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Resumo

Na ultima década, o setor turistico em Portugal tem registado um forte aumento dos fluxos de
exporta¢ado com impactos relevantes na economia nacional. No ambito da exportacio, numa
amostra entre 2000 e 2018, o numero de dormidas dos cinco paises europeus mais exportadores

duplicou de 11.8 para 24.1 milhoes.

E, portanto, importante para os agentes economicos envolvidos, a disponibiliza¢iao de informagao
que analise e preveja a evolugdo da procura a fim de tomar decisdes no que diz respeito ao

investimento e a defini¢do de politicas no dominio.

Com efeito, o objetivo deste trabalho ¢ verificar se, no quadro dos modelos quantitativos, podem
ser obtidas as estimativas e previsoes mais fiaveis para o comportamento da procura com modelos
econométricos estruturais em relacio aos modelos a-tedricos. Para tal, estima-se e compara-se a
precisio das previsdes dos modelos a-tedricos: modelo constante (CONS) e auto-regressivo

(AR(4)), bem como do modelo estrutural: auto-regressivo com desfasamentos distribuidos

(ARDL).

O modelo estrutural ARDL, estudado com as variaveis explicativas: rendimento, pre¢os e pre¢os
concorrentes, apresenta, de facto, os resultados mais precisos para todas as origens estudadas:
Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido no periodo de 2017-2018 confirmando que

a maior complexidade dos modelos ARDL reflete, também, uma maior precisao.



Abstract

In the last decade the tourism sector in Portugal has registered a strong increase of the exporting
flow with relevant impacts in the national economy. In the export domain, between 2000 and 2018

the number of trips, has duplicated from 11.8 to 24.1 million.

Therefore, it is vital for all the involved economical agents the availability of information that
analyses and predicts the evolution of demand in the country in order to make better decisions in

both investment and policies.

Hence, the objective of this work is to demonstrate that, within the quantitative models’ spectrum,
it can be obtained more accurate estimations and forecasts for demand with structural econometric
models than with ad-hoc models. The forecasting accuracy is, thus, estimated and compared for
the ad-hoc models no-change (CONS) and auto-regressive (AR(4)), as well as for the structural

model autoregressive distributed lag and static distributed lag (ARDL).

The structural ARDL, studied with the explanatory variables income, prices and concurrent prices
presents indeed the most accurate results for all the studied origins (Germany, Spain, France,
Netherlands and United Kingdom) in the period 2017-2018 confirming that the complexity of the

ARDL also reflects on a larger accuracy.
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1. Introducao

O setor turistico tem vindo a ter, ao longo das mais recentes décadas, uma crescente
importancia na economia Portuguesa. Essa importancia pode ser ilustrada pelo dltimo valor
confirmado pelo Instituto Nacional de Estatistica do peso do setor em 2017 de 7.5% do
Valor Acrescentado Bruto nacional quando em 2014 este valor era de 6.5%. A industria do
turismo é composta por uma grande quantidade de empresas de vasta diversidade de setores
que vao dos transportes a hotelaria, da religido a saude, do imobiliario a recreagiao. Os agentes
econémicos nestes setores necessitam de informacdo fiavel e rigorosa sobre o
comportamento atual e futuro da procura que lhes ¢ dirigida de forma a poderem planear e

implementar as respostas mais eficazes e lucrativas aos desafios com que se deparam.

A precisio da previsio da procura é, pois, uma ferramenta essencial ao bom governo de
qualquer negbcio, mas mais ainda na gestao da atividade turistica por ser esta particularmente
sujeita a imprevisibilidade decorrente das tipicas flutua¢Ges sazonais e da grande sensibilidade
dos turistas e dos seus habitos a eventos que possam perturbar o ideal de férias que adotam.
Assim, a correta identificagdo das determinantes da procura turistica e a estimagdao
competente da sua influéncia através de especificagoes que traduzam com fiabilidade o
processo de geragao dos dados, é condi¢ao sie qua non existem condigdes para produzir
informac¢ao em quantidade e qualidade capaz de efetivamente contribuir para uma melhor
eficacia da gestao desta atividade econémica. Com efeito, a escrupulosa especificagao de
modelos quantitativos da procura turistica tem um papel fundamental na capacidade de nio
s6 explicar o comportamento dos consumidores/ turistas, mas também de produzit previsdes
confiaveis que permitam ao lado da oferta antecipar corretamente as respostas que melhor

se ajustem as variagdes da procura.

O rigor e cuidado aplicados na construcao das especificacdes econométricas e nos testes de
diagnoéstico que verificam a sua robustez estatistica e consisténcia tedrica, permitindo obter
previsoes mais precisas e fiaveis, devem estabelecer-se como regra no trabalho aplicado de

previsao e nao serem vistos como exce¢ao demasiado onerosa para ser posta em pratica.

Com efeito, o objetivo principal deste trabalho ¢ demonstrar que estimativas e previsoes
fiaveis para o comportamento da procura turistica sao preferencialmente obtidas com
modelos econométricos competentemente especificados e exaustivamente testados segundo

os principios da teoria econémica e dentro das regras metodologicas da econometria.



Num contexto analitico focado na procura turistica de diversas origens Europeias dirigida a
Portugal no perfiodo 2000-2018, obtém-se previsdes para os 8 ultimos trimestres deste
periodo (previsio ex-pos?) com especificagoes alternativas incluindo modelos a-teéricos e um
conjunto de modelos estruturais multivariados. Essas previsoes sao depois comparadas entre
si, usando as medidas mais comumente prescritas na literatura, determinando assim quais os

modelos que tém o melhor desempenho em termos de previsao.

A variavel a explicar (e prever) é a procura turistica dirigida a Portugal proveniente das
origens Europeias com maior peso na balanga turistica nacional: Alemanha, Espanha, Franca,
Holanda e Reino Unido. A procura turistica destas origens usa como “proxy” o numero de
dormidas trimestral de cada origem fornecido pelo Instituto Nacional de Estatistica. Nos
modelos multivariados sao usadas como explicativas as seguintes variaveis: uma “proxy” para
a evolucao dos precos relativos entre as origens e o destino que, no caso do RU, sao
ponderados pela taxa de cambio; uma “proxy” para o rendimento disponivel per capita da
populacio da origem; e um conjunto de variaveis binarias que modelam as quebras estruturais
ocorridas e as flutuagdes sazonais tipicas da procura turistica. Para efeitos de previsio, a
procura turistica ao conter uma elevada sazonalidade requer regressées que capturem este

efeito.

