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Resumo

Boas previsbes acerca da demanda turistica de cah $ervem de apoio para corretas
tomadas de decisdo por parte dos gestores, espental quando se tem em vista a realizagéo
de um evento de grandes propor¢cdes que afetarderta no desenvolvimento urbano e
econdmico locais. Neste estudo, procurou-se comgeseo comportamento da demanda
turistica em frente a realizacdo de um dos maioregaeventos da atualidade. Para tanto, a
demanda turistica de dois paises que sediaram Jogmpicos foi modelada e prevista
através das duas metodologias, uma linear e oétrdimear e as previsdes obtidas foram
combinadas por cinco métodos, sendo trés lineadessendo lineares. Em ambas as séries, as
previsdes individuais obtidas pelo modelo RNA foramais acuradas que as geradas pelo
modelo SARIMA e as combinacfes dessas previsdbsetsdo pelo método de regressao
linear, aumentaram ainda mais a acuracia das pesvi?\mbos os modelos selecionados se
mostraram acurados para as previsdes de julho H& g9 Reino Unido e agosto de 2004 na
Grécia. Todas as previsdes combinadas apresentasdhor desempenho que a previsao
obtida pela modelagem ARIMA, sendo a combinacdorg@gressao linear o método que
proporcionou melhor acuracia as previsdes. Naoldeervado impacto na demanda devido a
realizagdo dos Jogos Olimpicos uma vez que o evaecmoreu em um periodo de alta
temporada onde os modelos escolhidos mostraranaisepnecisos.

Palavras-chave Previsdo de Demanda; Combinacg&o de Previsdesadwegtos.

Abstract

Precise forecasts concerning tourism demand foeréat place serve as support for correct
decision making by managers, especially when tladizegion of a major event directly
affecting urban and economic local development assered. The aim of this study
understands the behavior of tourism demand regardive holding of one of the biggest
mega-events of our days. In this regard, the toardemand of two countries that hosted the
Olympic Games was modeled and forecasted usingliffesent methodologies, a linear and
a non-linear and the resulting forecasts were camadiutilizing five methods — three linear
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and two non-linear. In both series, the individéaecasts obtained by the ANN model were
more accurate than the ones generated by the SARMI#el and the combination of these
forecasts, especially considering the linear regr@s method, further increased the precision
of the aforementioned combinations. No impact imaled was observed because of the
holding of the Olympic Games since the event tda&epduring the high season, when the
chosen molds displayed more exactitude.

Keywords Demand forecast; Forecast combination; Mega-esent

Resumen

Buenas predicciones acerca de la demanda turisican lugar sirven de apoyo a la toma de
decisiones correctas por parte de los administradpespecialmente cuando tiene que poner
en practica un evento importante que afecta dineetiate a los sitios de desarrollo urbano y
economico. En este estudio, hay tratado de enteet@momportamiento de la demanda
turistica frente a la realizacion de uno de los or@g magaeventos de hoy. Por lo tanto, la
demanda turistica de los dos paises que fue sedesd#uegos Olimpicos fue modelada y
estimada por los dos métodos, lineal y no linelsyprevisiones obtenidas se combinaron
para cinco métodos, tres lineales y dos no lineaes las dos series, las previsiones
individuales obtenidas por el modelo ANN fueron méactas que las previsiones obtenidas
por el modelo SARIMA y las combinaciones de estassones, especialmente utilizando el
método de regresion lineal, aumentaron aun masréipion de los pronosticos. Los dos
modelos seleccionados demostraron la precisioraggtedicciones para julio de 2012 en el
Reino Unido y agosto de 2004 en Grecia. Todas tasigiones combinadas superaron lo
desempeiio de la prevision obtenida mediante la lacidea ARIMA, y la combinacion
mediante el método de regresién lineal proporciand mayor precision de las previsiones.
No se observo impacto en la demanda debido a lega®uOlimpicos debito a que el evento
se produjo en un periodo de temporada alta, dondearlodelos elegidos fueron mas precisos.

Palabras clavePrevision de la demanda; Combinacién Previsidngilkeventos.

1. Introducéo

Megaeventos, tais como Jogos Olimpicos, Copa dodblnJogos Pan-Americanos estao
associados a um grande volume de gastos publicospnatrucdo de instalagbes e
infraestrutura e as estratégias de desenvolvimrenwitalizacdo de areas publicas que geram
ganhos a curto prazo para as partes envolvidas [(H2Q06). Esses megaeventos esportivos
citados podem servir de incentivo para a construgdonovas instalacbes, limpeza e
renovacao dos espacgos das cidades e melhoriardasimfitura de transportes nos paises que
os sediam (LONDON ASSEMBLY, 2007). Além dos legad@sicos citados, Fourie e
Santana-Gallego (2011) também destacam a constamé&sentimento de patriotismo ou

identidade da nacao.
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No levantamento realizado por Fourie e Santanae@al{2011) em sedes de megaeventos foi
verificado que houve aumento médio de 8,1% no ndnee turistas, movimentos
significativos de volume de turistas entre os gaiseinhos ou que compartilham a lingua,
moeda ou lagos coloniais e, por se tratar de esdnternacionais, aumento de 12,5% no
fluxo de turistas oriundos de paises que tambétrcipam do evento. Além disso, 0s autores
apontam o efeito da sazonalidade, onde s6 houverdom significativos do namero de

turistas quando o evento ocorreu no periodo deakteixporada.

Para Goh e Law (2002) a alocacdo dos recursos ientds para as operagoes,
comercializacdes, investimentos e planejamentoné@@ao por parte dos governantes, ou
tomadores de decisdo, deve ser embasada em peewsidBaveis e acuradas acerca do
volume de turistas. Uma demanda superestimadatagauho uso ineficiente de recursos e
baixos retornos de investimento, ao passo que @marmda subestimada teria como resultado
congestionamentos dos pontos de entrada e atrag@sscas, transporte inadequado, perda
de oportunidades de mercado, além da degradacadmegem do pais anfitrido
(TIDESWELL; MULES; FAULKNER, 2001; STEKLER, 2003).

