estdo ou ndo dentro dos limites (linhas a tracejadas). Caso estejam
dentro dos limites, pode-se concluir que os residuos se comportam como um ruido

branco.

Ainda se pode verificar tal correlagdo usando a estatistica de teste de Box-Pierce

Q =ni7‘k2 (46)

k=1
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b)

em que m é o nimero de autocorrelagdes amostrais (15<m<30)e I, é o

coeficiente de autocorrelagdo amostral. Caso o modelo ajustado for satisfatério
entdo Q N Af,q_p_q. No caso, a formulacdo das hipoteses é dada por
Hyri(e) =13(8) = =1p,(e) =0

vs
Hy:3r,(g) # 0, k=1,2,..,m

e a hipdtese nula é rejeitada, segundo Pires (2001), para valores elevados da
estatistica de teste. A nivel computacional se pode utilizar a fungdo Box.test () do

Software R versdo 4.0.5, e se rejeita H, se o p-value < a.

Outros testes, que avaliam se os valores observados dos residuos sdo oriundos de
uma série de varidveis independentes e identicamente distribuidas com distribuicao
absolutamente continua, sdo (Pires, 2001): o teste do sinal (verifica a nulidade da
mediana da distribuicdo dos residuos), o teste do sinal das diferen¢as (aplica-se o
teste do sinal a série das diferencas dos residuos), o teste dos instantes de inflexdo
(identifica comportamentos de tipo ndo aleatério) e o teste das ordens (identifica a

monotonia de longo prazo).

Se seque uma distribuigdo normal

Aqui geralmente faz-se uso da analise do cronograma da série das estimativas dos
residuos padronizados {ét/SQZ}, do histograma e do grafico Q-Q plot. Caso nao for
detetado nenhum desvio acentuado relativamente ao modelo normal, é sinal da
presenca de normalidade. Entretanto o teste de ajustamento de Kolmogorov-
Smirnov (K-S) ou o teste de Shapiro-Wilk (S-W) também pode ser aplicado (Pires,
2001).

Segundo Maroco (2003) e Hill e Hill (2005) pode-se utilizar o teste S-W no caso de
amostras pequenas, inferior a 50. Neste trabalho é utilizado o teste K-S, pois o
numero de observagdes que é composta a varidvel “Numero de dormidas” ultrapassa

50, ou seja sdo 228 observacgdes.
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Entretanto convém estar atento a questdo da eficiéncia do teste, pois, segundo Zar
(1999) e Torman, Coster e Ribolti (2012), em muitas situagdes, o teste K-S ndo
consegue rejeitar a hipdtese nula quando os dados realmente ndo sdo oriundos de
uma distribuicdo normal.

Para formular as hipéteses do teste K-S, primeiro convém mencionar a ideia de
distribuigdo empirica. Isto é, dada uma certa amostra (x4, x5, ..., X,,) de uma
determinada populacdo X, o teste compara a distribuicdo de frequéncias acumuladas
(representada por Fy(x)), que deveria ocorrer sob a suposta distribui¢do (sob a
hipétese nula, Hy), com a distribuigdo de frequéncias acumuladas dos valores
observados (representada por S,,(x)). Como a hipdtese nula supde que a amostra
tenha sido obtida da distribui¢ao F;,(x), entdo espera-se que, para cada valor de X, a
diferenca entre S, (x) e Fy(x) seja minima. A estatistica de teste toma o maximo
destas diferencas em modulo e é denominada de desvio mdximo, dada por

D = max|Fo(x) — S» ()| (47)

Assim, a formulagdo das hipdteses sao:
Hy: Sp(x) = Fy(x)
Hy:S,(x) # Fy(x)

Conhecendo a distribuicdo amostral de D e por meio da respectiva tabela de valores
e dado um nivel de significancia a, a regra de decisdo é a seguinte: Se o D calculado é
menor que o D tabelado, entdo rejeita-se H,; caso contrdrio aceita-se H, (Reis et al.,

2016).

c) Setem varidncia constante
Para validar esta hipdtese espera-se que, numa representacgao grafica, os residuos se
distribuam aleatoriamente em torno zero com variancia constante e correlagdo igual a
zero. Tal seria um indicio de um “bom” ajuste do modelo. Uma outra forma seria

subdividir a série dos residuos em diferentes intervalos e calcular a varidancia amostral

117



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

em cada um. Caso os resultados forem muito diferentes entre si é sinal de inconstancia

e, portanto, novos modelos devem ser identificados (Pires, 2001).

3.4.14. Escolha de modelos

Para selecionar o melhor modelo sao utilizados alguns critérios de informagao como BIC
(Critério de Informacgao Bayesiano de Akaike), HQC (Critério de Informagao Harnan-
Quinn) e AIC (Critério de Informacao de Akaike), sendo este o mais utilizado. Segundo

Xavier (2016), a estimativa do AIC para um determinado modelo é dada por
AIC = =2L + 2m (48)

em que m o numero de pardmetros do modelo e L a log-verossimilhanga maxima do

modelo ajustado dado por
n
InL (,B; X1, Xo, xn) = - Eln(Zn) —

)y

—=In
em que U, e Y.,. sdo o vetor dos valores esperados e a matriz de covariancias,

— % (xn — En)l z;l (Kn - En) (49)

2

respectivamente; 5 o vetor dos parametros do modelo com x,, = (X, X5, ... x,) (Pires,

2001).

Assim, o modelo que apresentar com menor valor AIC é considerado aquele que melhor
se ajuste aos dados. Entretanto, a desvantagem deste critério é ser influenciado pelo
numero de parametros no modelo, o que originou em um AIC Corrigido (AlCc) definido

por (Cryer & Chan, 2008):

2(m+1)(m+ 2)
AlCc = AIC + (50)
n—-m-—2

e no BIC dado por (Pires, 2001),

2 m 1 (S%
BIC = niInS; +mlnn—(n—m)ln(1——)+mln— - — (51)
n m
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onde S,%t € a variancia amostral da série, Seg a variancia dos residuos e n o numero de
observacdes da série. Porém, o BIC, em relacdo aos outros critérios, penaliza muito mais a
inclusao de parametros, o que leva a selecao de modelos mais parcimoniosos (Elers,
2005; Pires, 2001). Neste trabalho se destaca apenas o AIC, o AlCc e o BIC por ser os que

aparecem nos resultados computacionais do Software R versdo 4.0.5 utilizado.

3.4.15. Performance de previsdo

Os métodos de previsdo podem usar transformag¢des matematicas para tornar
estaciondria uma série e fazer previsdes nesta, para depois inverter as transformacdes e
obter as previsGes para a série original. As transformagdes mais utilizadas sdo: tomar
diferencas sucessivamente; deflacionar; aplicar o logaritmo, para estabilizar as variancias;

fazer ajustes sazonais, de-trending; etc. (Maddala & Lahiri, 2009).

Segundo Chatfield (2000), os procedimentos estatisticos de previsdo podem ser de trés
tipos: a) as previsdes Judgemental; b) os métodos univariados; e, c) métodos

multivariados.

Para se obter uma melhor previsdo, Brida e Garrido (2009), prop&e o uso da estatistica U
de Theil como uma medida relativa de erro de previsdo de forma a se encontrar os
melhores parametros no modelo SARIMA que possam minimizar tal erro e,

consequentemente, a qualidade da previsdo. A estatistica é dada por:

3 \/% ?:1(xt — ft)?
_\/1 h 2 lsn 2
EZt:l(xt) + \/EZI:I(ft)

(52)

onde, f; é o valor previsto pelo modelo no periodo t; h é o nimero de periodos previstos;
Xx; € o valor observado desejado na previsao; U é o coeficiente de Theil e varia entre 0
(ajuste perfeito) e 1 (previsdo muito pobre). Quanto mais préximo o coeficiente for de

zero, melhor o resultado da previsdo.
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Para além da estatistica U de Theil, existem outros indicadores que permitem avaliar a
qualidade dos métodos e modelos de previsdao de séries temporais: o Erro Quadratico
Médio (MSE — Mean Square Error); a raiz quadrada do MSE (o RMSE — Root Mean Square
Error), o Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE — Mean Absolute Percentage Error), o
Erro Médio (ME- Mean Error), o Erro Absoluto Médio (MAE — Mean Absolute Error) e o

Erro Percentual Médio (MPE — Mean Percentage Error), dados por:

1 n
MSE = —Z (x, — £,)? (53)
n t=1
RMSE = v/MSE (54)
1 n xt - 5C\t
MAPE = —Z x 100% (55)
n t=1 Xt
1 n
ME=->" (x,-2) (56)
n t=1
1 n
MAE = —2 x, — 2| (57)
n t=1
1 n xt - ft
MPE = —Z ( ) x 100% (58)
n t=1 X¢

onde n o numero de observagdes da série, x; o valor real e 0 X; o valor previsto; sendo
gue quanto menor for o valor destes indicadores, melhor é a previsdao. Segundo Brida e
Garrido (2009), o RMSE ndo permite fazer a comparacdo entre diferentes séries
temporais e nem em diferentes intervalos de tempo, porém é capaz de ignorar qualquer
super e subestimacdo. O MAPE para além de permitir fazer essas comparacgdes (pois os
erros percentuais permitem comparar o desempenho da previsdo em diferentes
conjuntos de dados, segundo Hyndman e Koehler (2005)), é util quando as medidas de x;

sao relativamente grandes.

Neste trabalho é feito uso do indicador MAPE por trés razoes: por considerar os valores
da série relativamente grandes; pelo fato dos dados de dormidas mensais estarem numa
escala de proporcdo (ou seja, dados com um zero significativo), pois segundo Armstrong e

Collopy (1992) o MAPE é mais relevante para este tipo de dados; e ainda por possuir um
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conjunto de critérios, proposto por Lewis (1982), para avaliar a qualidade das previsdes

(Tabela 3.2).

Tabela 3.2: Critério MAPE para a Avaliagdo da qualidade das previsdes.

MAPE (%) Classificagcdo das PrevisOes
<10 Alta precisdo

10-20 Boa precisdo

20-50 Precisdo razoavel

>50 Precisdo Ndo confiavel

Fonte: Adaptado de Lewis (1982, p.40)

3.5. METODOS DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Os métodos de suavizacdo exponencial sdo aqueles que possuem na sua formulacdo
equacgbes de médias moveis, utilizando uma ponderacgao distinta para cada valor
observado na série temporal, onde os valores mais recentes recebam pesos maiores.
Estes pesos variam num intervalo de [0; 1] e o conjunto de pesos atribuidos forma um
decaimento exponencial a partir dos valores mais recentes. E um dos métodos mais

empregados na previsdao de curto prazo de séries temporais (Gardner, 2006).

Este tipo de métodos, segundo Souza, Samohyl e Miranda (2008), ndo depende de
varidveis externas na sua aplicacdo, ou seja, funciona apenas com os dados da propria
série [assim como os modelos ARIMA/SARIMA do método de Box-Jenkins]. Segundo
Hyndman et al. (2002, 2008) os métodos de suavizacdo exponencial incorporam trés
elementos: o nivel, a tendéncia e a sazonalidade. Estes dois ultimos elementos ja sdo
conhecidos da segdo anterior e entende-se o nivel como sendo a média da série no

tempo t.

Estes métodos, que para Makridakis e Hibon (2000) possuem boa precisdao nas previsoes,
estdo classificados em trés tipos ou trés variacdes basicas: Suavizacdao Exponencial
Simples (que considera apenas o nivel da série); Suavizacdo Exponencial Dupla (conhecida

como método de Holt, que adiciona a componente tendéncia em sua formulagao); e,
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Suavizac¢do Exponencial Tripla (que adiciona ainda a componente sazonal, podendo ser na

forma aditiva ou multiplicativa).

Por meio da formulagao inicial simples (equagao (59)) sao construidas as variantes Dupla
e Tripla. Para este trabalho destaca-se a Suaviza¢do Exponencial Tripla dado que a série
temporal de dormidas mensais em estudo possui a componente tendéncia e

sazonalidade, como confirmado no capitulo dos resultados.

Xy =aXe+ (1 - )Xy, 0<ac<l (59)
onde,

Xt+1 é o valor previsto para o periodot + 1
X; é o valor observado actual no periodo t

)?t é o valor previsto no periodo t, baseado na média de todos os dados histdricos da
série.
a é a constante de suavizacdo que pode assumir qualquer valor entre 0 e 1. O melhor

valor para o « é feita iteracdo por iteragdo comparando os resultados por meio do MSE,

MAPE ou outro critério (Makridakis & Hibon, 2000).

3.5.1. Suavizagao Exponencial Tripla

A Suavizacdo Exponencial Tripla, também conhecida por Método de Holt-Winters, é uma
expansdo do método de Holt (1957) desenvolvida por Winter (1960) para aplicar em
séries temporais que possuem as componentes de tendéncia e sazonalidade. Este

método considera dois tipos de efeitos sazonais: o multiplicativo e o aditivo.

O método para efeito sazonal multiplicativo

Seja um modelo de série sazonal, de periodo s, fator sazonal multiplicativo e tendéncia

aditiva, isto é,

Xt = LtSt + Tt + St, (60)
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gue descreve o comportamento da série. Os valores futuros previstos da série sdo
calculados através da fun¢do de previsdao do método dada por (Makridakis & Hibon,

2000):
Xewn = (Le + AT)Si—s4n, R =12, ... (61)

onde, X;,,, € a previsdo para h passos a frente (t+h). Além desta funcdo em (61), existem
outras utilizadas para estimar o nivel (62), a tendéncia no periodo atual (63) e os valores

do fator sazonal correspondente ao ultimo periodo de sazonalidade (64).

X
Ltzas‘?+(1—coawﬂ-+n_g, 0<a<1 (62)
t—s
Ty =B(Le—Li—) + (1= BTy, 0<p=1 (63)
Xe
Sy = T + (1 =7)St—s 0<y<1 (64)
t

onde,

a, f e y sdo as constantes de suavizagdo que controlam o peso relativo ao nivel (L;), a
tendéncia (T;) e a sazonalidade (S;), respectivamente. As equagdes L; e S; assumem
gue, no periodo t, existe uma estimativa do indice sazonal no periodo de tempo t-s ou
que existe um valor S;_g. Assim, e para utilizar as equagdes de suavizagdo, € necessario

estimar os valores para Sy, S5, ... por meio da equagao (65).

X
st=-——l§;, t=12..,5s (65)
s k

k=15

O método para efeito sazonal aditivo

Este método é utilizado quando a amplitude do ciclo sazonal permanece constante com o
passar do tempo, ou seja, ndo depende do nivel local da série. No caso, um modelo cuja
série sazonal, de periodo s, é formada pela soma do nivel, tendéncia, um fator sazonal e

um erro aleatodrio, é dada por

Xt = Lt + Tt + St + gt, t = 1,2, aes (66)
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Os valores futuros previstos da série sao calculados através da funcao de previsdao do

método dada por
Xesn = Le + hTe + Spypn_s, h=1.2,.. (67)

onde, X, é a previsdo para h periodos a frente (t+h). Além desta funcdo em (67),
existem outras utilizadas para estimar o nivel (68), a tendéncia no periodo atual (69) e os

valores do fator sazonal correspondente ao ultimo periodo de sazonalidade (70):
Li=aX; —Si—s) + (1 —a)(Li—q + Te_q), 0<a<1 (68)
Ty =PB(Le = Li—1) + (1= )Tty 0<p<1 (69)
St =y — L) + (1 —¥)Ses, 0<y=<1 (70)
onde,

a, [ e y sdo as constantes de suavizagao que controlam o peso relativo ao nivel (L;), a
tendéncia (T;) e a sazonalidade (S;), respectivamente. As equagdes L; e S; assumem
gue, no periodo t, existe uma estimativa do indice sazonal no periodo de tempo t-s ou
que existe um valor S;_g. Assim, e para utilizar as equagdes de suavizagdo, é necessario

estimar os valores para Sy, S5, ... por meio de (Makridakis & Hibon, 2000):

S, =X, — , t=12..,s (71)

A nivel computacional o Método de Holt-Winters pode ser utilizado através do Software R
versao 4.0.5, por meio da fungdo HoltWinters () para verificar o ajustamento dos

dados, cujo comando mais simples se apresenta da seguinte forma (Meyer, 2021):

HoltWinters (x, seasonal=c(“Yadditive”,"multiplicative")

em que x é o conjunto de dados da série temporal, seasonal o tipo de sazonalidade a

escolher (o aditivo ou o multiplicativo).

Entretanto esta funcdo ndo permite realizar as devidas previsées, pelo que é util o uso do

pacote forecast e sua fungao de Holt-Winters hw () cujo comando é
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hw(x, h, seasonal= c (Yadditive”,

"multiplicative",initial="optimal")

em que h é o periodo de previsao.

3.6. A Leide Benford

No século IXX, o astrénomo e matematico Simon Newcomb encontrou um padrao que
ocorria com o manuseio de livros de tabelas logaritmicos. Observou, em 1881, que as
primeiras paginas dos livros eram mais gastas, ou seja, mais utilizadas, e correspondiam
as paginas cujos numeros iniciavam com 1, 2 ou 3 quando comparadas as ultimas paginas
cujos primeiros digitos eram os nimeros 7, 8 ou 9 (Newcomb, 1881). Ele deduziu,
portanto, que em muitos fendmenos quantitativos, ou seja, em um conjunto de nimeros
gue apareceu na natureza, mais nimeros comecam com o digito 1 do que com o digito 2,
e mais com 2 do que com 3, e mais com 3 do que com 4 e mais com 4 do que com 5 e
mais com 5 do que com 6 e assim por diante. Ele projetou a distribuicdo de probabilidade
de ocorréncia do primeiro digito dos nimeros em um conjunto de dados, visualizando

assim uma distribuigdo logaritmica (Newcomb, 1881).

O tépico foi retomado e estudado, e a teoria foi formalmente demonstrada e
disseminada em 1938 pelo fisico americano Frank Benford, ficando conhecida como Lei
de Benford, ou Lei do Primeiro Digito, ou Lei de Newcomb-Benford, ou Lei dos NUumeros
Anbémalos. Entretanto, para muitos, esta Lei pode parecer um tanto intrigante, como
podemos ver: em um jogo que envolve lancar um dado de seis lados, a probabilidade de
que saia um dos lados é 1/6, e a probabilidade de obter cara ou coroa ao jogar uma
moeda equilibrada é 1/2. Nessa légica, nosso censo comum diria que em um conjunto de
dados qualquer nimero que escolhermos aleatoriamente teria 1 como o primeiro digito
com probabilidade 1/9 e 2 como o primeiro digito com a mesma probabilidade, e assim
por diante. Ou seja, todos os digitos (1, 2 ..., 9) teriam a mesma frequéncia, ou seja,
ocorreriam praticamente na mesma quantidade, porém uma distribuicao uniforme nao
ocorre em muitos fendmenos estudados por Benford (Benford, 1938). Ele analisou varios

conjuntos de dados de varias fontes, como comprimentos de rios, nimero de popula¢des
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da cidade, etc., provando assim o que Newcomb havia descoberto cinquenta e sete anos

atras.

Na verdade, ultimamente, a Lei de Benford tem sido usada para detetar evidéncias de
irregularidades e manipulacdo de dados, fraude eleitoral e fiscal, dados econdmicos e
psicoldgicos. O trabalho de Saville (2014) mostrou que é possivel detetar relatérios falsos
ou fraudulentos de dados de contabilidade usando a Lei de Benford sobre dados retirados
de empresas listadas na Bolsa de Valores de Joharnesburg. Essas informagdes foram
entdo usadas por auditores e servicos de fiscalizagcdo, mas também por analistas

financeiros como entrada para modelos de previsao.

Em relagdo a fraude eleitoral, ha publicagdes apontando em diferentes direcdes, o
trabalho de Deckert, Myagkov e Ordeshook (2011) mostrou como, neste contexto, a Lei
de Benford pode ser uma ferramenta forense problematica. A Lei de Benford foi aplicada
com sucesso como um detetor de mentiras, apresentando um avango na ficologia
cognitiva (Gauvrit, Houillon & Delahaye, 2017). O trabalho de Girnel e Toédter (2007)
mostrou que as frequéncias relativas do primeiro e do segundo digito na pesquisa
econdmica sdo amplamente consistentes com a Lei de Benford. Os dados da procura
turistica seguem padrdes de crescimento econdmico, a revisao feita por Glirnel e Todter

(2007) apoia a questao de que a Lei de Benford poderia ser aplicada a esta area.

Deve-se notar que a Lei de Benford tem evidéncia empirica, investigacdo e aplicacdo
pratica; porém, como qualquer lei/modelo, ndo tem uma explicacdo universal. Logo, a Lei
de Benford pode ser usada como um teste para saber se um conjunto de dados contém

numeros fidedignos (Gabaix, 2016).

A Lei de Benford tem sido cada vez mais usada como uma ferramenta de diagndstico para
isolar grandes conjuntos de dados com irregularidades que merecem uma inspec¢ao mais
detalhada. Executar uma varredura sistematica é extremamente arduo; portanto, esses
dados sdo um candidato natural para a triagem inicial em comparacdo com as

distribuicGes de Benford (Cho & Gaines, 2007).

A Lei de Benford pode ser definida como uma colecao de evidéncias empiricas

relacionadas com a distribuicdo de frequéncia dos digitos iniciais em conjuntos de dados
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numeéricos. A versdao mais conhecida da lei afirma que, nesses conjuntos de dados que

representam uma colecao de dados "naturais", a probabilidade de ver um digito

especifico na primeira posicdo esta inversamente relacionada a sua classificacao

(Kopczewski & Okhrimenko, 2019).

Quanto a sua aplicagdo no contexto turistico, pelo que se sabe, existe apenas um trabalho

recente que explora a aplicacdo desta lei no contexto do trafego turistico na Crodcia,

realizado por Matakovic (2021). Neste estudo a Lei de Benford foi aplicada ao numero de

dormidas domésticas e internacionais, numa série mensal durante um periodo de trés

anos na Crodcia. Neste estudo, apenas as dormidas domésticas ndo seguiram a Lei de

Benford. Porém, os autores ndo identificaram as causas da adaptacdo e ndo adaptacao do

numero de dormidas a Lei de Bendford, eles presumiram que isso ocorreu principalmente

devido a falta de precisdo e auséncia de registos em alojamento turistico.

A proposta concebida por Newcomb e demonstrada por Benford, mostra que o primeiro

digito dos nimeros, num conjunto de dados, segue uma distribuicdo logaritmica, onde a

probabilidade de ocorréncia do primeiro digito (d) num universo de nimeros aleatdrios é

dada por (Newcomb, 1881; Benford, 1938):

P(primeiro digito = d) = log,, (

1
1+

d

), d=12,..9.

(72)

Empregando a equacgdo (72), é entao possivel determinar a probabilidade de ocorréncia

dos nimeros cujo primeiro digito é 1, 2, ... ou 9, conforme mostrado na Tabela 3.3. Por

alguma razao, os numeros que comeg¢am com os digitos 1 e 2 s3o muito mais frequentes

do gque numeros que comecam com os digitos 8 e 9. Indicando que os nimeros que

comegavam com 1 e 2 ocorriam com mais frequéncia na natureza do que nimeros que

comecavam com 8 e 9 (Fewster, 2009).

Tabela 3.3: Lei de Benford para o primeiro digito de numeros em um conjunto de dados.

Primeiro Digito (d) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
Probabilidade P(d) 0,301 | 0,176 | 0,125 | 0,097 | 0,079 | 0,067 | 0,058 | 0,051 | 0,046 1
Percentual (%) 30,1% | 17,6% | 12,5% | 9,7% | 79% | 6,7% | 58% | 51% | 4,6% | 100%

Fonte: Elaboracdo prdpria a partir do modelo tedrico da Lei
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Por meio da equacdo (72) e da Tabela 3.3, é facil entender que, de acordo com a Lei de
Benford, a distribuicdo dos digitos iniciais em numeros esta longe de ser uniforme. Um
numero selecionado aleatoriamente deve comecar com o digito 1 cerca de 30% das

vezes: mais precisamente, a proporgdo deve ser 0,301, ou log,(2) . A frequéncia de

ndmeros com 2 como o primeiro digito deve ser cerca de 17,6% (obtido do log,, G)),

aqueles com 3 como o primeiro digito devem ser cerca de 12,5% (do log4, G)), e
sucessivamente até que a frequéncia do digito 8 seja cerca de 5,1% e para o digito 9 cerca
de 4,6% (Fewster, 2009). A distribuicdo logaritmica mencionada anteriormente é

representada na Figura 3.2.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9

Primeiro Digito (d)

Figura 3..2: Percentual da frequéncia do primeiro digito de numeros em um conjunto de
dados, segundo a Lei de Benford.

Fonte: Elaboracdo prdpria

3.7. INTELIGENCIA ARTIFICIAL: REDES NEURONAIS

Redes Neuronais Artificiais ou simplesmente Redes Neuronais (RN) sdo uma metodologia
muito abrangente que tem por detras o objetivo de tentar "reproduzir" o funcionamento
da rede de neurdnios do cérebro humano. Vista por Matich (2001), é mais uma forma de
imitar certas caracteristicas do ser humano, como a capacidade de memorizar e de
associar coisas. Entretanto o funcionamento e desempenho das RN depende da escolha

adequada das suas diferentes componentes, nomeadamente: funcao de ativacao; funcao
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erro; parametros de controle do gradiente descendente; tempo de treino; e, a
arquitetura. Estes e outros aspetos especificos das RN sao abordadas ao longo desta

secgao.

3.7.1. Breve historia das redes neuronais

Tudo comecga com Alan Turing, em 1963, quando resolveu estudar o cérebro como uma
forma de entender o mundo computacional. Entretanto Warren McCulloch e Walter Pitts
foram os que conceberam os primeiros fundamentos da computacdo neuronal e
mostraram, em 1943, a forma como trabalhavam os neurénios, modelando através de

circuitos elétricos uma rede neuronal simples (Barreto, 2002; Moreno, 2002).

Em 1949 Donald Hebb surge como pioneiro ao explicar os processos de aprendizagem
mostrando que estas ocorriam quando certas mudangas num neurdnio aconteciam. Em
1957 Frank Rosenblatt desenvolve a rede neuronal Perceptron com a capacidade de
reconhecer padrdes semelhantes depois de ter havido aprendido outros padrdes. Mas a
primeira rede neuronal aplicada a um problema real foi desenvolvida em 1960 por

Bernard Widrow e Marcial Hoff, a chamada modelo Adaline (Matich, 2001).

Em 1964 M. Hu apresenta o primeiro modelo de RN para a previsdo de séries temporais.
Cinco anos depois, o Perceptron foi colocado em cheque por Marvin Minsky e Seymour
Papert que provaram que essa rede neuronal ndo era capaz de resolver problemas
simples onde envolvia fungdes n3o lineares. Este periodo é chamado de “Epoca das

Trevas”, ou seja, o abandono (declinio) das investigacGes em RN (Moreno, 2002).

Depois das criticas sobre as limitacdes na rede Perceptron, as RN voltam ao destaque em
1985 por John Hopfield com o livro “Computacdo neuronal de decisdes em problemas de
optimizacdo”. Um ano mais tarde é redescoberto o algoritmo backpropagation por David
Rumelhart e G. Hinton na publicacdo do livro “Parallel Distributed Processing” (Rumelhart
& Hinton, 1987). Redescoberto porque inicialmente foi Paul Werbos quem havia
trabalhado esse algoritmo em 1974. E a partir de 1986 as redes neuronais ganham

interesse no mundo da investigacdo (Batista, 2009; Moreno, 2002; Matich, 2001).
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Segundo Batista (2009) tem havido uma certa confusdo quanto as terminologias usadas
nas RN e nos modelos estatisticos classicos, dado que as pesquisas nesses campos eram
desenvolvidas de forma independente. Assim, tendo em conta as semelhancas que
existem entre eles, um glossario foi criado por W. Sarle (1994) para facilitar a

comunicacdo entre essas duas areas, e esta resumido na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Glossdrio Redes Neuronais x Estatistica.

Redes Neuronais Estatistica

Pesos Parametros

Conjunto de treino Amostra

Entradas Variadveis independentes
Saidas Valores previstos
Retropropagacao Aproximacdo estocastica
Treino ou aprendizagem Estimagdo

Sinal de entrada Valor das varidveis exégenas
Sinal de saida Valor estimado

Alvo Valor da varidvel enddgena
Padrées Observacoes

Fonte: Batista (2009, p.52)

3.7.2. Conceito de Redes Neuronais

Uma rede neuronal é um modelo artificial e simplificado do cérebro humano capaz de
‘imitar’ certas caracteristicas do ser humano para resolver problemas complexos por
meio de sistemas de computacdo (algoritmos), cuja inspiracdo esta na estrutura e
funcionamento dos sistemas nervosos tendo como elemento principal o neurdnio (Tépan,

2013; Matich, 2001).

Outras definicdes podem ser encontradas em Matich (2001). Segundo Cortez (1997) esses
modelos sdo capazes “(...) de aprender a partir do conhecimento de situa¢Ges passadas,
dando respostas a novas situacdes, especialmente em problemas com uma forte
componente de ruido e/ou informacgdo incompleta” (Cortez, 1997, p.3). A Figura 3.3

apresenta um modelo padrdao de um neurdnio artificial.
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Figura 3.3: Modelo padrdo de um neurdnio artificial.

Fonte: Larrafiaga, Inza e Moujahid (2015, p.3); Batista (2009, p.43)

3.7.3. Funcionamento

Uma RN é composta por um conjunto de neurdnios artificiais que através de um vetor de
entrada gera uma resposta Unica (Tepan, 2013). Numa rede neuronal artificial as ligacOes
entre os neurdnios sao feitas por meio de sinapses que por sua vez possuem ligacdes
direcionais, ou seja, a informacado propaga-se apenas num Unico sentido. Da mesma
forma que biologicamente se considera que o conhecimento esta relacionado com a
ligacdo entre os neurdnios (em média cada neurdnio pode ligar-se com 10.000 outros)
também se considera que nas RN o conhecimento se encontra representado nos pesos

das ligagdes entre neurdnios (Larrafiaga, Inza & Moujahid, 2015; Matich, 2001).

Normalmente os neurdnios agrupam-se em unidades estruturais denominadas camadas.
Estas definem-se como um conjunto de neurdnios cujas entradas de informacdo sao
provenientes da mesma fonte e as saidas de informacao dirigem-se para o mesmo
destino. O conjunto de uma ou mais camadas formam a rede neuronal. Cada neurdnio
estd ligado aos outros por um tipo de ligacdo na qual tem associado um determinado
peso. Este representa a informacdo que serd usada pela rede na resolugdo de um
determinado problema. Existem trés tipos de camadas: de entrada (sensorial - recebe a
informacdo do exterior), de saida (resposta da rede ao exterior) e ocultas (processamento
- as entradas e saidas encontram-se dentro do sistema) (Larrafiaga, Inza & Moujahid,

2015).
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Assim, quanto a estrutura, temos as redes monocamada (conhecidas por redes
autoassociativas) — os neurdnios estdao agrupados em apenas uma camada —e
multicamadas (conhecidas por redes heteroassociativas) — os neurdnios estdo agrupadas
em pelo menos duas camadas. Quanto a propagac¢do de dados tem-se as redes
unidirecionais (feedforward) — Unico sentido — e redes recorrentes (feedback) — em

qualquer sentido (Larrafiaga, Inza & Moujahid, 2015; Palmer & Montano, 1999).

As RN funcionam com algoritmos de aprendizagem ou de treino que procuram valores
numeéricos adequados para os chamados pesos sindpticos. Através do algoritmo os pesos
vao sendo ajustados pela rede a fim de emitir uma resposta (saida) de uma informacao de
entrada. Consoante forem os valores dos pesos assim as ligacdes dos neurdnios podem:

destruir-se (peso=0), modificar-se ou criar-se (peso#0) (Passari, 2003).

O processo de aprendizagem termina quando os pesos se mantiverem estaveis. Os
algoritmos de treino (regras de aprendizagem) estdo divididos em duas classes:
supervisionados e ndo supervisionados. A diferenca reside no fato de que na primeira
existe um conjunto de casos de treino!® em que a aprendizagem é feita por ajustamentos
dos pesos das ligacOes e passa pela minimizacdo do erro entre a saida da rede e uma
saida desejada; e na segunda apenas um conjunto de entradas onde os dados sdo
agrupados a partir de suas propriedades ou padrdes, ou seja, é capaz de identificar
padrdes nos valores de entrada e ndo recebe informacgdes adicionais (Tepan, 2013;

Passari, 2003; Cortez, 1997).

Em suma, os neurdnios recebem os sinais de entrada dos neurdnios vizinhos com uma
certa ponderagao dada pelos pesos das ligacdes. A soma desses sinais ponderados
proporciona a entrada do neurdnio e mediante a aplicacdo de uma funcdo matematica
sobre a entrada se calcula o valor de saida, que por sua vez é enviado a outros
neurdninos. Tanto os valores de entrada como de saida podem tomar valores negativos

(estado de inibi¢cdo) ou positivos (estado de excitacdo) (Palmer & Montano, 1999).

10 Um caso de treino consiste num vetor de entrada e no correspondente vetor de saida (Cortez, 1997).
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Pode-se notar na Figura 3.3 (a direita) a presen¢a da componente by, (o bias) cuja fungao,
segundo Neves (2017) “(...) é realizar uma transformacgao afim no somatério de modo
gue, quando a funcdo de ativacdo for maior que zero, o neurdnio produz uma saida. Caso

contrario permanece desativado” (Neves, 2017, p. 8).

Matematicamente a associagao de todas as entradas origina a entrada total net; dada

por (Miguel, 2011):
n m-1
net =Y a;y;(t)+ D _b,u, (t) + b, bias (73)
j=1 k=1

em que y; sdo as saidas de outros neuronios, u, entradas externas, bias; entrada
constante, a;; e by, 0s pesos correspondentes e m nimero de entradas; e a saida do
neurdnio k é dada por (74) podendo ser simplificada por (75) de forma a incluir o bias

definindo x, = 1 com peso associado wy, = by (Zuben & Boccato, 2017):

Yi = f|:zxiwki +bk}: f(u,) (74)
=
e
Ye = f|:ixiwkij|: f(u)="fWwx) (75)
i—0

onde x;,i =1, ...,m, as entradas; wT a matriz de pesos; f afungdo de ativagao.

Para a producdo da saida do neurdnio é feita a atualizacdo na ativacdo dos neurdnios por
meio de fun¢des de ativacdo. As fungdes de ativagdo mais conhecidas estdo apresentadas
na Tabela 3.5. Sendo y o ponto de inflexdao em que variando-o se obtém diferentes

inclinagdes da fungdo e a, [ previamente definidos.
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Tabela 3.5: Fung¢des de ativacdo mais utilizadas.

R%?éeoda Funcdo de activacéo Contradominio Derivada
1 se u,>b
Degrau y=1fuy)= —®®
& ) {O se u, <b, ] [
0, se U <a
. X—a
Linear y="f(u)= , S& a<u <p ] — o0, o[ d_y—1
p—a du,
1, se  u >pg
Logisti Y-y
oglstica _ - s ) =yl =y
(sigmbide) y=flu)= 1+ exp(—yuy) o au >0
dy
Tangente exp(yiy) — exp(=yuy) —=y(1-y?
hiverbdli y=flw) = - [1;1] dw v
iperbdlica exp(yuy) + exp(—yuy) >0

Fonte: Elaboracdo propria, a partir de Batista (2009, p. 45), Schopf (2007, p. 20), Haykin

(2008, p. 195)

3.7.4. Vantagens e desvantagens

A capacidade de aprender mediante treino ou por uma experiéncia inicial

(aprendizagem), ter a sua propria representacao da informacdo (auto-organizacao), ser

muito robusto (tolerancia a falhas), e responder em tempo real sdo as principais

vantagens de uma RN. Quanto as desvantagens, temos: complexidade de aprendizagem

para grandes tarefas, muito tempo de aprendizagem, nao permite interpretacgdes e

grande quantidade de informacdo para realizar o treino (Matich, 2001). Ainda

poderiamos citar como vantagem o facto de a RN ndo requerer um conhecimento a priori

da relagdo entre as varidveis de entrada e saida, poder detetar automaticamente a

relacdo de dependéncia entre as variaveis, capacidade de aproximar qualquer fung¢ao

continua e boa capacidade de generaliza¢do (Passari, 2003).

3.7.5. Tipo de redes neuronais

Varios sao os tipos de redes neuronais, como por exemplo: Perceptron, Adaline,

Perceptron Multicamada, Rede de Aprendizagem Associativa, Redes de Kohonen, LVQ
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“Learning Vector Quantization”, Redes recorrentes, Backpropagation, RBF (Radial Basis
Function), Dynamic Bayesian, Predictive modular e Feedforward. Como se pode verificar
muitos sdo os tipos de arquiteturas de RN, sendo que cada um apresenta suas proéprias
vantagens e desvantagens. Entretanto, segundo Cortez (1997), a grande diferenca é feita
entre as redes feedforward e recorrentes. Na primeira as ligacdes sdo unidirecionais, ou
seja, o fluxo de sinal é apenas em um sentido e na segunda as ligacdes sao feitas entre
guaisquer neurdnios, ou seja, existe pelo menos um ciclo de retroalimentacdo, em que o
sinal retorna para uma camada anterior (Schopf, 2007). Mas, Machado (2010) junta a
essas duas redes uma terceira — as redes radiais — que em seu entender apresentam

melhores resultados.

Entretanto neste trabalho damos atengao as redes feedforward, pois além de serem as
mais amplamente utilizadas (Cortez, 1997) e dependendo do nimero de neurdnios,
possuem a capacidade de aproximar qualquer funcdo nao linear (Miguel, 2011), também
tém sido utilizadas em previsGes mensais no contexto turistico, resultando num melhor

desempenho face a outros métodos utilizados neste contexto.