Adicionalmente, para prosseguir com a avaliacio do desempenho da previsao de modelos
alternativos, estimam-se também modelos multivariados —auto-regressivos com
desfasamentos distribuidos (ARDL). Estes sao modelos econométricos estruturais mais
complexos que permitem discernir os impactos de curto e longo prazo das variaveis
independentes na variavel dependente por meio de um mecanismo de correcao de erro
(ECM). Este mecanismo funciona como um “atractor” das flutua¢bes de curto-prazo em
redor do caminho de equilibrio de longo-prazo da variavel dependente. O modelo ARDL
confere maior precisao em relagao ao modelo constante e auto-regressivo em todos os paises

estudados.

Este estudo esta estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta uma revisao da
literatura abordando os métodos de previsio mais utilizados na literatura. O capitulo 3
descreve e analisa a informacio recolhida sobre todas as variaveis incluidas nos modelos. O
capitulo 4 descreve a constru¢io dos modelos univariados a-tedricos (constante e auto-
regressivo); e dos modelos estruturais multivariados para prever as procuras turisticas alema,
espanhola, francesa, holandesa e britanica dirigidas a Portugal. O capitulo 5 avalia a precisao
das previsoes de cada modelo e compara os seus diferentes desempenhos. O capitulo 6

apresenta as principais conclusées deste trabalho.



2. Revisdo da literatura sobre métodos de previsdo aplicados a

procura turistica

Este capitulo desenvolve-se ao longo de trés secgdes. A primeira apresenta uma apreciagao
geral da literatura sobre as diferentes metodologias de previsao aplicadas a procura turistica,
e sobre as métricas mais comumente utilizadas para quantificar os erros de previsio. A
segunda, foca-se na literatura que aborda modelos de previsio qualitativos tais como o
método defphz, a simulagdao de cenarios e a técnica nominal de grupo. A terceira descreve as
especificagoes de trés tipos de modelos quantitativos: (1) modelos a-tedricos tais como os de
alisamento exponencial (EXP), os constantes (CONS) e os univariados auto-regressivo
integrados de médias méveis (ARIMA); (2) modelos estruturais multivariados tais como os
auto-regressivos com desfasamentos distribuidos e mecanismo de corre¢io de erro
(ARDL/ECM), os vetores auto-regressivos (VAR), os modelos de parametros vatiaveis no
tempo (TVP) e os sistemas estaticos e dinamicos de procura quase ideal (AIDS); (3) modelos
quantitativos desenvolvidos com base em programas de inteligéncia artificial tais como, as
redes neuronais (ANN), as regressdes com vetores de suporte (SVR) e os algoritmos

genéticos (GA).

2.1. Previsdo da procura turistica: métodos e medidas de precisdo

Os gastos turisticos, tém um papel significativo no bem-estar dos residentes das areas
visitadas. Uma diferenca no nimero de turistas ou na escala da sua despesa pode resultar em
alteragoes significativas no rendimento, emprego, impostos cobrados, balanca de
pagamentos, ambiente e cultura das regides de destino. Uma quebra na procura pode trazer
a diminui¢ao do nivel de vida e a subida do desemprego nos destinos enquanto o oposto
pode resultar num aumento do emprego, rendimento, produtividade e inflagdo ou, por vezes,
ameacar a qualidade e sustentabilidade do meio ambiente local. Consequentemente, a
industria do turismo afeta grande parte dos sectores da economia e respetivos agentes

econémicos — individuos, familias, negdcios privados e sector publico.

As consequéncias que as variacOes da procura turistica trazem, podem ser, por si s6, um
incentivo para melhor entender e prever o processo de tomada de decisio dos turistas.

Também as decises de investimento e as politicas associadas ao sector dependem, em dltima



instancia, da precisao com que se pode explicar e se pode prever a procura. A utilizagiao de
teorias e modelos inapropriados nos estudos empiricos pode resultar em especificagdes
incorretas o que, por sua vez, pode levar a medidas enviesadas na mensuragao da resposta
da procura a mudancas nas suas determinantes e na credibilidade estatistica das previsdes da
sua evolucido futura. Com efeito, a escrupulosa especificacio de modelos empiricos para
explicar e prever o comportamento da procura turistica tem um papel fundamental na
capacidade de nio s6 explicar o comportamento dos consumidores/ turistas, mas também na
de produzir previsoes confiaveis que permitam ao lado da oferta antecipar corretamente as

respostas que melhor se ajustam as variagoes da procura.

Neste ambito, no quadro dos modelos quantitativos a-te6ricos, o modelo constante (CONS)
e o modelo auto-regressivo univariado (ARIMA) superam o modelo de suavizagiao
exponencial (EXP) na maioria dos estudos empiricos (e.g. Cho, 2001; Smeral e Wuger, 2004;
Kon e Turner, 2005; Li e# al., 2006; Lee ¢ al., 2010). No entanto e segundo Chen ez a/. (2009),
quando se pretende previsoes para 2 periodos a frente, 0 modelo auto-regressivo parece ser
o modelo mais preciso quando comparado com os modelos CONS e EXP. Isto parece
implicar que, para se prever a procura turistica no periodo seguinte, pode ser mais avisado
ignorar o modelo de suavizagao exponencial e, em vez dele, utilizar o modelo constante que

preve uma procura estavel e igual a do periodo atual para o préximo periodo.