Ao avaliar o crescimento do campo de pesquisa @agdo ao turismo, Tseng, Ma e Chou
(2010) constaram o crescente numero de artigosdast para previsdo de sua demanda,
ratificando a importancia desse tipo de analisgeei3ps estudos procuraram encontrar o tipo
de modelagem mais adequado para prever dados dendenturistica, porém nao houve
convergéncia quanto a uma modelagem ideal paras tadasituacoes (SONG; LI, 2008;
SONG; HYNDMAN, 2011). Como alternativa Song e LD(B) sugeriram a utilizagdo da

combinacéo de previsdes para melhoria da acuracia.

Segundo Armostrong (2001), o fato de combinar pf®ms obtidas de técnicas distintas
melhora a acuracia das previsdes justamente pédo da assumir-se que as técnicas
individuais de previsao capturam caracteristicasndas da série. No @mbito do turismo, Oh e
Morzuch (2005) combinaram, através da meédia antaeas previsbes geradas por modelos
distintos de séries temporais para a demanda dm@&ira e concluiram que o desempenho
das previsbes combinadas foi no minimo tdo acugadnto o desempenho da pior previsdo

individual.

Diante da importancia de realizar boas previsdesgjd-se compreender o comportamento da

demanda turistica em frente a realizacdo de um ewegto. A demanda de paises que ja
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sediaram Jogos Olimpicos de veréo foi modeladaeeigta até a realizacdo do evento e os
desempenhos das previsbes foram analisados. Ass@esvforam estimadas via duas
modelagens quantitativas, ARIMAaytorregressive integrated moving average)RNA
(artificial neural networky e combinadas por cinco métodos: médias aritméjmamétrica e

harménica, variancia minima e regressao linear.

A secdo posterior a esta introducdo aprofunda edemimentos sobre o turismo em
megaeventos, bem como detalha as técnicas quiaastale previsdo e combinacdo de
previsdes. Os procedimentos metodoldgicos utiligagara o levantamento dos dados e
analises serdo descritos na secdo correspondenieids pela secdo que apresentara 0s
principais resultados encontrados. O artigo serem@®m algumas discussdes e conclusdes

acerca dos achados.

2. O Turismo de Megaeventos e suas Previsdes

Para Roche (1994), um megaevento pode ser defipistloum acontecimento de curta

duracdo, porém de grande escala. Hall (2006) apont megaevento envolve grandes
volumes de publico, gastos do setor publico, mercaohsumidor, cobertura da midia,

construgdo de instalacbes e impacto sobre a ecanena sociedade do anfitrido. Dessa
forma, feiras e exposicdes também poderiam seuitled na categoria de megaeventos,
porém, no senso comum, 0S megaeventos estao akmsoeigrandes competicdes esportivas
(TAVARES, 2011). Horne e Manzenreiter (2006) menaim que esse impacto e exploracao
de eventos voltados ao esporte foram ampliados aooobertura televisiva em escala

mundial, onde a sua transmissao virou uma rede edgcios (direito de transmissao,

patrocinios, etc) e de oportunidades de promoeg@adios) para os anfitrides.

Dois legados apontados por Roche (1994) sdo a image identidade da nacéo anfitrid. De
acordo com Hall (1992), os megaeventos criam umaatgode crescimento potencial no
namero de viagens internacionais para o pais $&ala Santovito (2010), os turistas que
chegam para acompanhar um evento, acabam retorreamdoutro momento, além do
aumento da chegada de outros turistas apos aagidizlo evento, motivados pelo legado de
imagem positiva da nagdo. Solberg e Preuss (2085tachm que o periodo de preparagdes
(pré-evento) também pode gerar atividades considesraque acabam repercutindo no
turismo.
ISSN 1984-4867
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Para avaliar o impacto econdmico de um megaeventpérte destacar que as estimativas
dependem fortemente de contagens precisas dosisgastes (CROMPTON, 2010). O autor
menciona que muitas vezes o impacto econdbmico denagaevento pode ser inflado pelo
fato de que aproximadamente um tergo dos visitangetabilizados durante a sua realizacéo
veio atraido também por outros recursos do paimatd que suas despesas seriam geradas

independentemente da realizacdo do megaevento.

Além da avaliacdo do impacto econémico, as presipdecisas de demanda turistica servem
de suporte para corretas tomadas de decisdo pde s gestores, como no
dimensionamento da capacidade produtiva e gereantanda mao-de-obra para o periodo de
realizacdo do megaevento (MOURA; MONTINI, 2010).réalizacdo desses eventos afeta
diretamente no desenvolvimento urbano de um I&=adundo Solberg e Preuss (2007) o pais
gue pretende sediar este tipo de evento com aantié melhorar a sua atratividade como
destino turistico deve analisar o desenvolvimentbano sob trés perspectivas: (i) o
desenvolvimento planejado para a cidade indepeechemite da realizacdo do evento; (ii) a
infraestrutura demandada pelo evento que estaseda plano de desenvolvimento da cidade
e (i) a infraestrutura especifica para o evente gao faz parte do planejamento inicial.

Visando dar suporte a implementacéo de acbes gqumopam o desenvolvimento urbano,
faz-se necessario dimensionar adequadamente a damara suprir as necessidades para que
ocorra tal desenvolvimento. Segundo a meta-an&libee previsdo de demanda turistica
internacional realizada por Peng, Song e Croucli4R0as trés categorias principais de
métodos quantitativos de previsdo sdo: modelos éléess temporais, 0s modelos
economeétricos e os de inteligéncia artificial. M@antamento realizado pelos autores, entre
0s modelos de séries temporais, 0s mais utilizgdma previsdo de demanda voltada ao
turismo foram os propostos inicialmemter Box e Jenkins e entre os métodos de inteligénci

artificial estavam os modelos RNA.