3.7.6. Asredes Feedforward

Especificamente, trataremos da rede neuronal feedforward multicamada mais conhecida
por MLP (MultiLayer Perceptron). Ela é constituida por um conjunto de neurdnios
dispostos em varias camadas, sendo uma de entrada, uma ou mais intermédias e uma de
saida (Figura 3.4). Segundo Carvalho (2005) o neurdnio pode estar total ou parcialmente
conectado por pesos, sendo que a rede é alimentada pela camada de entrada e sdo
processadas progredindo para frente, da esquerda para a direita, de camada em camada,

até chegarem a camada de saida, sem realimentacao.

Os neurdnios da primeira camada fazem a distribuicdo das entradas para todos os
neurdnios da camada seguinte e assim sucessivamente. As camadas intermédias fazem o
processamento nado linear dos padrdes recebidos e a ultima camada atua como a saida da

rede (Santana, 2006).
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Normalmente as fung¢des de ativacdo mais utilizadas para este tipo de rede, sdo as
lineares, as sigmoidais e a tangente hiperbdlica (Machado, 2010; Santana, 2006; Cortez,
1997). A funcdo de ativacdo tem o papel de impedir a saida de valores elevados que
podera atrasar o processo de convergéncia do algoritmo de treino (Santana, 2006).
Segundo Matich (2001), quando as fungbes de ativacdo ndo sdo lineares é necessario
calcular a derivada da fungdo em relagao ao peso. Com esta derivada os pesos sao

modificados durante o processo de aprendizagem.

Entretanto para o calculo do gradiente local de cada neurdnio da rede é requerido que a
funcdo de ativacdao nao-linear a utilizar seja continuamente diferencidvel. A funcdo de
ativacdo mais utilizada neste tipo de rede é a ndo-linearidade sigmdide da fun¢do

logistica ou da fung¢do tangente hiperbdlica (Haykin, 2008).

A titulo de exemplo, a Figura 3.4 ilustra uma rede feedforward MLP totalmente conectada
e com duas camadas intermédias. Segundo Pommeranzenbaum (2014) é o mais utilizado

nos trabalhos praticos encontrados na literatura.

\/ ™ Slnal de

/ _ salda

Sinal de
entrada |

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 3.4: Rede Neuronal feedforward MLP com duas camadas intermédias.

Fonte: Schopf (2007, p.23)

De salientar que esta rede possui trés caracteristicas importantes: o modelo de cada

neurdnio inclui uma funcdo de ativacdo ndo-linear (uma ndo-linearidade suave, como por

136



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

exemplo a sigmdide); possui uma ou mais camadas ocultas de nés computacionais; e

exibe um alto grau de conectividade (Hykin, 2008).

Importante salientar que o nimero de nds aconselhavel na camada oculta, quando esta é

Unica, segundo Bishop (1995), varia de 5 a 25.

3.7.7. O Algoritmo Error Backpropagation

O algoritmo de treino associada a rede feedforward é o error backpropagation
[propagacao reversa ou retropropagacao de erro], ou simplesmente backpropagation,
dada a sua simplicidade de implementacdo e provada eficiéncia (Pommeranzenbaum,
2014), por ser o mais popular dentro da aprendizagem supervisionada, segundo Cortez
(1997) e por fornecer um método computacional eficiente para o treino da rede (Haykin,
2008). A origem do nome esta relacionada com a forma como o erro se propaga, isto é, o
erro se propaga de traz para frente a partir da camada de saida, permitindo que os pesos
nas conexdes dos neurdnios nas camadas ocultas mudem durante o treino. Esta mudanga
influencia tanto a entrada global como a ativacdo e a saida de um neurdnio (Matich,

2001).

A aprendizagem

Especificamente, a aprendizagem é feita em dois passos: uma, a chamada propagacéo
(passo para frente), no qual o vetor de entrada é aplicado aos nds sensoriais da rede e se
propaga para frente camada por camada e mantendo fixo os pesos sindpticos; a outra, a
chamada retropropagag¢do (passo para traz), que comec¢a na camada de saida, na qual a
resposta produzida no primeiro passo é subtraida de uma resposta desejada produzindo
um sinal de erro e este é propagado para traz contra a direcdo das conexdes sinapticas,
camada por camada, através da rede, e recursivamente calculando-se o gradiente local

de cada neurénio.

Aqui os pesos sinapticos sdo todos ajustados, de acordo com a regra delta (6) da férmula

(86), de forma que a resposta da rede se aproxima o mais possivel da resposta desejada.
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Para calcular as modificacdes dos pesos de todas as conexdes que alimentam a camada
de saida utilizamos a férmula (86). Par calcular os gradientes locais para todos os
neurdnios na penultima camada é feito o uso da formula (88). A recursividade continua
camada por camada durante todo o ciclo que engloba o passo para frente seguido pelo
passo para traz. Convém salientar a importancia de que todos os neurdnios devem
aprender com a mesma taxa de aprendizagem. O parametro da taxa de aprendizagem
mencionado na férmula (86) deve possuir valores menores nas ultimas camadas da rede
(devido a estas possuirem gradientes locais maiores) e principalmente em caso de
neurdnios com muitas entradas, de forma a se manter algum equilibrio no tempo de

aprendizagem (Haykin, 2008).

A matemdtica por detrds do algoritmo

Seguidamente é descrita, resumidamente, a matematica, dada por Haykin (2008), que
sustenta este algoritmo, tendo em consideragdo a seguinte notacdo: i, j e k sdo
neuronios diferentes na estrutura da rede, em que, caso o neurdnio j seja uma unidade

oculta, entdo o i e 0 k se encontram a esquerda e a direita do j respetivamente:
e Osinal de erro na saida do neurdnio j, na iteracdo n é dado por
ej(n) = d;(n) —y;(n) (76)

onde d;(n) é a resposta desejada para o neurénio j e y;(n) é o sinal funcional que

aparece na saida do neurdnio j.

e QO valorinstantaneo da energia total do erro é dado por

1
§(n) = Ez ef (n) (77)

jec
onde o conjunto Cinclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.

e A energia média do erro quadrado é dada por
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N
1
Sméd = NZ $(n) (78)

onde N é o numero total de padrées contidos no conjunto de treinamento. Para um dado
conjunto de treino, ¢4 serve como uma medida do desempenho de aprendizagem, isto
é, quando se ajusta os parametros livres da rede (pesos sinapticos e bias) o objetivo é

minimizar o &¢4-

e 0O campo local induzido (que é a soma ponderada de todas as entradas sinapticas
mais o bias) que constitui o sinal aplicado a fun¢do de ativacao associada ao

neurdnio j é dado por
m
v = ) wimyi(n) (79)
i=0

onde m € o numero total de entradas aplicadas ao neuronio j, wj; € o peso
sindptico conectando a saida do neurénio i a entrada no neurénio j. Mas parai =
0, wjo (que corresponde a entrada fixa y, = +1) € igual ao bias bj, ou seja,

diferenciando a equagdo (79) em relagdo a y;(n) temos,

by = wyo(n) = 22 (80)
g /0 Yo(n)

e Assim, o sinal funcional que aparece na saida do neurdnio j, na iteragcdo n é
Y = ¢; (v;(m) (81)

onde ¢; € a fungdo de ativagdo, que descreve a relagdo funcional ndo linear da
entrada-saida associada ao neurénio j.

Normalmente as fungdes de activagdao mais utilizadas neste tipo de algoritmo sao:
a funcdo logistica e a funcdo tangente hiperbdlica. Neste trabalho é feito uso da
funcdo logistica, pois é a que surge nas fungdes computacionais do Software R
utilizadas no Capitulo IV. Esta funcdo ja apresentada na Tabela 3.5 é reescrita

agora com os simbolos em uso neste subtépico, da seguinte forma

1

Pj (vj(n)) “1+ exp (—av;(n)) @>0; vj(n) €] oo, 0 (82)
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Ao derivar esta equagdo em relagdo a v;(n) e fazendo y;(n) = ¢; (vj (n)) obtem-
se

o' (1)) = ay;()[1 - y;(m)] (83)
Esta derivada permite expressar o gradiente local para o neurdnio j localizado na

camada de saida em que o sinal funcional na saida deste neurénio j (0;(n)) é

igual a y;(n). Este gradiente é dado por
5(n) = ()’ (v;(m))
= a[dj (n) — o (n)oj(n)][l — oj(n)] (84)
em que d; (n) é a resposta desejada para o neurénio j.

Com relagdo a um neurdnio j oculto arbitrario, o gradiente local é expressa como

8i(n) = ay;(W[1 - y;(n)] z Wi (1) 6 (n) (85)
k
* Ao peso sinaptico wj;(n) é aplicada uma corregdo definida pela regra delta (6),
Awj;(n) = —nL(n) =n6;(n)y;(n) (86)
7 aWji(n) g '

onde 7 é o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo e o sinal negativo
indica a descida do gradiente no espaco de pesos, isto é, a correcao procura fazer
mudancas nos pesos de forma a reduzir é(n).
Entretanto convém salientar que caso queiramos aumentar o 17 para acelerar a
taxa de aprendizagem, e de forma que ndo haja instabilidade na rede, a férmula a
utilizar é
Awj;(n) = abw;;(n — 1) +né;(n)y;(n) (87)

onde a é a constante de momento, que controla o laco de realimentacdo que age
em torno de Awj;(n).
Como se pode verificar, a férmula (87) é uma generalizacdo da (86), sendo que
esta é obtida quando a = 0.

e O gradiente local que aponta para as mudancgas necessarias nos pesos sindpticos é

dado por

9§ (n)
avj(n)

5(n) = - = e;()g} (v;(n) (88)
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e Quando o neurdnio j é um né de saida, utiliza-se a férmula (76) para calcular o seu
sinal de erro, bem como a formula (87) para o célculo do gradiente local. Mas
quando o neurdnio j é um né oculto (pertence a uma camada oculta), a férmula

de retropropagacdo para o gradiente local é dada por

5() = 0} (1) D Se(@wy () (89)
k

O treino

Quando se trata de um conjunto de treino, a aprendizagem do algoritmo pode ser feita
de duas formas: modo Sequencial (ou modo padrao) ou modo por Lote. A diferenca é que
no primeiro a atualizagdo dos pesos é feita apds cada treino, enquanto que na segunda
forma o ajuste dos pesos é realizado no final de todos os treinos. A par das vantagens e
desvantagens de cada uma das formas, o modo sequencial tem sido mais utilizado devido
a simplicidade na implementac¢ado do seu algoritmo, por fornecer solugdes efetivas diante

de problemas grandes e dificeis e € computacionalmente mais rapido (Haykin, 2008).

Critérios de paragem

Agui uma questao crucial é saber quando parar o processo de aprendizagem, ou seja, em
gue momento se deve parar de fazer ajustes aos pesos. Um dos critérios seria considerar
a norma euclidiana do vetor gradiente. Porém o tempo de aprendizagem podera ser
longo quando se quer alcangar um limiar suficientemente pequeno da norma. Um outro
seria a taxa absoluta de variacdo do erro médio quadrado. Neste caso como se deseja
gue esta taxa seja suficientemente pequena, tal pode parar o processo de aprendizagem

prematuramente.

Existe ainda um outro critério de convergéncia, e que foi adotada neste trabalho, que é o
critério de validagao cruzada, cujo procedimento padrdo é dividir aleatoriamente o
conjunto de dados da série em um conjunto de treino e em um conjunto de teste. O
conjunto de treino, por sua vez, é dividido em dois subconjuntos: um de estimacdo (para
seleccionar o modelo) e um outro de validacdo (para testar ou validar o modelo). Assim, a
partir do conjunto de treino se pode avaliar o desempenho de diferentes modelos e

escolher o que melhor satisfaz sob uma determinada condicdo (por exemplo o menor
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erro MAPE). Entretanto o modelo seleccionado pode ajustar em demasia o subconjunto
de validagdo. No caso, a generalizagdao do modelo seleccionado é feita sobre o conjunto

de teste (Haykin, 2008).

Mas dentro da validagao cruzada, se pode realizar também o treino com paragem
antecipada. Isto é, o treino é interrompido apds um numero determinado de épocas (ou
seja, periodicamente), em que os pesos sindpticos e os niveis de bias sdo todos fixos e
entdo para cada padrdo de treino do subconjunto de validagdo é medido o erro. Apds a
fase de validacdo, o treino é reiniciado para um novo periodo, e o processo todo é

repetido.

Simplificacdo das etapas de execucdo do algoritmo

As etapas que requerem a aplicagdo/execuc¢do do algoritmo sdo cinco:

1. Inicializagcdo. Escolher os valores iniciais dos pesos sinapticos e limiares de uma
distribuicdao uniforme de média zero e uma variancia (igual ao reciproco do nimero
de conexdes sindpticos de um neurdnio), de tal modo que o desvio padrao do campo
local induzido de um neurdnio caia na drea de transicdo entre as partes linear e
saturada da sua funcdo de activacdo sigmdide (definida pela funcao logistica ou a
funcdo tangente hiperbdlica). Esses valores iniciais ndo devem ser nem muito
elevados e nem tao pouco muito baixos, pois ambos os extremos levem a saturagao
dos neurdnios e perda de velocidade do processo de aprendizagem bem como a
operacionalizacao do algoritmo fica posta em causa por operar em uma area muito
plana em torno da superficie de erro. A sugestdo é usar valores que estejam entre os
dois extemos (Haykin, 2008).

2. Apresentagdo dos padrdes de treino. Para cada conjunto de treino é feita uma
sequéncia de computacdes para frente e para traz para cada padrdo do conjunto. A
ordem desta apresentacdo deve ser aleatéria, de um conjunto para outro conjunto de
treino. Esta aleatoriedade permite (garante) que os exemplos apresentados em um

conjunto de treino dificilmente pertencem a mesma classe.
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3. Computagdo para frente (propagacdo). Aqui o campo local induzido dado pela

féormula (79) agora é representado assim
my
l l -1
P = > w3 (90)
i=0

. . . 1-1 L ,
onde, m; é o tamanho (o nimero de nés) da camada /; yi( )(n) é o sinal de saida do
f . ~ ! . . L

neurdnio i na camada /-1, na iteracao n; Wj(l- )(n) € o peso sindptico do neurdnio j da

camada /, que é alimentado pelo neurénio i da camada /-1.

Para j=0, temos yo(l_l) (n)=+1e Wj(ol) (n) = bj(l) (n) que é o bias aplicado ao neurdnio j

na camada /.

O sinal de saida do neurénio j na camada /, usando a funcdo sigméide (definida pela

funcdo logistica ou a fungdo tangente hiperbdlica), é
P = (v(m) (91)
Caso o neurdnio j esteja na primeira camada oculta, o sinal de saida é
y].(o) = x;(n) (92)
representando assim o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n).
Caso o neurdnio j esteja na camada de saida, o sinal de saida é
¥ = 0;(m) (93)

onde L é a profundidade da rede (I = 0,1, ..., L) e 0;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de

saida global.
O sinal do erro calcula-se assim
ej(n) = d;j(n) — 0;(n) (94)

4. Computagdo para traz (retropropagagdo). Aqui calculam-se os gradientes locais da

rede tanto para o neurdnio j da camada de saida L, dada pela férmula (88) e agora
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representada pela (95), como para o neurdnio j na camada oculta /, dada pela férmula

(89) e agora representada pela (96)
6]_(1) (n) = ej(L) (Tl)(P], (vj(L) (Tl)) (95)

50 = 0} () )5 m Ve (%6)
k

O ajuste dos pesos sindpticos na camada / é feita de acordo com a regra delta (6)

generalizada mencionada na férmula (87) e representada agora por

w ) +a[w? (n - D] + 08"y () (97)

L

5. lIteragdo. Aqui se trata de iterar as computacdes para frente e para traz, apresentando
novos conjuntos de exemplos de treino, até satisfazer um dos critérios de paragem

abordados anteriormente.

3.7.8. Redes Neuronais na Previsdao de Séries temporais

Segundo Ehlers (2005) uma série temporal é um conjunto de observacdes dispostas ao
longo do tempo de forma sequencial. Mas essa sequéncia, no entender de Morettin
(1981), ndo tem que ser necessariamente igualmente espacada. Reis (2014) diz ser em
intervalos sucessivos e/ou regulares. Quanto ao tempo, este pode ser assumido como
uma varidvel do tipo continuo ou discreto, sendo este ultimo, segundo Kirchgassner e

Wolters (2007) o mais geralmente assumido.

Para Cortez (1997), os métodos convencionais [p.ex. o método de Box-Jenkins] que tém
sido utilizados na previsdo de séries temporais tornam-se inadequados quando as séries
apresentam ruidos ou componentes ndo lineares. Recordemos que os métodos de Box-
Jenkins consistem em ajustar os modelos autorregressivos (AR), médias mdéveis (MA),
modelos mistos autorregressivos médias moéveis (ARMA) e modelos integrados
autorregressivos médias moveis (ARIMA), sendo que os modelos AR sdo feitos usando as

funcbes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF).
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Assim, uma das propostas é a aplicacdo das Redes Neuronais na previsdo das séries cujo
propdsito é descobrir padrées nos dados do passado de modo a extrapolar para o futuro.
Para Machado (2010) a RN surge como uma ferramenta que se coaduna bem com os
problemas relacionados com a previsao de séries temporais. Mas convém ressaltar que
numa situacdo linear o modelo ARIMA apresenta melhores resultados para previsdes de
um periodo a frente do que as RN, mas para previsées de longo prazo as RN tém sido as
mais destacadas. Segundo Kao e Huang (2000) citado por Bruni (2000), as RN produzem
resultados superiores em qualidade de previsao, pois apresentam menor erro médio.
Quanto a Batista (2009) a utilizagdo das redes MLP e RBF melhorou em muito a previsao

de séries temporais, dado que elas sdo estruturas ndo-lineares.

Quanto aos modelos de previsdao modelados por RN, Cortez (1997) apresenta alguns
cuidados a ter em consideracao: a escolha do conjunto de varidveis de entrada, a
arquitetura da rede, as func¢des de ativacao, o ajuste da rede, a escolha dos pesos iniciais
e o escalonamento dos dados. Entretanto cita quatro fatores importantes na previsao das
séries temporais usando as RN: (i) o nimero de nodos de entrada, (ii) a funcdo de
ativacao, (iii) um dos parametros do algoritmo de treino RPROP (Resilient

backpropagation) e (iv) o nimero de nodos intermédios.

Quanto ao ajuste dos modelos de RN em séries temporais Batista (2009) apresenta uma

lista de passos necessarios:

i. Depois de se obter a série temporal, definir se a predi¢ao sera de um ou varios
passos a frente e normalizar os dados, caso necessario;

ii.  Definir quais os dados da série que serao considerados na previsao e separa-los
em trés conjuntos: treino, validacdo e teste. Segundo Barros (2014), a medida que
os dados do treino vao sendo submetidos a RN, esta, de acordo com o erro, vai
ajustando os pesos. A evolucdo do erro é monitorizada pelo conjunto de
validacdo, que serve também como critério de paragem. Quanto ao conjunto de
teste, este serve para avaliar a capacidade de generalizacdo da RN;

iii.  Escolher o tipo de treino da rede e estabelecer os critérios de paragem. Esta

acontece quando (A) for atingido o valor minimo do erro quadratico médio (EQM)
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para os dados de validacdo, (B) for alcancado um numero pré-determinado de
épocas de treino ou ambos (A ou B);

iv.  Executar o preditor para fazer previsdes utilizando como entrada o conjunto
separado para treino;

v.  Aplicar o critério do EQM para a escolha do melhor modelo que se ajusta aos
dados (o melhor modelo é aquele que apresentar com menor erro); [Este critério,
bem como outros de uso frequente, nomeadamente o RMSE e o MAPE, estdo
apresentados na subsessao 3.4.15];

vi.  Avaliar o preditor com os dados de teste.

A nivel computacional as previsdes das séries com RN podem ser realizadas, ou com o
software IBM SPSS Statistics® através do comando Analyses-->Neuronal Networks
apresentando apenas duas aplicacdes de redes: o Multilayer Perceptron (MLP) e o Radial
Basis Function (RBF). Existe também duas op¢des para selecionar a estrutura da rede,
sendo uma delas de sele¢dao automdtica. Quando se opta por esta, as fungdes de ativacao
também sdo selecionadas automaticamente pelo SPSS. Sdo trés as fungbes disponiveis: a
tangente hiperbdlica, sigmdide e identidade. Para avaliar o desempenho da rede, o SPSS
calcula duas medidas de erro: a soma dos quadrados dos erros (SSE) e o erro relativo (ER).
O SPSS dispde de dois métodos de otimizacdo do algoritmo: gradiente conjugado
escalado e o método do gradiente descendente (vem por defeito) e também define por

defeito a percentagem da amostra para a realizacdo do teste (30%) e para o treino (70%).

Ainda podem ser realizadas com o Software R, versao 4.0.5, através, por exemplo, dos
pacotes neuralnet, forecast ennfor, utilizando fungdes como neuralnet (),
nnetar () emlp () respetivamente, cuja descricdo completa das mesmas se encontra

em Fritsch et al. (2019), Hyndman et al. (2018) e em Kourentzes (2019), respetivamente.

Resumidamente, como a série do nimero de dormidas mensais, em estudo, é sazonal, a
funcdo nnetar () utiliza a notacdo RNAR(p,P,k)[m], para simbolizar o modelo, onde p é
o numero de lags de entrada; P é a ordem de sazonalidade; size (k) é o nUmero de

p+

- ~ . D+P+1 o .
neurdnios na camada oculta, que por padrao é — (arredondado para o inteiro mais

proximo) e m o periodo sazonal. Esta funcdo é utilizada para séries univariadas e
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considera a arquitetura feedforward com apenas uma camada oculta, utiliza o algoritmo
backpropagation e usa por padrdo a fungdo de ativagdao sigmoidal. O comando basico

desta fungdo é a seguinte:

nnetar (dados, decay=, p=,P=,size=, lambda=NULL, repeats=,

subset=NULL)

onde, dados é a série temporal utilizado para fazer a modelacao; p, P e Size ja foram
mencionados anteriormente; decay, é a taxa de aprendizagem; lambda, é para informar
se vai ser utilizado a transformacdo de Box-Cox, no caso usa-se a palavra “auto”, do
contrdrio usa-se NULL; o repeats, seria o nimero de redes para ajustar diferentes pesos
iniciais definidos aleatoriamente; e o subset, é o subconjunto da série utilizada para
treino (por defeito estd igualado a NULL, que é no caso de ndo ser necessario ter um

conjunto de dados para treino).

Quanto afungdomlp (), esteé um tipo derede neuronal denominada Perceptron
Multicamada que considera também a estrutura feedforward permitindo o uso de mais
do que uma camada oculta. Também sera utilizada a notagao RNAR(p,P,k)[m] como
descrito anteriormente. O seu comando a seguir, tenta especificar automaticamente
entradas autorregressivas e qualquer pré-processamento necessario da série. Com os
argumentos pré-especificados, por padrao ele treina 20 redes que sdo usadas para
produzir previsdes e com um determinado niumero de camadas ocultas. Varios
argumentos estdo igualados a NULL por defeito, mas tanto estes como os demais podem
ser alterados.
mlp(y, m = frequency(y), hd = NULL, reps = 20, comb =
c("median","mean", "mode"), lags = NULL, keep = NULL,
difforder = NULL, outplot = c¢(FALSE, TRUE), sel.lag =
c (TRUE, FALSE), allow.det.season = c(TRUE, FALSE), det.type
= c("auto", "bin'","trg"), xreg = NULL, xreg.lags = NULL,
xreqg.keep = NULL, hd.auto.type = c("set", "valid", "cv",
"elm"), hd.max = NULL, model = NULL, retrain = c (FALSE,
TRUE) , ...)

Neste trabalho é feito uso das fungdes m1p () e nnetar () dado serem especificos para

modelar séries temporais univariadas como é o caso da nossa série de dormidas mensais
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em estudo. Jd a funcdo neuralnet () mencionado anteriormente, e outras funcdes
semelhantes, ndo sdo alvos deste estudo, pois elas se aplicam ao contexto da andlise de

regressdao onde estdo presentes varidveis respostas e exégenas.

3.8. PROPOSTA DE ALGORITMO DE ATRIBUICAO DO ERRO

O modelo SARIMA ¢é aquele que traz melhores resultados dentre os modelos ARIMA da
metodologia de Box-Jenkins, em se tratando de séries temporais univariadas com
caracteristicas sazonais. A questdo, que surge de uma ideia intuitiva, diante da série em
estudo, é: os resultados de um modelo SARIMA podem ser ainda melhorados usando

esses mesmos resultados?

Seja M1 e M2 dois modelos SARIMA escolhidos que melhor modelam os dados de uma
série de frequéncia mensal. Considera-se ainda que M2 seja o modelo final escolhido
(utilizando os critérios de escolha como o AIC/AICc ou o erro de teste) e que melhor prevé
os valores futuros dessa série, portanto pressupde-se que possui o menor erro MAPE, ou

seja, MAPEy, < MAPE,,.

Cada um dos modelos gera um conjunto de valores previstos. Sendo assim denominemos
porA={a;},i=1,..,12e B ={b;},i = 1,...,12 os conjuntos de valores previstos pelos

modelos M1 e M2 respetivamente.

M1  jan fev dez
| A lar a2 | .. | . |a12 |
M2  jan fev dez
| B |b1 [b2 | .. | .. |p12 |

Tendo os dois conjuntos A e B, é criado um terceiro conjunto de valores previstos C =
{c;},i =1,...,12 que é formado pela média dos valores a; e b; dos conjuntos A e B,

respetivamente, isto é:

¢ = (a; +b)/2, (98)

148



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

jan fev dez
¢l Je2 | .. | .. Jca2 |

Antes de considerarmos o algoritmo, calcula-se o erro para cada um dos valores dos
conjuntos B e C, assumindo que B seja o conjunto dos valores observados, bem como o

erro:

i

i

onde, m o numero de meses.

E ainda a raiz quadrada do erro total.

L& 1/2
MAPE;,tq1 = EZ MAPE; ;i=12,...,m (100)
i=1

Obs.: A raiz do erro permite que o erro aumente de forma lenta em cada iteracado, e esta

lentiddo contribui para melhor controlo no critério de paragem descrito mais adiante.

Tendo calculado 0 MAPE,;4; inicia-se a aplicagao do Algoritmo de Atribuigdo do Erro
(AAE), com o objetivo de se encontrar um novo conjunto de valores previstos C* que
melhor possa aproximar aos dados a observar no futuro, ou seja de modo que exista

um MAPE;}y,q; < MAPE,,.

Em sintese: Dado dois conjuntos iniciais de valores previstos A e B, o algoritmo tem o seu
inicio depois que é construido um novo conjunto de valores esperados C e do erro
calculado MAPE;. A cada conjunto gerado C’, C”, ..., C¥ calcula-se o erro MAPEpa1,
respectivo. Este erro é usado para gerar um novo conjunto de valores previstos, iteragao
por iteracdo. Cada iteracdo é composta por dois passos essenciais: (i) atribuicdo do erro
ao conjunto anterior para gerar o novo conjunto de valores previstos; e, (ii) o cdlculo do

novo erro de previsdo que serd atribuido a proxima iteracdo.

As iteracdes vao sendo realizadas enquanto o erro da Ultima iteracao for menor que o da
iteracdo anterior. Este algoritmo de atribuicdo do erro é um algoritmo de otimizacdo do

erro e aplica-se aos valores iniciais previstos por um modelo SARIMA.

---> 0 algoritmo consiste em:

149



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

1. Atribuir o erro MAPE,,:, a cada valor previsto do conjunto C. Isto gera, por meio da

férmula (101) um novo conjunto de valores previstos que se denota por C'.
Ci = |ci(MAPEptq + 1)| (101)

2. Calcular o erro MAPE; para o novo conjunto de valores previstos e ainda a raiz

quadrada do erro total que se denota por MAPE ¢, - E a primeira iteragdo.

y — C,.
MAPE; = lb -| x 100% (102)
i
i m 1/2
MAPE o, = (Ez MAPEl-) (103)
i=1

3. Atribuir o erro da formula (103) a cada valor previsto do conjunto C’. Isto gera um

novo conjunto de valores previstos que se indica por C”.

Ci' = |c' (MAPE gy, +1)] (104)
4. Calcular o erro MAPE; para o novo conjunto de valores previstos e ainda o erro total

que se indica por MAPE 414y, - E a segunda iterac3o.

_ i—c
MAPE; = |———

i

x 100% (105)

L& 1/2
MAPE y1q;, = (EZ MAPEL-> (106)
i=1

E assim sucessivamente.

Critério de paragem:

O algoritmo permite gerar novos conjuntos de valores previstos na expetativa de
encontrar um erro MAPE{,,,; < MAPEy,. A partir do ponto de inflexdo (Figura 3.5) e até

um determinado momento as iteracdes seguintes produzem bons resultados, isto é, em
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uma série de iteracdes, a medida que o erro da iteragcdo aumenta é suposto diminuir o
erro entre os valores previstos e observados. Mas para que o algoritmo seja finalizado e
poder encontrar o melhor entre os bons resultados, é feita a comparacdo entre os erros
de cada iteragdao com o erro tedrico pré-definido no valor igual a 2, ou seja assim que o
erro em uma determinada iteragio k for maior que 2, isto é, se o MAPEE ,,; > 2 (na
Figura 3.5 é o primeiro ponto acima da reta horizontal tracejada), entdo o algoritmo
finaliza-se e é encontrado o conjunto C¥ cujo erro se prevé que seja o menor dos
menores entre as iteragdes anteriores e também que seja menor que MAPE),, . A pré-
definicdo do valor 2 como sendo o limite de erro gerado pelas iteracdes que o algoritmo
deve realizar para encontrar o conjunto C¥, advém de uma constatacdo dos resultados

obtidos em cada iteracdo (sec¢do 4.2.7), ainda que seja por tentativa e erro.

3.9. CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Tanto métodos quantitativos como qualitativos tém sido usados na previsdo da procura
turistica (Formica, 2006; Song et al., 2013). Tome-se como exemplo, os métodos de
julgamento nomeadamente o modelo Delphi. Com relagdo aos métodos quantitativos
temos as séries temporais, econométricos e inteligéncia artificial. Estes sdo os
predominantes nos estudos e se combinados com os métodos de julgamento podem

trazer melhorias na precisdo de previsao.

Os modelos que mais tém sido destacados nos estudos sdo os de séries temporais e
econométricos. Song, Qiu e Park (2019) constataram que as abordagens relacionadas com
AIDS, PDR, VECM, VAR e STSM tiveram melhores desempenho. Quanto aos métodos de
séries temporais, o método de Box-Jenkins e suas varidveis exdgenas também obtiveram
desempenho superior aos demais. No campo econométrico, o modelo ADLM também
ganhou popularidade e tem sido assim como o ECM, VAR e TVP os mais aplicados e os
gue melhores resultados trazem, segundo Song e Li (2008). Porém ndo foram utilizados
neste trabalho por dois motivos: (i) por falta de dados mensais ao longo do horizonte
temporal da série (janeiro de 2000 a dezembro de 2018) para as variaveis exogenas
propostas inicialmente, no Plano da Tese, para estudo e (ii) como ndo se conhece estudos

de previsdao da procura turistica em Cabo Verde com uso de metodologias de modelac¢ao
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de séries temporais, obtou-se por comecar a utilizar apenas a série univariada, deixando

estes métodos para serem explorados no futuro.

>
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Figura 3.5: Exemplificagdo do efeito grdfico do comportamento do erro em cada iteragdo
e sua escolha.

Fonte: Elaboracdo prdpria

Apesar dos modelos mais destacados, existem muitas incertezas quanto ao melhor
modelo de séries temporais e a sele¢ao dos fatores que determinam a procura turistica é
muito mais diversificada do que sua medicdo. Isto é devido aos varios objetivos de

pesquisa de cada estudo.

Os modelos baseados em |A tém vindo a ganhar espaco e tem mostrado ser superior aos
modelos de séries temporais e econométricos quanto a previsao da procura turistica,
apesar de ser muito criticado devido a suas limitacGes tedricas e tecnoldgicas e de ndo
conseguir analisar a procura turistica do ponto de vista econdmico; o que restringe o
escopo de aplicacGes praticas. A rede neuronal é um dos modelos mais utilizados, com
destaque para a rede perceptron, a rede feedforward e a rede de Elman. No futuro a
combinacdo de modelos IA com modelos econométricos pode trazer grandes vantagens

na previsao turistica.
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De todos os métodos e modelos abordados é de notar, segundo Song, Qiu e Park (2019),

um crescimento do uso de dados da Internet na previsao da procura turistica.

Como foi constatado, alguns modelos tendem a ser superiores aos demais, porém,
segundo Song e Li (2008) o desempenho dos modelos dependem da frequéncia dos
dados, das origens, dos destinos e do horizonte de previsdo. Entretanto, diferentes
modelos tém vindo a ser combinados criando assim um novo grupo de métodos de
previsdo, os chamados métodos hibridos. Apesar da sua apari¢do timida nos estudos, tém

mostrado um bom desempenho na previsdo da procura turistica.

O desempenho das previsdes feitas pelos modelos apresentados no estado da arte foi
baseado, em grande maioria, na utilizacdo do NMSE (Normalized Mean Square Error), do
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e do RMSPE (Root Mean Square Percentage

Error).

Poucos foram os estudos que utilizaram dados mensais na previsdao da procura turistica.
Desses poucos, a maioria aplicou métodos de séries temporais. Entretanto dados mensais
tém vindo a ganhar mais interesse por parte dos tomadores de decisao e politicos no

sector turistico devido a questdo da sazonalidade.

Mesmo que os modelos de séries temporais tenham sido os mais utilizados, os modelos
econométricos tendem a vir ultrapassa-los dado ao grande esforgo que os formuladores
de politicas e tomadores de decisdo tém vindo a empreender para entender os principais
fatores que determinam a procura turistica. Tal objetivo ndo pode ser alcangado por meio

de modelos ndo causais de séries temporais.

O método de Holt-Winters € um método a ser aplicado na série temporal em estudo dado
gue nele é contemplado a componente de sazonalidade, pelo que se espera, juntamente

com a proposta apresentada, que tenha um bom desempenho nas previsdes.
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CAPITULO 4: RESULTADOS

4.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados todos os resultados e descrita a forma como foi feita a
recolha, o tratamento e a andlise dos dados para cada um dos estudos relizados ao longo

do presente trabalho de investigacao, sendo eles:

e O Ciclo de Vida e o indice de Desenvolvimento Turistico;

e Aplicacdo da Lei de Benford ao nimero de dormidas mensais nos
estabelecimentos turisticos da ilha do Sal;

e Aplicacdo do método de Box-Jenkins e do seu modelo SARIMA, dado ser o método
que melhores resultados trazem a nivel de previsao de séries temporais, no
tocante a obtencdo de modelos lineares;

e Aplicacdo do Método de Suaviza¢do Exponencial Tripla (conhecido como Método
de Holt-Winters);

e Aplicacao da inteligéncia artificial, com Redes Neuronais Artificiais, em especifico

a rede feedforward.

A Regressao Linear Multipla ndo foi utilizada neste trabalho, embora tenha sido
considerada, dada a inexisténcia de dados mensais ao longo do horizonte temporal da
série (janeiro de 2000 a dezembro de 2018) para variaveis exdgenas ponderadas, tais
como o indice de pregos no consumidor em Cabo Verde e nos mercados emissores; taxa
de desemprego na ilha do Sal e nos mercados emissores; estadia média dos turistas na

ilha do Sal; entre outras.

Ainda neste capitulo é apresentado o resultado da proposta de melhoriar dos resultados
previstos pelo modelo SARIMA. No final é feita a comparacdo entre todos os métodos e
modelos com relacdo aos resultados de previsdo do numero de dormidas mensais, ou
seja, vai concluir-se pelo modelo que melhor consegue prever o nimero de dormidas

mensais para o ano de 2019 com o menor erro possivel.
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Ainda, a nivel computacional é utilizada diversas ferramentas para analisar a série

temporal, através dos pacotes do Software R versao 4.0.5, nomeadamente:

* O forecast, que permite utilizar diferentes modelos ARIMA, analisar as fun¢des
de autocorrelagao, escolher de forma automatica um determinado modelo por
meio da funcdo auto.arima (), elaborar graficos, fazer testes e previsoes,
entre outras cuja descrigdo completa se encontra em Hyndman et al. (2021);

* 0Oggplot2 que permite a apresentagao de diversos tipos e estilos de graficos,
cujos detalhes se encontram em Wickham et al. (2021);

* O tseries que, dentre muitas outras fungdes (Trapletti, et al., 2021), ajuda a
estruturar os dados em um formato de séries temporais;

* 0O astsa para analisar, por exemplo, as funcdes de autocorrelacdo e ainda
contém a funcdo Sarima (Stoffer, 2021);

* Ouroot que permite realizar o teste de Dikey-Fuller (De Lacalle & Boshnakov,
2020);

* O randtests que permite fazer testes para verificar a tendéncia (Caeiro &
Mateus, 2014);

* O seastests que permite fazer testes para verificar a sazonalidade (Ollech,

2021).

As respetivas fungdes e seus comandos se encontram ao longo deste capitulo e no Anexo

V.

4.2. RESULTADOS

4.2.1. Ciclo de Vida e o indice de Desenvolvimento Turistico

Antes de se avancgar com este estudo considerou-se dois pontos para andlise que
justificam ser entendidas devido a varias opiniGes diferentes relativamente ao estado do
turismo na ilha do Sal e consequentemente em Cabo Verde. Assim, estabeleceram-se os

seguintes pontos a serem analisadas para o periodo de 2010 a 2018:
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(1) a fase do ciclo de vida turistica que o destino ilha do Sal se encontra individualmente,
comparando-o com o destino Cabo Verde e seu posicionamento relativo a nivel de
competitividade com destinos com o mesmo mercado de ‘sol e praia’ e que procuram os

mesmos mercados emissores, neste caso o mercado europeu,

(2) qual dos destinos utilizar para analisar a competitividade por meio do indice de

Desenvolvimento Turistico (IDT): Cabo Verde ou llha do Sal;

Para se conseguir encontrar as respostas face aos cenarios levantados neste estudo,
recorreu-se a uma pesquisa bibliografica referente a ilha do Sal e o pais onde se insere,
do modelo do Ciclo de Vida de um destino turistico proposto por Butler (1980) como pelo
indice de Desenvolvimento Turistico (IDT) proposto por Coelho e Butler (2012) e por
Coelho e Lourenco (2015). Foi levado a cabo a analise do ciclo de vida do destino ilha do
Sal e calculado o seu IDT (expressao (5)) comparando com destinos com o mesmo tipo de

turismo — ‘sol e praia’.