No ambito dos modelos estruturais multivariados, varios estudos mostram que, apesar de
serem desenvolvidas técnicas que melhoram a precisio das previsdes em determinadas
circunstancias, nao existe uma clara evidéncia empirica da existéncia de um modelo que
supere todos os outros. Por exemplo, Li ¢f a/. (2006) concluem que o modelo TVP é o modelo
que apresenta as melhores previsdes seguido do modelo ARDL quando comparado com o
modelo VAR e o modelo estatico mas, em outros estudos que comparam modelos ARDL e
TVP com modelos VAR (Song e¢f al., 2000; Song et al., 2003b; De Mello e Nell, 2005; De
Mello e Fortuna, 2005; Song e# al., 2011), verifica-se que o modelo VAR apresenta o mais

fraco desempenho de previsao e é o modelo ARDL que fornece as previsdes mais precisas.

Os estudos dos métodos baseados em técnicas de inteligéncia artificial incluem exemplos do
desempenho de modelos ANN e SVR. Um destes estudos é, por exemplo, Law (2000) que
conclui que o modelo ANN tem as melhores previsdes em comparagio com modelo
constante e exponencial. J4 Chen e Wang (2007) comparam o modelo SVR com o modelo
ANN e o modelo ARIMA concluindo que o modelo SVR é o modelo com as melhores
previsdes seguido do modelo ANN sendo o modelo ARIMA o modelo com as piores

previsoes. Contudo, num outro estudo de Claveria e Torra (2014) os autores concluem que
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o modelo ARIMA apresenta melhores previsdes do que o modelo ANN pelo que nao existe

efetivamente um modelo que parega superar os outros em todos 0s casos.

No entanto, ao contrario do que se afirma em muita da literatura sobre previsio da procura
turistica (Goh e Law, 2002; Song ¢ al., 2003a; Chen ez al., 2009 e Lee et al., 2010) tenta-se
demonstrar neste trabalho que, quando bem especificados, os modelos estruturais sio
capazes de interpretar com coeréncia as causas das alteracdes no comportamento da procura
turistica e de prever as suas tendéncias futuras com maior precisao do que a maioria dos

modelos univariados a-tedricos.

2.1.1. Generalidades sobre os métodos de previsao

Na literatura sobre previsao da procura, parece poder tragar-se uma separagao entre estudos
que preferencialmente utilizam métodos qualitativos e estudos que escolhem métodos
quantitativos com algumas poucas exce¢oes em que as duas metodologias aparecem

associadas como, por exemplo, nos casos de Formica e Uysal (2000) e de Song ez a/. (2013).

Na tabela 2.1. apresentam-se os métodos e respetivos modelos de previsao mais populares
na literatura. Os detalhes técnicos e referenciais sobre cada um dos tipos de modelos sao

apresentados nas secgdes 2.2 e 2.3.

Tabela 2.1. - Os métodos de previsao mais comumente usados na literatura

Categoria Designagao Modelos
M¢étodo Delphi
Simulacido de Cenarios

Métodos M¢étodos de Apoio a

Qualitativos Decisio o .
Técnica Nominal de Grupo

Constante
, . Alisamento Exponencial
Modelos A-teédricos . p o o
Auto-regressivo; Médias Méveis; Auto-

regressivo Integrado e de Médias Moveis

Auto-regressivo com Desfasamentos

Métodos Distribuidos e Mecanismo de Cotrecdo
Quantitativos  Modelos Estruturais de Erro
Multivariados Parametros Variaveis no Tempo

Vetor Auto-regressivo
Sistema Quase Ideal de Procura

Modelos de Base Redes Neuronais Artificiais
Computacional Regressao com Vetores de Suporte




Os métodos de previsio podem ser divididos em dois grandes grupos: qualitativos e
quantitativos. Os qualitativos, também considerados como de apoio a decisdo, incluem,
maioritariamente, o método delphi, as simulagoes de cenarios e as técnicas nominais de grupo.
Os métodos quantitativos, distintos dos primeiros porque se baseiam em informacao
histérica quantitativa sobre a variavel que pretendem prever, utilizam frequentemente trés
tipos de modelos: a-tedricos univariados, estruturais multivariados e de base computacional.
Dentro dos a-tedricos, focamos a aten¢ao nos modelos auto-regressivos integrados de
médias moveis (ARIMA), nos modelos constantes (CONS) e nos de alisamento exponencial
(EXP). Dentro dos estruturais multivariados, destacam-se os vetores auto-regressivos
(VAR), os auto-regressivos com desfasamentos distribuidos e mecanismo de corregiao de
erro (ARDL/ECM), os modelos com varia¢io dos coeficientes das varidveis explicativas ao
longo do tempo (TVP) e os sistemas de procura quase ideais (AIDS). Dentro dos modelos
de base computacional incluimos as redes neuronais artificiais (ANN) e a regressio com

vetores de suporte (SVR).

Nos métodos de apoio a decisao, o método dephi difere das técnicas de grupo na medida em
que estas consistem em incentivar um conjunto de individuos, supostamente experts nos
assuntos em analise, a interagir de forma a chegarem a um consenso sobre o que esperar do
comportamento futuro das variaveis relevantes (Colton e Bissix, 2005, Formica e Kothari,
2008). Ao contrario, o método delphi baseia-se no facto de nao incentivar a discussao o
conjunto de peritos previamente reunido, optando exclusivamente por um feedback final entre
cada ronda para evitar que a discussao leve a um consenso adotando a opinido do individuo

mais experiente ou carismatico (Kaynak e Pathak, 2006, Song ¢f al., 2013).

Com a simulagao de cenarios as previsdes sao construidas através de uma multiplicidade de
possiveis situagdes ou eventos que dependem da criatividade e imaginagao do autor dessa

simulagao (Whittington, 2014).

Quanto a segunda grande categoria de métodos de previsao, os métodos quantitativos mais
utilizados na previsao da procura turistica baseiam-se, maioritariamente, em trés tipos de
modelos: modelos a-tedricos, modelos estruturais multivariados e modelos de base
computacional. Os métodos de previsio que empregam os modelos a-tedricos univariados
utilizam relagoes de dependéncia univariadas baseadas em pressupostos simplistas tais como
a variavel de interesse permaneccer idéntica ao seu ultimo valor conhecido (modelos
constantes), o valor previsto da variavel de interesse depender linearmente e apenas dos seus
valores passados (modelos de alisamento exponencial, auto-regressivos integrados de médias

méveis). Como tal, se a evolugdao temporal de uma série nio ¢ linear, ou constante, ou se as
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suas determinantes sio outras que nao a prépria variavel, estes métodos de previsao poderao

ser considerados menos adequados.