3. Técnicas de Previsao

3. 1 Metodologia de Box-Jenkins
A analise de uma série temporal € o procedimentdederever o processo gerador da série
através da identificacdo dos seus padrbes, cassices e propriedades importantes, sendo o

maior objetivo a geracdo de modelos voltados a ig@iev de observacbes futuras
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(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Entre as metodologidadas para analisar uma série de
tempo, os modelos de Box-Jenkins ou ARIMA, desefos na década de 70, até hoje sdo os
modelos mais divulgados e utilizados. Esses modd@lo<lassificados como estacionarios, pois
séo baseados na hipétese de que o processo peereamequilibrio em torno de um nivel médio
gue se mantem com uma variacao peqaenago do tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Diversos modelos ARIMA podem ser utilizados paradetar uma série temporal de acordo
com as suas caracteristicas, sendo que o0s modeldsmpter apenas componentes
autoregressivos (AR), componentes de média méval) @ambos componentes (ARMA).
Além disso, séries ndo estacionarias podem serlatadeatravés de modelos ARIMA, onde
sao realizadas diferencas com o intuito de torrs@ri@ estacionaria, e séries com componente
sazonal sdo modeladas através de modelos denomirBARIMA. Pai et al (2010)
comentam que tendo em vista a presenca de saz®ls dados de previsao voltados para

a demanda turistica, este ultimo modelo acaba smagamplamente utilizado.

O modelo SARIMAp,d,g(P,D,Q)s é definido conforme a Equacéao 1.
AR, (BINZ =ABO,(B)s, Equagdo 1
Q

Onde@B) é o operador autorregressivo (AR) de orgerfAB) é o operador médias méveis
(MA) de ordenq; P é o operador AR sazonal de ordEmeQ € 0 operador MA sazonal
de ordenQ; N éo operador diferenca néo sazovigl;é o operador diferenca sazonal de
ordem s, s & o periodo sazond;@ um ruido branco.

3.2 Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

Uma RNA tenta capturar a informacdo ou conhecimemtavés de aprendizado de forma
similar ao cérebro humano. As unidades de procesgansimples (neurénios) que compdem
uma RNA sdo adaptaveis ao ambiente através déidgatgres (sinapses). Nestas interligacdes
€ onde ocorre 0 processo de aprendizagem por raaiorthecimento experimental adquirido

que fica armazenado e disponivel para uso (HAYRIDQ1).

De acordo com Zhang, Patuwo e Hu (1998), esse dipomodelagem apresenta trés
caracteristicas particulares: (i) diferentemente m@todos tradicionais, as RNAs sdo métodos

auto-adaptativos em que ha poucas suposicdes aiaracteristicas dos dados analisados,
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podendo ser interpretadas como um meétodo ndo lindar paramétrico; (i) possuem
capacidade de generalizacdo pois aprendem condos;dai) conseguem aproximar qualquer
funcdo continua que tente explicar a relacdo emtteadas e saidas a qualquer precisao
desejada. Entre os diversos tipos de modelos de, RN#erceptronmulticamadas (MLP,
multilayer perceptropé o tipo de red&eedforwardmais amplamente utilizada com o intuito de
realizar previsdes voltadas ao turismo (KON; TURNEBO5; CLAVERIA; TORRA, 2014).

Uma rede MLP é tipicamente composta por camadasautém neurdnios, sendo a primeira
camada uma entrada onde sdo recebidas informaxi@esas e a Gltima camada € uma saida
com a solucéo obtida. Entre estas camadas est@amnaslas intermediarias ou ocultas. Segundo
Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o poder compotet desse tipo de rede com mdltiplas
camadas é muito superior ao das redes sem elasmmedas interna e externa sao fixas, pois
sao construidas de acordo com a entrada e saigjadies ja as camadas ocultas e o algoritmo
de treino sédo ajustaveis de modo a maximizar ontjg=meho da rede. Dessa forma, podem-se
obter modelos exploratérios ou causais equivalemtesy modelo de regressdo néo linear ou
modelos de séries temporais nao lineares (ZHANG;URAXO; HU, 1998).

O algoritmo mais utilizado para a fase de treippdadizagem) de uma rede é o algoritmo de
retropropagacédo do erro. Neste algoritmo, o treerdo ocorre em duas fases de sentidos
opostos, para frente e para tras. No processanpaméofrente o sinal de entrada parte da
primeira camada e vai de camada em camada (quandais de uma camada oculta) até a
camada de saida, onde se transforma no resultacimedsinal de saida). Na fase para tras,
esse sinal de saida é comparado a uma respossal®ede o erro gerado pela diferenca entre
as duas respostas segue caminho inverso do siraitcela de modo a reajustar 0os pesos
sinapticos minimizando este erro (BRAGA; CARVALHOJDERMIR, 2000).

A limitagcdo do modelo MLP é que a saida € um moddo linear resultante de varias
combinacgdes lineares das variaveis de entradaargorcontém muitos parametros que sao
nao interpretaveis (KUTNEBt al, 2005).

3.3 Métodos de combinacdes de previsdes

Com o intuito de melhorar a acuracia das previsdies, estratégia utilizada com frequéncia é
a de combinar as previsbes dos modelos individugimvés de algum método
(CONSTANTINE; PAPPALARDO, 2010). Essa estratégiadesenvolvida inicialmente por
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Bates e Granger no final da década de 1960 e dm#de diversos estudos propuseram

diferentes métodos de combinacéo.

A previsao combinada pode ser escrita como uma ic@edo linear de duas previsées nao
viesadas, conforme a Equacao 2.