Os destinos escolhidos foram: Canarias, Marrocos, Tunisia e Republica Dominicana, por
serem também as que possuem curta distancia com relagdo ao mercado europeu. Para as
analises optou-se por utilizar dados dos anos de 2010 e 2018 para cada um dos fatores
presentes na férmula (3), por forma a fazer as devidas comparagdes a nivel de
competitividade. Serdao consideradas as variaveis “PIB”, “Populagdo Residente”, “Receita

Turistica” e “Turistas”, como definidos anteriormente.

Para o apuramento da posicao relativa de cada pais no seu contexto competitivo para o
mercado considerado de ‘sol e praia’ utilizou-se o Microsoft Excel. Os dados para
sustentar os calculos foram recolhidos em fontes governamentais e ndao governamentais.
Os valores monetarios recolhidos nas fontes se encontravam em euros, délares, dirhams
e ECV, tendo sido convertido todos para euros utilizando o conversor de moedas do

Banco de Portugal em www.bportugal.pt.

Sendo a ilha do Sal parte de Cabo Verde e ambas possuem o mesmo clima e o mesmo
tipo de turismo (sol e praia), fez-se os mesmos célculos para Cabo Verde, no sentido de

verificar a importancia da ilha e do arquipélago.
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De acordo com MF (2019), a ilha do Sal como destino turistico, e dentro do segmento sol
e praia, esta na terceira fase de seu ciclo de vida, isto é, numa fase de desenvolvimento.
Recorde-se que as razdes caracteristicas para esta fase sdo: em épocas altas, o nUmero de
turistas é maior que a populagao; ja existe pressao sobre o meio ambiente, infraestrutura
basica e urbana; investidores estrangeiros estdo presentes na ilha; o nimero de ofertas
estd aumentando e o produto esta comegando a diversificar; e melhores condi¢des de

vida para a populagao.

Em relacdo ao modelo de ciclo de vida proposto por Butler (1980), descobriu-se que o
ciclo de vida turistico de Cabo Verde em 2010 estava na fase de exploragdo. O plano
estratégico para o desenvolvimento do turismo comeca o processo de promogao de Cabo
Verde como uma marca de turismo, e em 2018 o pais ja esta na fase de desenvolvimento
(o nimero de turistas é maior que a populacdo do pais; grandes cadeias de hotéis,
principalmente na ilha do Sal; ja existe uma certa pressdao sobre o meio ambiente e a
infraestrutura basica, especialmente nas ilhas mais turisticas do Sal e Boa Vista; e os
padrdes de vida de Cabo Verde melhoram principalmente nessas duas ilhas). Em relacao
ailha do Sal, em 2010, encontrava-se na fase de Desenvolvimento, a mesma fase que em

2018 (ver Figura 4.1), pelas razdes descritas no Capitulo 2.

i Estagnacdo
Envolvimentoe Desenvolvimento Consolidacdo Declinio
Introdugdo no Rejuvenescimento
mercado
Sal 2018
Cs\;l220‘;1180 Numero de turistas
CV 2010
Tempo

Figura 4.1: Fase do Ciclo de Vida de Cabo Verde e da ilha
do Sal como destino turistico, 2010 e 2018.

Fonte: Adaptado de Neves, Nunes e Fernandes (2020, pp.13-14)
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4.2.1.1. indice de Desenvolvimento Turistico aplicado a Cabo Verde

Com os valores obtidos em 2010 (Tabela 4.1), as llhas Canarias lideraram o mercado com
um IDT de 0,9576, que corresponde a fase de Desenvolvimento. Cabo Verde (0,0044)
estava na fase de exploragao, assim como a Republica Dominicana (0,1796). Tunisia
(0,2483) e Marrocos (0,2188) estavam na fase de Envolvimento. Em relacdo a 2018, Cabo
Verde tem um IDT de 0,0002, revelando uma perda de posi¢ao dentro da sua fase e em
pior situacdo competitiva; a Republica Dominicana também perde a posi¢do (0,0099); e a
Tunisia (0,5493) mostra uma melhoria na sua posicao relativa, sendo o destino que mais
cresceu em 2018, permanecendo na mesma fase, apesar de seu crescimento de cerca de
121%. O posicionamento relativo dos destinos restantes foi alterado: as Ilhas Canarias
tém um IDT de 0,0265, revelando uma mudanca da fase de Desenvolvimento para a fase
de Exploracao; Marrocos (0,0061), revelando também uma mudanca negativa, passando
da fase de Envolvimento para a fase de Exploragao (ver os limites de cada fase na Tabela
2.3), traduzindo-se para a possibilidade de um declinio, apesar de aumentar o nimero de

turistas em 32%.

Tabela 4.1: Determinag¢do do IDT — Cabo Verde.

Destinos | Ano | "'B 'i'g)“i“ Tu':i::;a( 0 P°':’:"f;9a° T‘(‘;i:f)‘"s IDT
2010 | 1255000 199755 491875 381831 | 0,0044
CaboVerde =, e | 1676000 302027 543492 765696 | 0,0002
llhas 2010 | 40811000 8028000 2064876 | 10649727 | 0,9576
Candrias | 2018 | 45720000 12895000 2207225 | 15559791 | 0,0265
Républica | 2010 | 41683000 | 3859063514 | 9479000 4125000 | 0,1796
Dominicana | 2018 | 72589000 | 6954102921 | 10266000 | 6500000 | 0,0099
2010 | 70305000 | 7580899397 | 32182000 | 9288000 | 0,2188
Marrocos = 518 | 100414000 | 6616376776 | 35220000 | 12300000 | 0,0061
B 2010 | 33231000 | 3223922114 | 10640000 | 7828000 | 0,2483
Tunisia =518 | 33760000 | 1261010663 | 11565204 |1400000000 | 0,5493
2010 | 187285000 | 14672112781 | 54857751 | 32272558 | 1,6088
Total 2018 | 254159000 | 14844687387 | 59801921 |1435125487 | 0,5921

Fonte: Neves, Nunes e Fernandes (2020, pp.14-15)
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4.2.1.2. indice de Desenvolvimento Turistico aplicado a ilha do Sal

Analisando a Tabela 4.2, pode-se ver que, em 2010, as llhas Canarias lideraram o mercado
de "sol e praia" com um IDT de 0,9619, situando-se no intervalo 0,577 — 1,401 que
corresponde a fase de Desenvolvimento. A ilha do Sal (0,0039) estava na fase de
Exploracdo, bem como a Republica Dominicana (0,1798). Marrocos (0,2191) e Tunisia
(0,2486) estavam na fase de Envolvimento. Em relagdo a 2018, as posi¢des relativas
permaneceram para trés destinos: a ilha do Sal (0,0002), revelando uma perda de posicdo
dentro de sua fase e em pior situagao competitiva; a Tunisia melhora sua posi¢ao
(0,5467), sendo o destino que mais cresceu em 2018, mantendo a mesma fase apesar de
seu crescimento em torno de 120%; a Republica Dominicana (0,0099) também perde a
posi¢do. As llhas Canarias (0,0265) tém uma mudanca da fase de Desenvolvimento para a
fase de Exploracdo; Marrocos (0,0061) tem uma mudanca negativa, passando da fase de

Envolvimento para a fase de Exploragao, traduzindo-se na possibilidade de um declinio.

Tabela 4.2: Determinag¢do do IDT - ilha do Sal.

Destinos | Ano | "'B 'i'g)“i“ Tu':i::;a( 0 P°':’:"f;9a° T‘(‘;i:f)‘"s IDT
2010 | 143717 26013 25779 154115 | 0,0039

hadoSal =018 [ 197197 196445 38243 379020 | 0,0002
Ihas 2010 | 40811000 8028000 2064876 | 10649727 | 0,9619
Candrias | 2018 | 45720000 12895000 2207225 | 15559791 | 0,0265
Républica | 2010 | 41683000 | 3859063514 | 9479000 4125000 | 0,1798
Dominicana | 2018 | 72589000 | 6954102921 | 10266000 | 6500000 | 0,0099
2010 | 70305000 | 7580899397 | 32182000 | 9288000 | 0,2191
Marrocos = 518 | 100414000 | 6616376776 | 35220000 | 12300000 | 0,0061
B 2010 | 33231000 | 3223922114 | 10640000 | 7828000 | 0,2486
Tunisia 1= 518 | 33760000 | 1261010663 | 11565204 | 1400000000 | 0,5467
2010 | 26545395 | 14844581804 | 59296672 |1434738811 | 1,6134
Total 2018 | 260545395 | 14844581805 | 59296672 |1434738811 | 0,5893

Fonte: Neves, Nunes e Fernandes (2020, p.16)
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4.2.1.3. Consideragoes Finais

A situacdo competitiva, considerando destinos semelhantes, de Cabo Verde e dailha do
Sal é o mesmo, o que mostra que permaneceram na fase de Exploracdao por um periodo
de oito anos (2010-2018). Dada a sua perda relativa de posi¢dao, é uma indicagdo de que
os dois destinos estdo em uma fase Estagnada. Neste espaco competitivo (mercado de
“sol e praia"), os concorrentes da ilha do Sal/Cabo Verde ndo evoluiram em termos de
turismo, com excecdo da Tunisia, que apesar de ter crescido mais de 100%, ndo mudou
em termos relativos, o que indica uma certa estagnacgao. O destino da Republica
Dominicana estagnou, e os destinos de Marrocos e das llhas Candrias encontram-se em

declinio.

As escolhas estratégicas a serem adotadas tanto para a ilha do Sal como para Cabo Verde,
para o mercado de ‘sol e praia’ devem levar em considerac¢do a posicao relativa e a
dindmica dos concorrentes diretos. Com referéncia a Cabo Verde constatou-se que a
Republica Dominicana foi o pais que mais cresceu com relagdo ao PIB e as Receitas
Turisticas. A Tunisia foi quem cresceu mais em nimero de turistas e Cabo Verde cresceu
mais a nivel demografico nos ultimos oito anos. Com referéncia a ilha do Sal, esta foi a

gue mais cresceu a nivel do PIB, da Receita Turistica e da populacgdo.

Para que Cabo Verde e a ilha do Sal entre na fase de Envolvimento, neste mercado, o IDT
deverd crescer 43% e 48%, respetivamente, considerando que seus concorrentes se
mantém sem grandes melhorias no seu produto e oferta turistica. Este cenario, como é
razodvel supor, nao é atingivel a curto prazo e por isso a melhoria competitiva deve ser
pensada a longo prazo e com medidas mais agressivas para se poderem afastar dos

concorrentes mais diretos.

Em termos globais, hd uma certa redugdo das desigualdades neste mercado, uma vez que
o IDT total passou de 1.6133 em 2010 para 0,5893 em 2018, indicando que a ilha do Sal

tende a melhorar em termos de competitividade. Nesse sentido, a ilha aproximou-se dos
destinos em desenvolvimento, embora de maneira menor. O mesmo acontece com Cabo

Verde.
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A analise da competitividade com destinos com o0 mesmo mercado de ‘sol e praia’ pode
ser feita utilizando tanto os dados de Cabo Verde como os da ilha do Sal, pois os
resultados em termos de posicionamento relativo e mudanca de fase sdo os mesmos,
durante o periodo analisado. E, sendo a ilha do Sal a que tem mais peso turistico,
principalmente nas receitas turisticas, pode-se dizer que ela é a referéncia do destino
turistico Caboverdiano. Estas consideragdes encontram-se publicado em Neves, Nunes e

Fernandes (2020) preparado no ambito desta tese.

4.2.2. Analise da Série Temporal

A Figura 4.2 apresenta a série temporal referente ao nimero de dormidas mensais nos
estabelecimentos turisticos da ilha do Sal, no periodo entre 2000 e 2018. E visivel a
existéncia de oscilagdes irregulares que sugerem uma nao estabilizacdo da média e a
presenca de uma sazonalidade (valores maximos nos meses de inverno: entre outubro e
dezembro, e valores minimos nos meses de verdo: entre maio e setembro), indicando
gue os valores das dormidas em estabelecimentos turisticos dependem da época do ano.
Apresenta também uma tendéncia de aumento apds o ano de 2010. Embora, no final de
2007 e inicio de 2008, apresentasse valores elevados quando comparados com o ano
anterior. Desde 2014, tem havido um aumento significativo devido a promog¢ao dailha e
mesmo do arquipélago de Cabo Verde entre os potenciais visitantes da Europa. Visitantes

estes descritos no Capitulo 2.
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Figura 4.2: Numero mensal de dormidas nos estabelecimentos turisticos da ilha do Sal
[2000:01-2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria, com dados cedidos pelo INE (Anexo Ill)

Como se pode ainda verificar, a sazonalidade vai sofrendo alguma mudanga com o tempo
se comparado com o inicio da série, o que é indicativo de que a série possui uma

sazonalidade multiplicativa.

Em seguida apresenta-se (Figura 4.3) a decomposi¢cdo multiplicativa da série nas trés
componentes: tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade, utilizando a funcdo
decompose () que pode ser encontrado no pacote forecast do R (Hyndman et al,,

2021)

> autoplot(decompose(dados))
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Figura 4.3: Decomposi¢cdo multiplicativa da série de dormidas nos estabelecimentos
turisticos da ilha do Sal [2000:01-2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

Utilizando medidas de dispersdao como o desvio-padrdo, a amplitude inter-quartil e o
coeficiente de variacao é possivel compreender a variabilidade dos dados da série (Tabela
4.3). Quanto maior o valor destas medidas mais dispersos se encontram os dados em
relacdo a média. Caso se considere apenas o desvio-padrao como medida para avaliar a
dispersao, entdo o ano que apresenta uma maior dispersdo de valores é o ano de 2016.
Chega-se a mesma conclusdo pelos valores da medida da amplitude inter-quartil.
Interessante, ainda, verificar que a partir do ano de 2013 a dispersao aumenta. Quanto ao
coeficiente de variacdo verifica-se que o ano de 2010 apresenta maior homogeneidade,
com um valor aproximado de 12,6%. Ja o ano de 2014 apresenta a maior dispersao em

comparagéo com os outros anos.

A analise descritiva juntamente com a anadlise gréafica permite obter mais informacoes
sobre a série e auxilia na escolha do modelo que melhor se ird adequar as caracteristicas

dos dados da série.
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Tabela 4.3: Estatisticas descritivas do numero mensal de dormidas nos estabelecimentos
hoteleiros da ilha do Sal [2000:01-2018:12].

. Coeficiente Quartil Quartil Amplitude

Anos Soma Média Mediana Desvio- c'ie . inferior superior inter-
padrao Variagdo 1) (Q3) quartil
(%)

2000 424276 35356,3 34399 6901,3 19,5 31154,8 42166,8 11012,0
2001 548901 45741,8 42530,5 9621,2 21,0 36411,5 54615,0 18203,5
2002 478385 39865,4 38987,5 7486,1 18,8 32743,0 46757,8 14014,8
2003 685511 57126,0 52392,5 13389,0 23,4 43737,3 73111,0 29373,8
2004 685198 57099,8 55722,5 8470,8 14,8 50680,0 60096,0 9416,0
2005 709982 59165,2 54851,5 12584,5 21,3 50388,8 74262,0 23873,3
2006 945421 78785,1 80135,5 10238,5 13,0 74171,3 83815,8 9644,5
2007 1101642 91803,5 90691,0 20274,0 22,1 77198,5 105573,5 28375,0
2008 1347076 112256,3 | 108274,0 21638,6 19,3 90148,8 137376,3 47227,5
2009 1073300 89441,7 88061,0 11276,7 12,6 80495,8 99743,3 19247,5
2010 1104004 92000,3 93565,0 11582,0 12,6 78623,8 103298,5 24674,8
2011 1214066 101172,2 | 106758,0 18518,5 18,3 89507,0 116471,5 26964,5
2012 1406544 117212,0 | 122070,0 17121,6 14,6 102723,0 133195,0 30471,6
2013 1481980 123498,0 | 128279,0 24208,5 19,6 102449,4 147514,6 45065,3
2014 1577406 131450,5 | 134560,5 31548,5 24,0 99295,8 162312,8 63017,0
2015 1823603 151966,9 | 150267,0 30889,8 20,3 130993,3 180375,0 49381,8
2016 2062034 171836,2 | 164032,0 37880,3 22,0 138488,8 209277,5 70788,8
2017 2519487 209957,3 | 210328,5 37567,0 17,9 182543,5 244486,3 61942,8
2018 2765727 230477,3 | 235049,5 31696,0 13,8 199275,8 255258,0 55982,3

Fonte: Elaboracdo prdpria

4.2.3. Aplicagdo da Lei de Benford

Para aplicar a Lei de Benford, foram utilizados dados mensais do nimero de dormidas nos

estabelecimentos turisticos da ilha do Sal, no periodo entre janeiro de 2000 e dezembro

de 2018 (os dados se encontram em Anexo lll), providenciados pelo Instituto Nacional de

Estatistica de Cabo Verde (INE). Assim, para comparar as frequéncias observadas do

primeiro digito do nimero de dormidas mensais com as frequéncias esperadas segundo a

Lei de Benford, foi utilizado o teste estatistico de comparacao de frequéncias Qui-

Quadrado (y?). Este teste permite verificar a existéncia (ou ndo) de discrepancias entre as

frequéncias observadas e as esperadas, e é dado por Ross (2009):
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(107)

k
(01 —e1)* (0, —e)? (o — ex)? (0; — €;)?
2 = 1 v 10 2) .4 % k) _ 2 : i i
€1 €; €k = €;
1=

onde,
0; — Frequéncia relativa observada do i digito,onde i =1, 2, ..., 9;
e; — Frequéncia relativa esperada do i digito, ondei =1, 2, ..., 9.

Na aplicagdo do teste é necessario a formulagdo da hipdtese nula (H,) e da hipdtese

alternativa (H,):

Hy: O numero de dormidas mensais registados nos estabelecimentos turisticos da

ilha do Sal segue a Lei de Benford.

H;: O numero de dormidas mensais registados nos estabelecimentos turisticos da

ilha do Sal ndo segue a Lei de Benford.
Para aceitar ou rejeitar a Hipdtese Nula, existem duas regras:

e Se x? calculado (equagdo (107)) for maior ou igual ao y? critico ()((Zk_l);a), entdao
rejeitamos a hipotese nula, para um determinado nivel de significancia a.
e Se x? calculado (equagado (107)) for menor que x? critico, entdo ndo rejeitamos a

hipdtese nula, para um determinado nivel de significancia a.

Com base nos dados apresentados no Anexo lll, na Figura 4.2 e na se¢ao 2.2, pode-se

afirmar que:

e O digito 1 como o primeiro digito aparece pela primeira vez quando o nimero de
dormidas atinge seis digitos, o que ocorre no ultimo trimestre do ano de 2007. A
partir de entdo e até ao ano de 2015, todos os nimeros de dormidas com seis

digitos comecam com o digito 1, com a excecdo do més de fevereiro de 2015;

O digito 2 como primeiro digito aparece em 2000 algumas vezes quando o niumero de
dormidas é de cinco digitos, e sé reaparece com maior frequéncia a partir de 2015,
guando ocorre a reestruturacdo e abertura de grandes hotéis internacionais (ver

sec¢do2.2.11). Em 2018, 2 é o primeiro digito em praticamente todos os meses. Isso pode
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ser devido aos seis eventos nacionais (finais dos campeonatos de Andebol, Basquetebol,
Karaté, Atletismo, Boxe e Xadrez) e um evento internacional (Kite-Surf World Tour) que

ocorreu em sete meses daquele ano;

e O numero de dormidas tem vindo a aumentar com a abertura de hotéis de
renome internacional, pontuais eventos desportivos e culturais internacionais e
nacionais; sendo que a percentagem observada de nimeros com o digito 1 como
primeiro digito superou o esperado, uma vez que a falta de eventos significativos
levou a um lento aumento do nimero de dormidas de 100.000 para 200.000;

e Ontervalo de valores que comega com o digito 1 ou com o digito 2 é mais amplo
do que o intervalo de valores que comeg¢a com os outros digitos. Dado que se
verifica uma tendéncia de aumento visivel do nimero de dormidas; existem
diferentes taxas de crescimento do nimero de dormidas, evidenciando uma
possivel alteracao da procura turistica apds 2014; e, hd um possivel
comportamento oscilatério/aleatdrio subjacente dos dados, que poderia ser

parcialmente explicado pela lei de Benford.

Para este estudo, o calculo do Qui-Quadrado )(2 baseou-se na soma dos nove digitos
possiveis para ocupar a primeira posi¢cdo no conjunto de dados (Anexo Ill). Para um

nivel de significancia de 5% e com 8 graus de liberdade (gl =9 - 1 = 8), temos, ao

consultar a tabela Qui-Quadrado que o valor critico de )(2 é 15,507 (Ross, 2009).

A Tabela 4.4 apresenta as etapas realizadas no Excel para calcular o valor de )(2 para
o conjunto de dados. Nesse caso, o )(2 calculado (= 28,940) é maior que o )(2 critico
()((29_1);0'05= 15,507), portanto a hipétese nula (o nimero de dormidas mensais nos
estabelecimentos turisticos da ilha do Sal segue a Lei de Benford) é rejeitada, ao nivel
de significancia de 5%. A decisdo é que o nimero de dormidas mensais em
estabelecimentos turisticos na ilha do Sal no periodo entre 2000 e 2018 ndo obedece
a Lei de Benford. Esses resultados foram confirmados pelo software IBM® SPSS®

Statistics versdo 20, com um valor de p-value <0,001.
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Tabela 4.4: Cdlculo do valor do x*2 para o conjunto de dados do numero de dormidas.

.. 2
Dl(il)t K Obse\r/\?:ziro (%) | Exp:rzlc(i)(; o) | Cime) | (ime) %
1 79 34.6% 68,635 30.1% 10,365 107,437 1,565
2 27 11.8% 40,149 17.6% -13,149 172,891 4,306
3 17 7.5% 28,486 12.5% -11,486 131,929 4,631
4 17 7.5% 22,095 9.7% -5,095 25,964 1,175
5 23 10.1% 18,053 7.9% 4,947 24,470 1,355
6 9 3.9% 15,264 6.7% -6,264 39,236 2,571
7 18 7.9% 13,222 5.8% 4,778 22,828 1,726
8 21 9.2% 11,663 5.1% 9,337 87,184 7,475
9 17 7.5% 10,433 4.6% 6,567 43,129 4,134

Total | 228 x%calculado = 28,940

Fonte: Elaboragdo prépria

A Figura 4.4 mostra a discrepancia entre as frequéncias relativas observadas e
esperadas. Embora haja uma aproximacdo da forma da curva, as frequéncias
observadas estdo acima das frequéncias esperadas (de acordo com a Lei de Benford)
para o numero de dormidas comecando com os digitos 1, 7, 8 e 9. Para o niUmero de
dormidas comegando com os digitos 2 e 3 as frequéncias observadas estdo abaixo do
esperado, mas para os numeros que comeg¢am com os digitos 4, 5 e 6 as frequéncias
observadas estao préximas dos valores esperados. Isso mostra o quao sensivel é o
teste Qui-Quadrado (x?), mas também como pode haver disturbios esporadicos nos

dados e até mesmo a necessidade de aumentar o periodo de recolha de dados.

4.2.3.1. Consideragoes Finais

Neste estudo rejeitou-se a hipdtese de que o numero de dormidas mensais em
estabelecimentos turisticos da ilha do Sal obedecia a Lei de Benford. As discrepéancias entre
as frequéncias relativas observadas e esperadas foram estatisticamente significativas,

embora haja semelhanca no formato da curva.

A Lei de Benford foi uma abordagem preliminar para verificar a fiabilidade dos nimeros

mensais de dados de dormidas registados nos estabelecimentos turisticos na Ilha do Sal.

O atraso na diversificacdo da oferta em termos de infraestruturas e eventos culturais e

desportivos pode fazer com que o numero de dormidas fique fora da Lei de Benford,

167



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

levando a que o primeiro digito fique, na maioria das vezes, abaixo e acima das frequéncias

espradas.

40% -
35%
30%
25%
2 20%
15% -
10% -
5% -
0%

Iva

Frequéncia Relat

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Primeiro Digito

Lei de Benford

—&— N2 de dormidas mensais nos estabelecimentos turisticos da ilha do Sal

Figura 4.4: Comparagdo entre as frequéncias observadas e relativas do primeiro digito do
numero de dormidas mensais nos estabelecimentos turisticos na ilha do Sal [2000:01-
2018:12].

Fonte: Adaptado de Neves, Nunes e Fernandes (2021, p.595)

A principal conclusdo deste estudo aponta que os resultados obtidos ndo sé suportam a
fiabilidade dos dados secundarios (do INE), mas também sugerem que o nimero de
referéncia de dormidas mensais em estabelecimentos turisticos pode ser simulado
usando a Lei de Benford e os eventos podem ser considerados possiveis perturbagdes a

lei.

Num estudo recente, levado a cabo por Matakovic (2021), a Lei de Benford foi aplicada ao
numero de dormidas nacionais e estrangeiras, numa série mensal ao longo de um
periodo de trés anos na Croacia. Nesse estudo, apenas as dormidas domésticas nao
seguiram a Lei de Benford. Porém, os autores ndo identificaram as causas da adaptacdo e
ndo adaptacdo do numero de dormidas a Lei, presumindo que isso ocorreu

principalmente devido a falta de precisdo e auséncia de registros em acomodacoes
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turisticas. Convém sublinhar que o trabalho de Matakovic (2021) é o primeiro estudo
conhecido em que foi aplicado a Lei de Benford ao contexto turistico. O segundo estudo
conhecido foi com os dados da ilha do Sal, no ambito desta tese, e publicado em (Neves,

Nunes & Fernandes, 2021).

4.2.4, Aplicagdao do Modelo SARIMA

Para esta aplicagao também é feito o uso da série histérica do nimero mensal de
dormidas em estabelecimentos de alojamento na ilha do Sal, entre janeiro de 2000 e
dezembro de 2018 (Figura 4.2). Os pacotes, fungdes e comandos do Software R versao
4.0.5 sao utilizados (Hyndman et al., 2021; Trapletti et al., 2021; Wickham et al., 2021).
Antes de aplicar qualquer modelo derivado do método de Box-Jenkins, os conhecidos
modelos ARIMA e suas extensdes, é realizado o teste de Cox-Stuart para verificar a
tendéncia, o teste da raiz unitdria de Dickey-Fuller para verificar a estacionariedade e o
teste de Webel-Ollech para verificar a sazonalidade. Determinar se a série possui ou nao
o padrdo sazonal é importante de modo a excluir a partida outros modelos ARIMA.
Seguidamente, é feito um gréfico da série em estudo; tendéncia e sazonalidade
removidas; identificou-se os parametros de ordem ndo sazonal p, d, g e de ordem sazonal
P, D, Q; modelos sazonais preliminares identificados e seus parametros estimados; o
diagndstico dos modelos foi realizado e o melhor modelo foi escolhido com base nos
critérios de informacao de Akaike (AIC) e erro de treino e teste MAPE (Mean Absolute

Percentage Error).

4.2.4.1. Modelagao da série

Para a construcao do modelo SARIMA foi utilizado o Software R versao 4.0.5

(https://www.r-project.org), cujas funcdes utilizadas serdo mencionadas ao longo da

analise.

Passo 1: Analise e representacdo grafica

>autoplot(dados) +

geom_point(shape = 18) +
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labs(x = "Anos - periodo 2000:2018", y = "Numero de dormidas") +

theme_bw()

A andlise da Figura 4.5 apresenta uma tendéncia de crescimento bem como a presenca de
sazonalidade e ainda uma variacdo crescente ao longo do tempo. Estas caracteristicas vao

ser analisadas a seguir, comegando-se pela andlise da tendéncia.

2e+05

1le+057

2000 2005 2010 2015
Anos - periodo 2000:2018

Figura 4.5: NUmero de dormidas mensais nos estabelecimentos turisticos na ilha do Sal,
no periodo [2000:01-2018:12].

Fonte: Elaboracdo propria, com dados providos pelo INE
Tendéncia

Aplicando o teste de Cox-Stuart (cox.stuart.test () ) confirma-se, pelo p-

value<2,2e-16 < 0,05, a existéncia da tendéncia percebida na série.

> cox.stuart.test(dados)
Cox Stuart test
data: dados
statistic = 114, n = 114, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: non randomness
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Tal tendéncia leva a especificacdo de um modelo ndo estacionario. Esta ndo
estacionaridade é vista ainda no correlograma simples da série (Figura 4.6), uma vez que

a ACF tende muito lentamente para zero. O correlograma é obtido com a funcao

acrz ().
> acf2(dados)

Com a aplicagdo do teste da raiz unitaria de Dickley-Fuller (adf.test ()) chega-se a

mesma conclusdo quanto a ndo estacionaridade (p-value = 0,05773 > 0,05).

> adf.test(dados)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: dados
Dickey-Fuller = -3.3867, Lag order = 6, p-value = 0.05773

alternative hypothesis: stationary

Figura 4.6: Correlograma simples da série.

Fonte: Elaboracdo prdpria
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Estacionaridade

Em relagdo a variancia é necessario estabiliza-la. Para estabiliza-la foi feita a
transformacgdo da série por meio do logaritmo log (X;), como se pode constatar na Figura

4.7 e pela aplicagdo da fungdo 1og () .

> dadost<-log(dados)

> autoplot(dadost) +
geom_point(shape = 18) + #shape é o estilo dos pontos no grafico
labs(x = "Anos - periodo 2000:2018", y = "Numero de dormidas (log)") +

theme_bw()

N e
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2 o

Numero de dormidas (log)
-
2
o

105

ZU‘DD 2065 20‘10 20‘15
Anos - periodo 2000:2018

Figura 4.7: Transformagdo da série utilizando o logaritmo para estabilizar a variagdo.

Fonte: Elaboracgao prdpria

Mas, ainda se verifica uma tendéncia de crescimento da série, confirmado pelo teste de
Cox-Stuart, cox .stuart.test (), (p-value=2,2e-16 < 0,05). Com relacdo a esta
tendéncia e de forma a remové-la aplicam-se quantas diferencas forem necessarias. Mas,
antes foi feita a divisdo da série em duas amostras, uma para o conjunto de treino com
90% dos dados (2000:01 a 2017:12) e outra para o conjunto de teste com 10% dos dados
(2018:01 a2 2018:12).

> train <- window(dadost, end = (2017, 12))

> test <- window(dadost, start = 2018)
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Utilizando a funcdo ndiffs () (que determina quantas diferencas ndo sazonais sGo
necessdrias), tem-se a indicagdo que deve ser feita apenas uma diferenga simples do

logaritmo da série, cujo resultado é visivel na Figura 4.8.

> ndiffs(train)

(11

04-

o
=}
|

dadost_d1

-0.4-

2000 2005 2010 2015
Time

Figura 4.8: Resultado da primeira diferenga ndo sazonal do logaritmo da série.

Fonte: Elaboracgao prdpria

A tendéncia de crescimento da série foi removida. Também foi utilizado o teste de
Dickey-Fuller (adf.test ()) cujo p-value = 0,01 < 0,05 confirmando que a série se

tornou estaciondria com essa primeira diferenca ndo sazonal efetuada.

> adf.test(dadost_d1)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: dadost_d1
Dickey-Fuller =-9.1951, Lag order = 5, p-value = 0.01
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alternative hypothesis: stationary

Sazonalidade

Note-se que ainda parece haver sazonalidade na série. Isto torna-se mais evidente pela

anadlise do correlograma da série diferenciada (Figura 4.9).

ég: ”””” S R AN R I S Illll ””””
LU N N I I A S B A A N R
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S —— }I ”””””””””””” P A
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Figura 4.9: Correlograma (ACF and PACF) da série diferenciada.

Fonte: Elaboragao prépria

As relacOes de autocorrelacdo sazonal estdo bem evidenciadas no gréafico ACF (Figura
4.9), em que uma forte correlagdo é vista nos lags 1, 2, 3 e 4 (no efeito sazonal). Os lags

seguem a periodicidade da série, isto &, cada lag representa o equivalente a 12 meses.

Apesar de ser visivel a presenca da sazonalidade na série, e ainda pela analise do
correlograma, convém que um teste seja aplicado. O teste de Webel-Ollech
(isSeasonal () ) cujo p-value = 0,001<0,05 confirma, portanto, a presenca da

sazonalidade.
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Dada a conclusdo sobre a existéncia da sazonalidade na série, procurou-se saber quantas
diferengas sazonais é necessario aplicar. Com o uso da fungao nsdiffs () (que
determina quantas diferengas sazonais sGo necessdrias), chegou-se a uma diferenca
sazonal.

> nsdiffs(dadost_d1)
[1]1

Com o comando seguinte é possivel perceber que a questdao da sazonalidade foi

praticamente resolvida (Figura 4.10).

> dadost_sz <- diff(dadost_d1, 12)
> autoplot(dadost_sz) +

+ ggtitle("Primeira diferenca sazonal do log da série")

0.6~

0.3~
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dadost_sz

-0.3-
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Time

Figura 4.10: Resultado da primeira diferenga sazonal da primeira diferenga do logaritmo
da série.

Fonte: Elaboracdo propria

Seguidamente retira-se uma diferenca sazonal de 12 meses e constréi-se novamente o

correlograma (Figura 4.11). Se confirma que muita pouca correlagcdo permanece na série
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apos as duas diferengas tomadas anteriormente. Ainda, constata-se que provavelmente

um modelo simples pode ser construido incorporando nele a autocorrelagao /ag 1.

00 02

ACF

04 -02

00 02

PACF

04 -02

Figura 4.11: Correlograma (ACF and PACF) depois da primeira diferenca sazonal do
logaritmo da série.

Fonte: Elaboragdo prépria

Passo 2 e 3: Construcdo do modelo provisorio e identificacdo dos valores de ordem

sazonal e ndo sazonal

O correlograma da Figura 4.11 mostra que o primeiro /ag é significativo tanto na ACF
como na PACF. O terceiro lag aparece significativo apenas na ACF. Ainda, 0 12.2 lag
também é significativo em ambas as funcdes. No grafico da PACF é evidente um
decaimento exponencial nos lags 1, 2, 3 e 4 (no efeito sazonal), o que indicia o uso de um
modelo de média médvel. Vé-se também que a ACF possui picos positivos (sinal da
utilizacdo da componente AR sazonal) e picos negativos (sinal da utilizacdo da
componente MA sazonal). Também, na PACF existe um lag de 2 (indicaria ordem 2 para a
parte AR), e na ACF existe um /ag de 1 (o 2 esta no limite, indicaria ordem 1 para a parte

MA — talvez ordem 2).

Dada esta analise, propde-se o seguinte modelo sazonal inicial (m1):
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SARIMA(2,1,1)(1,1,1);,

constituido por um componente autoregressivo ndo sazonal de ordem dois, uma
diferenciagdao, um componente de média mével nao sazonal de ordem um, um
componente autoregressivo sazonal de ordem um, uma diferencia¢do sazonal e um

componente de média mdével sazonal de ordem um.

Passo 4: Estimar os parametros do modelo provisério

O modelo inicial proposto (denominado de m1) contém cinco parametros, sendo o

parametro de média movel sazonal o com menor desvio-padrao.

>m1<-Arima(train,order=c(2,1,1),seasonal=list(order=c(1,1,1),period=12))
>ml
Series: train

ARIMA(2,1,1)(1,1,1)[12]

Coefficients:
arl  ar2 mal sarl smal
-0.3106 -0.2627 -0.0188 -0.0997 -0.6396
s.e. 0.3301 0.1081 0.3457 0.1002 0.0794

sigma”2 estimated as 0.01611: log likelihood=129.48
AlC=-246.96 AlCc=-246.53 BIC=-227.08

Este modelo apresenta um AIC =-246,96, AlCc=-246,53 e BIC=-227,08, cuja equacao é
expressa matematicamente, de acordo com a equacao (25) do Capitulo Ill, da seguinte
forma:
(1—®B")(1 - ¢,B — ¢,B*)(1 - B**)(1 - B)X,

=(1+0,B¥)(1+ 6,B)e, (108)

Substituindo os parametros obtidos pelos seus valores respectivos, vem
(1 +0,0997B'?) (1 + 0,3106B + 0,2627B%)(1 — B'?)(1 — B)X,
= (1-0,6396B'%)(1 — 0,0188B)e, (109)

Passo 5: Fazer o diagndstico
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Passo 5.1. Significdncia estatistica dos pardmetros do modelo

Com a funcdo coeftest () constata-se que alguns dos parametros do modelo sdo
significativos, pois para um nivel de significancia de 5% o valor em mddulo do T calculado

€ superior ao valor do T tabelado, £(;16-(2+1+1)),0.05/2 = 1,96, 0 que leva a rejeicdo da

hipdtese nula que afirma que os parametros sdo nulos. A mesma conclusdo pode ser

obtida ainda pelo valor do p-value < 0,05.

> coeftest(m1)

t test of coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
arl -0.310624 0.330094 -0.9410 0.34670
ar2 -0.262703 0.108148 -2.4291 0.01514 *
mal -0.018795 0.345734-0.0544 0.95665
sarl -0.099658 0.100162 -0.9950 0.31975
smal-0.639554 0.079390 -8.0558 7.894e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 “**" 0.01 *' 0.05‘"0.1°"1

Passo 5.2. Estacionaridade do modelo

Utilizando o teste de Dickey-Fuller (adf. test () ), concluiu-se que o modelo é
estacionario, pois o p-value = 0,01 < 0,05, isto é rejeita-se a hipétese nula, podendo

afirmar-se que a série é estacionaria.