Em contraste com os anteriores, os modelos estruturais multivariados baseiam-se na teotria
econémica da procura para descrever as relagoes de dependéncia entre a variavel que mede
a procura turfstica e as suas determinantes. Alguns trabalhos produzidos com estes modelos
sao, por exemplo, os de Song ¢ al. (2000), De Mello e Nell (2005) e De Mello e Fortuna
(2005). Dentro deste tipo de modelos, os mais utilizados sao os modelos auto-regressivos de
desfasamentos distribuidos com mecanismo de correcao de erro (ARDL/ECM), o modelo
de parametros variaveis no tempo (I'VP), o vetor auto-regressivo (VAR) e os sistemas

(estaticos e dinamicos) de procura quase ideal (AIDS).

Por dltimo, os modelos de previsio da procura de base computacional utilizam como
ferramentas de previsao os sistemas de programacao baseados na légica computacional. Os
modelos deste tipo mais populares na literatura sao as redes neuronais artificiais (Burger ez
al., 2001; Kon e Turner, 2005; Knock e Terasvirta, 2011; Claveria e Torra, 2014), as
regressdes com vetores de suporte (Chen e Wang, 2007; Pai e 4/, 2010; Chen, 2011) e
algoritmos genéticos (Pai ez al., 20006; Cai ez al., 2009). Uma descri¢io mais pormenorizada

destes modelos é fornecida na subseccao 2.3.3.

2.1.2. Medidas de precisao das previsoes

Para se avaliar e comparar o desempenho dos diferentes métodos de previsao ha que poder
quantificar a sua precisao. A precisao de uma previsao tem sempre por base a diferenca entre
o valor observado da variavel de interesse e o seu valor previsto. Esta diferenca é designada
por erro de previsiao. Todas as diferentes medidas que servem para avaliar o desempenho
preditivo de um qualquer método de previsao se baseiam na manipulagdo matematica do

erro de previsao.

Seja a variavel de interesse, observada no periodo corrente t (t = 1, 2, ..., t), designada por
Y¢ € o seu valor previsto obtido por um qualquer método de previsio para esse mesmo

petiodo, designado por J;. Entdo, o erro de previsio, epy, pode ser escrito da seguinte forma:
€pt =Yt — Yt 21)
Quanto menor ep;, melhor € a previsio em t, do valor observado da variavel de interesse.

Para se avaliar o desempenho de um qualquer método de previsao ¢, normalmente,

aconselhavel reunir uma série de previsdes pontuais e nao ajuizar com base em apenas uma
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unica. Dada uma série historica com uma amostra de valores observados entre 1 e t, as m

previsdes pontuais requeridas serdo tipicamente obtidas para t + h, onde h varia de 1 até m.

Assim, considerando m previsdes pontuais sequenciais, as medidas de precisao preditiva mais
5 b

comuns sa0, as seguintes (Koupriouchina e al., 2014):

Erro _Absoluto Médso:

1 ~
EAM = ;ZZ":lIth — Vesnl 2.2)

Onde EAM ¢ a média dos valores absolutos dos m erros de previsao.

Erro _Absoluto Médio Percentual:

Ye+h=Vt+n
Yt+h

MAPE =100 X -3, 2.3)

Onde MAPE ¢ a média percentual dos valores absolutos dos m erros de previsio ponderados

pelos valores observados das variaveis.

Raiz do Erro Quadritico Médio:

1

REQM = {=- 31, (e = Fean)?}’ (2.4)
Onde REQM ¢ a raiz quadrada da média do quadrado dos erros de previsao.

Todas estas medidas de precisao impSem erros de previsao positivos, quer através de valores

absolutos, quer quadrando-os, calculando depois uma média simples desses ertos.

Neste trabalho, seguimos a maioria dos estudos na literatura, elegemos o erro absoluto médio
percentual (MAPE) como a medida de qualidade de previsao comparativa porque, sendo
uma medida relativa, permite uma comparagao mais correta entre os diferentes métodos de

previsao utilizados e as diferentes séries historicas em estudo.

2.2. Modelos de previsiao qualitativos

Os métodos de previsao qualitativos sao métodos que usam a analise humana com base na
petrcecao (‘educated guesses’) sobre as tendéncias de varias variaveis como os precos de bens

cotados, conhecidos como “commodities” (ouro, petroleo, colheitas, etc.), o volume de vendas,



a producao de petréleo e de outras matérias primas essenciais e a evolu¢ao de condi¢oes
atmosféricas que possam afetar as economias de regioes-chave. Algumas destas avaliagdes
tem por base dados estatisticos que podem ser especificados com métodos estatisticos, mas
outros utilizam opinides de peritos, senso comum ou perce¢Oes baseadas em analogias.
Normalmente, sao métodos utilizados quando os dados histéricos sio escassos, ou a
informacao existente nio ¢ suficientemente fiavel, ou o fenémeno em investigagao se
encontra em rapida mudanca. Geralmente, nos casos em que a variavel de interesse evolui
com rapidas e contraditérias alteragoes, os valores passados nao apresentam uma tendéncia
ou padrao percetivel que possam ser projetados no futuro, o que torna a abordagem

qualitativa um meio alternativo de previsao.

O uso de métodos de previsao qualitativos traz também a vantagem de poder incorporar
uma grande quantidade de informacao diversificada que seria dificil de estruturar

quantitativamente (Makridakis e# a/, 1998).

No entanto, o uso destes métodos, que se baseiam em opinides de peritos, pode também ter
algumas desvantagens como, por exemplo, levar a resultados de pouca utilidade pratica

devido a inconsisténcias e enviesamentos percecionais dos intervenientes (Fildes ez a/., 2009).

Na subsecc¢ao que se segue, descrevem-se, com algum detalhe, os trés métodos qualitativos

mais populares da literatura.