F =wk+0-wWF, Eqéag

Onde F, é a previsdo combinada pelas duas previsées ddiig, F e F,, e W e (1-W) séo
os pesos designados pdrae F,, respectivamente.

O método da variancia minima atribui maior pesoe&ipao que possui menores erros. Dessa
forma, para calcular os pesos € utilizada a makeizovariancia dos erros das previsdes
individuais. Para encontrar o valor 6timo eda Equacéo 2 é preciso minimizar a variancia

dos erros da previsdo combinada. O peso que miniesga variancia € dado pela Equacéo 3.

— (0’22—,00'102)
(07 +0; ~2p0,0,)

Equagso

Onde g?e o, séo as variancias dos erros das previsdes indigideip 0 coeficiente de

correlacéo dos erros das previsoes.

Este tipo de combinacéo utilizando duas previstele ger estendido para a combinacaa de
previsdes e Newbold e Granger (1974) concluirampaue erros nao correlacionados, o termo

p poderia ser ignorado na estimagéo dos pesosnpgisatica ele teria pouca influéncia nos

resultados. Desse modo a Equacéao 3 fica resumida apresentado na Equacéo 4.

(95)

=2 <7 Equacéao 4
(02 +37) s

Os pesos também podem ser estimados através deegnessiao linear, onde a variavel
resposta € a previsdo combinada e as previsOesdingis sdo as variaveis explicativas. Este
método possui trés variantes conforme o grau ddabflelade permitida aos pesos. As

variantes sao expressas pelas Equacdes 8 a 10.

F. =c+Whk +WF, +& Equagh

F.=whk +wF, +& Eqéa®
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F=whk + (1_V\{) Ft+e Equagao

O modelo da Equacao 5 contém uma constante (iptejcgue pode ser benéfica na correcao
de eventuais vieses das previsdes individuais e co@itém restricAo sobre os pesos. O
segundo e terceiro modelos (Equacdes 6 e 7) assyueras previsdes individuais sdo nao
viesadas. O modelo da Equacao 7 possui uma restragpesos que devem somar um. Neste
artigo o método para combinacao através de umas®@p linear a ser utilizado serd o sem

restricdo nos pesos, podendo ser com ou sem ctndg@ajuste.

A técnica de combinacéo através da média aritmétisamais comumente utilizada e a mais
simples (SONGet al, 2009). Nesta técnica de combinacao linear, difere@nte das outras

duas apresentadas, 0 mesmo peso € atribuido amad#as previsdes, conforme a Equacéo 8.
F.=05F +05F, Egéa 8

J& a combinacdo por média geométrica é bem meitiaadd que a média aritmética, sendo
mais aplicada em situacdes especiais, principanent cenario econémico (PATTON;

SHEPPARD, 2009). A vantagem dessa técnica de catdiné fornecer valores inferiores
aos da meédia aritmética, proporcionado uma dimémuiga estimativa da previsédo, além de
ser uma opcao alternativa de método de combina@ddimear. A Equacdo 9 expressa como

obter a previsdo combinada através da média geométr

F. =JFxF, Equac&o 9

Com ainda menos aplicacfes que a média geomérivédia harmdnica € outra forma nao
linear de combinar as previsdes. Esse método tanfir@@ce previsdes inferiores as obtidas

pela média aritmética e € dada pela Equagéo 10.

F :ZFZLXFZ

c F+F, Equacéo 10

4. Procedimentos Metodoldgicos

Definiu-se inicialmente que seriam modeladas asadéias turisticas das trés mais recentes
sedes olimpicas até abril de 2016: Reino Unido dkes, 2012), China (Pequim, 2008) e
Grécia (Atenas, 2004). A variavel escolhida conmresentativa da demanda turistica foi o

namero de chegadas de turistas internacionais i galisado que, de acordo com a
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metanalise de Peng, Song e Crouch (2014), € umadanedais estavel que as receitas
turisticas, por exemplo. Assim, uma pessoa quevdaas viagens a um pais durante um

determinado periodo é contabilizada cada vez camenova chegada (WTO, 2015).

As informagbes acerca do numero de chegadas fopsidas diretamente das fontes oficiais
dos governos dos paises analisados, com excec&hida que nao disponibilizou estas
informacdes e, portanto, esta sede ndo pode sksaalza Para a série do Reino Unido foram
obtidas 391 observagfes mensais, desde janeir®@& dté julho de 2012 e para a série
grega, 104 observacbes mensais desde janeiro 8ealfibsto de 2004.

A modelagem de ambas as séries foi realizada compame dos dados, sendo os ultimos 12
meses retirados para posterior avaliacdo das pe=visNa modelagem do Reino Unido, a
previsao foi realizada para julho de 2012, méséea dos Jogos Olimpicos, que ocorreram
entre 27 de julho a 12 de agosto de 2012.

As etapas para a analise de cada série tempo@al esumidas na Figura 1, sendo elas: i)
etapa de modelagem individual e escolha do melhodeto ARIMA (via critério de
informacé&o bayesiana normalizado — BIC Normalizael®NA (menor relagéo entre o erro
quadratico médio das fases de treino e testejtdpa de estimacdo das previsdes individuais
de cada modelo selecionado e das suas estimativabirmadas e, iii) etapa destinada a
comparacao, com auxilio de medidas de acuraciapagsdes individuais e combinadas,

dentro e fora do periodo reservado para modelagsndatlos.

Etapa 2: Estimacio das
previsdes

* Dentro do periodo
de modelagem

+ Ultimos 12 meses

* Individuais
+ Combinadas

Etapa 1: Modelagem e
selecio de modelos

Etapa 3: Comparacido do
desempenho

Figura 1: Etapas da analise de cada série de dados

Para a modelagem via metodologia de Box-Jenkiganalprocedimentos de ajuste dos dados

foram realizados, quando necessario, tais comdrafhsformacéo logaritmica: aplicada para
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estabilizar a variancia; ii) verificagcdo da estaaiiedade através do teste ADFAugmented
Dickley-Fuller) iii) operacdo da diferenca para eliminar a ten@énv) operacdo da diferenca
sazonal para eliminar a sazonalidade da série.cBdeamodelo selecionado também foi utilizado
o teste de Ljung-Box para verificar se 0s resithdmsestavam autocorrelacionados.