> adf.test(dadost_sz, alternative='stationary' k=12)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: dadost_sz

Dickey-Fuller = -6.9973, Lag order = 12, p-value = 0.01

alternative hypothesis: stationary
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Passo 5.3. Estabilidade do modelo

As correlacGes entre os parametros sdo, em valor absoluto, igual a 0,0008, inferior a 0,7
indicando, segundo Pires (2001), a inexisténcia de sobreparametrizacao do modelo e,
portanto, ndo devera haver necessidade, a principio, de identificar novos modelos. Parece
ser, de acordo com Lewis (1982) um modelo apropriado para descrever o

comportamento futuro da série, pois possui um MAPE=0,77.

> summary(m1)
Series: train

ARIMA(2,1,1)(1,1,1)[12]

Coefficients:
arl ar2 mal sarl smal
-0.3106 -0.2627 -0.0188 -0.0997 -0.6396
s.e. 0.3301 0.1081 0.3457 0.1002 0.0794

sigma”2 estimated as 0.01611: log likelihood=129.48
AIC=-246.96 AlCc=-246.53 BIC=-227.08

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.001141636 0.1215264 0.08734913 -0.01644501 0.7711757 0.4750835 -0.000778992

Passo 5.4. Redunddncia dos pardmetros do modelo

Ainda nao se aplica, pois é o primeiro modelo em analise.
Passo 5.5. Avaliagdo da qualidade do modelo

Ruido branco

O ACF dos residuos (Figura 4.12) do modelo mostra que todos os valores (a excecdo de
dois) estdo dentro dos limites (linhas tracejadas), indicando que os residuos se

comportam como um ruido branco (resultado desejavel).

> acf2(window(resid(m1),start=c(2000,1)), main="")
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Figura 4.12: Correlograma (ACF and PACF) dos residuos padronizados.

Varidncia constante

Fonte: Elaboragdo prépria

Verifica-se, pela Figura 4.13, que os residuos se distribuem aleatoriamente em torno do

zero, o que é um indicio de um “bom” ajuste do modelo.

>plot(window(resid(m1),start=c(2000,1)),ylab='Standardized Residuals',type='0')

>abline(h=0)
% z | MA;L HE LT‘?&(?%[R b ?Tlflﬁﬁ% i
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Figura 4.13: Distribui¢do dos residuos padronizados.

Fonte: Elaboracdo prdpria
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Distribuicdo normal

Para verificar a normalidade dos residuos padronizados {£,/S%} foram elaborados dois
graficos: o histograma e o Q-Q Plot (Figura 4.14), que revelaram indicios de ndo
normalidade. Porém, ambos os graficos ainda levavam a aceitar a normalidade, pois os
residuos ndo se afastam muito do modelo normal (isto é mais evidente no histograma).
Mas no QQ-Plot, considerando o afastamento dos valores (observag¢des) em relagdo a
reta, verifica-se que apenas alguns valores situados a direita e no extremo superior do
grafico se encontram afastados, porém ndo muito.

> win.graph(width=3, height=3,pointsize=8)

> hist(window(resid(m1),start=c(2000,1)),xlab="'Standardized Residuals')

> ggnorm(window(resid(m1),start=c(2000,1)))
> qqline(window(resid(m1),start=c(2000,1)))
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Figura 4.14: Andlise da normalidade dos residuos padronizados utilizando o histograma (a
esquerda) e o Q-Q Plot (a direita).

Fonte: Elaboracdo prdpria
Para que ndo houvesse duvidas quanto a normalidade, foi ainda realizado o teste de

normalidade de Kolmogorov-Smirnov (ks . test () ), obtendo assim um p-value <

0,05, confirmando a ndo normalidade.

> ks.test(resid(m1),"pnorm")
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: resid(m1)
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D =0.39237, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: two-sided

Em sintese, o modelo m1 segue todos os prossupostos exigidos no diagndstico, com
excec¢do da normalidade dos residuos. Entretanto, dado que os residuos padronizados
ndo se afastam muito da normalidade, as andlises do modelo podem ser continuadas,

caso seja o modelo escolhido.

Para além do modelo m1, cuja proposta teve por base a analise do correlograma, outros
modelos foram propostos e analisados, como apresentado na Tabela 4.5. Os modelos m2,
m3 e m4 foram obtidos através da funcdo auto.arima () cujos resultados também

podem ser consultado no Anexo IV .
> auto.arima(train,d=1,D=1,stepwise=FALSE,approximation=FALSE,trace=TRUE)

Esta fungdo apresentou praticamente todos os possiveis modelos (96 modelos no total) e
escolheu automaticamente o melhor modelo para os dados do conjunto de treino tendo
por base o AlCc. Dentre todos os modelos, 0 m2, m3 e m4 (Tabela 4.5) sdo os que
apresentam os melhores AlCc, razdao da necessidade de analisa-los com mais detalhes.

Tabela 4.5: Modelos escolhidos pelo melhor AlCc da aplicacéo da fungéo
auto.arima () .

Modelo Estrutura do Modelo AlCc

m1l SARIMA(2,1,1)(1,1,1)4, -246.53
m2 SARIMA(1,1,1)(0,1,1)42 -249.39
m3 SARIMA(2,1,0)(0,1,1);, -249.78
m4 SARIMA(2,1,0)(0,1,2)12 -248.85

Fonte: Elaboracdo prdpria

A semelhanca do modelo m1, todos os outros modelos (m2, m3 e m4) se comportaram
de acordo com os pressupostos, pelo que a analise dos mesmos é resumida no Anexo VII,

para comparacdo de cada um com os demais.

Passo 6: Escolher o modelo

As Tabelas 4.6 e 4.7 resumem os resultados dos quatro modelos.
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Tabela 4.6: Comparagdo entre os critérios de informagéo para cada um dos modelos

propostos.
Modelo Estrutura do Modelo AIC AlCc BIC
m1l SARIMA(2,1,1)(1,1,1)12 -246.96 -246.53 -227.08
m2 SARIMA(1,1,1)(0,1,1)1, -249.59 -249.39 -236.34
m3 SARIMA(2,1,0)(0,1,1);, | -249.98 -249.78 -236.73
m4 SARIMA(2,1,0)(0,1,2)1, -249.15 -248.85 -232.59

Fonte: Elaboracdo prdpria

Tabela 4.7: Comparag¢do entre os modelos propostos com base no seu desempenho nos
dados do conjunto de treino e teste.

Desempenho nos dados do conjunto de treino
Modelo Estrutura do Modelo ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | ACF1 | Theil'sU
m1l SARIMA(2,1,1)(1,1,1),, | 0.001 | 0.122 | 0.087 | 0.005 | 0.773 | -0.001 | 0.556
m2 SARIMA(1,1,1)(0,1,1),, | 0.003 | 0.121 | 0.090 | 0.020 | 0.794 | -0.044 | 0.550
m3 SARIMA(2,1,0)(0,1,1),, | 0.001 | 0.122 | 0.087 | 0.006 | 0.774 | 0.001 0.556
m4 SARIMA(2,1,0)(0,1,2),, | 0.001 | 0.121 | 0.087 | 0.005 | 0.773 | -0.002 | 0.556
Desempenho nos dados do conjunto de teste
Modelo Estrutura do Modelo ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | ACF1 | Theil'sU
ml SARIMA(2,1,1)(1,1,1),, | 0.046 | 0.094 | 0.073 | 0.363 | 0.586 | 0.501 0.595
m2 SARIMA(1,1,1)(0,1,1),, | 0.005 | 0.075 | 0.065 | 0.037 | 0.526 | 0.518 0.487
m3 SARIMA(2,1,0)(0,1,1),, | 0.054 | 0.095 | 0.072 | 0.426 | 0.578 | 0.504 0.607
m4 SARIMA(2,1,0)(0,1,2),, | 0.043 | 0.094 | 0.074 | 0.343 | 0.595 | 0.501 0.594

Fonte: Elaboracdo prdpria

Pelo valor do AIC e do AICc, conclui-se que o melhor modelo a ajustar os dados da série e

a prever dados futuros seria o modelo m3

m3: SARIMA(2,1,0)(0,1,1)4,

Contudo, ao observar o desempenho com os dados do conjunto de treino, constata-se

pelo valor do indicador de erro MAPE que os modelos m1 e m4 apresentam os menores

erros.

m1: SARIMA(2,1,1)(1,1,1)4,
ma: SARIMA(2,1,0)(0,1,2);,
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Sendo que, entre os dois, o escolhido seja o modelo m4, pois possui o menor valor na
maioria dos indicadores de erro. Todavia, tomando o MAPE como o nosso indicador de
desempenho, a escolha recairia para o modelo m1, pois 0,7727594 (modelo m1) <

0,7729454 (modelo m4).

Mas ao observar a qualidade dos modelos na série de teste, constata-se que o modelo
m2 pode ser o escolhido pois apresenta o menor valor de erro MAPE, aproximadamente

0,526.

Diante deste cendrio envolvendo os indicadores de erro dos dois momentos de
modelacdo da série (treino e teste), e pelo valor do AIC/AICc, caso se tivesse que escolher
um modelo por via dos indicadores de erros estar-se-ia num dilema, pois o melhor
modelo baseado no AIC/AICc ndo é o mesmo para a série de treino e nem t3o pouco é o

melhor para a série de teste.

Assim, optou-se por fazer uma escolha baseada no indicador de erro da série de teste, em
especifico o indicador MAPE. Verificou-se que os modelos m2 e m3 apresentaram os
melhores valores para o MAPE, além do fato de todos os coeficientes de ambos os
modelos serem significativos. Sendo assim, seguidamente vao ser analisados em detalhes

ambos os modelos m2 e m3, comec¢ando pelo diagndstico.

Modelo m2: SARIMA(1,1,1)(0,1,1)45.

Passo 5: O diagndstico

Passo 5.1. Significdncia estatistica dos pardmetros do modelo

Com a fungdo coeftest () constata-se que todos os parametros do modelo sao
significativos, pois para um nivel de significancia de 5% (e mesmo para 1%) o valor em

mddulo do T calculado é superior ao valor de T tabelado, t(516-(1+1+1)),0.05/2 = 1,96, 0

que leva a rejeicao da hipdtese nula que afirma que os parametros sdo nulos. A mesma

conclusdo pode ser obtida ainda pelo valor do p-value < 0,05.

> coeftest(m2)
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t test of coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])
arl 0.585892 0.107446 5.4529 4.956e-08 ***
mal -0.904472 0.069767 -12.9642 < 2.2e-16 ***
smal-0.723728 0.051110-14.1603 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***"0.001 “**" 0.01 *0.05‘"0.1°"1

Passo 5.2. Estacionaridade do modelo

Sendo o modelo escolhido perante uma série estacionaria, (teste de Dickey-Fullercom p-

value = 0,01 < 0,0), conclui-se, portanto, que o modelo é também estacionario.

> adf.test(dadost_sz, alternative='stationary',k=12)
Augmented Dickey-Fuller Test

data: dadost_sz

Dickey-Fuller = -6.9973, Lag order = 12, p-value = 0.01

alternative hypothesis: stationary

Passo 5.3. Estabilidade do modelo

As correlacGes entre os parametros sdao, em valor absoluto, igual a 0,04430739, inferior a
0,7 indicando a inexisténcia de sobreparametrizacdo do modelo e, portanto, ndao ha

necessidade de identificar novos modelos.

> summary(m?2)
Series: train
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12]
Coefficients:
arl mal smal
0.5859 -0.9045 -0.7237
s.e. 0.1074 0.0698 0.0511

sigma”2 estimated as 0.01591: log likelihood=128.8
AIC=-249.59 AICc=-249.39 BIC=-236.34
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Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.002538441 0.121375 0.08974515 -0.03171314 0.7929086 0.4881153 -0.04430739

Passo 5.4. Redunddncia dos pardmetros do modelo

A redundancia do parametro ndo se aplica, pois, apesar do modelo m3 ser o mais
proximo do modelo escolhido, mesmo assim ambos tém o mesmo nimero de parametros

e todos significativos.
Passo 5.5. Avaliagdo da qualidade do modelo
Ruido branco

O ACF dos residuos (Figura 4.15) do modelo mostra que todo os valores (a excecdo de
um) estdo dentro dos limites (linhas tracejadas), indicando que os residuos se comportam

como um ruido branco (resultado desejavel).
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Figura 4.15: Correlograma (ACF and PACF) dos residuos padronizados do modelo m2
SARIMA(1,1,1) (0,1,1)[12].

Fonte: Elaboracdo prdépria
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Varidncia constante

Verifica-se, pela Figura 4.16, que os residuos padronizados se distribuem aleatoriamente

em torno do zero, o que pode ser indicio de um “bom” ajuste do modelo.

0.4

0.2
1

Standardized Residuals
-0. . 0.1
]
=0 _ o
o
—o

-0.2
1

2000 2005 2010 2015

Figura 4.16:Distribuicdo dos residuos padronizados do modelo m2 SARIMA(1,1,1)
(0,1,1)[12].

Fonte: Elaboracgao prdpria
Distribuigdo normal

Para verificar a normalidade dos residuos padronizados {£;/SZ} foi elaborado dois
graficos: o histograma e o Q-Q Plot (Figura 4.17), que revelaram indicios de nao
normalidade. Porém ambos os gréaficos ainda levariam a aceitar a normalidade, pois os
residuos ndo se afastam muito do modelo normal (isto é mais evidente no histograma).
Mas no QQ-Plot, considerando o afastamento dos valores (observacoes) em relacdo a
reta, verifica-se que apenas alguns valores situados a direita e no extremo superior do

grafico se encontram afastados e ndo muito afastados.

Para que ndo houvesse duvidas quanto a normalidade, foi ainda realizado o teste de
normalidade de Kolmogorov-Smirnov, obtendo assim um p-value < 0,05, confirmando a

ndo normalidade.

187



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

Em sintese, o modelo m2 segue todos os prossupostos exigidos no diagndstico, com
excec¢do da normalidade dos residuos. Entretanto, dado que os residuos padronizados

nao se afastam muito da normalidade, as analises do modelo continuam.

Figura 4.17:Andlise da normalidade dos residuos padronizados utilizando o histograma (a
esquerda) e o Q-Q Plot (a direita) para o modelo m2 SARIMA(1,1,1) (0,1,1)[12].

Fonte: Elaboragdo prépria

> ks.test(resid(m2),"pnorm")

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: resid(m2)
D =0.39, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: two-sided

4.2.4.2. AJUSTAMENTO

O ajustamento do modelo sera feito comparando-o com as observagdes do conjunto de

treino, de Janeiro de 2000 a Dezembro de 2017 (Figura 4.18).

> plot(train, main="")

> lines(m2Sfitted,col="red")

> legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,
+ pch = ¢(NA, 1), col = c("red", "black"))
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Figura 4.18: Ajustamento do modelo m2 SARIMA(1,1,1) (0,1,1)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2017:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

Perderam-se 12 observacdes no inicio devido a diferenciacdo sazonal. Parece que os
valores previstos se ajustaram bem aos valores observados captando bem a tendéncia.
Para avaliar a qualidade desse ajustamento, vao ser obtidas algumas métricas utilizando a

fungdo accuracy () .

> accuracy(train,m2Sfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.002538441 0.121375 0.08974515 0.02004729 0.7940888 -0.04430739 0.5504231

Todos os indicadores de erros apresentam valores baixos, o que é um sinal de um bom
ajustamento. O MAPE indica que o erro médio percentual cometido pelo modelo é de
aproximadamente 0,79%. Uma outra medida que aparece é o U de Theil’s cujo valor se
encontra praticamente no centro do intervalo de 0 a 1. Neste caso o ajustamento é
considerado bom. Mas, esta andlise ja tinha sido feita no ambito da comparacdo com

outros modelos antes propostos.
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4.2.4.3. Previsao

Seguidamente vai realizar-se a previsao da série para o periodo considerado para teste,
de Janeiro de 2018 a Dezembro de 2018, comparando com os valores previstos pelo
modelo. S3o também apresentados os intervalos de confianga a 80% e 95% (zonas

sombreadas) (Figura 4.19).

> plot(forecast(m2, h = length(test)),ylab="test",xlab="time", main="")
> lines(test, col = "black")
> legend("topleft", legend = c("Observado", "Previsto"),

+ Ity = 1, col = c("black", "blue"))

27| — oObservado
— Previsto

T T T T
2000 2005 2010 2015
time

Figura 4.19: Ajustamento do modelo m2 SARIMA(1,1,1) (0,1,1)[12] comparando-o com os
dados de teste, [2018:01, 2018:12], incluindo a visualizagdo de todos os dados de treino.

Fonte: Elaboracgao prdpria

> accuracy(test,predSpred)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.005332413 0.07549765 0.06486781 0.03653867 0.5256627 0.5180242 0.4873328
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Verificando a qualidade de ajustamento, constata-se que o erro desta previsdo nos dados
para o conjunto de teste é de aproximadamente 0,53% (valor do MAPE), considerando
assim uma boa previsao.

O valor do ACF1 < 0,7 elimina a hipdtese de haver sobreparametrizacao do modelo. Algo
a salientar aqui, é a visualizacao do intervalo de confianca. A parte sombreada mais
escura representa um intervalo de confianca de 80% e a parte mais clara 95%.

A previsdo da série a um passo a frente, ou seja, para os 12 meses do ano seguinte

(2019), utilizando o modelo m2, é apresentada na Figura 4.20.

> m2<-Arima(dados,order=c(1,1,1),seasonal=list(order=c(0,1,1),period=12))
> plot(forecast(m2, h = 12),ylab="test", xlab="time", main="")

> lines(test, col = "black")

> legend("topleft", legend = c("Observado", "Previsto"),

+ Ity = 1, col = c("black", "blue"))
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1
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Figura 4.20: Valores previstos para os proximos 12 meses do ano de 2019 com o modelo
m2 SARIMA(1,1,1) (0,1,1)[12] e respetivos intervalos de confiang¢a.

Fonte: Elaboracdo prdépria
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Verificando a qualidade do modelo e as previsGes numéricas:

> prev<-forecast(m2, h = 12)

> print(summary(prev))

Forecast method: ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12]

Model Information:
Series: dados

ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12]

Coefficients:
arl mal smal
0.5734 -0.8846 -0.6074
s.e. 0.0976 0.0609 0.0586

sigma”2 estimated as 156276152: log likelihood=-2334.94
AIC=4677.89 AlCc=4678.08 BIC=4691.37

Error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 516.5225 12054.44 8693.124 -0.9003931 8.842071 0.503759 -0.02097394

Forecasts:
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019  280255.9 264235.2  296276.7 255754.3 304757.5
Feb 2019  262150.6 242697.1  281604.0 232399.1 291902.1
Mar 2019  264536.0 243434.1  285637.8 232263.5 296808.4
Apr 2019  246118.3 224027.1  268209.4 212332.8 279903.7
May 2019  193793.0 171004.0 216582.1 158940.2 228645.9
Jun 2019  204042.5 180698.9 227386.0 168341.6 239743.4
Jul2019  233153.2 209331.5 256974.8 196721.1 269585.2
Aug 2019  246934.5 222678.2 271190.8 209837.7 284031.4
Sep 2019  214689.4 190024.6 239354.1 176967.9 252410.8
Oct 2019  243675.9 218619.8 268732.0 205355.9 281995.9
Nov 2019  288538.2 263102.4 313973.9 249637.5 327438.8
Dec 2019  284120.6 258314.1 309927.2 244652.9 323588.3
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Os mesmos procedimentos foram efetuados para o modelo m3

m3: SARIMA(2,1,0)(0,1,1)1,

A previsdo da série a um passo a frente, ou seja para os 12 meses do ano seguinte (2019),

utilizando o modelo m3, é apresentada na Figura 4.21.

> m3<-Arima(dados,order=c(2,1,0),seasonal=list(order=c(0,1,1),period=12))
> plot(forecast(m3, h = 12),ylab="test", xlab="time", main="")

> lines(test, col = "black")

> legend("topleft", legend = c¢("Observado", "Previsto"),

+ Ity = 1, col = c("black", "blue"))
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Figura 4.21: Valores previstos para os proximos 12 meses do ano de 2019 com o modelo
m3 SARIMA(2,1,0) (0,1,1)[12] e respetivos intervalos de confianga.

Fonte: Elaboracgao prdpria

Verificando a qualidade do modelo e as previsGes numéricas:

> prev<-forecast(m3, h = 12)

> print(summary(prev))

Forecast method: ARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12]
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Model Information:
Series: dados

ARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12]

Coefficients:
arl ar2 smal
-0.2672 -0.1976 -0.5948
s.e. 0.0675 0.0669 0.0593

sigma”2 estimated as 163559782: log likelihood=-2339.36
AIC=4686.72 AlCc=4686.91 BIC=4700.2

Error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 84.99494 12332.15 8683.408 -0.8935421 8.784395 0.503196 -0.02670299

Forecasts:
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019  273666.2 257276.4 290056.0 248600.1 298732.3
Feb 2019  253985.0 233665.6 274304.4 222909.1 285060.9
Mar 2019  254351.1 231729.6 276972.6 219754.5 288947.7
Apr2019  234671.8 209358.0 259985.6 195957.7 273385.9
May 2019  181531.7 153773.4 209290.0 139079.1 223984.3
Jun 2019  191582.5 161686.4 221478.6 145860.4 237304.6
Jul 2019  220786.6 188870.9 252702.3 171975.7 269597.5
Aug 2019  234487.1 200659.6 268314.6 182752.4 286221.7
Sep 2019  201810.6 166181.4 237439.9 147320.4 256300.9
Oct 2019  230598.6 193254.7 267942.4 173486.0 287711.1
Nov 2019  276033.9 237049.3 315018.5 216412.1 335655.7
Dec 2019 271384.4 230825.6 311943.1 209355.2 333413.6

A Tabela 4.8 mostra a comparacao entre o erro MAPE entre as previsoes feitas por ambos

os modelos (m2 e m3) afim de ser escolhido aguele com o menor erro.
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Tabela 4.8: Comparac¢do entre os valores mensais observados com as os valores previstos
para os modelos m2 e m3.

2019 Valores Valores Erro MAPE Valores Erro MAPE
observados | esperados com o do modelo esperados com o do modelo
modelo m2 m2 (%) modelo m3 m3 (%)
Janeiro 267,940 280,256 4,60 273,666 2,14
Fevereiro 237,203 262,151 10,52 253,985 7,07
Marco 233,508 264,536 13,29 254,351 8,93
Abril 207,956 246,118 18,35 234,672 12,85
Maio 152,691 193,793 26,92 181,532 18,89
Junho 192,645 204,043 5,92 191,583 0,55
Julho 217,145 233,153 7,37 220,787 1,68
Agosto 235,091 246,935 5,04 234,487 0,26
Setembro 193,380 214,689 11,02 201,811 4,36
Outubro 224,602 243,676 8,49 230,599 2,67
Novembro 257,670 288,538 11,98 276,033 7,13
Dezembro 236,604 284,121 20,08 271,384 14,70
Média do Erro MAPE (%) 11,96 6,77

Fonte: Elaboragdo prépria

Ao prever os dados mensais de 2019, o modelo m3 mostrou-se melhor do que o modelo
m2, pois apresentou um menor valor MAPE=6,77%. De acordo com Lewis (1982), na
avaliagdo da qualidade das previsdes, um MAPE <10% indica alta precisao.
De acordo com a equagdo (25) do Capitulo 1ll, o modelo m3, SARIMA(2,1,0)(0,1,1),,, é
expressa, matematicamente, da seguinte forma:

(1—¢1B — $,B)(1 = B»)(1 - B)X, = (1 + 8;B)e, (110)
Substituindo os parametros obtidos pelos seus respectivos valores, a equacdo do modelo
€ expressa assim

(1+ 0.2672B + 0.1976B%)(1 — B'2)(1 — B)X, = (1 — 0.5948B1%)¢, (111)

4.2.4.4. Consideragoes Finais

Empiricamente, considerando a natureza do turismo e a visualiza¢do grafica da série, se
percebeu que um dos modelos do método Box-Jenkins que poderia ser aplicado seria o
SARIMA, principalmente pela presenca de sazonalidade no turismo na regido dailha do
Sal. Os resultados confirmaram a presenca de sazonalidade nos dados. Apds realizar
todas as analises na procura do melhor modelo SARIMA que pudesse descrever as séries

de dormidas mensais, optou-se pelo modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1);, (modelo m3). Este
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modelo apresentou o menor MAPE, além de atender a todas as premissas exigidas para

sua identificacdo e diagndstico.

Os resultados do modelo de previsdao um passo a frente (dados de 2019) mostraram
pouca diferenca entre os valores previstos e o nimero de dormidas observadas em cada
més de 2019, com um erro médio de 6,77%, inferior a qualquer outro modelo SARIMA
analisado nesta seccdo. Como a série de dados em estudo ndo é estaciondria, o modelo
SARIMA, com base nos resultados obtidos, demonstrou que pode lidar bem com este tipo
de série, apresentando bom desempenho nas fases de treino e teste, bem como na

previsdo. Estes resultados foram publicados em Neves, Nunes e Fernandes (2021).

Enquanto a sazonalidade continuar a ser uma forte caracteristica do turismo na Ilha do
Sal, o modelo m3, SARIMA(2,1,0)(0,1,1),,, poderd ser, dentro da metodologia de Box-
Jenkins, a melhor escolha na previsdao do nimero de futuras dormidas mensais em
estabelecimentos turisticos. Note-se que o modelo m3 foi o modelo escolhido pelo
procedimento de escolha automatica, a fungdo auto.arima (), o que corrobora a

analise do ACF e PACF.

Neste estudo, os valores de p, g, P, Q ndao ultrapassaram o valor 2, alinhando com a

afirmacdo de Murteira (1993) que diz que raramente isso acontece.

4.2.5. Aplica¢dao do Método de Holt-Winters (Suavizagao Exponencial Tripla)

Para a aplicacdo deste método a série de dormidas mensais em estudo, foi inicialmente
utilizada a fungdo HoltWinters () do R para verificar o ajustamento dos dados. Esta
funcao solicita a introducao de dois parametros: a base de dados e o tipo de sazonalidade
(aditiva ou multiplicativa). Neste caso obtou-se pelo tipo “multiplicativo”, pois é a

caracteristica da série em estudo.
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4.2.5.1. Modelo m5: Holt Winters

Antes da aplicacdo, a série foi dividida em dois conjuntos, um de treino (2000:01 —

2017:12) com 90% dos dados e outro de teste (2018:01 — 2018:12) com 10% dos dados.

> train <- window(dadost, end = c(2017, 12))

> test <- window(dadost, start = 2018)

Seguidamente ajustam-se os dados do conjunto de treino (Figura 4.22). Infelizmente esta
funcdo ndo retorna o erro do ajustamento feito, e, portanto, foi calculado o erro
utilizando o Microsoft Excel® utilizando os dados do conjunto de treino, as equacgdes (62),
(63), (64) e (65) do Capitulo Ill bem como os parametros e coeficientes gerados pelo
Software R. Assim se verificou que os dados ajustados seguem o comportamento da série

e com um nivel de acuracia que corresponde a um MAPE = 12,5%.

> fit.mt<-HoltWinters(x=train,seasonal="multiplicative")

fit.mt

plot(fit.mt)

Holt-Winters exponential smoothing with trend and multiplicative seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = train, seasonal = "multiplicative")

Smoothing parameters:
alpha: 0.4101928

beta : 0.008267106
gamma: 0.6297041

Coefficients:
[1]

a 12.36227311
b 0.01148224
sl 1.01505944
s2 1.00715027
s3 1.00361482
s4 0.99299366
s5 0.96053999
s6 0.96447835
s7 0.97709215
s8 0.98373575
s9 0.97185180
s10 0.99456943
s11 1.01144743
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Figura 4.22: Ajustamento dos dados do conjunto de treino aos dados observados
utilizando o modelo m5 Holt-Winters.

Fonte: Elaboracdo prdpria

Tendo feito o ajustamento dos dados de treino, sdo analisados agora os residuos, por

meio das seguintes fung¢des no Software R versdo 4.0.5:

> resid<-fit.mtSresiduals
> par(mfrow=c(2,2))

> plot(resid(fit.mt))

> acf(resid(fit.mt))

> pacf(resid(fit.mt))

> ggnorm(resid(fit.mt))
> gqline(resid(fit.mt))

Verifica-se, pela Figura 4.23, que os residuos se distribuem aleatoriamente em torno do
valor zero, o que é um indicio de um “bom” ajuste do modelo. Quanto a normalidade dos
residuos padronizados {ét/Séz} a figura mostra o Q-Q Plot, que revela indicios de

normalidade.

Entretanto a normalidade foi rejeitada pelo teste de normalidade de Kolmogorov-

Smirnov, obtendo um p-value < 0,05.

> ks.test(resid(fit.mt),"pnorm")
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One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: resid(fit.mt)

D =0.36572, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two-sided

Porém, olhando atentamente para o QQ-Plot e para o Histograma (Figura 4.24), ambos os
graficos ainda levam a aceitar a normalidade, pois os residuos ndo se afastam muito do
modelo normal (isto é mais evidente no histograma). Mas no QQ-Plot, considerando o
afastamento dos valores (observagées) em relagdo a reta, verifica-se que apenas alguns
valores situados a direita e no extremo superior do gréafico se encontram afastados,

porém ndao muito.

O ACF dos residuos do modelo m5 mostra (Figura 4.23) que alguns dos valores ndo estao
dentro dos limites (linhas a tracejadas), indicando que os residuos tendem a nao se
comportar como um ruido branco. O teste de Box-Pearce também foi utilizado, por meio
da fungdo Box.test (), e pelo valor do p-value<0,05 chega-se a mesma conclusdo

encontrada na analise do correlograma.

> Box.test (x=resid(fit.mt), lag = 1, type = "Box-Pierce")
Box-Pierce test

data: resid(fit.mt)

X-squared = 17.014, df = 1, p-value = 3.711e-05

> plot(resid(fit.mt)) > win.graph(width=3, height=3,pointsize=8)

>hist(window(resid(fit.mt),start=c(2000,1)),xlab='Standardized Residuals')

199



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

Series resid(fit.mt)
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Figura 4.23: Andlise dos residuos obtidos utilizando o modelo m5 Holt-Winters.

Fonte: Elaboracgao prdpria
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Figura 4.24: Histograma dos residuos padronizados resultados do modelo m5 Holt-

Winters.

Fonte: Elaboracgdo prdpria
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Quanto a validacdo dos dados para o conjunto de teste:

> valid.t<-predict(fit. mt,n.ahead=12)

> plot.ts(dadost,ylim=c(10,13))

> lines(valid.t, col = 'red’)

> legend("topleft", legend = c("Observado", "Teste"),
+ col = c("black", "red"), Ity = 1)

13.0
1

— Observado
— Teste

12.0
1
——

dadost
110 115
! !

105
1

10.0
1

2000 2005 2010 2015

Time
Figura 4.25: Validag¢do dos dados para o conjunto de teste, no periodo de janeiro de 2018
a dezembro de 2018, para o modelo m5 Holt-Winters.
Fonte: Elaboracdo prdpria
Para melhor visualizar o resultado da valida¢do, destaca-se apenas o periodo de
validacdo, ou seja, de janeiro de 2018 a dezembro de 2018.
valid.t<-predict(fit.mt,n.ahead=12)
plot.ts(test,ylim=c(11.5,13))
lines(valid.t, col = 'red')

legend("topleft", legend = c("Observado", "Teste"),
col = ¢("black", "red"), Ity = 1)

Os dados ajustados do conjunto de teste tende a acompanhar o comportamento da série
e o nivel de acuricia foi calculado com base no MAPE = 9,6%.
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Figura 4.26: Validagéo dos dados para o conjunto de teste, no periodo de janeiro de 2018 a
dezembro de 2018, utilizando o modelo m5 Holt-Winters.

Fonte: Elaboracdo prdpria

Utilizando o pacote forecast do R vai prever-se entdo o numero de dormidas mensais

a um passo a frente, ou seja, para o ano de 2019; com os seguintes comandos do R:

> fit.m<-hw(dados,h=12,seasonal="multiplicative",initial="0")
> summary(fit.m)

Forecast method: Holt-Winters' multiplicative method

Model Information:
Holt-Winters' multiplicative method

Call:
hw(y = dados, h = 12, seasonal = "multiplicative", initial = "0")

Smoothing parameters:
alpha = 0.5804
beta =0.002
gamma = 1le-04
Como se viu no Capitulo 3, nas equacgdes (62), (63) e (64), o alfa é o parametro do nivel da

série, o beta do nivel da tendéncia e o gamma do nivel da sazonalidade. Pelo resultado,

fica claro que o beta é praticamente zero o que significa que a taxa de crescimento da
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série é praticamente constante; o gamma também é praticamente zero, o que indica que
todas as observagdes sao atribuidas pesos e todas as sazonalidades sdao importantes para
o modelo. A seguir apresenta-se a inicializacdo de todos os parametros do modelo, bem

como a previsao a um passo a frente.

Initial states:
| =33681.9791
b =747.4704
s=1.1123 1.1291 0.9532 0.8134 1.0096 0.9006
0.7778 0.7371 1.0149 1.1696 1.1543 1.2282

sigma: 0.1399

AIC AlCc BIC
5563.733 5566.647 5622.032

Error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 218.7933 11490.95 8281.075 -1.293296 9.419252 0.4798811 0.1264105

Forecasts:
Point  Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019  285179.2 234044.6 336313.8 206975.59 363382.8

Feb 2019  268996.8 213094.7  324898.8 183501.98 354491.6

Mar 2019  273596.4 209847.5 337345.3 176100.91 371091.9
Apr2019  238289.0 177322.4 299255.6 145048.68 331529.3

May 2019 173694.0 125590.9 221797.1 100126.67 247261.4

Jun 2019 183935.8 129371.1 238500.5 100486.37 267385.2
Jul 2019 213767.2 146379.5 281154.9 110706.68 316827.7
Aug 2019  240563.3 160481.1 320645.5 118088.15 363038.5

Sep 2019 194493.1 126467.0 262519.1 90456.22 298530.0
Oct 2019 228705.9 145011.5 312400.2 100706.39 356705.4
Nov 2019 271878.5 168145.3 375611.6 113232.26 430524.7

Dec 2019 268828.8 162206.9 375450.6 105764.73 431892.8

A previsdo a um passo a frente também é representada na Figura 4.27.

Comparando os resultados previstos pelo modelo com os dados observados do nimero
de dormidas mensais em 2019, verificamos pelo erro MAPE = 7,94%, que o modelo teve

um alto desempenho (Tabela 4.9 e Figura 4.28).
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Figura 4.27: : Previsdo a um passo a frente utilizando o modelo m5 Holt-Winters, incluindo
os intervalos de confianca a 80% e 95%.

Fonte: Elaboracdo prdpria

Tabela 4.9: Comparag¢do entre os resultados previstos pelo modelo m5 Holt-Winters com
os dados observados do numero de dormidas mensais em 2019.

Meses Valores Valores Erro MAPE
observados esperados (%)
Janeiro 267940 285179 6,43
Fevereiro 237203 268997 13,40
Margo 233508 273596 17,17
Abril 207956 238289 14,59
Maio 152691 173694 13,76
Junho 192645 183936 4,52
Julho 217145 213767 1,56
Agosto 235091 240563 2,33
Setembro 193380 194493 0,58
Outubro 224602 228706 1,83
Novembro 257670 271879 5,51
Dezembro 236604 268829 13,62
Média do Erro MAPE (%) 7,94

Fonte: Elaboracdo propria
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Figura 4.28: Comparagdo entre os resultados previstos pelo modelo m5 Holt-Winters com
os dados observados do numero de dormidas mensais em 2019.

Fonte: Elaboracdo prdpria

As equagdes que compde o modelo m5 s3o dadas por:

X
Ly = 0,5804 ¢ L+ (1-0,5804)(Ls_q + Tr_y) (112)
t—s
T, = 0,002(L, — L;_,) + (1 — 0,002)T,_, (113)
Xt
S¢ = 0,00017=+ (1 = 0,0001)S,, (114)
t

Sendo os valores iniciais de L;_; = 33681,9791 e T;,_; = 747,4704 e os coeficientes
iniciais (S;_g) dados por: S§; = 1,1123;S; = 1,1291; §; = 0,9535; §; = 0,8134; §; =
1,0096; S; = 0,9006; S; =0,7778; S; = 0,7371; S; = 1,0149; S; = 1,1696; S; =
1,1543; S; = 1,2282

Essas equacdes (112, 113 e 114), valores e coeficientes iniciais permitem prever os

valores futuros por meio da equacdo (115), dado por.

)’(\t-l'h = (Lt + hTt)St—12+h' h = 1,2, e S (115)

205



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

4.2.,5.2. Consideragoes Finais

Dos trés principais métodos de suavizagdao exponencial (simples, dupla e tripla), apenas
foi necessario trabalhar com a suaviza¢do exponencial tripla de sazonalidade, dada a
confirmacgdo, na se¢do da andlise da série, da existéncia da componente sazonalidade e
de seu efeito multiplicativo. O modelo m5 Holt-Winters conseguiu prever o nimero de
dormidas mensais para o ano de 2019 com alta performance, gerando um erro MAPE de
7,94%, abaixo dos 10%, pelo que a sua aplicacdo na série temporal em estudo se mostrou
apropriado e a sua inclusao neste trabalho se mostra muito util para efeito de

comparagao com os outros modelos.

4.2.6. Aplicagao da Rede Neuronal Artificial

Para esta aplicacdo também é feito o uso da série histérica do nimero mensal de
dormidas em estabelecimentos de alojamento na ilha do Sal, entre janeiro de 2000 e
dezembro de 2018 (Figura 4.2). Os pacotes do Software R versdo 4.0.5 descritos na seccdo
3.4.15 e as fungbes nnetar, do pacote forescast, emlp () do pacote nnfor, sao

utilizados.