2.2.1. Método delphi

O método delphi, ¢ um dos métodos qualitativos mais difundidos e utilizados na literatura
(Kaynak e Marandu, 2006, Kaynak e Pathak, 2006, Song e# a/., 2013, Lin ef al., 2014). Este
método procura combinar o conhecimento e a experiéncia de um grupo selecionado de
especialistas para formar uma opinido consensual sobre a probabilidade de ocorréncia de
eventos futuros especificos e/ou a probabilidade desses eventos ocotrerem em determinado
petiodo de tempo. Os peritos respondem, independentemente, a um cenario de problemas
num procedimento que se desenvolve em multiplas rondas de perguntas e respostas. Nestes
procedimentos os intervenientes deliberam isoladamente, mas recebem feedback do grupo no
final de cada ronda. O objetivo ¢ evitar que as respostas dos participantes sejam enviesadas
por predominio de opinides de peritos considerados mais reputados ou de personalidades
dominantes. Assim, assumindo que o espetro de respostas segue uma distribuicdo normal, as

respostas tendem a convergir para o meio da distribui¢ao (os outliers sio eliminados) e a



mediana move-se sucessivamente para a resposta “mais provavel” (Jolson and Rossow,

1971).

O uso do método dejphi na area do turismo pode oferecer vantagens como a identificagio de
questoes criticas em areas onde a metodologia quantitativa pode ser menos adequada e
também uma previsiao relativamente mais rapida e de baixo custo a partir de diferentes
pontos de vista. As previsdes podem envolver desde decisores politicos a gestores de
negocios, passando por peritos académicos ou lobistas. Por outro lado, este método pode
também ter as suas limitagdes tais como o facto da responsabilidade dos participantes ser
difusa ja que todas as estimativas, boas ou mas, t¢ém o mesmo peso. Além disso, o método é
geralmente mais confiavel para previsdes com tendéncias estaveis do que para previsdes em

que as variaveis de interesse sofrem quebras estruturais significativas (Kaynak and Macaulay,

1984).

Kaynak e Marandu (2000) aplicam o método delphi para determinar quais as opgdes de
politica econdémica que mais potencial podem gerar na industria turistica do Botswana a
implementar até ao ano de 2020. A conclusao a que chegam ¢ a de que os esforcos dos
decisores politicos devem concentrar-se no refor¢o do investimento nas infraestruturas locais
e na promogao de eventos culturais em vez de procurarem mudar os valores e os habitos de

vida das populag¢oes locais.

Kaynak e Pathak (2000) aplicam também o método dejphi com o objetivo de antecipar o
potencial turistico nas ilhas Fiji até 2020. Estes autores concluem que os peritos preveem um
aumento do turismo nas ilhas devido a procura de destinos de férias nao tradicionais o que

também fomenta a procura por atividades turisticas locais.

O trabalho de Song ¢# al. (2013) introduz um sistema que combina métodos qualitativos e
quantitativos e utiliza como estudo de caso o numero de chegadas, a despesa e o numero de
dormidas em Hong Kong. Especificamente o modelo combina o modelo quantitativo ARDL
que ¢ posteriormente ‘afinado’ por um painel de pés-graduados e académicos. Os resultados
mostram que a combinagao de ambos os métodos aumenta a precisao das previsdes que se
obteriam por cada método isolado. Do mesmo modo, Lin ef a/. (2014) aplicam o método
delphi para ajustar as previsdes quantitativas trimestrais das dormidas em Hong Kong para o
ano de 2015. Os autores concluem que o método dejphi apesar de ser um método que é
suscetfvel de ser enviesado, aumenta a precisio das previsdes quantitativas pelo que é
importante que os intervenientes respondam de forma independente e que evitem respostas

influenciadas por outros peritos considerados mais experientes.
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2.2.2. Simulagido de cenarios

A simulagdo de cenarios ¢ um método qualitativo idiossincratico que se baseia no registo de
cenarios qualitativos com base da imaginacao do autor. Segundo Hirschhorn (1980), este
método qualitativo pode ser dividido em trés categorias. Numa primeira categoria,
encontram-se 0s cezdrios de estado por oposicao aos cendrios de processo. Os cendrios de estado
posicionam o contexto da tematica no futuro, sem qualquer informacao sobre como ¢é que
esse contexto se tornou assim. Ja os cendrios de processo especificam a sequéncia ou a cadeia de
eventos que levam o contexto a um estado particular no futuro. Por exemplo, a frase “Nao
haverd, em todo o mundo, mais de 3 mil milhées de dormidas e 2025 é um cenario de estado.
Uma descrigao da forma como o numero total de dormidas evolui até atingir os 3 mil milhées

¢ um cenario de processo.

Numa segunda categoria, encontram-se os cenarios que se focam na situagao final de um
processo evolutivo, por oposi¢cio aos cenarios que se focam na situagdo inicial desse
processo. Nos cendrios de sitnagao final a concegao do estado futuro de uma qualquer situagao
determina a descri¢ao da evolucao dessa situagao até chegar ao cenario final. Os cenarios que
se focam na situagdo inicial salientam, em primeiro lugar, o ponto de partida e,
posteriormente, ¢ especificado como e porqué as futuras situagdes emergiram da situacao
inicial.

Na terceira categoria, encontram-se os cenarios que se focam no objetivo da previsio por
oposi¢ao aos cenarios do planeamento da previsao. No primeiro caso, o autor procura
descrever um cenario que seja preciso, valido, coerente e que se enquadre numa situacao
provavel e l6gica. No segundo caso, o autor procura descrever um cenario que seja util tendo

port base situagoes inesperadas e menos provaveis de ocorret.