Na modelagem por RNA/MLP, os dados destinados aelagdm foram divididos

aleatoriamente em dois conjuntos, sendo 70% dossddéstinados para aprendizagem ou
padrdo de treinamento e 30% destinados para tésteedes geradas deveriam ter uma
camada oculta com funcdo de ativagcao nao linearp@tangente hiperbdlica, e uma camada
de saida com funcdo de ativacdo do tipo lineam(idade), que segundo Fernandes et al.
(2008) é a arquitetura mais adequada para essadéipdado. Quanto ao aprendizado, o
algoritmo adotado foi o anteriormente exposto,omtpagacao do erro, e essa fase se
encerrava quando o erro quadratico médio da baseide ndo apresentava mais diminuic¢ao,

pois uma rede muito treinada tende a piorar suacidgde de generalizacao.

Na Etapa 2 foram obtidas as previsdes pelos moddRIBIA e RNA selecionados e estas
previsdes foram combinadas de acordo com os cirtodns sugeridos (variancia minima,
regressao linear, médias aritmética, harménicaoeng§trica) sendo que para o método de
regressdo linear foram consideradas as Equacde8, devido a flexibilidade quanto aos

parametros.

A comparacdo das previsdes obtidas na Etapa 3e#dizada através das trés principais
medidas de acuracia encontradas na literaturapmheaf igualitaria, e estdo resumidas no
Quadro 1, sendo elas: MAPEI¢an Absolute Percentage ErjpRMSE Root Mean Square
Error) e MAE (Mean Absolute Errgr A primeira fornece uma medida percentual e asasu

duas sao avaliacdes de acuracia mensuradas na @scalriavel utilizada.

Quadro 1: Medidas de acurécia utilizadas

Medida Formula
0 |A-F
MAPE EZL x100
Nz
1< )
RMSE =Y (A-F)
N=
1 n
MAE =Y |A-F|
N

A: : 0 valor observado no tempel,2,..,n F; : valor previsto no tempiz1,2,..,n
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Os dados foram obtidos em planilha Excel. Inicialteefoi utilizado o software Gretl 2015
para verificacdo da suposicdo de estacionariedades elemais andlises (modelagem,
adequacao e célculo das combinacdes de previsirag) fealizadas com auxilio do software

SPSS v.21. Foi adotada significancia de 5% patastes estatisticos.

5. Resultados

As Figuras 2 e 3 ilustram as séries historicas mierdo niumero de chegadas internacionais
no Reino Unido e na Grécia, respectivamente, atks para modelagem. Em ambas as
séries, 0s meses com maior volume de chegadas fothme agosto, periodo de férias e
verao na Europa e, nos meses de janeiro e fevdoeam observadas as menores demandas.
Em alguns anos, no Reino Unido, a demanda de jcitegou a ser o dobro da demanda
observada em fevereiro e, na Grécia, em alguns@xokime de turistas em agosto chegou a

ser dez vezes superior a demanda observada emifever

4000000
3000000
2000000

1000000

Numero de chegadas internacionais

Prrx 0PSB BREaatdafsgdggzsssgedesssgsec
E R F T g S 2= FEEHEFE ERNETE s E 3 E s E E R EE g E R ey
=8 5 =7 8 S S Eo 5 30 E 2 42388 5 388572 2 ag=3T¢E=<9
£EE 25 2 e el 822 n P cvcsl B8 2586 =2 E® £
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Figura 2: Numero de chegadas internacionais nodRémdo (jan/1980 — julho/2011)
Fonte:Office for National Statistic€ONS)
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Figura 1: Numero de chegadas internacionais nai&(@n/1994 — ago/2003)
Fonte:Hellenic Statistical AuthorityEL STAT)

Apos a identificacdo da ndo estacionariedade enaéidade na série britanica, o modelo que
obteve menor BIC, entre todos os modelos SARIMAisados, foi o SARIMA(0,1,1)(0,1,1).
Para a série grega também foram observadas a t@@toearidade e a sazonalidade, além da
nao estabilidade da variancia. O modelo com menGr WBilizado para a modelagem dessa
série foi o SARIMA (1,1,1)(0,1,0). Para os modeRis$A definidos com uma camada oculta,
com funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica e tangada de saida com funcéo de ativacéo
linear, foram testados de 2 a 12 neur6nios na caroadlta, sendo que na série britanica o

modelo com cinco neurdnios obteve melhor resultada série grega o0 modelo com dois.

Na Tabela 2 estédo discriminados o0s pesos atribyiai@scada previsdo individual, de acordo
com a técnica de combinacdo utilizada. Para as ioagies obtidas através das meédias
aritmética, geométrica e harménica foram dados gpesquivalentes as duas previsdes
individuais. Os métodos de variancia minima e 1€gffe linear atribuiram pesos maiores as

previsdes obtidas pelo modelo RNA, especialmenwon@inacéo via regressao linear.
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Tabela 1: Pesos utilizados em cada técnica de c@Té

Técnica de combinacédo Reino Unido Grecia

SARIMA RNA c SARIMA  RNA Cc
Média Aritmética 0,500 0,500 - 0,500 0,500 -
Média Geométrica 0,500 0,500 - 0,500 0,500 -
Média Harmdnica 0,500 0,500 - 0,500 0,500 -
Variancia Minima 0,441 0,559 - 0,465 0,535 -
Regress&o Linear 0,327 0,671 -6.958° 0,348 0,651 -830™