Utilizando a fungao mip () , descrito na sec¢ao 3.7.8, é criado diferentes modelos de
rede neuronal perceptron de uma camada e de estrutura do tipo feedforward com o
objetivo de compara-los e escolher o que apresenta menor erro MAPE. O comando da
fungdo mip () é sempre a mesma para todos os modelos, alterando apenas os
parametros hd e lags em cada modelo. Assim, para identificar cada modelo é utilizado
uma notacdo semelhante a descrita na sec¢do 3.7.8 do tipo RNAR (p,P,k )[m], onde p é o
numero de lags de entrada, P é a ordem de sazonalidade (para a série em estudo o P=1,

como verificado na aplicacdo do modelo SARIMA), k é o nimero de neurdnios na camada

p+P

+1 . . . . .
5 (arredondado para o inteiro mais préximo) e m o periodo sazonal.

oculta dado por
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4.2.6.1. Modelagao com a fungao mlp()

Inicialmente os dados foram divididos em conjuntos de treino (2000:2015) com 80% dos
dados e teste (2016:2018) com 20% dos dados.

> treino<- window(dadost, end = ¢(2015, 12))
> teste <- window(dadost, start = ¢(2016,1),end=c(2018,12))

Os resultados para cada modelo sdo apresentados da seguinte forma: os comandos da
funcdomlp () para o ajustamento do modelo comparando-o com os dados do conjunto
de treino [2000:01, 2015:12], o grafico correspondente e os valores de acurdcia; os
comandos para a validagao do modelo comparando-o com os dados do conjunto de teste
[2016:01, 2018:12], o grafico correspondente e os valores de acurdcia. Os resultados de

cada modelo se encontram no Anexo VIII.

A Tabela 4.10 apresenta um resumo dos erros de treino e teste de cada modelo RN
pesquisado. A escolha recai sobre o modelo que apresentar o menor erro MAPE de teste.
Neste caso é escolhido o modelo m11 que possui 12 lags de entrada e 7 nés na camada
oculta.

Tabela 4.10: Comparagdo dos erros de treino e teste de cada modelo de Redes Neuronais
(RN), com uso da fungdo mlp () .

Modelo E“s”t;::‘:;a;\f MAPE % (Treino) | MAPE % (Teste)
m6 RNAR(2,1,2)[12] 2,643 1,112
m7 RNAR(4,1,3)[12] 2,664 1,109
m8 RNAR(6,1,4)[12] 2,664 1,104
m9 RNAR(8,1,5)[12] 2,645 1,100
m10 RNAR(10,1,6)[12] 2,626 1,085
m11 RNAR(12,1,7)[12] 2,564 0,918
m12 RNAR(14,1,8)[12] 2,653 1,079
m13 RNAR(16,1,9)[12] 2,625 1,0752
m14 RNAR(18,1,10)[12] 2,624 1,0753
m15 RNAR(20,1,11)[12] 2,573 1,067
m16 RNAR(22,1,12)[12] 2,589 1,051
m17 RNAR(24,1,13)[12] 2,543 1,028
m18 RNAR(26,1,14)[12] 2,542 1,026
m19 RNAR(28,1,15)[12] 2,572 0,989
m20 RNAR(30,1,16)[12] 2,572 1,023
m21 RNAR(32,1,17)[12] 2,591 1,004
m22 RNAR(34,1,18)[12] 2,570 0,954
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| m23 | RNAR(36,1,19)[12] | 2,587 \ 0,967 |
Fonte: Elaboracdo prdpria

Sendo assim, de seguida, vai apresentar-se os resultados mais detalhados do modelo

escolhido (m11):

Modelo m11: RNAR(12,1,7)[12]:

Este modelo de rede neuronal de 12 lags de entrada e 7 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo m1p () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura 4.29 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura 4.29: Ajustamento do modelo m11 RNAR(12,1,7)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].
Fonte: Elaboracgao prdpria
O ajustamento do modelo m11 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuriacia:

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1380919 0.3617152 0.2979164 1.147435 2.563723 0.5884511 1.50372
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Seguidamente é feita a validacdo do modelo m11 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura 4.30 e os valores da acurdcia:

13.0

| Previsto
— Observado

125
|

teste
12.0
|

T T T T T T T
2016.0 2016.5 2017.0 20175 2018.0 2018.5 2019.0

Time

Figura 4.30: Validagdo do modelo m11 RNAR(12,1,7)[12] comparando-o com os dados do
conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.002874792 0.1428481 0.1042434 -0.04038602 0.9184138 -0.2544051 0.5818922

Com relacdo a previsdao mensal a um passo a frente (ano de 2019) a Figura 4.31 mostra que
a previsdo segue o comportamento da série. Na Tabela 4.11 e na Figura 4.32 a comparacao
dos valores previstos com os valores observados.

> prev2019<-forecast(rede.teste,h=12,PI=TRUE)

> prev2019
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct

2019 279675.3 244989.8 243253.3 230017.2 170273.7 183303.6 221124.2 238576.7 200297.7 228292.6
Nov Dec

2019 277537.1 265701.9
>plot(prev2019,xlab="Anos",ylab="Numero de Dormidas", main="")

>lines(dados,type="",Ity=1,col="black")
>legend("topleft",c("Observado","Previsto RNA_mlip"),cex=0.8,col=c("black","blue"),lty=1)

209



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

—— Observado
— Previsto RNA_mlp

200000
|

50000 100000

2000 2005 2010 2015 2020

Time

Figura 4.31: Resultado da previsGo a um passo a frente usando a fun¢éo mip()do R, com o
modelo m11.

Fonte: Elaboracdo prdpria

Tabela 4.11: Comparagdo dos valores observados com os previstos pela fun¢éo m1p ()
para o modelo m11, ano de 2019.

Meses Valores Valores Erro MAPE do
observados esperados modelo (%)
Janeiro 267.940 279.675 4,38
Fevereiro 237.203 244.990 3,28
Margo 233.508 243.253 4,17
Abril 207.956 230.017 10,61
Maio 152.691 170.274 11,52
Junho 192.645 183.304 4,85
Julho 217.145 221.124 1,83
Agosto 235.091 238.577 1,48
Setembro 193.380 200.298 3,58
Outubro 224.602 228.293 1,64
Novembro 257.670 277.537 7,71
Dezembro 236.604 265.702 12,30
Média do Erro MAPE (%) 5,61

Fonte: Elaboracdo propria
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Figura 4.32: Comparagdo dos valores observados com os previstos pela fun¢éo mip() com
0 modelo m11, ano de 2019.

Fonte: Elaboragdo prépria

4.2.6.2. Modelagao com a fun¢do nnetar ()

Utilizando a funcdo nnetar () , descrito na seccdo 3.7.8, é criado diferentes modelos de
rede neuronal perceptron de uma camada e de estrutura do tipo feedforward com o
objetivo de compara-los e escolher o que apresenta menor erro MAPE. O comando da
fungdo nnetar () sera aplicada sempre da mesma forma para todos os modelos,

alterando apenas os parametros p e k em cada modelo.

Assim, para identificar cada modelo é utilizado uma nota¢ao semelhante a descrita na
seccao 3.7.8 do tipo RNAR (p,P,k )[m], onde p é o nimero de lags de entrada, P é a

ordem de sazonalidade (para a série em estudo o P=1, como verificado na aplica¢cdo do
/ . . p+P+1
modelo SARIMA), k é o nimero de neurénios na camada oculta dado por ——

(arredondado para o inteiro mais préoximo) e m o periodo sazonal.

Inicialmente, a semelhanca da implementacao da funcao ml1p () , foi dividido os dados

em conjuntos de treino (2000:2015) e teste (2016:2018).

> treino<- window(dados, end = ¢(2015, 12))
> teste <- window(dados, start = ¢(2016,1),end=c(2018,12))
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Seguidamente diferentes modelos foram analisados por meio da implementacdo da

funcdo nnetar () com o respectivo comando bdsico.
nnetar(dados,decay=, p=,P=,size=,lambda=NULL,repeats=, subset=NULL)

A Tabela 4.12 é um resumo dos erros de treino e teste de cada modelo pesquisado (Ver
Anexo VI para visualizar todos os graficos de cada modelo). A escolha recai sobre o

modelo m32 por apresentar o menor erro MAPE de teste.

Foram pesquisados doze modelos. Nao se continuou com mais modelos, pois se verificou,
pelos graficos (Anexo Vl), indicios de overtrainning nos modelos m33, m34 e m35, bem
como o erro de teste em cada um estaria a ser superior ao do encontrado no modelo

m32.

Tabela 4.12: Comparagdo dos erros de treino e teste de cada modelo de Redes Neuronais
(RN), com uso da fungdo nnetar () .

Modelo Estrutura do Modelo MAPE (treino) MAPE (teste) (%)
RN (%)
m24 RNAR(2,1,2)[12] 12,217 12,149
m25 RNAR(4,1,3)[12] 10,435 10,550
m26 RNAR(6,1,4)[12] 8,120 10,249
m27 RNAR(8,1,5)[12] 5,828 8,724
m28 RNAR(10,1,6)[12] 3,980 6,517
m29 RNAR(12,1,7)[12] 2,891 5,966
m30 RNAR(14,1,8)[12] 1,705 4,128
m31 RNAR(16,1,9)[12] 0,852 3,971
m32 RNAR(18,1,10)[12] 0,452 3,293
m33 RNAR(20,1,11)[12] 0,238 4,006
m34 RNAR(22,1,12)[12] 0,092 3,925
m35 RNAR(24,1,13)[12] 0,064 4,246

Fonte: Elaboracdo propria

Sendo assim, de seguida, vai apresentar-se os resultados mais detalhados do modelo

escolhido (m32):
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Modelo m32: NNAR(18,1,10)[12]

O ajustamento do modelo:

o
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Figura 4.33: Ajustamento do modelo m32 RNAR(18,1,10)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

O ajustamento do modelo m32 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -43.48964 1003.196 480.1871 0.002142562 0.4517474 0.1290983 0.04064403

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m32 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura 4.34 e os valores da acurdcia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -4300.887 14555.74 5445.761 -2.504617 3.292603 0.6674803 0.4121625
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Figura 4.34: Ajustamento do modelo m32 RNAR(18,1,10)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

Com relagdo a previsdao mensal a um passo a frente (ano de 2019) a Figura 4.35 mostra que
a previsdo ndo segue o comportamento da série. Na Tabela 4.11 é feita a comparacdo dos
valores previstos com os valores observados.

> prev2019<-forecast(rede_teste,h=12,PI=TRUE)

> prev2019
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Jan 2019 209501.0 179807.98 244402.0 166235.06 269485.1
Feb 2019 171149.6 141241.97 205321.9 128742.12 225760.7
Mar 2019 156707.4 126653.40 191302.1 111894.43 213320.2
Apr 2019 133608.5 108961.12 162974.6 98935.18 180656.9

May 2019 106159.1 87662.86 128349.2 80145.32 140213.5
Jun 2019 104229.1 85246.76 126569.4 77718.43 142941.8
Jul 2019 113875.3 95029.22 138393.1 86613.81 152365.3

Aug 2019 121918.3 99625.40 150035.0 86891.16 167309.9
Sep 2019 121969.2 97649.00 147656.0 86995.88 161395.9
Oct 2019 129775.9 102232.87 155347.3 94016.44 171656.6
Nov 2019 137228.7 108094.57 165878.0 98703.93 182705.5

Dec 2019 142645.8 113224.96 171084.4 100994.36 196036.1
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Figura 4.35: Resultado da previsGo a um passo a frente usando a fung¢éo nnetar()do R, com

o modelo m32.

Fonte: Elaboragdo prépria

Tabela 4.13: Comparagdo dos valores observados com os previstos pela fung¢éo nnetar()
para o modelo m32, ano de 2019.

Meses Valores Valores Erro MAPE do
observados esperados modelo (%)

Janeiro 267.940 209.501 21,81
Fevereiro 237.203 171.150 27,85
Margo 233.508 156.707 32,89
Abril 207.956 133.609 35,75
Maio 152.691 106.159 30,47
Junho 192.645 104.229 45,90
Julho 217.145 113.875 47,56
Agosto 235.091 121.918 48,14
Setembro 193.380 121.969 36,93
Outubro 224.602 129.776 42,22
Novembro 257.670 137.229 46,74
Dezembro 236.604 142.646 39,71

Média do Erro MAPE (%) 38,00

Fonte: Elaboracdo prdpria
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4.2.6.3. Consideragoes Finais

Das duas fungdes do R mais utilizadas e proprias para séries temporais univariadas (a
mlp () eannetar()), afungdomip () comuma camada oculta apresentou
melhores resultados (MAPE=5,61%) comparando-a com a fun¢do nnetar () com uma
camada oculta. Esta apresentou um erro MAPE=38% indicando uma precisdo razodvel,

segundo Lewis (1982).

Em sintese, a fungdao mIp () é a que se mostrou ser mais adequada para modelar os
dados da série de dormidas mensais e, por isso, na sec¢ao 4.10 sera feita a comparagao
de seus resultados com os demais modelos e verificar em que aspetos é uma mais valia

nas previsdes mensais.

4.2.7. Aplicacao do Algoritmo de Atribuicdo do Erro

Da aplicagdo do modelo SARIMA na sec¢do 4.3.4 deste Capitulo, dois modelos se
apresentaram como os melhores, SARIMA(1,1,1)(0,1,1),, e

SARIMA(2,1,0)(0,1,1);, que se denominou por m2 e m3, respetivamente. O modelo m3
foi o modelo final escolhido. Os valores previstos a um passo a frente de ambos os
modelos sdo apresentados na Tabela 4.14, onde também se apresentam todos os

resultados derivados dos passos do algoritmo (Tabela 4.14).

Tabela 4.14: Resultados da aplica¢éo do Algoritmo de Atribuigdo do Erro, na previsdo do

ano de 2019.

Meses m2 m3 Média Erro (%) Iterigéo lEE:/:)) Iterggéo ZEE;)) Iterggéo :EE/S) Iterzgéo f:z/?)

Janeiro 280256 | 273666 | 276961 1,20 | 272584 0,40 | 269936 1,36 | 268013 2,07 | 265586 2,95
Fevereiro | 262151 | 253985 | 258068 1,61 | 253989 0,00| 251522 0,97 | 249730 1,68 | 247469 2,57
Margo 264536 | 254351 | 2594435 2,00| 255343 | 0,39| 252862 0,59 | 251062 1,29 | 248788 | 2,19
Abril 246118 | 234672 | 240395 2,44 | 236596 0,82 | 234297 0,16 | 232628 | 0,87 | 230522 1,77
Maio 193793 | 181532 | 187662,5 3,38 | 184697 1,74 | 182902 0,75| 181600| 0,04 | 179955| 0,87
Junho 204043 | 191583 | 197813 3,25 | 194687 1,62 | 192795 0,63 | 191422 0,08 | 189689 0,99
Julho 233153 | 220787 | 226970 2,80 | 223383 1,18 | 221213 0,19 | 219637 | 0,52| 217648 1,42
Agosto 246935 | 234487 | 240711 2,65| 236907 | 1,03| 234605 0,05| 232934 | 0,66 | 230825 1,56
Setembro | 214689 | 201811 | 208250 3,19 | 204959 1,56 | 202968 0,57 | 201522 0,14 | 199697 1,05
Outubro 243676 | 230599 | 2371375 2,84 | 233390 1,21| 231122 0,23 | 229476 0,49 | 227398 1,39
Novembro | 288538 | 276033 | 282285,5 2,27 | 277824 | 0,65| 275125 0,33 | 273166 1,04 | 270692 1,93
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Dezembm’ 284121 ’ 271384 ‘ 277752,5 2,35| 273363| 0,73| 270707| 0,25| 268779| 0,96 266345| 1,86
Raiz quadrada do Erro MAPE (%) 1,58 0,97 0,71 0,91 1,31
Fonte: Elaboragdo prépria
(cont.)
Meses Iteragao Erro | Iteragdo | Erro | Iteragdo | Erro | Iteragdo | Erro | Iteragdo | Erro Iteragdo Erro
5 5 (%) 6 6 (%) 7 7 (%) 8 8 (%) 9 9 (%) 10 10 (%)
Janeiro 262112 4,22 | 257574 | 5,88 252003 | 7,92 245461 | 10,31 238033 | 13,02 229818 16,02
Fevereiro 244232 3,84 | 240003 | 5,51 234813 | 7,55 228717 | 9,95 221795 | 12,67 214141 15,69
Marco 245533 3,47 | 241282 | 5,14 236064 | 7,19 229936 | 9,60 222977 | 12,33 215283 15,36
Abril 227506 3,05| 223567 | 4,73 218732 | 6,79 213054 | 9,21 206606 | 11,96 199476 15,00
Maio 177601 2,17 | 174526 | 3,86 170752 | 5,94 166319 | 8,38 161286 | 11,15 155720 14,22
Junho 187207 2,28 | 183966 | 3,98 179987 | 6,05 175315 | 8,49 170009 | 11,26 164142 14,32
Julho 214801 2,71 | 211082 | 4,40 206517 | 6,46 201156 | 8,89 195068 | 11,65 188337 14,70
Agosto 227805 2,85| 223861 | 4,53 219020 | 6,60 213334 | 9,02 206878 | 11,77 199739 14,82
Setembro 197085 2,34 | 193672 | 4,03 189484 | 6,11 184565 | 8,55 178979 | 11,31 172803 14,37
Outubro 224423 2,68 | 220538 | 4,36 215768 | 6,43 210167 | 8,86 203807 | 11,62 196773 14,67
Novembro 267151 3,22 | 262525 | 4,89 256848 | 6,95 250180 | 9,37 242609 | 12,11 234237 15,14
Dezembro | 262861 | 3,14| 258310| 4,82| 252723| 6,88| 246163| 9,29| 238713 12,04 230475 | 15,07
1,73 2,16 2,60 3,03 3,45 3,87

Fonte: Elaboragdo prépria

Com a aplicacao do algoritmo, feita no Microsoft Excel, versao 2010, foram realizadas dez

iteracdes (k=1,2, .... ,10) para exemplificar. Mas, pelo critério de paragem, um novo

conjunto de valores previsto C é aquele que se encontra na sexta iteragao (k=6), ou seja,

C®, pois o erro da sexta iteracdo é maior que 2 (Figura 4.36). Com a escolha do novo

conjunto de valores previstos, espera-se que o erro de previsdo seja menor que o erro do

modelo escolhido m3, isto €, MAPE ¢ < MAPEy,, .
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Figura 4.36: Escolha da iteragéio k=6.

Fonte: Elaboracdo prdpria

Os resultados comparativos entre as previsdes obtidas pelo modelo m3
SARIMA(2,1,0)(0,1,1),, e da aplicagdo do Algoritmo de Atribui¢do do Erro (AAE)
mostram (Tabela 4.15 e Figura 4.37) que as previsdes mensais melhoraram, com excecao

dos meses de janeiro e agosto, reduzindo o MAPE total de 6,77% para 4,61%.

4.2.7.1. Consideragoes Finais

O Algoritmo de Atribuicdo do Erro (AAE) proposto mostrou, com relacdo a série temporal
em estudo, ser possivel encontrar novos valores previstos, a partir dos resultados de um
modelo SARIMA, com um erro MAPE significativamente mais baixo quando comparado
com os dados observados.

Tabela 4.15: Comparagdo das previsées obtidas do modelo SARIMA m3 e da aplicacéo do
Algoritmo de Atribui¢céo do Erro com os valores observados do ano de 2019 e os respetivos

erros.

D RLLEE MAPE | Dados Previstos | MAPE

Meses Observados Previstos (%) (AAE) (%)
2019 (SARIMA) > °

Janeiro 267.940 273.666 2,14 262.112 2,18
Fevereiro 237.203 253.985 7,07 244.232 2,96
Margo 233.508 254.351 8,93 245.533 5,15
Abril 207.956 234.672 12,85 227.506 9,40
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Maio 152.691 181.532 18,89 177.601 16,31
Junho 192.645 191.583 0,55 187.207 2,82
Julho 217.145 220.787 1,68 214.801 1,08
Agosto 235.091 234.487 0,26 227.805 3,10
Setembro 193.380 201.811 4,36 197.085 1,92
Outubro 224.602 230.599 2,67 224.423 0,08
Novembro 257.670 276.033 7,13 267.151 3,68
Dezembro 236.604 271.384 14,70 262.861 11,10
Média do Erro MAPE (%) 6,77 4,61

Fonte: Elaboracdo prdpria
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Figura 4.37: Comparagdo das previsoes obtidas do modelo SARIMA m3 e da aplicagdo do
Algoritmo de Atribuicéo do Erro com os valores observados, ano de 2019.

Fonte: Elaboracdo prdpria

4.3. COMPARAGAO ENTRE 0S MODELOS

Nesta seccdo serd feita a comparacao do modelo SARIMA com todos os demais
analisados neste trabalho. A comparacdo é apoiada pela Tabela 4.16 e pelas Figuras 4.38

a 4.40.
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4.3.1. SARIMA versus Holt-Winters

Como se pode constatar na Tabela 4.16, o modelo

SARIMA(2,1,0)(0,1,1);, (Modelo m3, equagdo (111)), em termos gerais, superou o
modelo de Holt-Winters (Modelo m5, equagdes (112-114), com um erro MAPE igual a
6,77% e 7,94% respetivamente. Entretanto, uma analise individual de cada més, mostra
que o modelo m5 de Holt-Winters tende a ser mais eficiente nas previsGes para os meses
de maio (fim da época alta), julho (época baixa) e de setembro a dezembro (época alta),
conforme a Figura 4.38. Ambos os modelos funcionam muito bem para os meses onde
finda a época alta, percorrendo toda a época baixa e durante ultimo trimestre do ano
considerado também época alta. O modelo m5 de Holt-Winters consegue captar melhor
0s picos que ocorrem no inicio e no fim da época alta. Ainda, mencionar que os dois
modelos praticamente se confundem no sentido de ser quase impercetivel nos resultados
graficos saber se é um ou outro; mas o modelo m3 SARIMA confirma a sua posi¢ao

histérica de melhor eficiéncia, com uma diferenca de erro de 1,17%.

4.3.2. SARIMA versus Redes Neuronais

Como se pode constatar na Tabela 4.16, o modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1),, (modelo
m3), em termos gerais, foi superado pelo modelo de Redes Neuronais (modelo m11,
RNAR(18,1,10)[12]). Este com um erro MAPE igual a 5,61% contra os 6,77% do modelo
SARIMA. Uma andlise individual de cada més, mostra que o modelo SARIMA m3 tende a
ser mais eficiente nas previsdes para os meses de janeiro (época alta), junho, julho e

agosto (épocas baixas) e novembro (época alta), conforme Figura 4.39.
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Figura 4.38: Comparagdo das previsées obtidas pelos modelos SARIMA (m3) versus Holt-
Winters (m5).

Fonte: Elaboracdo prdpria

Ambos os modelos, praticamente, sobrepdem-se a meio da época baixa até a época alta,
no terceiro trimestre do ano. Entretanto, o modelo de m11 NR consegue captar melhor
0s picos que ocorrem nos meses de maio e setembro. As previsdes de ambos seguem o
mesmo comportamento da série. E finalmente, estes resultados trazidos pelo modelo
m11 RN, confirma o relatado no estado da arte, que os métodos de Inteligéncia Artificial
tém vindo a revelar-se com melhores resultados, apesar de suas limitacdes tedricas e

computacionais.

4.3.3. SARIMA versus Algoritmo de Atribuicao do Erro

Como se pode constatar na Tabela 4.16, os resultados do modelo m3 SARIMA, em termos
gerais, foram melhorados pelo Algoritmo de Atribuicdo do Erro (AAE). Este com um erro
MAPE igual a 4,61% em melhoria dos 6,77% do modelo m3 SARIMA. Uma analise
individual de cada més, mostra que as melhorias ndo se verificaram nas previsdes para os

meses de janeiro (época alta), junho e agosto (épocas baixas), conforme Figura 4.40.
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Figura 4.39: Comparagdo das previsbes obtidas pelos modelos m3 SARIMA versus m11

Rede Neuronal.

Fonte: Elaboracdo prdpria
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Figura 4.40: Comparacgdo das previsoes obtidas pelos modelos m3 SARIMA versus a

aplicagdo do Algoritmo de Atribuigéo do Erro.

Fonte: Elaboragdo propria
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Tabela 4.16: Resultados comparativos entre os métodos de previsdo.

Box-Jenkins, . . Algoritmo de
Holt-Winters Redes Neuronais g. -
modelo m3 modelo m5 modelo m11 Atribuicdo do
SARIMA Erro
Meses Valores val Erro val Erro Erro Erro
(2019) observados | Valores | \\,pp alores | \IAPE | Valores | MAPE | Valores | MAPE
esperados esperados
do do esperados do esperados do
com com Holt-
Sarima modelo Winters modelo com RN modelo com AAE modelo
(%) (%) (%) (%)
Janeiro 267.940 273.666 2,14 285.179 6,43 279.675 4,38 257.574 3,87

Fevereiro 237.203 253.985 7,07 268.997 13,40 244,990 3,28 240.003 1,18

Marco 233.508 254.351 8,93 273.596 17,17 243.253 4,17 241.282 3,33
Abril 207.956 234.672 12,85 238.289 14,59 230.017 10,61 223.567 7,51
Maio 152.691 181.532 18,89 173.694 13,76 170.274 11,52 174.526 14,30
Junho 192.645 191.583 0,55 183.936 4,52 183.304 4,85 183.966 4,51
Julho 217.145 220.787 1,68 213.767 1,56 221.124 1,83 211.082 2,79
Agosto 235.091 234.487 0,26 240.563 2,33 238.577 1,48 223.861 4,78

Setembro 193.380 201.811 4,36 194.493 0,58 200.298 3,58 193.672 0,15

Outubro 224.602 230.599 2,67 228.706 1,83 228.293 1,64 220.538 1,81

Novembro 257.670 276.033 7,13 271.879 5,51 277.537 7,71 262.525 1,88

Dezembro 236.604 271.384 14,70 268.829 13,62 265.702 12,30 258.310 9,17

Média do erro MAPE (%) 6,77 7,94 5,61 4,61

Fonte: Elaboracdo prdpria

4.3.4. Comparagao dos modelos estatisticos e rede neuronal com a previsao feita com a

Analise Légica Intuitiva

Na seccdo 2.5 foi mencionada a previsdo do numero total de héspedes para o ano de 2019
obtido com a Analise Ldgica Intuitiva realizada no ambito da elaboragao do Master Plan do
Turismo dailha do Sal (MF, 2019). Foram feitas trés previsées na qual cada uma se encontra
relacionada com um tipo de cenario. Dado que neste trabalho, a série temporal em analise
estd composta pelo nimero de dormidas (e ndo pelo niumero de héspedes), entdo sera
substituido o nimero de hdspedes previstos pelo nimero de dormidas previstos por forma

a realizar as devidas comparacgGes. Levando em consideracdo que a estadia média por

223



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

hospedagem?! (férmula 116), na ilha do Sal, em 2019, foi de 7,1 dias (Tabela 4.17), ent&o

pode-se fazer essa substituicdo (Tabela 4.18 , terceira coluna), utilizando a férmula (117).

EMH = ND/NH (116)
em que,

EMH — estadia média por hospedagem; ND — nimero de dormidas; NH — numero de
hospedes.

NDP = EMH x NHP (117)
em que,

NDP — nimero de dormidas previstos; EMH — estadia média por hospedagem; NHP —
numero de héspedes previstos.

Tabela 4.17: Dados mensais do numero de hdspedes, dormidas e estadia média por
hospedagem do ano de 2019.

Meses HOspedes Dormidas Estadia média por
hospedagem

Janeiro 38.336 267.940 7,0
Fevereiro 34.124 237.203 7,0
Marco 33.446 233.508 7,0
Abril 28.809 207.956 7,2
Maio 21.291 152.691 7,2
Junho 26.275 192.645 7,3
Julho 29.438 217.145 7,4
Agosto 30.786 235.091 7,6
Setembro 27.751 193.380 7,0
Outubro 32.362 224.602 6,9
Novembro 35.605 257.670 7,2
Dezembro 34.216 236.604 6,9
Total 372.439 2.656.435

Média total 7,1

11 Segundo o INE, a estadia média por hospedagem é a relacdo entre o nimero de dormidas e o niumero de
héspedes que deram origem a essas dormidas (INE, 2020).
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Fonte: Elaboragdo prdpria, com dados do INE (2022)

Tabela 4.18: Previsdo, por cendrios, do numero de dormidas e do numero de hdspedes para
o ano de 2019.

Cenarios

NUmero de hdspedes
previstos

NUmero de dormidas
previstos

Ganhos otimistas 424.576 3.014.490
Ganhos moderados 413.204 2.933.748
Poucos ganhos 398.040 2.826.084

Fonte: Elaboragdo prépria
Tendo os valores previstos do nimero total de dormidas para o ano de 2019 (Tabela
4.18), seguidamente é realizada a comparacao dessas previsdes com as previsdes feitas
com o modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1)[12], a Rede Neuronal Artificial RNAR(12,1,7)[12], o

Método Holt Winters e com a aplicagao do Algoritmo de Atribuigdo do Erro (Tabela 4.19).

Da comparagdo é possivel verificar que as previsdes realizadas pelos modelos estatisticos
e rede neuronal se aproximam todos da previsdo do cendrio de “Poucos Ganhos”. Pelos
valores do erro MAPE, as previsdes feitas com os cenarios de “Ganhos Otimista” e
“Ganhos Moderados” se mostraram pouco precisas quando comparado com os modelos.
Entretanto a rede neuronal conseguiu prever com maior precisao o total de dormidas em
2019, com um erro de 4,77%. Porém o Algoritmo de Atribui¢ao do Erro, que otimiza os
resultados do modelo SARIMA, proporciona uma previsdo mais préxima do total de
dormidas observadas, com um erro de precisdo de 1,30%.

Tabela 4.19: Comparag¢do das previsbes feitas com a Andlise Ldgica Intuitiva com os
Modelos Estatisticos e Rede Neuronal, para o ano de 20189.

NUmero total de
dormidas observado

em 2019 2.656.435

Erro MAPE (%)

Andlise Logica Intuitiva

Ganhos otimistas 3.014.490 13,48

Ganhos moderados | 2.933.748 10,44
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Poucos Ganhos 2.826.084 6,39
NUmero total de Modelos Estatisticos e Rede Neuronal
dormidas previstos
SARIMA 2.824.890 6,34
para 2019
Rede Neuronal 2.783.044 4,77
Holt Winters 2.841.928 6,98
AAE 2.690.906 1,30

Fonte: Elaboragdo prépria

4.3.5. Consideragoes Finais

Na sequéncia das andlises por pares, pode-se considerar o seguinte: o modelo SARIMA
(modelo m3), comparativamente com os outros modelos conseguiu prever com mais
eficiéncia os meses de junho e agosto (considerado épocas baixas); o método de Holt-
Winters (modelo m5) os meses de julho e novembro; o modelo de Redes Neuronais

(modelo m11) os meses de outubro e dezembro.

Olhando apenas para o SARIMA, o Holt-Winters e a Rede Neuronal, considera-se o
seguinte: o modelo SARIMA conseguiu prever com mais eficiéncia os meses de janeiro,
junho e agosto; o método de Holt-Winters os meses de julho, Setembro e novembro; o
modelo de Redes Neuronais os restantes meses. Quando se aplica o Algoritmo de
Atribuicdo do Erro (AAE) aos resultados do SARIMA, este modelo mostrou-se mais
eficiente em prever o segundo semestre do ano, e a Rede Neuronal mais eficiente no

primeiro semestre.

No coémputo geral, o modelo de Rede Neuronal (modelo m11) se mostrou mais eficiente
na previsdo das dormidas mensais para o ano de 2019, com um erro MAPE=5,61%. O
modelo SARIMA (modelo m3) superou apenas o Método de Holt-Winters (modelo m5).
Entretanto, quando se melhora os resultados do SARIMA por meio do Algoritmo de

Atribuicdo do Erro proposto, torna-se entdo o mais eficiente com um erro MAPE=4,61%.

Verificou-se que os modelos de SARIMA, Rede Neuronal e Holt-Winters, ambos se

mostraram com dificuldades (no sentido de existir um erro superior a 10%) em obter uma
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previsdo mais préxima do observado entre os meses de Outubro e Maio, donde se
encontra incluido o periodo de época alta (Outubro a Margo). Entretanto o modelo de

Rede Neuronal é o que se adaptou melhor.

Quando é feito o somatdrio das previsdes mensais de cada modelo, verifica-se que os
modelos estatisticos e as redes neuronais, especificamente o modelo SARIMA e a Rede
Neuronal, produzem melhores resultados a nivel da precisdo das previsdes do que a
técnica da Anadlise Ldgica Intuitiva utilizada para prever o nimero total de dormidas para

o ano de 2019.
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CAPITULO 5: CONCLUSOES

5.1. CONSIDERACOES FINAIS

As conclusdes a seguir apresentadas correspondem a cada objetivo proposto no presente

trabalho de investigacdo.

Com relagdo ao Objetivo 1, foi determinado que o Ciclo de Vida do destino (ilha do Sal),
de 2010 a 2018, se encontrava na fase de Desenvolvimento, corroborando com o que ja
havia sido avancado no Master Plan do Turismo da llha do Sal apresentado pelo
Ministério das Financas em 2019. Entretanto, em rela¢do a competitividade, o destino
permaneceu na fase de Exploracdo por um periodo de oito anos (2010-2018). Dada a sua
perda relativa de posicdao, em relacdo ao mesmo espaco competitivo (mercado de ‘sol e
praia’) é uma indicacdo de que a ilha do Sal, como destino turistico, estd numa fase
Estagnada devendo crescer seu indice de Desenvolvimento Turistico em 48%, caso os
seus concorrentes se mantiverem sem melhorias. Verificou-se, ainda, que os dados da
ilha do Sal e os dados do pais produzem praticamente os mesmos resultados a nivel do
posicionamento relativo e mudanca de fase, pelo que os dados de um podem ser usados

na analise do outro.

Para o Objetivo 2, empiricamente, pelo senso comum e pela visualizacdo grafica da série
de dormidas mensais ja se percebia que um dos modelos do método de Box-Jenkins que
poderia ser aplicado seria o SARIMA, devido a presenca da sazonalidade que é uma
caracteristica forte no turismo na ilha do Sal. Tal sazonalidade veio a ser confirmada com
o uso do teste de Webel-Ollech cujo p-value = 0,001<0,05. Dada a componente de
sazonalidade da série, foi escolhido também o Método de Suavizacdo Exponéncial Tripla
(Holt-Winters). A série em estudo mostrou ter uma tendéncia crescente, com uma taxa
de crescimento praticamente constante verificado no periodo entre 2000 e 2007 e
também a partir de 2010, e uma certa variacao na sazonalidade ao longo do tempo. Ainda

foi concluido que a série é ndo estacionaria.
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Quanto ao Objetivo 3, dentre os modelos e métodos estudados e aplicados neste
trabalho, sendo eles: o modelo SARIMA (do Método de Box-Jenkins), o Método de
Suavizag¢do Exponencial Tripla (Holt-Winters), e as Redes Neuronais Artificiais; o modelo
de Rede Neuronal Artificial (RNAR(12,1,7)[12]), de 12 lags de entrada e 7 neurdnios na
camada oculta, mostrou-se superior aos demais em prever o nimero de dormidas
mensais nos estabelecimentos turisticos na ilha do Sal, para o ano de 2019, com um erro
de precisdao de 5,61% (-1,16 p.p. com relagao ao erro de precisao do modelo SARIMA,
utilizando o indicador de erro MAPE). Esta rede foi implementada com a fungao mip() em
uso no Software R versao 4.0.5. Esta funcdo se mostrou mais adaptada aos dados da série

do que a fungdo nnetar().

O SARIMA (2,1,0) (0,1,1)[12] foi o segundo modelo que conseguiu prever os dados futuros
da série com um menor erro de precisdo, isto € um MAPE de 6,77%. Este modelo se
mostrou adaptar muito bem a séries ndo estacionarias. Quanto ao método de Holt
Winters, este obteve um erro de precisdo de 7,94% em prever a um passo a frente da
série, ou seja, em prever os proximos doze meses correspondentes ao ano de 2019.
Todos os trés resultados obtidos sdao considerados aceitaveis para preverem o nimero de
dormidas mensais a curto prazo, porém a Rede Neuronal Artificial (RNAR(12,1,7)[12]) se

mostrou mais eficiente corroborando com a literatura pesquisada no estado da arte.

Quando é feito o somatdrio das previsdes mensais de cada modelo, verifica-se que os
modelos estatisticos e as redes neuronais, especificamente o modelo SARIMA e a Rede
Neuronal, produzem melhores resultados a nivel da precisdao das previsdes (erro MAPE
igual a 6,34% e 4,77% respetivamente) do que a técnica da Andlise Légica Intuitiva
utilizada para prever o nimero total de dormidas para o ano de 2019. Isto é, o modelo
SARIMA (2,1,0) (0,1,1)[12], e a Rede Neuronal RNAR(12,1,7)[12] superaram a técnica da
Andlise Légica Intuitiva utilizada no Master Plan do Turismo da ilha do Sal. Porém o

Algoritmo de Atribuicdo do Erro, que otimiza os resultados do modelo SARIMA,
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proporciona uma previsdao mais préxima do total de dormidas observadas, com um erro

de precisdao de 1,30%.

Do Obijetivo 4, a principal conclusado da aplica¢do da Lei de Benford aponta que os
resultados obtidos suportam a fiabilidade dos dados secunddrios (disponibilizados pelo
Instituto Nacional de Estatistica de Cabo Verde), apesar desses dados mensais ndo
obedecerem a Lei de Benford, embora exista uma semelhanca no formato da curva.
Entretanto, as discrepancias entre as frequéncias relativas observadas e esperadas foram

estatisticamente significativas.

Ainda, os resultados sugerem que o numero de referéncia de dormidas mensais em
estabelecimentos de alojamento pode ser simulado usando a Lei de Benford e os eventos
ocasionais podem ser considerados possiveis perturbacdes a lei e os investimentos em

infraestruturas turisticas possiveis aliados da Lei.