Whittington (2014) descreve quatro cenarios socio-econémicos para projetar a evolugao da
industria turfstica global em 2050. No primeiro cenario, o autor escreve sobre um futuro
onde o turismo virtual é uma realidade e as experiéncias turfsticas criam a satisfagdo
necessaria para que os turistas nao tenham de se deslocar. Este tipo de experiéncia pode levar
a que o turismo se torne uma experiéncia individual. No segundo cenario, Whittington (2014)
descreve o turismo como uma experiéncia de férias personalizada para individuos. Neste
cenario, os custos elevados do turismo e do transporte sao um elemento desencorajador das
férias em familia pelo que este “segmento” tende a diminuir a sua “quota de mercado” em
relagiao ao turismo individual. O terceiro cenario, é similar ao primeiro na medida em que o

futuro do turismo se desenvolve em ofertas de turismo virtual para as familias de todas as

11



idades e a um custo baixo. No quarto cenario, o autor considera que o turismo em grupo
(familias e/ou amigos) se torna no “segmento” dominante em rela¢io ao tutismo individual,
mas limitado aos grupos com maior poder econémico. Neste ultimo cenario, as viagens sao
caras e perigosas para a maioria das pessoas, mas, sobretudo, para individuos que viajam

sozinhos.

Yeoman e Lederer (2005) descrevem a possivel evolugao do turismo na Escécia, para 2015,
em quatro cenarios com base na oferta e no potencial da oferta da economia escocesa. No
primeiro cenario, os autores consideram que a economia escocesa cresce com base no
turismo como a industria com o maior crescimento do pais — cerca de 2%. No segundo
cenario, descrevem o crescimento do sector turistico por via do consumo e do
entretenimento, mas com um valor acrescentado bruto 30% menor em relagao ao primeiro
cenario. O terceiro cenario descreve um sector turistico pouco competitivo € uma economia
complacente. Neste cenario, prevém um crescimento anual de 1% no setor turistico e um
valor acrescentado bruto de cerca de 50% do valor do primeiro cenario. O quarto cenario,
que ¢ mais pessimista, consideram que a economia escocesa entrou em recessao e a deflagao
tomou conta do pais. Por outro lado, a moeda deprecia o que favorece o aumento da despesa
turistica internacional. O valor acrescentado bruto deste cenario ¢ de 25% do primeiro
cenario. A economia escocesa cresceu cerca de 1% em valor acrescentado bruto (ONS, 2019)
pelo que o terceiro cenario parece ser o mais aproximado da realidade. Porém, nao existem

estudos que analisem estas previsoes.

2.2.3. Técnica nominal de grupo

A técnica nominal de grupo é um método que agrega uma lista de topicos/problemas e um
conjunto de ideias/soluc¢oes para essa lista. No planeamento ou previsio de situacoes, este
método pode ajudar a definir prioridades e a focar esforgos. Este método resulta da evolugao
do método brainstorming, que tem como pressuposto que um grupo de pessoas pode gerar
mais ideias criativas e dteis do que o mesmo numero de pessoas individualmente. Desde a
sua introdugao, a técnica nominal de grupo é reconhecida como um método util para facilitar
a criacao de ideias e discussao em grupo e para chegar a um consenso. A técnica desenvolve-

SC€ NOS SCgU.iﬂtCS passos:

1. Geragao de ideias de forma silenciosa e individualmente registando, por escrito, as

solugoes para o problema que foi claramente definido previamente;

12



2. Solicitar, sucessivamente, a cada participante para explicitar uma das ideias escritas e
colocar todas as ideias individuais num suporte aberto;

3. Discussao das ideias entre os participantes;

4. Cada participante elabora um voto preliminar numérico que hierarquiza, por ordem
de importancia e desejabilidade, cada ideia. As preferéncias sio posteriormente
somadas;

5. Discussdao do voto preliminar entre os participantes;

6. Discussao final e escolha das ideias mais populares.

A principal vantagem deste método reside na aceitagdo de todas as propostas e na procura
da discussao com vista a convergéncia de ideias sobre possiveis solu¢oes. Adicionalmente,
permite identificar as prioridades de cada participante, analisar as similaridades e as diferengas

entre cada sessdo e chegar a conclusdes consensuais (Ritchie, 1987).

A técnica nominal de grupo é muito utilizada em workshops focados na redefini¢io de
responsabilidades entre agéncias de viagens e companhias aéreas e problemas estratégicos

relacionados com o turismo (Appelman e Qureshi, 2001).

Por exemplo, Colton e Bissix (2005) utilizam a técnica nominal de grupo para identificar
problemas e desafios no desenvolvimento do agroturismo na Nova Escécia. O grupo concluf
que por ser um conceito novo, a area do marketing, desenvolvimento do servico, apoio

governamental, educagio e treino, parcerias e comunicagao, precisam de mais apoio.

Por outro lado, Formica e Kothari (2008) conduzem um grupo de empresarios em técnica
de grupo para determinar os fatores que afetarao com maior probabilidade o turismo na area
da Pensilvania, Nova Jérsia e Delaware entre 2006 e 2010. O grupo conclui que a industria
tera rapidas mudancas devido a fatores como a globaliza¢do, as mudangas demograficas e a
tecnologia emergente. Como tal, as empresas da industria turistica, para se adaptarem as

novas condi¢oes de mercado devem focar no valor acrescentado que trazem aos seus clientes.

2.3. Modelos de previsao quantitativos

Os métodos de previsao quantitativos podem ser divididos em 3 subcategorias de acordo

com a crescente complexidade estrutural dos seus modelos.

Numa primeira categoria, surgem os modelos a-tedricos univariados que explicam o
comportamento futuro da variavel de interesse com os dados histéricos dessa mesma

variavel. Dentro desta categoria, os modelos constantes, auto-regressivos integrados de
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médias moveis (ARIMA) e de alisamento exponencial (EXP) sio os mais usuais (Goh e Law,

2002; Lee et al., 2010 e Chen et al., 2009).