" p-valor<0,001; c: Constantes: N&o significativa

A acuracia das predi¢des estimadas pelos model63NeA e RNA definidos, bem como a

combinacdo dessas predi¢des foi avaliada e esténdiisada na Tabela 2. As predi¢cbes do
modelo RNA se mostraram mais acuradas que do m@&@kRIMA, sob as trés medidas

avaliadas, em ambas as séries analisadas. Ja mmareg@o somente entre os métodos de
combinagcdo de previsdes, em ambas as séries ar@ypabivia regressao linear foi a que
apresentou melhor desempenho também sob as trédasedaliadas. No geral, para as duas
séries analisadas, todas as predicfes combinad@peindentemente do método, mostraram-

se mais precisas que as predicfes geradas peksnddelos individuais em ambas as trés

medidas.
Tabela 2: Medidas de acuracia dentro do periodoatelagem
Lo Medida
Sede olimpica Modelos MAPE RVSE VIAE
SARIMA 5,21% (7) 117.360,69 (7) 91.326,30 (7)
RNA 4,80% (6) 104.447.97 (6) 79.961,53 (6)
Reino Unido Me::d!a Aritmé’Eic_a 4,48% (3) 102.794,77 (4) 78.2952B
(379 meses) Média Geométrica 4,48% (3) 102.815,89 (3) 78.35849
Média Harmonica 4,48% (3) 102.846,96 (5) 78.427339
Variancia Minima 4,47% (2) 102.177,32 (2) 77.872Dp6
Regresséo 4,4594) 101.669,681) 77.356,091)
SARIMA 8,27% (7) 74.736,64 (7) 55.693,19 (7)
RNA 8,13% (6) 68.775,82 (6) 49.837,42 (6)
Grécia Média Aritmé'gic_a 7,25% (5) 55.095,08 (3) 44.1658p
(79 meses) Média Geomeétrica 7,21% (3) 54.830,44 (5) 44.067498
Média Harmonica 7,18%) 54.609,75 (4) 43.971,60 (3)
Variancia Minima 7,22% (4) 54.533,17 (2) 43.780(3D
Regressao 7,189) 53.611,151) 43.021,061)

Valores entre parénteses indicam a posi¢do detéadiza quanto ao desempenho obtido, de acordacom
medida de acuracia avaliada
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Diferentemente da Tabela 2 que apresenta um redamapacidade preditiva de cada técnica
levando em conta todas as predi¢cGes, nas Tabetad 8s trés medidas de acuracia foram
calculadas utilizando os meses correspondentedaapradicdo, nas séries britanica e grega,
respectivamente. Para a série britanica, tantaedigbes obtidas pelos modelos individuais
quanto pela combinacdo via regressdo, que obteMaomeesempenho na Tabela 2,
apresentaram MAPE inferior a 10%, independentemeoteperiodo, demonstrando alta
acurdcia. As predicbes obtidas pelo modelo SARIMAM®Sstraram mais precisas para 0s
meses de setembro e dezembro, de acordo com asddédas de acuracia. Unanimidade da
acuracia também foi observada para as predicdemattelo RNA para abril e junho. Ja
fevereiro, marco, maio, julho e novembro foram roellpreditos pela combinacao via

regressao linear, também em consenso das medidiédas.
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Tabela 3: Acuracia das predi¢des para a demanidaibe, de acordo com periodo
Periodo MAPE RMSE MAE
SARIMA RNA REG SARIMA RNA REG SARIMA RNA REG

Janeiro 6,64% (3) 5,48% (2) 5,0 | 106.9445 (3) 86.427,4(2) 78.69%15 | 86.728,3(3) 71.374,8(2) 65.914Y
Fevereiro | 6,57% (3) 6,20% (2) 5,69 | 97.959,2 (3) 97.788,1(2) 91.57QL) | 81.738,8(3) 78.658,6(2) 72.6511
Marco 5,52% (3) 4,50% (2) 4,2) | 103.483,5(3) 80.998,8(2) 77.05Q19 | 80.407,5(3) 67.029,6(2) 61.3398H
Abril 6,72% (3) 4,53%1) 4,89 (2)| 157.082,6 (3) 105.783B 116.325,7 (2)| 123.939,7 (3)82.795,91) 90.611,3 (2)
Maio 4,84% (2) 4,98% (3) 4,51) | 122.986,0 (3) 115.085,5(2) 110.63P1% | 94.575,9 (3) 91.322,7 (2) 86.8561
Junho 5,59% (3) 3,85%a) 4,27 (2)| 142.255,8 (3) 96.314%) 105.445,6 (2)] 113.356,6 (3)77.419,7(1) 87.059,2 (2)
Julho 3,38% (3) 2,93% (2) 2,%1) | 108.075,2 (3) 104.947,1 (2) 96.669]) | 85.632,1(3) 78.347,3(2) 68.661Y
Agosto 3,81% (3) 3,009d) 3,01 (2)| 115.172,4 (3) 104.669,4 (2) 101.224)9| 99.534,6 (3) 77.998,6 (2) 77.939,@)
Setembro | 3,529%1) 5,16% (3) 4,24 (2) 92.759(6) 121.328,6(3) 103.118,4(2) 73.6701] 101.966,2 (3) 84.590,5 (2)
Outubro 4,99% (3) 4,17%(2) 4,16) | 121.286,7 (3) 109.878,2 (2) 109.1141) | 93.635,4 (3) 76.377,71) 77.822,1(2)
Novembro | 5,43% (3) 5,14%(2) 4,8D) | 109.040,3 (2) 109.056,8 (3) 103.89(14 | 83.316,3 (3) 80.716,6 (2) 74.984,1)
Dezembro | 5,44%1) 7,38% (3) 6,29 (2) 125.572(2) 137.784,1 (3) 128.604,7 (2) 91.67410 ( 104.523,2 (3) 95.202,0 (2)