Do estudo é possivel inferir que a ndo adaptacdo dos dados a Lei de Benford ndo teve
impacto negativo nos resultados dos modelos de previsao aplicados; até porque, todos os
modelos selecionados em cada método foram considerados de alta precisao, pois os
erros de previsao calculados mantiveram-se abaixo dos 10% considerados por Lewis

(1982).

Com relagdo ao Objetivo 5, foi proposto um algoritmo, denominado Algoritmo de
Atribuicdo do Erro (AAE), que usa os resultados iniciais de dois modelos SARIMA
escolhidos e considerados de maior precisao, para melhorar as previsdes iniciais. Com a
sua aplicacdo o erro do modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1)[12] diminuiu de 6,77% para 4,98%;
seguindo o mesmo comportamento dos dados observados. O AAE conseguiu otimizar o
erro produzido pelos resultados do modelo SARIMA, isto é, as previsdes feitas pelo

modelo SARIMA podem ser atualizadas e otimizadas com o AAE.
Em sintese,

v" 0 modelo de Rede Neuronal Artificial (RNAR (12,1,7)[12]) obtido com a fungdo

mlip() se mostrou mais eficiente na previsdo das dormidas mensais para o ano de
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2019 (MAPE=5,61%), em comparacdo com o modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1)[12]
(MAPE=6,77%) e o Holt-Winters (MAPE=7,94%).

v" 0 modelo SARIMA (2,1,0) (0,1,1)[12] é o segundo modelo que se mostrou ser
mais eficiente. Mas, quando se melhora os seus resultados por meio do Algoritmo

de Atribuicao do Erro proposto, o erro reduz-se de 6,77% para 4,61%, isto é 2,16

p-p.

v' Os modelos estatisticos e de redes neuronais se mostraram mais precisos em
prever o numero de dormidas anuais, no horizonte a curto prazo, quando
comparado com a técnica da Analise Légica Intuitiva; e portanto, tendem a ser as

melhores opgoes.

v' Tendo como facto de que o turismo é a maior atividade econdmica da ilha do Sal e
com uma grande contribuicdo na economia Cabo-verdiana, entao ter uma
previsdo precisa (com um erro de precisdo aceitavel) da procura turistica a nivel
de dormidas mensais é uma ferramenta fundamental e necessaria a gestao do
destino a fim de tomar melhores decisdes no que diz respeito ao investimento e a
definicao de politicas. Também é essencial a gestao de todos os negdcios
inerentes a atividade turistica, nomeadamente o transporte, a hotelaria, a
restauracao, a saude, a imobilidria e a recreacao; principalmente pela questdo da
sazonalidade que afeta o destino o0 ano inteiro e também pela natural

imprevisibilidade de eventos que possam perturbar a procura turistica.

5.2. LIMITAGCOES DA INVESTIGAGCAO

Duas grandes dificuldades, que se destacam, condicionaram os objetivos inicialmente

propostos da investigacdo, sendo elas:

e Dificuldade relacionada com a obtencdo dos dados mensais no periodo considerado

(2000 a 2018) para todas as varidveis consideradas inicialmente no Plano de Tese
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como sendo exdgenas para a aplicacdo dos modelos econométricos e de outras
extensdes do ARIMA.

e Com a pandemia resultante da COVID-19, ndo foi possivel alargar as previsdes para
além do ano de 2019, deixando assim uma interrogacao quanto a precisdo dos

métodos estudados para mais que um passo a frente da série.

Além das limitagGes apresentadas, anteriormente, uma outra limitagdo estd relacionada
com a obtencdo dos dados para o cdlculo do IDT. Por um lado, a qualidade dos mesmos
ainda é questionavel, pois diferentes instituicdes trabalham com critérios diferentes de
recolha. Por outro lado, a indisponibilidade das instituicdes em ceder os dados a tempo
leva a busca de fontes nado oficiais cuja qualidade dos dados pode ser questionada. Isto

dificulta a comparacgao entre destinos.

5.3. RECOMENDAGCOES E NOVAS LINHAS DE PESQUISA

5.3.1. Recomendagodes

Atualmente a ilha do Sal (e Cabo Verde) encontra-se no meio de uma crise sanitaria no
contexto da pandemia COVID 19 impactando significativamente a procura turistica. Esse
obstaculo ao turismo ‘apanhou’ o destino turistico despreparado, pelo que é necessario
comecar a inserir no leque de planeamento a questdo do desenvolvimento de modelos e
métodos de previsao que possam integrar esses tipos de eventos inesperados e poder
melhorar as estratégias de competitividade. Ademais, € um momento que a ilha do Sal (e
Cabo Verde) tem a oportunidades de ser mais criativo e inovador no sentido de
diversificar a oferta, criar novos segmentos e descobrir novos mercados emissores,
principalmente caso vierem a ocorrer outras crises no mercado europeu e até mesmo

mundial.

Os destinos concorrentes selecionados neste estudo, para o calculo do IDT, sdo apenas
alguns exemplos daqueles que concorrem no mercado de ‘sol e praia’, sem considerar as

especificidades de cada um, com o objetivo de conquistar os mesmos mercados
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emissores, no caso o mercado europeu. Assim, outros destinos concorrentes podem ser

utilizados em outros estudos e para outros mercados emissores.

O IDT utilizado, em certa medida, foi ao encontro das percepg¢des e ideias defendidas por
alguns investigadores quanto ao ciclo de vida e competitividade turistica de Cabo Verde e
da llha do Sal no mercado de ‘sol e praia’. Cré-se que o seu uso deve ser continuado.

Entretanto convém aplicar o IDT da expressdo (1) ou (2) utilizando o conjunto de varidveis

referente ao fator “Condi¢Ges Turisticas”.

Apesar do sector turistico ter diminuido drasticamente as suas atividades devido a
pandemia causada pela COVID 19, como consequéncia ndo tendo registado muitas
dormidas no ano de 2020, comparando com anos anteriores, mesmo assim o modelo de
Rede Neuronal proposto (RNAR (12,1,7)[12]) pode contribuir para simular e analisar o
percentual de dormidas que nao se efetivou devido a pandemia; e podera ser a melhor
escolha na previsdao do numero de dormidas mensais futuras nos estabelecimentos
turisticos, logo que o mercado turistico se restabelecer e apresentar-se num cenario igual

(ou melhor) do que se encontrava na pré-pandemia COVID 19.

Dado que os dados anuais do numero de dormidas ainda se encontram em um horizonte
temporal curto e com poucas observagdes disponiveis, as previsdes anuais podem ser
estimadas por meio do somatdrio das previsdes mensais. Neste trabalho se mostrou ser
um procedimento util, apesar de ndo ser um dos objetivos do estudo, porém

recomendavel.

Aplicar a Lei de Benford em paralelo com a aplicagdo dos modelos de previsao, pois assim

é possivel ir avaliando as discrepancias, caso existam, com a precisdao dos modelos.

5.3.2. Novas Linhas de Pesquisa

A avaliacdo e atualizacdo da série é um desafio continuo, pelo que outras versdes do
SARIMA (nomeadamente o SARIMAX) podem ser estudadas e aplicadas a série de
dormidas bem como outras estruturas para as Redes Neuronais Artificiais. Ainda, mesmo
que o algoritmo Backpropagation seja aquele mais utilizado e melhores resultados tem

produzido, outros algoritmos podem ser aplicados, nomeadamente versdes do préprio
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Backpropagation ou o algoritmo de Levenberg-Marquardt usado em modelos
econométricos. Também fazer uso de diferentes fun¢des de ativacdo de forma a

comparar diferentes tipos de redes.

Na aplicagdo da Lei de Benford os dados de dormidas de turistas estrangeiros e nacionais
encontravam-se juntos. E necessario considerar os dados desagregados de forma a poder
comparar os resultados com os produzidos por Matakovic (2021) no seu estudo sobre o

turismo na Crodcia.

E necessério quantificar a magnitude do impacto dos eventos (nomeadamente, as
construgdes de infraestruturas turisticas e o inicio de funcionamento das mesmas,
eventos desportivos e culturais) na obtencdo de melhores resultados em relagdo a

aplicacdo da Lei de Benford.

Para a aplicacdo da Lei de Benford foram utilizados 268 dados. E necessdrio considerar
mais dados, incluindo dados das outras ilhas turisticas do arquipélogo, para uma melhor

comparacdo em termos da adaptacdo dos mesmos a Lei.

Investigar o efeito da ndo adaptacdo dos dados da série a Lei de Benford na
implementagao da fungao nnetar (), dado que os modelos da rede neuronal derivados

desta fungdo nao produziram valores de acurdcia satisfatorios.

Reaplicar, no contexto turistico, o Algoritmo de Atribuicdao do Erro em outras séries
temporais mensais com caracteristicas semelhantes a série em analise neste trabalho de

investigacao.
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ANEXO |: CENARIOS DO CRESCIMENTO DO FLUXO TURISTICO
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Tabela:A1.1: Cenario 1 — Muito Otimista (com crescimento anual de 15% no fluxo

turistico).

Cenrio Muito Otimista Unid. Med. 2017 2021 2025 2030
Entradas turistas Unidades T16.775 1.253.644 2,192,631 5.071.689
Dormidas Unidades 4597477 8.041.016 14.063.787 32.530.395
N° de quartos Unidades 12.463 21.798 38.125 88.185
N° de camas Unidades 20.421 35.716 62.468 144.493
Empregos diretos Unidades 8.825 15.435 26.996 62.443
Empregos indiretos Unidades 26.475 16.305 80.988 187.329
Empregos total Unidades 35.300 61.740 107.984 249.772
Receitas taxa turistica Euros (€) 0.194.954 16.082.032 28.127.575 65.060.789

Fonte: GOPEDS-Turismo, 2019

Tabela:A1.2: Cenario 2 — Otimista (com crescimento anual de 12% no fluxo turistico).

Cenario Otimista Moderado Unid. Med.

Entradas Unidades T16.775 1.12.789 1.774.7709 3.5602.960
Dormidas Unidades 4.597.477 7.234.219 11.383.184 22.468.386
N° de quartos Unidades 12.463 19.611 30.858 60.908
N° de camasz Unidade= 20.421 32.133 50.562 99.800
Empregos diretos Unidades 8.825 13.886 21.850 43.129
Empregos indiretos Unidades 26.475 41.659 65.551 129.386
Empregos total Unidades 35.300 55.545 87.402 172.515
Receitas taxa turistica Euros (€) 9.194.954 14.468.438 22.766.368 44 936.773

Fonte: GOPEDS-Turismo, 2019

Tabela:A1.3: Cenario 3 — Médio (com crescimento anual de 9% no fluxo turistico).

Cenario Medio Unid. Med. 2017 2021 2025 2030
Entradas Unidades 716.775 1.011.786 1.428.219 2.395.266
Dormidas Unidades 4.597.477 6.489.714 9.160.761 15.363.513
N° de quartos Unidades 12,463 17.593 24.833 41.648
N° de camas Unidades 20.421 28.826 40.690 68.241
Empregos diretos Unidades 8.825 12.457 17.584 29.491
Empregos indiretos Unidades 26.475 37.372 H2.7563 88.472
Empregos total Unidades 35.300 49,829 70.337 117.963
Receitas taxa turistica Euros (€) 9.194.954 12.979.428 18.521.522 | 30.727.026

Fonte: GOPEDS-Turismo, 2019

Tabela:A1.4: Cenario 4 — Pessimista (com crescimento anual de 5% no fluxo turistico).

Cenario Pessimista Unid. Med. 2017 2021 2025 2030
Entradas Unidades 716.775 871.244 1.059.003 1.419.165
Dormidas Unidades 4.597.477 5.588.262 6.792.567 9.102.690
N° de guartos Unidades 12.463 15.149 18.414 24.676
N de camas Unidades 20.421 24.822 30.171 40.432
Empregos diretos Unidades 8.825 10.727 13.039 17.473
Empregos indiretos Unidades 26.475 32.181 39.116 52.419
Empregos total Unidades 35.300 42.907 52.1564 69.892
Receitas taxa turistica Euros (€) 9.194.954 11.176.524 13.585.135 18.205.380

Fonte: GOPEDS-Turismo, 2019
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ANEXO Il: VANTAGENS E DESVANTAGENS DA APLICACAO DE DIFERENTES

MODELOS DE PREVISAO DA PROCURA TURISTICA
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Tabela:A2.1: Comparacdo entre diferentes modelos de previsdo da procura turistica.

Grupos Sub grupos | Modelos Vantagens Desvantagens

Séries temporais NAIVE 1 E 2 Em alguns estudos, | A sua precisdo,
geralmente  supera | quando comparado
outros modelos de | com outros modelos

séries temporais.

Para horizontes
curtos de previsdo a
Nalve 1 tem tido
melhor desempenho.
Podem ser utilizados
como benchmarks na
avaliacdo da precisdo
das previsOes.

de séries temporais,
pode depender do
tipo de Dados, como,
por exemplo, o uso
de dados sazonais ao
invés de anuais.

Sazonal- NATVE

SE HOLT-WINTERS

Se mostrou superior
ao SE

AR

Tem tido geralmente
um bom desempenho
nas previsOes,
independentemente
da frequéncia dos
dados.

Produz melhor
desempenho em
horizontes de dois
anos.

AR sazonal

MA

Pobre a nivel do
desempenho das
previsdes.

ARIMA

Tem sido considerado
como superior em
termos de previsdo
turistica.
Principalmente
quando € avaliado
pelo menos um
destino.

Muito flexiveis e
bastante aplicado.

Desempenho
duvidoso quando
comparado com o
modelo SARIMA.

(0] ARIMA
multivariado néo
supera o ARIMA
univariado.

SARIMA

Tem tido bom
desempenho.

Tem-se tornado
popular devido ao
componente sazonal
que é do interesse de
decisores.

SARIMA-In

SARIMAX

Mostrou ser superior
ao modelo padréo
SARIMA e o SE Holt-
Winters.
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ARIMAX

Tem mostrado
superior em previsOes
de longo prazo, ao
menos comparando
com o SARIMA.
Quando combinado
(ex. com o VP, com o
MIDAS) traz bons
resultados.

MARIMA

Considerado superior
aos demais modelos
na presenga de
eventos externos ao
destino.

ARFIMA

Se mostrou superior
ao SARIMA e ao
ARARMA.

REG-ARIMA

Mostrou ser superior
ao Nalve e ARIMA.

ARARMA

TRIGONOMETRICO

Incapaz de controlar
a sazonalidade
estocastica e os ciclos
indeterministas.

GARCH Muito aplicado | -----
devido a sua
capacidade de
capturar
volatilidade e a
existéncia de
heterocedasticidade.
ARIMA-ARCH | — | e
SSA Tem mostrado ser | --—---
superior ao SE,
SARIMA e STSM
STSM Resulta em previsdes | Permite que cada
melhores, quando € | equagdo lide com seu
acrescentado ao | proprio termo de
modelo os chamados | erro.
indicadores de
sentimento de
negocios.
M-STSM | - | e
ISS Tem  demonstrado | -----
grande desempenho
em varios estudos.
ARAR |- -
DECOMPOSICAO |~ | e
MUDANCA | —— |
PROPORCIONAL
GOMPERTZ | = | een

FRACIONAL SAZONAL
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QUEBRA DE | — | -
TENDENCIA
SEQUENCIAL
ESPACO DE ESTADOS | --—-- | -
POLINOMIALCUBICO | - | -
Modelos Combinados
STSM + TVP Mostrou superior a | -----
outros modelos tanto
de séries temporais
como econométricos
SARIMA | - Resultados ndo
+ indicam melhorias na
REGRESSAO DE previsdo
ONDA SENOIDAL comparando com os
modelos ndo
combinados
Em geral ndo se mostraram superiores aos modelos ndo combinados.
Modelos néo lineares
LIMIAR AUTO- | - | -
EXCITANTE
AUTOREGRESSIVO
COMUTAC}AO DE | Se mostrou superior | -----
MARKOV ao anterior e ao
modelo AR.
I R Y
Econométricos SR Foi muito utilizado | Problemas obtidos
nos primérdios e | devido a auséncia de
reutilizado estacionaridade.
recentemente.
DL Tem sido  muito | Muito limitado na
utilizado. previsdo turistica.
ECM Supera problemas de | -----
regressdo espUrios.
Captura dindmicas de
curto prazo.
Tem revelado com
um extraordinario
desempenho.
Enfatico em medir a
relagdo de causa e
efeito entre os
fatores que
influenciam a procura
turistica.
Supera alguns
modelos como por
exemplo o SARIMA e
o Nalve.
TVP Captura | -
instabilidades
estruturais.
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Quando se trata de
previsOes a um passo
a frente tem um
desempenho melhor
que, por ex. o ECM,
VAR e ADLM.
Superando ainda
modelos de séries
temporais (ARIMA e
Naive).

E o 2° modelo
econométrico  mais
preciso em se
tratando de previsdes
a longo prazo.

MIDAS Tende a fornecer | -----
melhores  precisdes
de previsdo.

Regressdo | -—--- Resultados espUrios
se ndo considerar
variaveis ndo
estacionarias.

Modelos SEM Grande capacidade | Seu desempenho ndo
estatico de de representar as | tem sido analisado
multi- relagBes causais entre

equacles as varidveis.

AIDS Mostrou ter bom | Ndo se mostrou
desempenho quando | muito eficiente
inserido em sistemas | quando inserido em
dindmicos. sistemas estatico.
Tende a ser superior
ao VAR padréo.

Modelos ADLM Tem revelado com | -----

dindmicos um extraordindrio

de  multi- desempenho.

equacles Enfatico em medir a
relagdo de causa e
efeito entre 0s
fatores que
influenciam a procura
turistica.

GETS | e

VAR Ignora a necessidade | Mostrou-se
de modelagem | inconclusivo quanto
estrutural como é o | ao seu desempenho.
caso do modelo SEM. | Paira alguma
N&o impde restri¢Bes | incerteza nos
a priori nas séries | resultados
temporais inter- | produzidos, mesmo
relacionadas quando supera

outros modelos.

VEC Sd0 capazes de | -----

capturar a
interdependéncia de
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varias series

temporais.

BVAR

Produziu  melhores
resultados
comparando com o

VAR.

GVAR

BGVAR

EC-LAID

TVP-EC-AIDS

Supera
equivalente
parametro fixo.

seu
de

TVP-LR-AIDS

Supera
equivalente
parametro fixo.

seu
de

Modelos combinados

ECM + TVP

mais
dentre os

Revelou-se
preciso
demais.
Bom desempenho em
previsbes a curto
prazo.

Ainda é
utilizado.

pouco

TVP + ADLM

Funcionam muito

bem.

TVP + AIDS

Funcionam muito

bem.

Modelo nado-I

inear

Dados
Agrupados

STR

Muito vantajoso em
termos técnicos.

As aplicagdes foram
vistas como
vantajosas e sem
qualquer  obstaculo
apresentado.

Encontrado em
apenas 1 estudo.
Sem mencéo de seu
desempenho.

Pode
suposi¢io
variagdo
constante.

violar a
de

de erro

Dados em Painéis

ANALISE DE DADOS
EM PAINEIS

As aplicagBes foram
vistas como
vantajosas e sem
qualquer  obstaculo
apresentado.

Reduz a
multicolinearidade e
aumenta o grau de
liberdade no modelo.
E muito mais
eficiente quando a
frequéncia dos dados
das séries temporais
sdo curtos.

Pode ndo ser valido
se ndo for levado em
consideragéo as
condicOes
necessarias
escolha
modelo.

para a
de um

PDR

Pode ser um recurso
integrado a andlise de
dados em painéis
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Inteligéncia Métodos REDE NEURONAL | Superou os modelos | -----
Artificial causais FEED-FORWARD econométricos mais
baseados em uso, bem como os
emIA modelos de regressdo
multipla, Naive 1, MA
e ES

RETROPROPAGAQAO Se mostrou superiora | -----
outras abordagens

RBF || e
GRNN | e
Perceptron E a mais utilizada. Seu processo de
aprendizagem é
muito longo.
Métodos REDE NEURONAL | Tem  demonstrado | -----
das séries | FEED-FORWARD com melhor
temporais desempenho
baseados comparando com
em IA outros modelos de
séries temporais.
ELMAN Seu desempenho €& | -
visto como superior
aos demais.
SERIES TEMPORAIS | S80 mais vantajosos | Ndo demonstrou ser
NEBULOSAS para séries temporais | superior a Teoria
com dimensfes | Cinzenta.
curtas.

TEORIA CINZENTA Vantajoso quando | Ndo demonstrou ser
existe uma certa | superior a séries
incerteza do modelo | temporais nebulosas.
e na insuficiéncia de
informacao.

De uma forma geral, as redes neuronais tem superado varias técnicas de previsdes
incluindo as de séries temporais (e mesmo quando os dados das séries sdo de
qualidade duvidosa).

Modelos Combinados

REDE NEURONAL DE | ----- Ndo resultou num
RETROPROPAGACAO bom desempenho do
+ modelo da rede.
MODELOS DE SERIES
TEMPORAIS
SVR+NAIVE | -— | e
SVR+SE | -— | e
SVR+ARIMA | —— | -
GFS Mostrou ter bom | -----
desempenho.

Modelos Néo-Lineares
SVR || -
GA-SVR | | -
SVM Superou os modelos | -----
de redes neuronais, o
ARIMA e o SARIMA.

GPR || -
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GPR -esparso E visto como melhor | --—--
com relagdo ao GPR
padrdo, quanto a
complexidade
computacional.

Outras CONJUNTOS Mostrou-se | -
abordagens APROXIMADOS encorajadora quanto
quantitativas aos resultados

produzidos, tanto
com o uso de
variaveis
independentes
socioeconOmica
como ndo
econOmicas.

Pode complementar
0s modelos
econométricos na
andlise da procura
numa perspectiva

micro.
Métodos de DELPHI Trazem resultados | Seu desempenho é
julgamento encorajadores questionavel devido

quando integrados | a subjetividade das
com as técnicas | opinies envolvido
estatisticas. num debate de
previsdo.

De uma forma geral, os métodos de julgamento trazem melhores resultados quando
integrados com métodos quantitativos.

Fonte: Elaboracdo prdpria
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ANEXO Ill: NUMERO DE REGISTOS MENSAIS DE DORMIDAS NOS ESTABELECIMENTOS

TURISTICOS NA ILHA DO SAL NO PERIODO [2000:01-2018:12]
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Tabela:A3.1: Nimero de Registos Mensais de Dormidas nos Estabelecimentos Turisticos na llha do Sal no Periodo [2000:01-2018:12].

Meses
Ano Total
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

2000 | 39.922 | 43.318 | 42.915 | 35.405 | 26.436 | 23.331 | 31.187 | 48.101 | 33.393 | 33.274 | 31.144 | 35.850 | 424.276
2001 | 54.739 54.243 57.621 53.946 34.270 35.893 37.967 61.574 41.054 33.305 44.007 40.282 548.901
2002 | 43.475 47.852 50.716 41.622 31.606 29.952 37.752 52.602 28.679 36.154 39.775 38.200 478.385
2003 | 76.066 71.431 59.082 73.671 50.992 42.512 52.307 77.439 52.478 42.879 40.342 46.312 685.511
2004 | 59.823 | 48.949 | 56.204 | 55.241 | 49.687 | 47.462 | 53.659 | 81.435 | 61.035 | 54.653 | 60.187 | 56.863 685.198
2005 | 67.218 | 55.353 | 62.544 | 50.586 | 36.578 | 50.323 | 53.355 | 77.364 | 54.350 | 48.221 | 76.610 | 77.480 | 709.982
2006 | 81.181 76.419 80.718 94.386 59.979 73.422 78.073 94.167 60.510 82.888 79.553 84.125 945.421
2007 | 87.408 | 83.494 | 96.368 | 83.681 | 59.295 | 65.312 | 75.100 | 93.974 | 95.706 | 108.642 | 130.322 | 122.340 | 1101.642
2008 | 145.022 | 140.073 | 144.959 | 103.156 | 89.902 | 85.462 | 102.912 | 129.286 | 90.889 | 88.494 | 113.392 | 113.529 | 1347.076
2009 | 108.226 | 101.263 | 105.014 | 90.069 | 71.362 | 74.777 | 82.424 | 95.145 | 86.053 | 79.853 | 83.930 | 95.184 | 1073.300
2010 | 104.440 | 93.575 | 106.354 | 83.054 | 75.022 | 73.158 | 93.555 | 103.653 | 77.147 | 92.095 | 99.716 | 102.235 | 1104.004
2011 | 116.879 | 109.266 | 124.106 | 105.980 | 64.291 | 67.778 | 92.090 | 103.965 | 88.646 | 107.536 | 118.280 | 115.249 | 1 214.066
2012 | 136.565 | 124.112 | 126.403 | 105.639 | 87.333 | 91.836 | 101.751 | 125.410 | 109.590 | 120.029 | 135.459 | 142.418 | 1 406.544
2013 | 147.746 | 135.967 | 146.822 | 120.591 | 83.032 | 85.033 | 101.882 | 114.924 | 104.153 | 149.004 | 147.795 | 145.033 | 1 481.980
2014 | 164.238 | 148.293 | 155.164 | 120.828 | 87.399 | 87.914 | 97.299 | 111.508 | 105.286 | 176.098 | 162.936 | 160.443 | 1 577.406
2015 | 168.420 | 200.288 | 165.904 | 140.721 | 96.388 | 109.098 | 134.288 | 150.369 | 129.895 | 150.165 | 184.360 | 193.707 | 1 823.603
2016 | 204.661 | 205.643 | 215.444 | 180.732 | 129.660 | 136.703 | 147.332 | 144.155 | 115.291 | 143.846 | 210.489 | 228.078 | 2 062.034
2017 | 249.162 | 214.312 | 205.295 | 207.714 | 143.093 | 154.921 | 192.532 | 212.943 | 179.214 | 230.459 | 273.066 | 256.776 | 2 519.487
2018 | 282.466 | 246.397 | 254.670 | 231.471 | 175.247 | 187.246 | 223.923 | 238.628 | 196.074 | 208.881 | 265.270 | 255.454 | 2 765.727

Fonte: Elaboracdo prdpria, com dados disponibilizados pelo INE

261



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

ANEXO IV: RESULTADOS DA APLICAGAO DO COMANDO AUTO. ARIMA ()
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> auto.arima(train,d=1,D=1,stepwise=FALSE,approximation=FALSE,trace=TRUE)

ARIMA(0,1,0)(0,1,0)[12]
ARIMA(0,1,0)(0,1,1)[12]
ARIMA(0,1,0)(0,1,2)[12]
ARIMA(0,1,0)(1,1,0)[12]
ARIMA(0,1,0)(1,1,1)[12]
ARIMA(0,1,0)(1,1,2)[12]
ARIMA(0,1,0)(2,1,0)[12]
ARIMA(0,1,0)(2,1,1)[12]
ARIMA(0,1,0)(2,1,2)[12]
ARIMA(0,1,1)(0,1,0)[12]
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12]
ARIMA(0,1,1)(0,1,2)[12]
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12]
ARIMA(0,1,1)(1,1,1)[12]
ARIMA(0,1,1)(1,1,2)[12]
ARIMA(0,1,1)(2,1,0)[12]
ARIMA(0,1,1)(2,1,1)[12]
ARIMA(0,1,1)(2,1,2)[12]
ARIMA(0,1,2)(0,1,0)[12]
ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12]
ARIMA(0,1,2)(0,1,2)[12]
ARIMA(0,1,2)(1,1,0)[12]
ARIMA(0,1,2)(1,1,1)[12]
ARIMA(0,1,2)(1,1,2)[12]
ARIMA(0,1,2)(2,1,0)[12]
ARIMA(0,1,2)(2,1,1)[12]
ARIMA(0,1,3)(0,1,0)[12]
ARIMA(0,1,3)(0,1,1)[12]

:-138.0656
:-225.0894
:-224.3582
:-189.9168
:-224.0548
s Inf
:-214.7123
:-223.7734
:-221.9133
:-165.4322
:-246.2383
:-245.3158
:-216.4462
: -245.0805
:-244.2937
:-239.0391
: -244.3508
:-242.2707
:-163.8946
:-248.3726
:-247.9303
:-217.535
:-247.6559
1-246.4571
:-240.1328
:-246.5047
:-167.6485
:-247.4391
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ARIMA(0,1,3)(0,1,2)[12]
ARIMA(0,1,3)(1,1,0)[12]
ARIMA(0,1,3)(1,1,1)[12]
ARIMA(0,1,3)(2,1,0)[12]
ARIMA(0,1,4)(0,1,0)[12]
ARIMA(0,1,4)(0,1,1)[12]
ARIMA(0,1,4)(1,1,0)[12]
ARIMA(0,1,5)(0,1,0)[12]
ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12]
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)[12]
ARIMA(1,1,0)(0,1,2)[12]
ARIMA(1,1,0)(1,1,0)[12]
ARIMA(1,1,0)(1,1,1)[12]
ARIMA(1,1,0)(1,1,2)[12]
ARIMA(1,1,0)(2,1,0)[12]
ARIMA(1,1,0)(2,1,1)[12]
ARIMA(1,1,0)(2,1,2)[12]
ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12]
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12]
ARIMA(1,1,1)(0,1,2)[12]
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12]
ARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12]
ARIMA(1,1,1)(1,1,2)[12]
ARIMA(1,1,1)(2,1,0)[12]
ARIMA(1,1,1)(2,1,1)[12]
ARIMA(1,1,2)(0,1,0)[12]
ARIMA(1,1,2)(0,1,1)[12]
ARIMA(1,1,2)(0,1,2)[12]
ARIMA(1,1,2)(1,1,0)[12]
ARIMA(1,1,2)(1,1,1)[12]

: -246.5989
:-218.3811
: -246.3803
:-239.6644
:-166.5865
: -247.2087
:-216.826

s Inf
:-155.955
:-237.0156
:-235.9389
:-204.7294
:-235.6999
s Inf
:-228.7779
:-235.4654
:-233.5036
:-163.6108
:-249.3906
:-248.5423
> Inf
:-248.3217
:-247.1123
:-239.107
:-247.115

: Inf

: -247.6767
:-246.8322
:-217.4899
:-246.6171
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ARIMA(1,1,2)(2,1,0)[12]
ARIMA(1,1,3)(0,1,0)[12]
ARIMA(1,1,3)(0,1,1)[12]
ARIMA(1,1,3)(1,1,0)[12]
ARIMA(1,1,4)(0,1,0)[12]
ARIMA(2,1,0)(0,1,0)[12]
ARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12]
ARIMA(2,1,0)(0,1,2)[12]
ARIMA(2,1,0)(1,1,0)[12]
ARIMA(2,1,0)(1,1,1)[12]
ARIMA(2,1,0)(1,1,2)[12]
ARIMA(2,1,0)(2,1,0)[12]
ARIMA(2,1,0)(2,1,1)[12]
ARIMA(2,1,1)(0,1,0)[12]
ARIMA(2,1,1)(0,1,1)[12]
ARIMA(2,1,1)(0,1,2)[12]
ARIMA(2,1,1)(1,1,0)[12]
ARIMA(2,1,1)(1,1,1)[12]
ARIMA(2,1,1)(2,1,0)[12]
ARIMA(2,1,2)(0,1,0)[12]
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)[12]
ARIMA(2,1,2)(1,1,0)[12]
ARIMA(2,1,3)(0,1,0)[12]
ARIMA(3,1,0)(0,1,0)[12]
ARIMA(3,1,0)(0,1,1)[12]
ARIMA(3,1,0)(0,1,2)[12]
ARIMA(3,1,0)(1,1,0)[12]
ARIMA(3,1,0)(1,1,1)[12]
ARIMA(3,1,0)(2,1,0)[12]
ARIMA(3,1,1)(0,1,0)[12]

: Inf
:-166.1631
:-245.705
:-216.4261
: Inf
:-170.072
:-249.7829
:-248.8494
:-221.4998
: -248.6497
: Inf
:-242.5
:-247.5024
:-169.1289
:-247.692
:-246.7323
:-219.4061
:-246.5286
: -240.3836
:-167.0323
:-246.0326
:-217.3766
:-180.4648
:-168.9346
:-247.687
:-246.7295
:-219.4044
:-246.5274
: Inf
:-167.0302
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ARIMA(3,1,1)(0,1,1)[12] : Inf
ARIMA(3,1,1)(1,1,0)[12] :-217.4495
ARIMA(3,1,2)(0,1,0)[12] :-181.345
ARIMA(4,1,0)(0,1,0)[12] . -167.0479
ARIMA(4,1,0)(0,1,1)[12] : -246.2501
ARIMA(4,1,0)(1,1,0)[12] :-217.4294
ARIMA(4,1,1)(0,1,0)[12] : Inf
ARIMA(5,1,0)(0,1,0)[12] . -165.0963

Best model: ARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12]

Series: train

ARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12]

Coefficients:
arl ar2 smal
-0.3307 -0.2653 -0.6919
s.e. 0.0685 0.0675 0.0528

sigma”2 estimated as 0.01603: log likelihood=128.99
AlIC=-249.98 AICc=-249.78 BIC=-236.73
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ANEXO V: SCRIPTS
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Série Temporal — Modelo SARIMA

H*EXXEX | nstalar pacotest ¥k xEkxx
install.packages ("astsa") # Applied Statistical Time Series Analysis: acf2() e sarima()
install.packages ("forecast") # chamar as fungdes forecast() e autoplot()
install.packages ("ggplot2") # carregar temas para a fungdo autoplot()
install.packages ("tseries") # teste de Dikey-fuller
install.packages ("uroot") # permite saber a significancia dos parametros
install.packages ("randtests") #permite fazer testes para verificar a tendencia
install.packages ("seastests") #permite fazer testes para verificar a sazonalidade
#*****carregar pacotes instalados*****
library(astsa)
library(forecast)
library(ggplot2)
library(tseries)
library(uroot)
library(randtests)
library(seastests)
#***** mportar a base de dados******
file.choose()
[1] "C:\\Users\\Cliente\\Desktop\\TeseTurismo\\CAPITULOS\\BDados\\TSunivariado_Sal.txt"
> bdsal<-
read.table("C:\\Users\\Cliente\\Desktop\\TeseTurismo\\CAPITULOS\\BDados\\TSunivariado_Sal.txt",heade
r=TRUE)
> bdsal
#****Apresentar a tabela no formato de serie temporal****
ts.bdsal<-ts(bdsal,start=2000,freq=12)
dados<-ts.bdsal[,2] #aqui fiz uma transformac&o pois ndo estava no formato pretendido (meses na coluna e
anos na linha)
#****Apresentar graficamente a série****
autoplot(dados) +
geom_point(shape = 18) + #shape é o estilo dos pontos no grafico
labs(x = "Anos - periodo 2000:2018", y = "NUmero de dormidas") +
theme_bw()
#*****yerificar a estacionaridade****
#1. por meio do correlograma
acf2(dados)
#2. por meio do teste de raiz unitdria Dickey-fuller
adf.test(dados)
#***por meio da existencia ou ndo da tendéncia***
cox.stuart.test(dados.ts)
#****Testar se existe ou ndo sazonalidade na série***
isSeasonal(dados, test = "wo", freq = 12)
summary(wo(dados))
#****Usando a transformacédo logaritmica para estabilizar a variagdo****
dadost<-log(dados)
autoplot(dadost) +
geom_point(shape = 18) + #shape é o estilo dos pontos no grafico
labs(x = "Anos - periodo 2000:2018", y = "Numero de dormidas (log)") +
theme_bw()
#***divisdo da serie em treino e teste ****
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train <- window(dadost, end = ¢(2017, 12))
test <- window(dadost, start = 2018)
#***yer quantas diferenciagdes sdo necessdrias na parte ndo zazonal da série
ndiffs(train)
#****remover a tendencia de crescimento, aplicando a primeira diferenga***
dadost_d1 <- diff(train)
autoplot(dadost_d1) +
ggtitle("Primeira diferenca do log da série")
#***confirmar se com esta diferenca feita a serie se tornou estacionaria***
adf.test(dadost_d1)
#***fazer o correlograma da serie diferenciada para visualizar o que se tem***
acf2(dadost_d1)
#***yer quantas diferenciagdes sdo necessdrias na parte zazonal da série***
nsdiffs(dadost_d1)
#***aplicar a primeira diferenciagdo sazonal****
dadost_sz <- diff(dadost_d1, 12)
autoplot(dadost_sz) +
ggtitle("Primeira diferenca sazonal do log da série")
#***Fazer novamente o corelograma****
acf2(dadost_sz)
#***Modelar***
ml<-Arima(train,order=c(2,1,0),seasonal=list(order=c(0,1,1),period=12))
#***yerificar a significancia dos parametros***
coeftest(m1)
#***Para apresentar os indicadores de erro***
summary(m1)
#***construir o grafico dos residuos***
plot(window(resid(m1),start=c(2000,1)),ylab='Standardized Residuals',type='0')
abline(h=0)
ggnorm(window(resid(m1),start=c(2000,1)))
qqline(window(resid(m1),start=c(2000,1)))
#***Confirmar se os residuos seguem a normalidade aplicando os testes***
shapiro.test(resid(m1))
ks.test(resid(m1),"pnorm")
#***yerificar as autocorrelagoes***
acf2(window(resid(m1),start=c(2000,1)), main="")
#***Ajustamento do modelo com a serie de treino (train)***
plot(train,
main="")
lines(m1Sfitted,col="red")
legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,
pch = ¢(NA, 1), col = c("red", "black"))
#***yerificar a qualidade da previsdo no treino***
accuracy(train,m1Sfitted)
#***yalidacdo do modelo para o periodo considerado para teste***
teste <- sarima.for(train, n.ahead = length(test),
p=2,d=1,q=0,P=0,D=1,Q=1,5S=12)
#***visualizagdo grafica***
plot.ts(testeSpred, col = "red", ylim = ¢(11, 13),
ylab="",
main ="")
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lines(test, type ="0")
legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,
pch = ¢(NA, 1), col = ¢("red", "black"))
#***yerificar a qualidade da validagdo para operiodo de teste (test)***
accuracy(test,testeSpred)
#***yerificar a validagdo tudo em um unico gréfico
plot(forecast(m1, h = length(test)),ylab="test" xlab="time", main="")
lines(test, col = "black")
legend("topleft", legend = c("Observado", "Previsto"),
Ity = 1, col = ¢("black", "blue"))
#***Previsdo grafica a um passo a frente***
plot(forecast(dados, h = 12),ylab="Dormidas",xlab="tempo", main="")
lines(test, col = "black")
legend("topleft", legend = c("Observado", "Previsto"),
Ity = 1, col = c("black", "blue"))
#***resultado numérica da previsdo a um passo a frente***
prev<-forecast(m1, h = 12)
print(summary(prev))

Série Temporal — Método Holt-Winters

#***subdivisdo da série em treino e teste***
train <- window(dadost, end = ¢(2017, 12))
test <- window(dadost, start = 2018)

#***Ajustar os dados de treino***
fit. mt<-HoltWinters(x=train,seasonal="multiplicative")
plot(fit.mt)

#tanadlise dos residuos***
resid<-fit.mtSresiduals
par(mfrow=c(2,2))
plot(resid(fit.mt))
acf(resid(fit.mt))
pacf(resid(fit.mt))
ggnorm(resid(fit.mt))
qqline(resid(fit.mt))

#***aplicar testes de normalidade***
shapiro.test(resid(fit.mt))
ks.test(resid(fit.mt),"pnorm")

#***fazer o histograma***
win.graph(width=3, height=3,pointsize=8)
hist(window(resid(fit.mt),start=c(2000,1)),xlab="'Standardized Residuals')

#***yalidacdo dos dados para o conjunto de teste***
valid.t<-predict(fit.mt,n.ahead=12)
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plot.ts(dadost,ylim=c(10,13))

lines(pred.t, col = 'red')

legend("topleft", legend = c("Observado", "Teste"),
+ col = c("black", "red"), Ity = 1)

#***yisualizacdo apenas para o periodo de validagdo***
valid.t<-predict(fit.mt,n.ahead=12)
plot.ts(test,ylim=c(11.5,13))
lines(valid.t, col = 'red')
legend("topleft", legend = c("Observado", "Teste"),

col = ¢("black", "red"), Ity = 1)

#***previsdo a um passo a frente***
fit.m<-hw(dados,h=12,seasonal="multiplicative",initial="0")
summary(fit.m)

plot(fit.m)

Série Temporal — Rede Neuronal

#***instalar o pacote nnfor e carrega-lo para utilizar a fungdo mlp()***
install.packages ("nnfor")

library(nnfor)

#***subdivisdo da série em treino e teste***

treino<- window(dadost, end = ¢(2015, 12))

teste <- window(dadost, start = ¢(2016,1),end=c(2018,12))
#***Ajustamento dos dados de treino***

rede.treino<-mlp(ts(dados[-c(1:16)], start=2000,frequency = 12), lags =12, hd =7, reps = 100, comb
= "median", keep = NULL, difforder = c(1,12),outplot =TRUE, sel.lag = FALSE,allow.det.season =
TRUE, det.type = "auto",hd.auto.type = FALSE, hd.max = NULL, retrain = FALSE)

#****yerificar a acuracia do treino***
accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
#***Validacdo dos dados de teste***
rede.teste<-mlp(dados,teste,model = rede.treino)
plot(teste,ylim=c(11,13),

main="")
lines(rede.testeSfitted,col="red")
legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,

pch = ¢c(NA, NA), col = c("red", "black"))
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#****yerificar a acuracia do teste***
accuracy(dadost,rede.testeSfitted)

#***previsdao do modelo para um passo a frente (ano de 2019)***
prev2019<-forecast(rede.teste,h=12,PI=TRUE)

prev2019

plot(prev2019,xlab="Anos",ylab="Numero de Dormidas", main="")
lines(dados,type="",Ity=1,col="black")

legend("topleft",c("Observado”,"PrevistoRNA_mlip"),cex=0.8,col=c("black","blue"),lty=1)
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ANEXO VI: RESULTADOS DA IMPLEMENTAGCAO DA FUNGCAO NNETAR ()
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Aqui se encontram todos os resultados da implementacao da funcdo nnetar () doRna

construcdo de cada modelo.