Numa segunda categoria, encontram-se os modelos estruturais multivariados onde o
comportamento da variavel dependente (por exemplo, a procura turistica) é explicado pelas
variagoes de mais do que uma variavel explicativa. A diferenca entre estas duas subcategorias
resume-se a0 facto da existéncia, ou ndo, de uma teoria/regularidade estatistica que explica
o processo de geracido das observacdes da variavel dependente. Os modelos estruturais
multivariados utilizam a teoria econémica para descrever as relacdes de dependéncia entre
uma variavel que mede a procura e as suas determinantes. Quando bem especificados e
testados sao modelos capazes de medir os impactos da variagao das determinantes na procura
e de prever valores futuros da variavel dependente com maior precisao do que a maioria dos
modelos univariados a-tedricos. Porque sao capazes de medir os impactos das variagdes das
determinantes na procura turistica, estes modelos oferecem um meio de suporte fiavel a
defini¢do de novas politicas e estratégias de desenvolvimento do setor podendo até avaliar a
propria eficacia das politicas implementadas. Segundo Song e Li (2008), dentro do espetro
dos modelos estruturais multivariados, os modelos mais utilizados sdo os auto-regressivos de
desfasamentos distribuidos com mecanismo de correcio de erro (ARDL/ECM), os de
vetores auto-regressivos (VAR), os de parametros variaveis no tempo (TVP) e os sistemas
de equagGes da procura quase ideal (AIDS). Todos estes modelos tém por base alguma
variante da teoria da procura e, portanto, servem simultaneamente os propositos de poder
explicar e prever o comportamento da procura (Song ez al., 2003a; De Mello e Nell, 2005; De
Mello e Fortuna, 2005 e Song e Witt, 2000).

A terceira categoria inclui métodos baseados em técnicas de inteligéncia artificial. Os
métodos de previsio que empregam modelos a-tedricos univariados usualmente baseiam-se
em dados histéricos para prever os fluxos turisticos futuros através de fungbes matematicas
lineares univariadas. Se a evolu¢ao temporal de uma série nao é linear, os métodos de previsao
lineares sao inadequados pelo que a literatura recente tem publicado ferramentas de previsao
nao-lineares que empregam a inteligéncia artificial (IA). Estas ferramentas utilizam sistemas
de programaciao baseados na légica computacional e em métodos heuristicos, tais como as
redes neuronais artificiais, os conjuntos aproximados, as regressdes com vetores de suporte
e os algoritmos genéticos. Se a previsao ¢ o objetivo, as redes neuronais e as regressdes com
vetores de suporte siao, usualmente, as principais ferramentas (Song e Li, 2008). Apesar de
existir alguma evidéncia empirica que suporta a maior qualidade relativa das previsdes com

técnicas de IA, estas incorporam também algumas limitacGes importantes. Por exemplo,
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carecem de enquadramento tedrico e sao incapazes de servir de suporte a interpretagoes da
procura turistica numa perspetiva econémica. Assim, tal como nos modelos univariados, o
ambito das suas aplicagbes praticas torna-se relativamente restrito (Au e Law, 2002; Chen e

Wang, 2007; Goh ez al., 2008; Chen, 2011 e Claveria e Torra, 2014).

2.3.1. Modelos de previsao a-tedricos
Modelo constante

O modelo constante assume que a previsao de uma variavel y para o periodo t + h, é igual
ao valor dessa variavel em t para todo o h. Ou seja, Jp4p=Y¢. Assim, o modelo constante
assume que tendéncias, ciclos, quebras estruturais ou outros determinantes nao tém qualquer
influéncia na evolucdo temporal da variavel e a sua previsao pode ser feita como a mera

extrapolagao do valor da variavel no periodo corrente.

No entanto, no ambito de séries temporais associadas a fluxos turisticos, ¢ usual encontrar-
se uma forte sazonalidade trimestral. Com o objetivo de tornar o modelo constante menos
“fora da realidade” tem sido pratica mais recente traduzir-se o comportamento sazonal da
variavel de interesse numa relacao linear que a faz depender apenas de variaveis binarias

representativas dos trimestres anuais.

Seja y, uma variavel representativa da procura turistica em t, para a qual se dispoe de T
observagoes trimestrais (t = 1,...,T). Assumindo que as unicas razoes subjacentes as
variagdes do comportamento de y sio devidas a sua sazonalidade, a evolugdo temporal desta

variavel pode escrever-se da seguinte forma:
Ye = Z?=1 BiDit + & 2.5)

Onde D;; = 1, se t pertence ao trimestre 1 (1 =1, 2, 3, ou 4) e Dy = 0, no caso contrario. Na
equagao (2.5), cada coeficiente f§; representa o valor esperado da variavel y no trimestre i e

& ¢ suposto ser um termo de perturba¢ao bem-comportado.

Embora o aspeto da sazonalidade possa ter sido ultrapassado com a especificagao (2.5),
outras determinantes da procura sao deixadas de fora e, portanto, o modelo constante, com
ou sem sazonalidade podera nao ser o mais adequando, mesmo tendo em conta que a
previsao possa setr o unico objetivo em mente. Com efeito, o modelo constante é geralmente
mais utilizado na literatura como uma benchmark na comparagao das capacidades de previsao
de outros modelos podendo ser encontrado, nesse papel, em, por exemplo, Li ez a/. (2006)

ou Kon e Turner (2005).
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Li et al. (2006) utilizam o modelo constante como benchmarking na previsao da despesa
turistica do Reino Unido em Portugal, Espanha, Franca, Italia e Grécia e comparam o seu
desempenho com o do modelo multivariado de parametros variaveis no tempo. Ja Kon e
Turner (2005) utilizam a mesma benchmark com o objetivo de prever o numero de chegadas
internacionais a Singapura e comparam a sua precisaio com a de um modelo estatico e a de

uma rede neuronal. Em ambos os estudos o modelo constante apresenta as piores previsoes.

Modelo de alisamento exponencial

Os modelos de alisamento exponencial procuram isolar a tendéncia e a sazonalidade de uma
série temporal das suas variagdes aleatorias usando médias ponderadas dos valores da variavel
observados em periodos anteriores, assumindo que o efeito das observagoes historicas no

periodo corrente decai exponencialmente no tempo.