Valores entre parénteses indicam a posicdo de téadaa quanto ao desempenho obtido em cada perdedacordo com a medida de acuracia avaliada.t&8imoi o
desempenho médio das predi¢des realizadas para erm@ue os jogos olimpicos foram realizados n& pai
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As medidas de acuracia de acordo com o més decpmediara a demanda grega séo
apresentadas na Tabela 4. Enquanto que durantéod@ee alta temporada, maio a outubro,
0o MAPE néo ultrapassou 5%, com excecao de oututaditp pelo modelo RNA, na baixa

temporada, novembro a abril, 0o MAPE médio foi de23%, sendo observado 7,24% para a
demanda média de abril, obtida pela combinacdoegeessao, e 20,74% na predicdo para
janeiro via modelo SARIMA. Ainda, de acordo contr@s medidas de acuracia, as predi¢cdes
obtidas pelo modelo SARIMA se mostraram mais pescipara 0s meses de fevereiro,
outubro e dezembro. As demandas de junho, julhovembro foram unanimemente melhor

preditas pela modelagem RNA. J& maio e agosto fonathor preditos pela combinacao via

regressao, também em consenso das trés medidaslasloAs predicdes para agosto, quando

obtidas pela combinacéo linear, apresentaram MAREior a 2%.

A comparacao da acuracia das previsdes para odpedi® 12 meses, de forma que o ultimo
més fosse o de realizacdo dos Jogos Olimpicoglestdminada na Tabela 5. Em ambas as
séries, as previsodes individuais obtidas pelo ntoR&A foram mais acuradas que as geradas
pelo modelo SARIMA. Na comparagdo somente entremggodos de combinacdo de

previsdes, a combinacdo via regressdo foi a maisada, para a série britanica, de acordo
com MAPE e o MAE, enquanto que a combinacdo viaian&drmonica obteve o menor

RMSE. Na série grega, o método de combinacéo gi@seado foi 0 mais acurado ao analisar

0 MAPE e o segundo melhor nas outras medidas awealia

Na avaliagdo geral, o pior desempenho apontads péla medidas de acuracia foi observado
nas previsbes geradas pelo modelo SARIMA, em arabaséries. Na série britanica, as
previsdes via RNA apresentaram o melhor e o segomadoor desempenho quanto ao MAPE
e MAE, respectivamente, porém o segundo pior RMEEas previsdes combinadas via
regressao estiveram sempre entre as melhoresésasi¢didas avaliadas. O desempenho das
previsdes gregas foi semelhante, onde o modelo RiAuziu os melhores resultados quanto
ao RMSE e MAE e o segundo pior quanto ao MAPE, gragis6es combinadas pelo método

de regresséo linear estiveram sempre entre as raslhas trés medidas avaliadas.
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Tabela 4: Acuracia das predicfes para a demanda,gite acordo com periodo
Periodo MAPE RMSE MAE
SARIMA RNA REG SARIMA RNA REG SARIMA RNA REG
Janeiro 20,74 (3) 17,44) 18,48 (2)| 82.576,2(3) 56.484,3(2) 55.998)| 57.098,4 (3) 45.1228) 49.110,2 (2)
Fevereiro| 9,1@1) 15,25(3) 12,04 (2) 29.275(6) 56.129,1(3) 41.693,5(2) 19.67Z)Y) 44.003,6 (3) 33.643,9 (2)
Marco 15,38 (3) 12,2@) 13,15(2)| 60.968,1 (3) 54.089,1(2) 51.28a)| 55.430,4 (3) 41.569,8) 45.667,5(2)
Abril 9,83(3) 8,26(2) 7,241) | 84.524,3(3) 63.648,4A) 63.999,7 (2) 69.023,7 (3) 57.616,0 (2) 49.824)38
Maio 289(3) 2,22(2) 1,7@) | 50.659,3(3) 39.914,2(2) 32.1378H | 42.362,7 (3) 31.801,9(2) 26.3231Y
Junho 2,72(3) 14Q) 1,92(2)| 63.796,5(3) 33.882A6) 38.059,4(2) 52.539,7(3) 25.192H 35.811,1(2)
Julho 341(3) 1,40(1) 1,64(2)| 110.057,4(3)41.868,91) 48.837,1(2) 81.301,0(3)34.917,41) 40.219,6 (2)
Agosto 239(2) 251(3) 1,72) | 75.895,7(3) 73.771,9(2) 49.4848 | 59.171,8 (2) 62.987,7 (3) 42.380,d)
Setembro| 3,45(3) 1,1) 1,67(2)| 80.273,7(3) 40.452,3(2) 39.61(AY| 69.356,1 (3) 29.925,41) 32.098,7 (2)
Outubro 3,311) 540(3) 4,65(2)] 50.234(4) 69.404,8(3) 55.669,3 (2) 39.0838Y 58.822,0(3) 51.611,9 (2)
Novembrg 18,09 (3) 14,1€1) 14,62 (2)| 104.707,7 (3) 55.228BPH 65.192,2 (2)] 76.219,7 (3)51.639,6(1) 57.114,5 (2)
Dezembrg 8,01(1) 13,21(3) 10,89 (2) 34.599(2) 59.703,3(3) 50.352,1(2) 28.22¢1) 46.259,8(3) 38.788,5(2)

Valores entre parénteses indicam a posicdo de téadaa quanto ao desempenho obtido em cada perdedacordo com a medida de acuracia avaliada.t&8ioi o
desempenho médio das predi¢des realizadas para erm@ue os jogos olimpicos foram realizados n& pai
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Tabela 5: Medidas de acuracia fora do periodo ddelagem — 12 meses