Modelo m24: RNAR(2,1,2)[12]
O ajustamento do modelo:

rede_treino<-nnetar(treino,decay=0, p=2,P=1,size=(2,lambda="auto",repeats=100)
plot(treino, main="")
lines(rede_treinoSfitted,col="red")
legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,
pch = c(NA, NA), col = c("red", "black"))
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Figura:A6. 1: Ajustamento do modelo m24 RNAR(2,1,2)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgao prdépria
O ajustamento do modelo m24 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Testset -992.7679 13269.74 10112.55 -1.227975 12.21729 0.1897617 1.151097
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Seguidamente é feita a validacdo do modelo m24 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.2 e os valores da acurdcia:

rede_teste<-nnetar(dados,start=c(2016,1),model = rede_treino)
plot(teste,
main="")
lines(rede_testeSfitted,col="red")
legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,
pch = c(NA, NA), col = c("red", "black"))
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Figura:A6. 2: Ajustamento do modelo m24 RNAR(2,1,2)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgao prdpria

>accuracy(dados,rede_testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -3734.675 16443.65 12072.72 -2.533129 12.14898 0.3613798 1.172526

Modelo m25: NNAR(4,1,3)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 3: Ajustamento do modelo m25 RNAR(4,1,3)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria

O ajustamento do modelo m25 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -928.2047 11791.43 8781.476 -0.9027131 10.43466 0.1893974 1.017617

Seguidamente é feita a validagcdo do modelo m25 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.4 e os valores da acuricia:

> accuracy(dados,rede_testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -3409.834 15121.21 10753.01 -2.111932 10.55028 0.3324466 1.019042
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Figura:A6. 4:

Previsto
— Observado

=

8 —

&

=

8 —]

S

=

8 —

s

T T T T T T T
2016.0 2016.5 2017.0 2017.5 2018.0 2018.5 2019.0
Time
Ajustamento do modelo m25 RNAR(4,1,3)[12] comparando-o com os dados

do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboragdo prépria

Modelo m26: NNAR(6,1,4)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 5: Ajustamento do modelo m26 RNAR(6,1,4)[12] comparando-o com os dados

do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgdo prdpria

O ajustamento do modelo m26 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuriacia:
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> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -786.7458 9620.697 7018.549 -0.5544889 8.120391 0.09641377 0.7342249

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m26 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.6 e os valores da acurdcia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -6343.547 18893.41 11637.59 -3.865062 10.24902 0.6192672 0.9657233
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Figura:A6. 6: Ajustamento do modelo m26 RNAR(6,1,4)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaborac¢ado prdpria

Modelo m27: NNAR(8,1,5)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 7: Ajustamento do modelo m27 RNAR(8,1,5)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria
O ajustamento do modelo m27 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuricia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE  MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -590.7174 6976.41 5158.46 -0.2552228 5.828446 0.03545415 0.4601297

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m27 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A6.8 e os valores da acuracia:

> accuracy(dados,rede_testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -6336.7 19302.2 10693.56 -3.787302 8.723798 0.7111869 0.8219317
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Figura:A6. 8: Ajustamento do modelo m27 RNAR(8,1,5)[12] comparando-o com os dados

do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria

Modelo m28: NNAR(10,1,6)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 9: Ajustamento do modelo m28 RNAR(10,1,6)[12] comparando-o com 0s

dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgdo prdépria
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O ajustamento do modelo m28 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -452.6058 5156.775 3594.441 -0.1374148 3.979838 0.03985706 0.3132747

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m28 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.10 e os valores da acuriacia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -5359.541 16302.41 8474.026 -2.995443 6.517164 0.7121561  0.6307547
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Figura:A6. 10: Ajustamento do modelo m28 RNAR(10,1,6)[12] comparando-o com 0s
dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria

Modelo m29: NNAR(12,1,7)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 11: Ajustamento do modelo m29 RNAR(12,1,7)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria
O ajustamento do modelo m29 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuricia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE
Test set -332.9067 4216.471 2782.633

MPE MAPE ACF1
-0.06640752 2.890974 0.05712367

Theil's U
0.2203097

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m29 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.12 e os valores da acuricia:
>accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -5873.639 17294.81 8265.826 -3.379434 5.965962 0.7539001 0.6088223
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Figura:A6. 12: Ajustamento do modelo m29 RNAR(12,1,7)[12] comparando-o com 0s

dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboragdo prépria

Modelo m30: NNAR(14,1,8)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 13: Ajustamento do modelo m30 RNAR(14,1,8)[12] comparando-o com os

dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo propria
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O ajustamento do modelo m30 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -182.2528 2607.126 1678.734 -0.01996619 1.705275 0.01191185 0.1253805

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m30 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.14 e os valores da acuricia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -4268.095 13525.07 6086.818 -2.388152 4.127908 0.7425577 0.4299042
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Figura:A6. 14: Ajustamento do modelo m30 RNAR(14,1,8)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria

Modelo m31: NNAR(16,1,9)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 15: Ajustamento do modelo m31 RNAR(16,1,9)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboragdo prépria
O ajustamento do modelo m31 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -98.40146 1596.345 888.2884 -0.003909117 0.8524025 0.06123596 0.06956897

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m31 comparando-o com os dados do conjunto
de teste com apoio da Figura A6.16 e os valores da acuracia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -4864.899 15404.77 6326.785 -2.801911 3.971229 0.7460516 0.4590831
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Figura:A6. 16: Ajustamento do modelo m31 RNAR(16,1,9)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboragdo prépria

Modelo m32: NNAR(18,1,10)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 17: Ajustamento do modelo m32 RNAR(18,1,10)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgao prdpria
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O ajustamento do modelo m32 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -43.48964 1003.196 480.1871 0.002142562 0.4517474 0.1290983 0.04064403

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m32 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.2 e os valores da acurdcia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -4300.887 14555.74 5445.761 -2.504617 3.292603 0.6674803 0.4121625
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Figura:A6. 18: Ajustamento do modelo m32 RNAR(18,1,10)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgao prdpria

Modelo m33: NNAR(20,1,11)[12]

O ajustamento do modelo:
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Figura:A6. 19: Ajustamento do modelo m33 RNAR(20,1,11)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria
O ajustamento do modelo m33 comparando-o com os dados do conjunto de treino
produz os seguintes valores de acuricia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -29.1942 572.2741 256.0083 -0.004645538 0.2376959 0.1960908 0.02248498

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m33 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.20 e os valores da acuricia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Testset -5575.761 16905.62 6452.319 -3.397512 4.006112 0.8300387 0.5223628
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Figura:A6. 20: Ajustamento do modelo m33 RNAR(20,1,11)[12] comparando-o com os

dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracdo prdpria

Modelo m34: NNAR(22,1,12)[12]

O ajustamento do modelo:

treino

Figura:A6. 21:
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Time

Ajustamento do modelo m34 RNAR(22,1,12)[12] comparando-o com os

dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgao prdpria

O ajustamento do modelo m34 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acurdcia:

289



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -9.802019 231.3688 103.5167 -0.001284329 0.09238996 0.1273328 0.00810196

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m34 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A6.22 e os valores da acuriacia:
> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -5756.485 17250.07 6366.627 -3.499993 3.925491 0.8347531 0.5393656
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Figura:A6. 22: Ajustamento do modelo m34 RNAR(22,1,12)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgao prdpria

Modelo m35: NNAR(24,1,13)[12]
O ajustamento do modelo m35 comparando-o com os dados do conjunto de treino produz

os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dados,rede_treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 2.455267 168.009 73.23709 0.00661965 0.0635572 0.1431038 0.006349224

Seguidamente é feita a validagao do modelo m35 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A6.24 e os valores da acuricia:
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> accuracy(dados,rede_testeSfitted)

ME

RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Test set -6531.985 18394.49 6888.424 -3.981028 4.246093 0.877515 0.5757865
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Time

Figura:A6. 23: Ajustamento do modelo m35 RNAR(24,1,13)[12] comparando-o com os

teste

200000 250000

150000

dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12]
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Figura:A6. 24: Ajustamento do modelo m35 RNAR(24,1,13)[12] comparando-o com os

dados do conjunto de teste, [2000:01, 2015:12]

Fonte: Elaboracgdo prdpria
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ANEXO VII: RESULTADOS DAS ANALISES DOS MODELOS 1,2, 3E4
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Modelo m1: SARIMA(2,1,1)(1,1,1)4,

> coeftest(m1)
t test of coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
arl -0.310624 0.330094 -0.9410 0.34670
ar2 -0.262703 0.108148 -2.4291 0.01514 *
mal -0.018795 0.345734-0.0544 0.95665
sarl-0.099658 0.100162 -0.9950 0.31975
smal-0.639554 0.079390 -8.0558 7.894e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 “**"0.01 “*'0.05‘"0.1°" 1

> summary(m1)

Series: train

ARIMA(2,1,1)(1,1,1)[12]

sigma”2 estimated as 0.01611: log likelihood=129.48
AIC=-246.96 AlCc=-246.53 BIC=-227.08
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Figura: A7.1: Ajustamento do modelo m1, SARIMA(2,1,1) (1,1,1) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de treino, [2000:01, 2017:12].

Fonte: Elaboracdo propria
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Qualidade do ajustamento

> accuracy(train,m1Sfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.001141636 0.1215264 0.08734913 0.00478809 0.7727594 -0.000778992 0.5564589

Previsdo da série para o conjunto de teste

> plot.ts(predSpred, col = "red", ylim = ¢(11, 13),

+ ylab="",

+ main = "Previsdo do modelo SARIMA(2, 1, 1)(1, 1, 1)[12]")
> lines(test, type = "o")

> legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,

+ pch = c(NA, 1), col = c("red", "black"))
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Figura: A7.2: Ajustamento do modelo m1 SARIMA(2,1,1) (1,1,1) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de teste, [2018:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria
Qualidade da previsao

> accuracy(test,predSpred)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.04586797 0.09357349 0.07307514 0.3629342 0.5859115 0.5007219 0.5946807
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Modelo m2. SARIMA(1,1,1)(0,1,1),,

> coeftest(m2)
t test of coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])
arl 0.585892 0.107446 5.4529 4.956e-08 ***
mal -0.904472 0.069767 -12.9642 < 2.2e-16 ***
smal-0.723728 0.051110-14.1603 < 2.2e-16 ***

Signif. Codes: 0 “***’ 0.001 “**' 0.01 *’ 0.05‘"0.1°"1

> summary(mz2)

Series: train

ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12]

sigma”2 estimated as 0.01591: log likelihood=128.8
AIC=-249.59 AICc=-249.39 BIC=-236.34
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Figura: A7.3: Ajustamento do modelo m2 SARIMA(1,1,1) (0,1,1) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de treino, [2000:01, 2017:12].

Fonte: Elaboracao prdopria
Qualidade do ajustamento

> accuracy(train,m2Sfitted)
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ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.002538441 0.121375 0.08974515 0.02004729 0.7940888 -0.04430739 0.5504231
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Figura: A7.4: Ajustamento do modelo m2 SARIMA(1,1,1) (0,1,1) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de teste, [2018:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria
Qualidade da previsao

> accuracy(test,predSpred)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.005332413 0.07549765 0.06486781 0.03653867 0.5256627 0.5180242 0.4873328

Modelo m3. SARIMA(2,1,0)(0,1,1)4,

> coeftest(m3)
t test of coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])
arl -0.330662 0.068537 -4.8246 1.403e-06 ***
ar2 -0.265289 0.067522 -3.9289 8.532e-05 ***
smal-0.691886 0.052809-13.1018 < 2.2e-16 ***

Signif. Codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 ‘*'0.05‘"0.1°"1

> summary(m3)
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Series: train

ARIMA(2,1,0)(0,1,1)[12]

sigma”2 estimated as 0.01603: log likelihood=128.99
AIC=-249.98 AICc=-249.78 BIC=-236.73
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Figura: A7.5: Ajustamento do modelo m3 SARIMA(2,1,0) (0,1,1) (12 ) comparando-o com
os dados conjunto de treino, [2000:01, 2017:12].

Fonte: Elaboragao propria
Qualidade do ajustamento

> accuracy(train,m3Sfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.001303442 0.1218472 0.08747936 0.006092257 0.7741481 0.0008746874 0.5559805
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Previsdo da série para o conjunto de teste
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Figura: A7.6: Ajustamento do modelo m3 SARIMA(2,1,0) (0,1,1) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de teste, [2018:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria
Qualidade da previsao

> accuracy(test,predSpred)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.05365535 0.09481637 0.07213158 0.426213 0.5777618 0.5044857 0.6073923

Modelo m4. SARIMA(2,1,0)(0,1,2)4,

> coeftest(m4)
t test of coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
arl -0.327553 0.068545 -4.7787 1.765e-06 ***
ar2 -0.266780 0.067508 -3.9518 7.756e-05 ***
smal-0.747263 0.075066 -9.9547 < 2.2e-16 ***
sma2 0.083003 0.076055 1.0914 0.2751

Signif. codes: 0 “***0.001 “**"0.01 ‘*'0.05‘”0.1" 1

> summary(m4)
Series: train

ARIMA(2,1,0)(0,1,2)[12]
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sigma”2 estimated as 0.01601: log likelihood=129.58
AIC=-249.15 AICc=-248.85 BIC=-232.59
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Figura: A7.7: Ajustamento do modelo m4 SARIMA(2,1,0) (0,1,2) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de treino, [2000:01, 2017:12].

Fonte: Elaboragao propria
Qualidade do ajustamento

> accuracy(train,m4Sfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.001112549 0.1214652 0.08737794 0.004537384 0.7729454 -0.002336056 0.5564847
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Previsdo da série para o conjunto de teste
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Figura: A7.8: Ajustamento do modelo m4 SARIMA(2,1,0) (0,1,2) (12 ) comparando-o com
os dados do conjunto de teste, [2018:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo propria

Qualidade da previsao
> accuracy(test,predSpred)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil'sU
Test set 0.04339857 0.09374902 0.07415148 0.3428064 0.5949246 0.501067 0.5941759
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ANEXO VIII: RESULTADOS DA IMPLEMENTAGCAO DA FUNCAO MLP ()
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Modelo m6: RNAR(2,1,2)[12]

O comando seguinte faz a implementagao da fungdao mip () para uma rede neuronal de
2 lags de entrada e dois neurdnios na camada oculta e com a elaboragdo automatica da
Figura A8.1 correspondente ao ajustamento do modelo comparando-o com os dados do
conjunto de treino.

> rede.treino<-mlp(ts(dadost[-c(1:16)], start=2000,frequency = 12), hd = 2, lags = 2,reps = 100,

comb = "median", keep = NULL, difforder = ¢(1,12),outplot =TRUE, sel.lag = FALSE,allow.det.season
= TRUE, det.type = "auto",hd.auto.type = FALSE, hd.max = NULL, retrain = FALSE)
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Figura:A8.1: Ajustamento do modelo mé6 RNAR(2,1,2)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo propria

O ajustamento do modelo m6 comparando-o com os dados do conjunto de treino produz

os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1398067 0.380849 0.3062223 1.160269 2.643151 0.5003195 1.320898

Seguidamente é feita a validacdo do modelo mé comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.2 e os valores da acuricia:

> rede.teste<-mlp(dadost,teste,model = rede.treino)
>

> plot(teste,
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+  main="")

> lines(rede.testeSfitted,col="red")

> legend("topleft", legend = c("Previsto", "Observado"), Ity = 1,
+ pch = c(NA, NA), col = ¢("red", "black"))
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Figura:A8.2: Validagdo do modelo mé6 RNAR(2,1,2)[12] comparando-o com os dados do
conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.001585986 0.1652311 0.1256562 -0.001890005 1.112105 -0.3409493 0.5755729

Modelo m7: RNAR(4,1,3)[12]

Este modelo de rede neuronal de 4 lags de entrada e 3 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.3 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.

O ajustamento do modelo m7 comparando-o com os dados do conjunto de treino produz

os seguintes valores de acuricia:

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
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Figura:A8.3: Ajustamento do modelo m7 RNAR(4,1,3)[12] comparando-o com os dados do

conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo propria

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m7 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.4 e os valores da acuricia.
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Figura:A8.4: Validagcdo do modelo m7 RNAR(4,1,3)[12] comparando-o com os dados do

conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].
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Fonte: Elaboracao propria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.00317544 0.1677717 0.1253795 0.01013874 1.108621 -0.2928713 0.58864

Modelo m8: RNAR(6,1,4)[12]

Este modelo de rede neuronal de 6 lags de entrada e 4 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo m1p () dada anteriormente, permite a
elaboragao automatica da Figura A8.5 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.5: Ajustamento do modelo m8 RNAR(6,1,4)[12] comparando-o com os dados do
conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].
Fonte: Elaboragao prdopria
O ajustamento do modelo m8 comparando-o com os dados do conjunto de treino produz

os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil'sU
Test set 0.1438388 0.383879 0.3091362 1.194341 2.663862 0.5157339 1.370395
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Seguidamente é feita a validagdo do modelo m8 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.6 e os valores da acurdcia.

13.0

| Previsto
— Observado

teste
12.0
|

115
1

11.0
1

2016.0 2016.5 2017.0 2017.5 2018.0 2018.5 2019.0

Time

Figura:A8.6: Validagdo do modelo m8 RNAR(6,1,4)[12] comparando-o com os dados do
conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.001325938 0.1677528 0.124909 -0.006495551 1.104041 -0.2876351 0.5877792

Modelo m9: RNAR(8,1,5)[12]

Este modelo de rede neuronal de 8 lags de entrada e 5 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdao do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdao automatica da Figura A8.7 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.

O ajustamento do modelo m9 comparando-o com os dados do conjunto de treino produz

os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1446499 0.3811533 0.3072238 1.205265 2.645449 0.5327807 1.386682
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Figura:A8.7: Ajustamento do modelo m9 RNAR(8,1,5)[12] comparando-o com os dados do
conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo propria

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m9 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.8 e os valores da acuriacia.
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Figura:A8.8: Validagdo do modelo m9 RNAR(8,1,5)[12] comparando-o com os dados do
conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo propria

307



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.001900986 0.1674 0.1245285 -0.03332909 1.099675 -0.2744008  0.5941054

Modelo m10: RNAR(10,1,6)[12]

Este modelo de rede neuronal de 10 lags de entrada e 6 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo miIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.9 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.9: Ajustamento do modelo m10 RNAR(10,1,6)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracgao prdpria

O ajustamento do modelo m10 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia:

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1401707 0.3767322 0.3053143 1.162377 2.6261 0.5263674 1.375904
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Seguidamente é feita a validacdo do modelo m10 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.10 e os valores da acurdcia.
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Figura:A8.10: Validagdo do modelo m10 RNAR(10,1,6)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo propria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Testset -0.0001207956  0.1647609 0.122942 -0.0190589 1.084625 -0.2887221 0.5789354

Modelo m11: RNAR(12,1,7)[12]

Este modelo de rede neuronal de 12 lags de entrada e 7 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracao automatica da Figura A8.11 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.11: Ajustamento do modelo m11 RNAR(12,1,7)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].
Fonte: Elaboragao propria
O ajustamento do modelo m11 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia:

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1380919 0.3617152 0.2979164 1.147435 2.563723 0.5884511 1.50372

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m11 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.12 e os valores da acurdcia:.
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Figura:A8.12: Validagdo do modelo m11 RNAR(12,1,7)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo propria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.002874792 0.1428481 0.1042434 -0.04038602 0.9184138 -0.2544051 0.5818922

Modelo m12: RNAR(14,1,8)[12]

Este modelo de rede neuronal de 14 lags de entrada e 8 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdao do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.13 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.13: Ajustamento do modelo m12 RNAR(14,1,8)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboragdo prépria
O ajustamento do modelo m12 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1404468 0.3803216 0.3086291 1.162832 2.653421 0.535477 1.381759

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m12 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.14 e os valores da acurdacia.
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Figura:A8.14: Validagdo do modelo m12 RNAR(14,1,8)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.002218885 0.1642093 0.1225275 -0.037588 1.078954 -0.291928 0.5784803

Modelo m13: RNAR(16,1,9)[12]

Este modelo de rede neuronal de 16 lags de entrada e 9 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicacdo do comando da fun¢do mip() dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.15 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.15: Ajustamento do modelo m13 RNAR(16,1,9)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].
Fonte: Elaboracdo propria
O ajustamento do modelo m13 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia:

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1349493 0.3774405 0.3055836 1.113579 2.62539 0.5315088 1.372168

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m13 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.16 e os valores da acurdacia.

314



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

o
S 1 Previsto
—— Observado
L
a4
—
2 o
g 87
0
.
—
Q
o -
T T T T T T T
2016.0 2016.5 2017.0 20175 2018.0 2018.5 2019.0

Time
Figura:A8.16: Validagdo do modelo m13 RNAR(16,1,9)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.004464129 0.1651288 0.1221664 -0.05668503 1.07524 -0.2945316 0.582961

Modelo m14: RNAR(18,1,10)[12]

Este modelo de rede neuronal de 18 lags de entrada e 10 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracao automatica da Figura A8.17 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.

315



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

12.0
|

2000 2005 2010 2015

Time

Figura:A8.17: Ajustamento do modelo m14 RNAR(18,1,10)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

O ajustamento do modelo m14 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1344614 0.3776711 0.3058449 1.104555 2.624004 0.5434664 1.38867

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m14 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.18 e os valores da acurdcia.
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Figura:A8.18: Validagdo do modelo m14 RNAR(18,1,10)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo proépria

>accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 6.388907e-06 0.1657383 0.1223155 -0.01823573 1.075348 -0.2687375 0.5916798

Modelo m15: RNAR(20,1,11)[12]

Este modelo de rede neuronal de 20 lags de entrada e 11 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.19 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.19: Ajustamento do modelo m15 RNAR(20,1,11)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

O ajustamento do modelo m15 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia.

>accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1325233 0.3678325 0.3002805 1.089714 2.573162 0.5731273 1.398865

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m15 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.20 e os valores da acurdcia.
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Figura:A8.20: Validagdo do modelo m15 RNAR(20,1,11)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.0002453553 0.1645655 0.1216046 -0.02004417 1.06725 -0.2773661 0.5873937

Modelo m16: RNAR(22,1,12)[12]

Este modelo de rede neuronal de 22 lags de entrada e 12 neurénios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracao automatica da Figura A8.21 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.21: Ajustamento do modelo m16 RNAR(22,1,12)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

O ajustamento do modelo m16 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1304265 0.3696347 0.3021989 1.068619 2.588978 0.5809922 1.399948

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m16 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.22 e os valores da acurdcia.
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Figura:A8.22: Validagdo do modelo m16 RNAR(22,1,12)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.0002391167 0.1621449 0.1201 -0.01866632 1.051251 -0.2710674 0.594031

Modelo m17: RNAR(24,1,13)[12]

Este modelo de rede neuronal de 24 lags de entrada e 13 neurénios na camada oculta,
resultante da aplicagdao do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.23 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.23: Ajustamento do modelo m17 RNAR(24,1,13)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].
Fonte: Elaboragao propria
O ajustamento do modelo m17 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1321906 0.3640064 0.2975351 1.084973 2.543438 0.5951504 1.39575

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m17 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.24 e os valores da acurdacia.
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Figura:A8.24: Validagdo do modelo m17 RNAR(24,1,13)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.003036492 0.157199 0.1177041 0.01118598 1.027754 -0.2862533 0.5740612

Modelo m18: RNAR(26,1,14)[12]

Este modelo de rede neuronal de 26 lags de entrada e 14 neurénios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.25 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.25: Ajustamento do modelo m18 RNAR(26,1,14)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

O ajustamento do modelo m18 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Test set 0.1366733 0.3646572 0.2976005 1.125131 2.541785 0.6096035 1.424143

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m18 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.26 e os valores da acurdacia.
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Figura:A8.26: Validagdo do modelo m18 RNAR(26,1,14)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.0004458404 0.1583547 0.117308 -0.01239367 1.025633 -0.2775414 0.5703731

Modelo m19: RNAR(28,1,15)[12]

Este modelo de rede neuronal de 28 lags de entrada e 15 neurénios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracao automatica da Figura A8.27 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.27: Ajustamento do modelo m19 RNAR(28,1,15)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria

O ajustamento do modelo m19 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Testset 0.1366276 0.3664639 0.3012434 1.12293 2.572418 0.6065073 1.427902

Seguidamente é feita a validacdo do modelo m19 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.28 e os valores da acurdacia.
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Figura:A8.28: Validagdo do modelo m19 RNAR(28,1,15)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].
Fonte: Elaboragao prdpria
> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Testset 0.001669493 0.1541444 0.1134527 -0.001090784 0.9889894 -0.2757298 0.5671134

Modelo m20: RNAR(30,1,16)[12]

Este modelo de rede neuronal de 30 /ags de entrada e 16 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracao automatica da Figura A8.29 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.29: Ajustamento do modelo m20 RNAR(30,1,16)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo propria

O ajustamento do modelo m20 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Testset 0.1358762 0.3674519 0.3011872 1.117034 2.571721 0.6060532 1.424077

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m20 comparando-o com os dados do
conjunto de teste com apoio da Figura A8.30 e os valores da acurdacia.
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Figura:A8.30: Validagdo do modelo m20 RNAR(30,1,16)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragao prdpria

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set -0.0004569471 0.1561364 0.1173089 -0.0189286 1.023307 -0.2899199 0.570518

Modelo m21: RNAR(32,1,17)[12]

Este modelo de rede neuronal de 32 lags de entrada e 17 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.31 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.31: Ajustamento do modelo m21 RNAR(32,1,17)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].
Fonte: Elaboracdo propria

O ajustamento do modelo m21 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuracia.

> accuracy(dadost,rede.treinoSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Testset 0.137871 0.3698161 0.3037696 1.132196 2.591462 0.6111848  1.427808

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m21 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.32 e os valores da acurdcia.
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Figura:A8.32: Validagdo do modelo m21 RNAR(32,1,17)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].
Fonte: Elaboracdo propria
> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil'sU

Test set 0.002250831 0.1552447 0.1151495 0.004593456 1.003598 -0.260206 0.564828

Modelo m22: RNAR(34,1,18)[12]

Este modelo de rede neuronal de 34 lags de entrada e 18 neurénios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.33 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.
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Figura:A8.34: Ajustamento do modelo m22 RNAR(34,1,18)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboragao propria

O ajustamento do modelo m22 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Test set 0.135873 0.3658066 0.3013604 1.115332 2.570319 0.6040649 1.426573

Seguidamente é feita a validagdo do modelo m22 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.35 e os valores da acurdcia.

> accuracy(dadost,rede.testeS$fitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Test set -0.0007688965 0.1451405 0.1094947 -0.02063319 0.9537433 -0.3087611 0.5462495
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Figura:A8.35: Validacdo do modelo m22 RNAR(34,1,18)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboragdo prépria

Modelo m23: RNAR(36,1,19)[12]

Este modelo de rede neuronal de 36 lags de entrada e 19 neurdnios na camada oculta,
resultante da aplicagdo do comando da fungdo mIp () dada anteriormente, permite a
elaboracdo automatica da Figura A8.36 correspondente ao ajustamento do modelo

comparando-o com os dados do conjunto de treino.

O ajustamento do modelo m23 comparando-o com os dados do conjunto de treino

produz os seguintes valores de acuricia.

> accuracy(dadost,rede.treinoS$fitted)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U
Test set 0.1396601 0.3708131 0.3037732 1.14541 2.587191 0.6120512 1.441516
Seguidamente é feita a validagao do modelo m23 comparando-o com os dados do

conjunto de teste com apoio da Figura A8.37 e os valores da acurdcia.

> accuracy(dadost,rede.testeSfitted)
ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's U

Test set 0.0008220893 0.149091 0.1112064 -0.007926348 0.9665606 -0.2995882 0.5782896
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Figura:A8.36: Ajustamento do modelo m23 RNAR(36,1,19)[12] comparando-o com os
dados do conjunto de treino, [2000:01, 2015:12].

Fonte: Elaboracdo prdpria
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Figura:A8.37: Validagdo do modelo m23 RNAR(36,1,19)[12] comparando-o com os dados
do conjunto de teste, [2016:01, 2018:12].

Fonte: Elaboracdo propria
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Application of Benford's Law to the Tourism Demand:
the Case of the Island of Sal, Cape Verde
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Abstract. This article prezents Benford's Law applied for the first time to the
tourism context, focusing on tourism demand. This law states that in sefs of mn-
dom pumbers of natural events, the probability of the first digit of thess mim-
biers being 1 is approximately 30%, of being 2 is 18%, and so on, until reaching
9 with 4.5% probability. In this context. the objective is to verify if Benford's
Law applies to the monthly mumbers of overnight stays registersd in the ac-
commadation establishments of the Island of 5al, in the period berween 2000
and 1018, to test the data reHabality. This ressarch focus on data provided by the
National Statstics Institute of Cape Verde. The Chi-Square test (1) was used to
aszess the discrepancy berween the ebserved and expected reladve fequencies.
The results show that the observed ;~ value is hisher than the ° critical valae
(5% siznificance level), meaning that the number of monthly overnizht stays
recorded i accommedaton establishments on the Island of Sal doss not follow
Benford's Law. However, certain possible data distarbances mmist be considersd.
such as the ecoumence of specific events duning that time perind Other factors
that could influence the results are the size of the data set and a sub motficaton
in the data collection process. Thess circumstances may be the canse of the non-
adaptation of the mumber of overnizht stays to Benford's Law. The implication
of this fct on the estimation of toursm demand iz cracial for the development
and optimization of prediction modsls.

Keywords: Benford's Law, Data imegularities, Overnight stays, Island of Sal.

1 Introduction

In the 19th cenfury, Astronomer and Mathematician Simon Mewcomb found a pattern

that ecourred with the handling of logarithmic table books. He observed, in 1881, that

the first pages of the books wers more worn, that is, more used, and comesponded to
the pages whose mumbers started with 1, 2 or 3 when compared to the last pages
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whose first digits were the oumbers 7, § or @ [1]. He deduced, therefore, that in many
quandtatve phenomena that is, in a 3ot of oumbers that appeared in nanwe, more
mumbers started with digit 1 than with digit 2, and more with 2 than with 3, and more
with 3 than with 4, and more with 4 than with 5, and more with 5 than with 6, and so
forth. He designed the probability distibution of the ocoumence of the fGrst digit of
mumbeers in 3 sef of data, thus visualizing s logarithmic distributbon [1].

The topic was taken up and studied, and the theory was formally demonstrated and
dizseminated in 1939 by the American Physicist Frank Benford becoming known as
the Benford Law, or the First Digit Law, or the Mewcomb-Beaford Law, or the Law of
Fumbers Anomalouws. Of course, for the reader whe is neither a physicist nor 3 math-
emarncizn, thiz Law sesms somewhar inmizuing, 8: we can see: in 3 Zame that in-
volves rolling a six-sided dice the probsbility of getting smyone side is 106, and the
probability of zerming heads or tails by tossing a coin is 1/2. In thiz logic, our common
census would say that in a data set any pumber that we randomly choose would have 1
as the first digit with probability 1’9 and 2 as the first digit with the same probability,
and so on. Thar iz, all digies (1, 2 .., ) would have the same Sequency, mesning they
would ocour i practically the same quantity, however an mniform distmbufion does
ot ooy in many phenomens smdied by Benford [2]. He analysed several sets of data
from warious sources, such as river lengths, mumber of city populstions, eic., thus
proving what Mewcomb had discovered fifty-eight years ago.

In fact, lately Benford's Law has been used to detect evidence of iregulaniies snd
data manipulation, electoral and tax frand, economic smd psychological data. The
work in [3] showed that it is possible to detect false or fraudulent reporiing of ac-
connting data using Benford's Law on data drawn from companies listed on the Jo-
hemnesburg Stock Exchanse. This information was then wsed by suditors and revenne
services, but also by Snancial anslysts 35 input o prediction models. Regarding elec-
toral frand, there are publications peinting into different directions, the work i [4]
showed bow in this context Benford's Law can be a problematic forensic wol. Ben-
ford"s Law was successfully applied a: a lie detector, presenting an advance in cogni-
tive phycelegy [5]. The work in [4], showed that the relative Tequencies of the first
and second digits in economic resesych are breadly consistent with Benford's Law.
Tourism demand data follows patterns of economic growth, the review i [§] suppors
the gqueston that Bendford's Law could be applied to this area.

It should be noted that Benford's law has empirical evidence, research and praca-
cal application; however, like any law/model it does not have a universal explanaton.
Therefore, Benford's law can be used as a test of whether a dataset contains real oom-
bers [T].

I.[u—-lthe present study, Benford's law is a preliminary approach to check the relisbil-
ity of the monthly numbers of overnight stays data registered in the accommodation
establishments in the Island of Sal, Cape Verde. To owr knowledse there iz only a
recent work which explores the application of this law in the context of tourism raffic
in Creatia [8]. Mevertheless, it could be wery important to analyse the spplicability of
the law 1o these mumbers considering the hypothesis thet the munber of overnighe
stays oconrs &t random. The implication of this fact on the estimation of tourism de-
mand is cucial for the development and optimization of prediction models.

Tounsm today represents a highly competitive sector and has been assumed as an
altemnative or even as the main dmver of development for countries snd localities,



whose dynamizm and complexity permeate other crosscuiing segments, comoborating
its potential for profitability and sustainability. However, when these countries have
integrated tourism products and a defined geographical area, establishing themselves
as & tourism destination, they end up facing competitors for the same source markets
[9].

In thiz paper, the concept of tourism demsnd is presented first. Then, an overview
of tourism on the Island of Sal is presented, followed by the Benford's Law methodol-
oy and data description. The next section preseats the implementation and analysis
of results. Finally, the conclusions swmmarise the essentisl elements of the study.

2 Tourism Demand

Tourism demand can be split between those who travel (Effective Demand) and those
who do mot (Latent Demand) to 3 specific destinatnen and fomses on three fundamen-
tal aspects: the existence of a destination, the avallability of goods and ssrvices and
the price to be paid thronghowt the tourism process. It can be understood or expressed
as follows: pumber of visitors mavelling to a specific destination, fir from their place
of residence or work, by the oumber of goods and services they consume at a specific
price that they are willing to pay during their stay and in a given period of dme [10-
14].

Its measurement can be done in different ways, depending on whether the ap-
proach is, for example, physical or monetary. Physical tourism demsand can be meas-
ured through velume variables, namely through “amrivals at the borders of each coun-
iy ‘number of visitors” and‘or by the ‘oomber of overnizht stays’‘mumber of guests’
in the measns of accommodation The monstary spproach can be obmined through
“visitor consamption’ andior ‘visitor expenses’. However, the factors that can influ-
ence tourism demand have been classified by Uysal iofo [15]: psychosociological,
economic and exogenous. Cunha, in tom, categorized them as [13]: stmuchural, con-
junciural and psychosociological. Alternatvely, sometimes there are those who pre-
zent the factors divided into three types [16]: push factors, pull factors and resistance
factors. Divisekera creates two categories [17]: factors that affect mwavel (ex-ante) and
factors that influence the choice of destinations (ex-post). Many of these classified and
categorised factors have varables that are reflected in the fourism destination Island of
Sal.

For this smdy, the number of overmight stays will be used The series gvemight
stays in accommodation establishments per month is considered a sigmificant indic ator
of toursm activity, since it provides information sbout the mumber of visitors that
have taken advantage of tourism facilities [18]. The registration of the oomber of
monthly overnights stays fTom visitors in accommedation establishments on the Island
of Sal is recorded in two ways: (i) for accommedation establishments that have com-
puter support, the Mationsl Statistics Insdmute of Cape Verde (INE) sends a digital
form to fill in the data on the movement of guests; (it) for accommadation estsblish-
ments without computer support, a paper sheet is sent to them. Cwoce the forms are
filled in, they are sent to INE, which is respomsible for processing and disseminating
the data
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3 Owverview of Tourism in the Island of Sal

The island has been growing demographically at an average anmmal rate of 4.5%, and
currently has a resident population of at least 39,693 inhsbitants [19], with approxi-
mately 7.2% of the population residing in Cape Verde. Its econony is markedly based
on tourism activity with a Gross Domestic Product (GDP) of 197,197 66 euros' with a
predominance of the tertiary sector that generates 2/3 of the island's wealth with a
GDP/per capita of 4,486.69 euros. Transport and storage are the main economic actv-
ity with 23.6% of the island’s wealth, determined mainly by the airport.

In 2019, the island had 30 new accommodation establishments, 10.6% of the total
existing in the couniTy and an accommedation capacity of 13,210 guests and 372,785
Fuests (45.5%) and 2,655,932 ovemnight stays. Of visitors amiving on the Island of Sal
a5 & toursm destnation, those fom the United Eingdom are the most Sequent
(80.708) followed by Portugal (39.533), Belgium and the Netherlands (39,515) and
Germany {32,759). There are 4,787 people employed by accommodstion establish-
ments, of which 54% are Cape Verdeans and 56% women. In terms of the onmber of
rooms and beds, the Island of 5al ic one of the islands with the highest expression
(46.2% and 45.4%%) at the nationsl level [20].

Considering the tourism potenfial of the Island of Sal, different types of tournism
produocts can be developed and offered. From “sun and beach’ tourism (diving, wind-
surfing, surfing, kitesurfing, kite beaching, shark bay, fishing and sports); nanre tour-
ism (hiking, cycling, quads, tour of the island), cultural toursm (Muosewmn of Sal
hendicrafis, Palmera town, Pedre de Lume village, zasttonomny) to health fourism
{massaps/spa, mud baths, baths salt, specialized health services). Sanag Aarfa beach
with 3 km of white sands was named by TripAdvisor as one of the 25 most beauntifol
besches in the world and one of the seven wonders of Cape Verde.

In the peried between 200 and 2018, investments in sports infrastruciires, com-
bined with hotel infrastroctures and the excellent naniral conditions of the Island of
Sal, comtributed to the realization of several important events at an infernational level.
Some of the events that mobilised foreizn and national visitors were: Eite-5Surf Waorld
Towur (2018: February); finals of the national championships in 2018 (Handball -
May/Tune, Bazskethall - Tuly, Earate - September, Athletics - JTune Tuly, Boxdng - An-
gust, Chess - March). In addition, the opening of new internationally renowned hotels
also increased the number of wisitors, such as the Hilton Hotel (2017: October; 2018:
Jammary), Biu Funana (2008: October) renswed for Club-Hotel B Funana (20146),
Fiu Garopa (2011) renswed for Riu Palace Cabo Verde (20148 March), Melia Lana
(2018: December), Melia Toruga {2011: May), Melia Dunas (2014: November), Tui
Sensimar (2014 December). At the same time, some cultural events were held sach
as the World of Literature (2017 and 2018) and the Santa Maria Festval (2000 to
2018), which also boosted the movement and increased the momber of visitors on the
island [21, 22].

'Monetary valie converted imto euros wusing the Bmee de Pormeal oumency at
www_bporfugal pt on 03052021,
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4 Methodology

4.1 Benford's Law

Benford's law has increasmgly been used as a dizgnostic tool to 15olate large data sets
with uregulanities that merit closer inspection. Performing a systematic sweep 15 8x-
tremely arduous; therefore, these data are a natuwral candidate for minial sereeming
compared to Benford distnbutions [23]. Benford's Law can be defined as a collechon
of empmcal evidence related to the frequency distribufion of the leading digits n
numerical data sets. The best-known version of the law states that in those data sets
representng a collection of ‘natural” data, the probabality of seeing a particular digit 1n
the first position 15 inversely related to its rank [24].

The proposal concerved by Newcomb and demonstrated by Benford shows that the
first dizit of numbers, in a data set, follows a loganthmic dismbution, where the prob-
ability of ocomrrence of the first digit (d) in an umverse of random numbers 1s given
by [L. 2]

Plleading digit = d) = log,, (1 +%} d=13,..59 (1)
Emploving equation (1} 1t 15 then possible to determine the probability of occur-
rence of the numbers whose first digit 15 1, 2, ..., or 9 as shown i Table 1. For some
reason, it seemed that numbers beginming with digits 1 and 2 are much more frequent
than pumbers beginning with digits & and 9. For it seemed that numbers beginming
with 1 and 2 occuwrred more frequently in nature than numbers beginnmg with § and 9
[25].

Table 1. Beaford's law for the first digit of onmbers in a data set

F"S{tggﬂ 1 1 3 4 5 6 T 5 9 Totl
P’“}';?:ijﬁ"-" 0301 0176 0I5 0007 0070 0067 0058 0051 0046 1
) 301 176 125 97 78 67 58 51 46 100

Source: Own elaboration, from the theoretical model of the Benford's Law.

Through equation (1) and Table 1, it 15 easy to understand that, according to Ben-
ford's Law, the distnbution of leading digits in numbers 15 far away from umform A
randomly selected mumber should begin with the digit 1 about 30% of the time: more
precisely, the proportion should be 0301, or log4(2). The frequency of mumbers with
2 as the first dizit should be about 17.6% (obtained from log,,(3/2)), those with 3 as
the first digit should be about 12.5% (from logs(4/3)), and then successively until the
frequency of digit 8 should be about 5.1% and for the digit 9 about 4.6% [25].

4.2 Goodness of fit

To compare the observed frequencies of the first digit of the number of monthly over-
night stays in accommodation establishments on the Island of 5al with the expected
frequencies according to Benford's Law, the Chi-Square frequency companson test
(%"} was be used. This test verifies the existence {or not) of discrepancies between the
observed and expected frequencies, and 15 given by [26]:

¥ = O —e)f L)', lo—a) zk: et (@

1 €2 €k = £

where,
o; - obzerved frequencies of the 7 digit, where i=1, 2, ... 9;
& - expected frequencies of the 7 dizit, wherei=1,2, .., 9.

The null hypothesis (H,) and the altemative hypothesis (H, ) are:

Hy: The number of monthly overnight stays regiztered in accommodation es-
tablishments on the island of Sal follows Benford'’s Law.

Hy: The number of monthly overnight stays recorded in accommodation es-
tablizshments on the izland of Sal does not follow Benford's Law.

43  Data dezcription

To venfy Benfords Law, monthly data on the number of overnight stays in accommo-
dation establishments on Island of 5al, between 2000:01 and 2018:12, provided by the
Mational Statistics Institute of Cape Verde (INE), were used.

Figure 1 displays the values of the data under analy=is, it 15 visible the existence of
pregular oscillations that suggest a non-stabilisation of the average and the presence a
seasonality {maxmum values in the winter months: between October and December,
and mimmum valoes in the summer months: between May and September), indicating
that the values of overmights stays in accommodation estabhishments depend on the
fime of the year. It also shows an mmereasing trend after the vear 2010, Although, at the
end of 2007 and beginming of 2008, it showed lugh values when compared with the
previous year. Since 2014, there has been a sigmificant increase because of the promo-
fion of the island and even of the Cape Verde archipelago among potential visitors in

Europe.
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Fig. 1. Number of monthly overnight stays m accommedation establishments on Island of Sal
[2000:01-2018:12). Source: Owm elaboration with data provided by INE.

5 Implementation and Analysis of Results

In this section, the Benford's law is applied to the monthly data of the mumber of over-
night stays o accommodation establichments on the Island of Sal, between 2000:01
and 2018:12, to test the data relisbility.
Based on the data pressnted in Table 2 and Fizure 1, it can be said that:
- Dhigit 1 as the first digit appears for the first ime when the nurmber of overnight
stays reaches six digits, which ocours in the last guarter of the vear 2007. From
then until 2015, the entire number of overnight stays with six digits starts with the
digit 1, except for one or another exception, and this is one yvear after the opening
of the international hotel Riu Funana;
- Dhgit 2 as the first digit appears in 2000 a few tmes when the oumber of over-
nmight stays is five digits, and it only reappears more freguently from 2015, when
the opening of large internarional hotels ocours. In 2018, 2 is the first digit in prac-
tically all overnight stays. This may be dne to the six natdonal events and one in-
termnational event that took place in seven months of that year;
- The number of ovemizht stay: has been incrsasing s a result of the opening of
internationally renowned hotels and occasionsl internationz] and national sporting
and culiural events; and the observed percentzge of digit 1 mumbers excesded the
expectad, since the lack of siznificant events lead to a slow mcresse of the number
of cvermght from 100,000 to 200,000;
- The range of values starting with the digit 1 or with digit 2 iz wider than the
range of values starfing with the other digits. Since there is a visible increasing
trend in the momber of overnight stays; thers are different rates of growth in the
mumber of overnight stays, showing a possible change in tourism demand after
2014; and, there is a possible underlying escillatory/Tandom bebaviour of the data,
which could be partially explained by the Benford's Law.
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Table 2. Number of monthly overnight stays recorded in accommodation establishments on Island of Sal [2000:01-2018:12].

Year Months Total
01 a2 03 04 05 06 07 03 {11 10 11 12

2000 39922 43318 42915 33405 26436 23331 31187 48101 33,393 33274 31144 35830 424,276
001 34735 34243 31621 53946 34270 35893 37967 61574 41054 33305 44007 40282 548,901
002 43475 47852 30716 41622 3606 20952 37952 32602 28679 3613 39775 38.200 478,385
003 75066 71431 30082 73671 50902 42512 52307 77439 52478 42879 40342 46312 685,511
2004 39823 48940 56204 53241 40687 47462 533630 B1435 61035 54633 60187 56,863 635,198
005 67218 35353 61544 50386 36,578 50323 53355 77364 34350 4821 76,610 77480 709,952
loo6  BLIB1  TE419  BOTIE 94336 0 590979 734N 78073 94167 60310 82888 79553 84,125 45421
007 B7408 83494 06368 83681 59205 65312 75100 93974 93706 108642 130322 122340 1101642
1008 145022 140073 144959 103156 89902 85462 102912 129286 90880 83404 113392 1133529 1 M7.076
009 108226 101263 103,014 90060 71362 MTTT 0 B2424 0 95145 36,033 79,833 83,930 95184 1073300
010 104440 93573 106334 8308 Ti022 73,158 93555 103633 77147 92005 99716 102235 1104004
2011 116879 109266 124,106 105980 64291  47.778 92,090 103965 88646 107,336 118280 115249 1 114.066
2012 136565 124,112 126403 105639 87333 91836 101751 125410 109590 120,029 135459 142418 1406.5H
2013 147746 135967 146,822 120591  B3.032 85033 101882 114924 104133 149,004 147795 145033 1481980
20014 164238 148203 155164 120828 87390 87014 97200 111508 105286 176,098 162036 160443 1577406
2015 168420 200288 165904 140721 96388 109,098 134288 150369 1200203 130,165 184360 193,707 1 813,603
2016 204661 205643 215444 180,732 120660 136703 147332 144155 115291 143846 210480 228078 106200
2017 249162 214312 205295 207714 143003 154921 192532 212943 179214 230459 273066 256,776 1519487
1018 282466 246397 234670 231471 175247 187246 223923 238628 196074 208881 265270 253454 1765717

Source: Own elaboration with data provided by INE.



For this study. the caleulation of the Chi-Square 3 was based on the sum of the
nine possible digits to be the first posibon in the data set (Table 2). For a sigmificance
level of 3% and with 8 degrees of freedom (gl =9 - 1 = &), we have, when consuling
the Chi-Square table [26], that the ¥ critical value is 15,507.

Table 3 shows the steps performed in Excel to caleulate the y¥ value for the data
set. In this case, the caleulated y* (= 28,940) is greater than the critical y* (= 15,507),
so the null bypothesis () 15 rejected, at a mgmficance level of 5%, The test decizion
15 that the number of monthly overnight stays in zccommodation estabhishments on
the Island of Szl in the period between 2000 and 2018 does not follow the Benford's
Law. These resultz were confirmed by IBM 5P35 Software, with a p-value = 0.001.

Table 3. Calculation of the y* value for the number of overnight stays data set.

I?:.:" L Dbs:‘n'td 2y EII::M foy—ed  (oy—e)* @ ::ﬂz
1 T8 34.46% 68,635 30.1% 10365 107437 1,565
2 27 11.8% 40,149 17.6% -13.148 172,891 4306
3 17 T7.5% 18,486 12.5% -11.486 131,929 4,631
4 17 7.5% 12,095 9. T -5005 25,064 1175
5 23 10.1% 18,053 T.0% 4047 24 470 1355
L] L] EX 15,264 6.7% -6.264 30,236 2571
T 18 T0% 13,222 5.8% 4778 22 HIB 1,726
8 21 0. 1% 11,663 5.1% 9337 87184 TATS
o 17 7.5% 10,433 4.6% 6,567 43,120 4134

Total 218 yrealculated = 28,240

Source: Crwn elaboraton.

Figure 2 shows the discrepancy between the observed and expected relative fre-
quencies. Although there 15 an approximation to the shape of the curve, the observed
frequencies are above the expected frequencies (according to the Benford's Law) for
the number of overmght stavs beginming with digits 1, 7, 8 and 9. For the oumber of
overmght stays beginning with dizits 2 and 3 the observed frequencies are below the
expected, but for the numbers beginning with digits 4, 5 and 6 the observed frequen-
cies are close to the expected values. This shows how sensitive the Chi-Square ¢ test
15, but also how there could be sporadic disturbances on the data and even the necessi-
tv of increasing the data collecton pertod.
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Benfisnd Law
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Fig 1. Comparizon of the observed and expected relative fequencies of the first digit of the
mumber of monthly ovemight stays in accommodation establishments on the Island of Sal
[200:0:01-2018:12]. Source: Cwn elaboration

il Conclusion

In thiz smdy, the hypothesis that the number of monthly overnight stays in accommo-
dation establishments followed the Benfords Law was rejected, sccording to the data
of Island of 5zl The discrepancies between the observed and expected relatve fre-
quencies were statistically siznificant, although there iz a similarity in the shape of the
curve.

Benford's law was a preliminary approach to check the reliability of the monthly
mumbers of overmight stays data registered in the accommoedation establishments in
the Island of 5al, and to our knowledge, it is its first application in the confext of tour-
ism demand in Cape Verde

The delay in the diversificadon of offers in terms of infrasoacure, snd cultural and
sporing events can lead to the number of overnight stays being outside the Benford's
Law, falling short and beyond expectations. In addition, it is also necessary o consid-
er the possibility of visitors who spend their nights in complementary sccommaoda-
ton, which is not accounted for in these data (such as private accommodation) and
conld make a difference in the results special for national visitors.

A recent stady [8], Benford's Law was applied to the number of domestic and for-
eign overnight stays, in a monthly series over a period of three years im Croatia. That
smdy, cnly the domestc overnight stays did not follow Benford’s Law. However, the
amthors did not identify the causes of adaptation and non-sdaptation of the oumber of
overnight stays to Bendford’s Law, they assumed that this ecourred mainly due to the
lack of accuracy and absence of records in tourist accommodations.

In the Island of Sal there are stll other legal tourist accommodations that, not being
known to INE, do not provide data for official statistics. This conld have an impact on



the adsptation of the Bendford’s Law and is in line with the conclusions i [8]. In this
sense, it iz necessary that the local government, through the Tourism Office, contimes
the effort to update the information on these accommadation providers and that the
data in reported not just for statistical purposes but to enhance the tourism experience
of Island

In contrast with the work in [8], the data for the Island of Sal is not separated into
domestc and foreign overnight stays and the size of the database is approximately six
times larger, which enables a detailed data compansen. One aspect that could impact
on the sdaptation of Bendford’s Law to the data from this work, is the fact that the
data does not span over a large order of magnitades.

There are aspects that could be considered i fishure research mainly: incorporating
more data and data fom other islands in the archipelago; quantify the magnimde of
the impact of specific events; leok at the rate of chanpe of overnight stays; discrimd-
nate between national and foreign tourists” overnight stays.

The main conclwsion of this smdy points out that the resulix obfzined not only
support the reliability of secondary data (from INE), but also suzgest that the baseline
number of monthly overnight stays in accommoedation establishments can be simmlat-
ed using Benford's law and events can be considered as possible distarbances to the
lamy.

Tourism today represents & highly competiive sector and has been assumed s an
alternative or even as the main driver of development for countmies and localities,
whose dynamizm and complexity permeate other crosscuming segments, cormoborat-
ingz it potential for profitzbility and sustainabiliny.

Mevertheless, it was Importsnt to analyse the applicability of the law to data con-
sidering the hypothesis that the oumber of overnight stays occurs at random. The
implication of this fact on the estimation of tourism demand is cmcizl for the fumre
development and optimization of prediction models.
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Abstract. This arricle appears as an essential contribution for decision-makers in
the Cape Verdean tourism sector given the impact that the mumber of overnizhe
stays has on the economy of the country and the Sal Island, which unfil 2018 had
been increasing every year. Since ssasomality is a strong feanme of the island's
oarism decision-makers are mnterested in knowing the seasonal variation m tour-
ism demand. Thuas, this smdy focuzed on the application of the Box-Jenkins
method to the time series of the monthly number of nights says in founst esab-
lishments on the 5al Island, Cape Verde, over the period from January 2000 to
December 2018, to find a model that better describes the seriss and with good
forecast resalts for the vear 2019, Several SARTMA models were sudied using
the Box-Jenkin: method, with the SARIMA(L113(011),, and the
SARIMA(2.1.07¢0,1,1),, demonsoating the best predictive performance in the
test phase. However, im forecasting the semes for the wear 2019 the
ESARIMACZ1,0040,1,1),, achieved the best results with a MAPE=E 78%. This
made]l can be nsed to simmlate and analyse the mumber of evemipht stays that be
expected on the Island, if the tourism sector were not affected by the pandemic
cansad by COVID-18.

Keywords: Time Series, SARTMA models, Number of overnizht stays, Sal Is-
land.

1 Introduction

The term tourist describes any person who travels to a place different from theit usual
environment for less than twelve consecutive months and whose main parpose of the
trip is amy activity within the destination, as long as it is not paid, dms gensrating the
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sp-called tourism demand [1]. Different factors influence tourism demand, namely eco-
nomic, social, technological and political factors that take place in the “Tourism Dest-
nmation”. This demand has been the forns of many smdies considering its analysis and
forecast accompanying the zrowth of this sector. To get an idea, 420 smdies were pub-
lished from 1960 to 2002, many of them on the modelling and forecasting of tourism
demand [2]. From simple to more complex approaches, time series methods are one of
thorse that have marked this field of research since the 1980s. Models based on dynamic
regTessions have also started to become popular. Several reviews show the advances in
tourism demand modelling from 1960 1o 2018 [2-6].

Most of the studies reviewed used time series models, a total of 202 in which 34%
used the Box Jenkins methods [5]. Of the 211 smudies published the majority (35.9%)
used time series models, of which 60% were ARTMA models [3]. However, seasonal
versions of the ARTMA models and specifically the SAFIMA, were used in several
smdies, according to [5], revealing a good performance and increasing its application
The SARIMA's popularnity is becanse many decision-makers are interested in knowing
the seasonal varizion of fourism demand [2].

In this research, it will be applied the Box-Tenkins method to analyse the time series
of the oumber of monthly overnights stays in tourist establishments on Sal Island from
January 2000 to December 2018, to identify the model that adjusts to the data and pre-
sents & better prediction performance. A brief review of the tourism demand concept
will be presented; a brief description of the state of tourism on the Island; the concept
of seasonality as well as the SARIMA model; and finally, the conclusions summarizing
the smdy.

2 Tourism Demand

Tourism demand can be split between those who travel (Effecave Demand) and those
who do not (Latent Demand) to a specific destinaton and focnses on three findamental
aspects: the existence of a destinadon, the availability of goods and services and the
price to be paid throughout the tourism process. It can be understood or expressed as
follows: the number of visitors travelling to a specific destination far from their place
of residence or work, by the mumber of goods and services they consume at a specific
price that they are willing to pay during their stay and in a given period of dme [7-11].
More details are in [12].

For this study, the number of overnight stays will be nsed. The monthly seres of
overnight stays in accommodation establishments s considered a sipnificant indicator
of tourism sctivity since it provides information about the number of visitors that have
taken advantage of touriscm facilities [13]. The registration of the mumber of monthly
overnights stays fom visitors in sccommoedation establishments on the 5al Island is
recorded in two ways: (1) for accommodation establishments that have computer sup-
port, the Mational Statistics Institute of Cape Verde (INE) sends a digital form to fill in
the data on the movement of guests; (i) for accommodation establishments without
COmMpUtel suppart, a papeT sheet is sent to them Once the forms are flled in, they are
sent to INE, which is responsible for processing and disseminating the data.



3 Owverview of Tourism in the 5al Island

The overview of tourism in Sal Island can be consulted in [12]. In the current research,
it was added the facts that in the period between 2{{K} and 2018, investments in sporis
infrastrucmares, combined with hotel infrastmctures and the excellent natural conditions
of the 5al Island, conmmibuted to the realization of several important events at an inter-
natonal level. Some of the events that mobilised foreipn and national visitors were:
Eite-Surf World Tour (2018: Febmary); finals of the national championships in 2018
(Hamdball - May/Tune, Basketball - July, Earate - September, Athletics - Tune/Taly,
Boxing - August, Chess - March). In additon, the opening of new internationally re-
nowned hotels also increased the number of visitors, such as the Hilton Hotel (2017
October; 2013 Jamary), Fin Funana (2006: October) renewed for Club-Hotel Fin Fu-
nana (2016), Riu Garopa (2011) renewed for Biu Palace Cape Vesde (2018: March),
Malia Lana (2016: December), Malia Tormga (2011: May), Melia Dunss {2014: Mo-
vember), Twi Sensimar (2016: December). At the :ame fime, some cultural events were
held, such as the World of Literanure (2017 and 2018) and the Santa Mariz Festival
{20040 to 2018), which also boosted the movernent and increased the number of visitors
omn the island [14, 15].

4 Methodology

41  Seasomality of the Time Series

The seasonality of a ime series can be deterministic (the seasomal pattern is regular and
stable) or stochastic (the seasonal pattern vanes with time) [14]. The determimistic ap-
proach is the most considered i traditionsl forecasting methods in the tourist context,
but more recent methods already smzgest stochastic seasomality in the modelling of
tourismn demand forecasting, especially the Box-Tenkin: method and itz SARIMA
madal [17].

In the tourism context, seasonality can be considered as any systematic ups and
downs over time in specific tourism activities, including tourist overmight stays [18,
19]. A permasnent feamure of seasonality is the sudden change in demand in 3 given
peried of the year [20]. Also points out fwo Important causes of seasonality in fourism,
namely: natural canses, as a result of regular variations in climatic conditions, and in-
stimtional canses, as 3 result of uman decizsions in & combinastion of different factors
[19]. In addition there are different areas of impact such as: economic, socio-culmral
and ecological [21].

4.1  The SARIMA Moedel

The SAFTMA model is an extension of the ARTMA model, known a5 3 Box-Jenkins
methodology, which integrates antoregressive (AF) snd moving average (MA) models
[22]. SAPIMA . known as seasonal ARTMVIA . incorporates non-seasonal and seasonal
factors inte & multiplicadwve model in the form of (p, d, q) = (P, D, @), where p is the
non-seasonal sutoregressive order; o is the non-seasonsl differentiztion; g is the order
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of the nonseasonal moving average; P is the seasonal amtoresressive order; D is the
seasonal differentiation; (¥ is the order of the seasonal moving average; and, s is the
seasonal pattern repeat time interval. According to [23] for 3 monthly dme series, ;=12.
This model is popular becanse of its ability to handle both stationary and non-stationary
series. In the case of non-stationary time series, the varsble values are taken as the first
differences of the original data to estimate the model. Formally, a time seres {X,} is
said to follow the SARMA model if defined as [24]:

®(B)#(E)(1 — B*)"(1 — BY'X, = B(B*)B(B)e,, tET (1)

where,
$(B)=1—@,F— B — . — @B is the non-seasonal sutoTegTessive operator;
$(B)=1—%,F—&,F* — .. —%,F" iz the seasonsl autoregressive operator;

8{B)=1+8,8+ 8,8 + -+ 8,89 is the nonseasonal moving Fverage operator;
e{8l=1+8,84+8,8" + ..+ 8,57 is the seasonal moving averags operatr;
{1— B“)*({1 — B}" is the seascnal differentistion of order o and non-seasonal differ-
entation of order I; X} is the value of the series observed at a given time ¢

43 Awtocorrelation

The sample sutccomelation fancton (ACF) of i, is generally used to determine
whether or not the time series is stadonary. A stationary time series will canse the an-
tocomelation to drop to zero quickly, but for 8 non-statonary time series, it will drop
slowly. The ACF has a greater effect on the stationary series and is given by expression
{2}, considering the pairs of values (%, %30 o (%4102, ) thus obtaining the comela-
tion between x, and x,,, [25]

Foi(s — £, )z, — )

ﬂ"z'u:l-' = )2 51 = N2 (2}
y'E[-'L (o — 52 B, — £
where the sample means are given by
5 =Era & (n—Damd £ = Fi %/ (n— 1) (3

The partial antocorrelation function (PACF) is the correlation of the time series with
a delay of itself removing the linear dependence berween lags. It iz defined by the
comelztion between the varables X, and X, , without any influence of the imtermediate
vanables Xp, o om o Nppp-q and is given by (4).

Covl(Xp KronlXeairms Newi-1)
plk, k) = — v I:Jcll:'l.f trk=1 (4)
y Var(X | X, Tovn J\'Tﬂ'r"-xrrxlxn:l"“'xt -

Eair e

The correlogram is a graph that represents the ACF and PACF functions and presents
the k first antocorrelation coefficients sz a function of k [23]. It allows identifying some
charactenstics of the time series, such as randomness, stadonarity and seasonality. In
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case of randommess, it is expected that n, = 0. Dashed horizontal lines, usually indicate

the lower and upper limits calcalated for a given confidence level; for example, 95%

confidence limits are defined by 42/ [23]. Thus, all ACF or PACF values in each confirmed with the application of the Dickey-Fuller wmit root test with
E, that are outside the limits are considered non-zero, and those that are inside are con- povalue=0.05773-0.05.

sidered null The ACF interpretation is also usefol in identifying the parameters of the

non-seasonsl orders p, d, g and the seasonal orders P, D), 3.
44  Stationarity Amalysis o
The stationarity of a time series pertzins to the following assumpton “[...] it develops ¥
in time randomly around 2 constant mean reflecting some form of stable equilibriom™ E
[22, p4]. Chatfield states that most ime series are stochastic [26], but, Moretin and =
Tolot [27], state that seres are stationary if, at different phases, maintzin the same -
mean variance and autccovariance. The temporal behaviour can be analysed zraph-
ically, taking into account the data variation over time around a horizontal line. If non-
statonarnty is verified, the integration order (the mumnber of necessary diferences) is e pr S~ e
used o mansform the series. This consists of tmking, generally, one (AF). two Fig. 1 Mumber of monbly overmizh: stays in accommodation esmblishments on Sal Tsiand
(A°X,) or A7K, successive differences from the original series until obtaining a sta- [2000:01-2018:12]. Source: Own elaboration with data provided by INE Cape Verde.
tionary series. The 1st difference is made if the series is growing at & constant rate and
the 2nd differsace is used if the series {s growing at A decTeazing rave [16]. Quoting To smbilize the varistion, the series was ransformed using the logarithm Alog(X, ).
[28], in the case of the seasonal model, SAPIMA, the first difference is given by (). As part of the modelling, 90% of the series data was taken for traininz and 10% for
AKX =K, — X, (5 testing (2000:01-2017:12 and 2018:01-2018:12). The tend was removed by applying
the first simple difference from the Jog series. The Dickey-Fuller test was also used,
However, this technique has its disadvantage, because data could be lost, that is, obtaining a p-value = 0.01<0.05, confirming that the series became stationary with this
when we apply, for example, differentiation in 3 monthly series of size 0 whose sea- first non-seasonal difference. Then, with the nsdjffe) fimction, it was determined how
sonal component is of period 5, we will have a series of seasonal differences of size mamy sezsonal differences would be needed (in this caze one), resulting in the correlo-
n—z[23] gram in Figure 2 which confirms that very little correlation remsins in the series after
taking two differences (the simple and the seasonal).
5 Results o
" ﬂdfl.f}lf.llT B T .||||'
In this section, the time series monthly number of overnight stays in accommodation 2 o --}-L------]--J---- ISV VNN I . SV .0 OS2I
establishments on Sal Island, berween 2000:01 and 2018:12, is analysed (Figure 1). The 3
F. Software version 4.0.5 packages, functions and commands, is used in this research. 5 H Y X T
Initially, a graph of the series under study is made; end and seasonality removed; e
identified the parameters of non-seasonal order p, d, q and the seasonsl order P, D, @ -
temporary sezsonal models identified, samd their parameters estimated; the diagnosis of ol PR | | AP T
the models was carried out and the best model was chosen based on the Akaike Infor- 3 ..H___'____J__J_'___i_[_[_'_'_ ______ LI LI 1 AL
matien Criteria (AIC) and raining and testing emor (MAPE-Mean absohite ermmor). 5

When analysing the behaviour of the series, a growing trend is observed (confirmed
by the Cox-5mart test with a p-value=2 2e-16-10.05) as well a5 the presence of season- L N
ality {confirmed by the Webel-Ollech test with a p-valug = 0.00<0.05). It is visible how Fig 1. ACF and PACF after the first seasonal difference of the iog series.
mﬁ m“‘;'.‘” mme. 5‘““; wand Ed]'.a‘“d;:“’."h'e L"E”ﬁ‘““ “:f”t‘:'m_“m‘ m&" After snalysing the correlogram (Figure 1) tiree modsls wers considered (Table 1),

' aea Ty was observed I smpE "E e The aute.arima)) function was used to estimate the model parameters and calculate the

a 1 H



Modelagdo e Previsdo da Procura Turistica na Ilha do Sal — Cabo Verde: Modelo SARIMA versus Rede Neuronal Artificial

Akaike mformation criterion (AIC) and the second-order Akaike Information Criterion

(AICC). Throngh expression (1), the SARIMA(Z,1,0000,1.1),, can be presented with the fol-
lowing form-
Table 1. Initial tme-series models for the monthly overnight stays in tourist establishments
oa the Sal Island {1+ 026728 + 0.1976E%)(1 — BY¥)}(1 — B)X. = (1 — 0.59428B%) (&)
MAPE (%) MAPE (%)
* Maddd: ATE Al (Training daca)  (Testing dats) Table 2 and Figure 4, shows the predicted valnes for the next 12 months of the year
L SARIMA(1113(01.1), -140.30  -14030 0754 b3L8 2019 with model SARIMA(Z,1,00(0,1,1}, ,, which can be visualized in Figure 3.
1. SARIMAZ,100(011),; -1495E  -1497B 074 0578
3. SARIMALZ 1LIN(0,12),.  -249.15  -24885 0773 0595 . ) ) .
Table 2. Number of pradictad and obsenved monthly ovemizht stays and the respective con-
Based on the emor indicators of the models in the two modelling momsnts of the T fidence mm:a]s at 80% 'Tf::'"“ for megrﬁmm dﬂ:ﬁﬁﬂm?&f:il 8. _
saries (training and testing), and by the value of the AIC/ATCE, the first rovo models T e BT I T
were selected, as they presented the best MAPE, in addition to the fact that all their Feb 237,203 253,985 2133555 17434 21500 IB5061
i =i i i 1 Mlar 233,508 IH,351 31,7 176,573 219,755 IBEDAE
coefficients are all ﬂgmﬁca.:nt R.Elﬂ.l.ﬂ] analysis was camied uulm.asse'ssthe adequacy Ape 0785 niEm P 190886 199%E 173386
of the models. When analysing the residues, the data and the respective ACF and PACF, May 152,681 151,532 153,773 WS/ 13T 13964
taking into account the characteristcs that the residues must have, such as white noise, Tum 192,643 191,363 161,686 121479 145860 137303
- = s Jul 217,143 IM, 787 188,571 252,702 171976 260,598
mﬂ distribution aw:l mﬂs[ﬁ.ﬂim, both medels are scceptable. Huwever Con- Ang 35081 154257 100,880 WEAT 1R 28230
ceming the assumption of normality, it was found that the standardized residuals Sep 193 380 201,811 1€£_151 2137440 147320 236301
{E:,."Ef}, do not deviate much from normality when observed through the histogram and Oct 124,602 130,509 183,255 67842 1TIAEE  2E7TIL
lot Now 257,670 175,033 37048 150 215412 335656
QQ plot. Dec 236,604 171,384 130,826 JILS43 29355 333414

Figure 3 shows the adjustment of the mode]l SARIMA(Z,1,0)(0,1,1)y; in the raining
(wears 2000 to 2017) and testng (the year 2018) data. Using the accuracyy) function

the MAPE=0.794%. The model improved its performance with the testing data set (the B [ — Cbeneg
year 2018), with a MAPE=0 526%. L —
Finally, the data from the year 2019 was used for prediction only (one-step forward). % Z
It was found that the SARIMA(2,1,03(0,1,1); ; model presented the lowest prediction R
ermor, MAPE=677%, against the model SARIMA(L1,1)(0,1,1};; with 5 = 1”
MAPE=11.94%, which had a lower AIC valne. It can be noted that the obtained forecast E ]
quality showed a MAPE <10% indicating a high accaracy [29]. % |
T T T T T
E] = 2000 2005 200 2015 20

== =1 E—
E:.-n _—

Fig. 4. Predicted values for the 12 months of the year 2019 with model SARIMA(Z,1,0000,1,1),,.

in

|

i] Concluszion

Empirically, considering the nanmre of tourism and the sraphic visnalizadon of the sa-

e = = 2 . s [t - s ries, it was already perceived that one of the models of the Box-Jenkins method that

- Tim conld be applied would be the SARTMA spacially due to the presence of seasonality

Fig 3. SARIMA(2,1,0000,1,1 mode] results training data and inz data (rizht in tourizm on the Sal Island. The resalts confirmed the presence of seasomality in the
= CLOML1);, maining data (left graph) and testing dara (righ datn. Afier performing all the analyses in search of the best SARTM A model that could

describe  the series of moothly ovemight stays, the choice fell on the



SARIMA(Z,1,00(0,1,1),, model This model prasentad the lowast average percentage
error rate, in addition to complying with all the assumptions required for identification
and diagnosis. The results of the model in one step shead prediction (data from 2019)
showed litdle difference between the predicted values and the obsarved number of over-
night stays in each month of 2019, with an average error of 8. 78%, lower than any other
anzlysed model in this work. Since the data series is non-stationary, the SARTMVA
madel, based on the results obtained demonstrated that it can deal well with this npe
of series, performing well in the training and testing phases, as well as in forecasting
As long as seasonality contdmes to be a swong feature in tourism on Sal Island, the
SARTMA modsl may be the best choice in the forecast of the number of firture monthly
overnight stays in hotel estsblishments. However, we need to mention that 2020 and
2021 are arypical years due to the COVID-19 pandemic with a great impact on tourism.
As cpon as the tourist markes re-establishes itsalf the mode] can prove to be very usefil
to obtain good forecasts for the mumber of overnight stays in Cape Verde, with valuable
information.

Mote that the SARIMA(2,1,00(0,1,1),, model was also the model chosen by the au-
tomatic choice precedure, the qune.arima) fimction, which corroborates the analysis of
the ACF and PACF.

Although the tourism sector has drastically reduced its actvities due to the pandemic
caused by COVID 19, a5 a consaquence it cerminly did not record many overnight stays
in 2020 a5 in previous years, even so, the proposed SARTVA model can confribute to
sinmnlate and analyse the percentage of overndight stays that did not take place due to the
pandenic.

However, monitoring and updating the seres is an ongoing challenge, so other
model suchares should be studied and applied to overnizht stays seres, such as nearal
networks or economeiric modals.
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