Sede olimpica Modelos Medida
MAPE RMSE MAE

ARIMA 6,42% (7) 175.019,33 (7) 160.587,21 (7)
RNA 5,80%(1) 173.544.98 (6) 146.160,75 (2)
Média Aritmética 6,00% (3) 161.758,03 (4) 149.8B1(8)

Reino Unido Média Geométrica 5,98% (6) 161.525,92 (2) 1492285)
Média Harménica 5,97% (5) 161.303,0 149.025,66 (4)
Variancia Minima 5,95% (4) 161.843,97 (5) 148.5689)
Regressao 5,80% (1) 161.609,59 (3) 144.87(Q121
ARIMA 9,08% (7) 130.684,88 (7) 104.059,76 (7)
RNA 8,23% (6) 95.710,96L) 77.403,301)
Média Aritmética 7,66% (5) 108.653,92 (6)  86.444(68

Grécia Média Geométrica 7,59% (4) 108.515,03 (5) 86.061%H

Média Harmdnica 7,52% (2) 108.428,07 (4) 85.66%08
Variancia Minima 7,56% (3) 107.405,95 (3) 85.21638
Regresséo 7,2194) 102.301,89 (2)  80.433,50 (2)

Valores entre parénteses indicam a posigdo de téadica quanto ao desempenho obtido, de acordoacom
medida de acuracia avaliada

A previsdo obtida pelo modelo SARIMA estimou 264.1dhegadas a mais para julho de
2012 que a previsao do modelo RNA. A previsao fodlda pela combinagéo por regressao
linear foi de 3.197.579 turistas (chegadas), ficad¢5% acima do valor observado no
periodo. Para a Grécia foram previstos 122.565tagia mais na previsédo via ARIMA que na
previsdo RNA, para o més de agosto de 2004. A sAevbbtida pela combinacdo via
regressao linear foi de 2.585.009, sendo superagtiram 5,83%. Os resultados encontram-se
na Tabela 6.

Tabela 1: Demandas turisticas observada e prepastao més de realizacdo do evento

Sede olimpica Observada Prevista Erro (MAPE)

Reino Unido — julho/2012
Grécia — agosto/2004

3.158.000 3.197.579 39.580 (1,25%)
2.442.560 2.585.009 142.443 (5,83%)
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6. Discussoes e Conclustes

Este artigo avaliou a acuracia das previsfes pdearenda turistica de duas sedes olimpicas:
Reino Unido, sede em 2012 e Grécia, sede em 2@04.té¢nto, foi utilizado o maior nimero
disponivel de informagBes historicas do numero rilede chegadas nestes paises. As
previsbes foram obtidas por dois modelos reconhewgmte robustos para realizar este tipo
de analise (SARIMA e RNA) e combinadas por cincaadés, através das meédias aritmética,
geométrica e harménica, do método da varianciamairgé através de regressao linear. A
avaliacdo da acuracia se deu pelo posicionamest@raisdes de acordo com trés medidas
amplamente utilizadas e igualmente ponderadas) f@arta as previsdes amostradas para o0s

dados utilizados na fase de modelagem quanto partimas 12 observacoes.

Constatou-se que os modelos SARIMA e RNA mais bprstados aos dados de ambas as
séries também eram modelos com excelente capacpfeditiva, particularmente para a
demanda britanica cujas previsbes foram ainda raeisadas que as previsdes para a
demanda grega. Para as previsoes das observagizsias na modelagem, o MAPE néo
ultrapassou 8,27% e para as Ultimas 12 observagdemior MAPE foi de 9,08%, ambos
obtidos pela modelagem SARIMA na série Grega, seqde a modelagem via RNA
apresentou ainda menores valores. Para as previs@i@snadas os resultados foram ainda
melhores, onde o maior MAPE para as previsOes aauas foi de 7,18% e 7,21% para as

previsdes ndo amostradas, ambos da série grega.

Na avaliagdo geral, em ambas as séries analisdddas as previsbes combinadas
apresentaram melhor desempenho que a previsdaqield modelagem SARIMA, sob as
trés medidas de acuracia analisadas. Oh e MorZ@0b6) e Songet al (2009) encontram
resultado semelhante onde o desempenho das previsdebinadas nao foi pior que o
desempenho do pior componente utilizado na com@mad combinacdo via regressao,
assim como neste estudo, também obteve melhor gesém para a previsao das demandas
da Austrélia, Estados Unidos e Canada no estu&hesm, Li e Song (2011).

A alta acurécia observada na estimativa pontua pademanda para os Jogos Olimpicos,
além do método de combinacdo empregado, pode der esn funcdo do efeito da

sazonalidade apontado por Fourie e Santana-Gajd). O continente europeu € a regiao
do mundo mais visitada com cerca de 609 milhbeshdgadas registradas em 2015 (WTO,
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2016). Nao obstante, ao observar-se a demandéidaristernacional das sedes analisadas,
Reino Unido e Grécia sdo paises que, sobretuddtaaesnporada, apresentaram grande
demanda turistica internacional. Em virtude daizegfo dos Jogos Olimpicos justamente
nesse periodo, nos dois paises, onde, conforméelard, as predicdes para os meses de
julho e agosto eram mais precisas, tanto na moe@agRIMA quanto RNA, nao foi
observado aumento do volume de chegadas. Contoedogadizar uma conjectura para 0s
Jogos Olimpicos realizados no Brasil, onde agosiménmés de baixa temporada, espera-se
observar um grande impacto sobre o volume de clasgdalturistas internacionais.

O impacto na demanda devido a realizacdo de um ewegt ndo foi observado em
nenhuma das sedes analisadas uma vez que o ewasrr®uoem um periodo de alta
temporada, justamente onde os modelos escolhidesaramm-se mais precisos. A escolha de
boas modelagens individuais foi essencial paratangbo de boas previsbes e, através da
combinacdo pelo método de regressao linear, o gesdm destas previsdes foi melhorado,

segundo as trés medidas de acuracia avaliadas.
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