Existem varios tipos de modelos de alisamento exponencial. O mais simples desta categoria
¢ o modelo de suavizagdo exponencial simples. Este modelo parece ser o ideal para séries
temporais sem uma clara tendéncia ou sazonalidade. No entanto, o modelo simples pode ser
alargado para incluir a previsao de séries com tendéncias. Este modelo alargado pode ser

explicitado da seguinte forma:

Ye+n = lg + hbe + &
lp =ay, + (1 —a)(le—q + be_y) (2.6)

by =By — li—1) + (1 = B*)be—4
Onde h é o numero de passos a frente que se pretende prever, [, é a estimativa da ordenada
da origem no periodo t, b, é a estimativa da tendéncia, @ é o parametro de suavizagao da
ordenada da origem, 0 < @ < 1, e B~ ¢é o parametro de suavizagao da tendéncia, 0 < f* < 1.
A segunda equagao mostra que l; ¢ a média ponderada da observacio y, e da previsao
baseada no seu valor anterior dado por ¥ = (I~ + be—1). A terceira equagdo mostra que
b; é uma média ponderada da estimativa da ordenada na origem I, — l;_; e da estimativa da

tendéncia by_q.

Lee et al. (2010), antecipam o numero de chegadas turisticas apds a retirada do controlo
fronteirico entre a Coreia do Sul e o Japao. Para tal, os autores usam o nimero de chegadas
de sul coreanos entre 1996 e 2008 analisando os 2 anos consequentes a retirada do controlo
fronteirico em 2006 com o modelo ARIMA e modelo de alisamento exponencial. O modelo

de alisamento exponencial supera as previsoes do modelo ARIMA neste estudo e que a
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retirada do controlo fronteirico tem um impacto positivo e significativo no setor turistico do
Japao.

Ja Chen ez al. (2009), preveem o numero de chegadas turisticas a Taiwan a partir do Japao,
Hong-Kong e EUA entre 2005 e 2007 com o modelo de alisamento exponencial e o modelo
ARIMA utilizando praticamente o mesmo periodo amostral de Lee e a/. (1996 a 2005). No
entanto, estes autores chegam a conclusio inversa do estudo de Lee ¢f a/. (2010), isto ¢, o
desempenho do modelo ARIMA supera o desempenho do modelo de alisamento

exponencial.

Modelo auto-regressivo integrado de médias moveis

Nas ultimas 5 décadas, os modelos a-teoéricos tém sido amplamente utilizados para prever a
procura turfstica com a predominancia de modelos univariados auto-regressivos. Um dos
mais populares modelos deste tipo é o modelo auto-regressivo integrado de médias méveis
(ARIMA), cuja série temporal teve que ser diferenciada d vezes até se tornar estacionaria.
Estes modelos foram inicialmente propostos por Box e Jenkins (1970) mas, desde af, tém
sido amplamente utilizados nas mais diversas areas de investigacao, incluindo a previsao da

procura turistica.

Os modelos ARIMA sio univariados e, em geral, expressam o valor corrente da variavel de
interesse em func¢ao dos seus préprios valores passados e de um termo de perturbagio
aleatério. Estes modelos nao pressupéem nenhum preceito tedrico que justifique o processo
de geracio dos dados com relagdes estruturais entre a variavel dependente e as suas
determinantes. Num modelo auto-regressivo integrado de médias moveis, a variavel de
interesse ¢ suposta ser estacionaria. Nao o sendo, tera que ser diferenciada d vezes por
integracao de ordem d —I(d), para a transformar em estacionaria e prosseguir com o processo

de estimagdo/previsao.

Segundo Horvath e Johnston (2006), o modelo ARIMA representa-se por trés parametros:
(p, d, q), onde p representa a ordem de desfasamento da parte auto-regressiva (AR), d
representa a ordem de integracao/diferenciacio I(d) e q representa a ordem de desfasamento
das médias méveis (MA)."! A parte auto-regressiva de um modelo ARIMA (p, d, q) representa

o valor corrente da série temporal como fungdo de p valores passados seus. Por exemplo,

I Assim, por exemplo, um modelo (1, 1, 1) inclui uma série temporal que foi diferenciada uma vez e que tem
uma especificagdo auto-regressiva de 1* ordem associada a uma média mével também de 1* ordem.
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para uma série temporal y, o modelo auto-regressivo de ordem 1 (p=1), designado AR(1),

pode ser escrito da seguinte forma:
Yt = P1Yi-1 T & (2.8)
Onde &, é um termo de perturbacio bem comportado, isto é, segue uma distribuicao normal
t ) 5
de média zero e variancia constante g2 e ¢é o coeficiente de correlacao de 1% ordem a ser
€ ¢

estimado, definido no intervalo —1 > p > +1. O modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p),

pode ser descrito pela seguinte equacio:

Ve = Z?:l PiYVe—i + & 2.9
A parte de médias méveis de um modelo (p, d, q), designada por MA(q), descreve a série
temporal em termos dos valores corrente e passados de uma perturbacio aleatéria tipo ruido
branco. Por exemplo, uma média mével de 1* ordem para a série temporal y, pode ser

descrita da seguinte forma:

yt = gt + 98[’—1 (210)
A média mével de ordem g, MA(q), pode ser expressa por:

Ve =&+ Z?=1 0;€r—i (2.11)

Uma série temporal Yy, nao estacionaria, que foi diferenciada d vezes para se tornar
estacionaria pode ser designada por D(d)y,. Um modelo ARIMA (p, d, q) para esta série

estacionaria pode ser escrito da seguinte forma:
D(d)y: = Z?:l PiVe—i + Z?:l 0i&r—; + & (2.12)

Onde &, é uma perturbagao aleatéria que segue uma distribuicao normal de média zero:
— . A . . — 2 . A . . —
E(g;) = 0, Vt; variancia constante: Var(e;) = a7 ,Vt; e covaridncias nulas: Cov (e, &—g) =

0, Vt e q70.

Existem na literatura varios autores que se focam em estudos comparativos sobre a qualidade
das previsoes obtidas com modelos ARIMA. Por exemplo, Cho (2001) mostra que o modelo
ARIMA supera o modelo de alisamento exponencial na previsao do numero de chegadas a
Hong Kong de turistas vindos dos EUA, do Reino Unido, Japao, Coreia do Sul, Singapura e
Taiwan. Smeral e Wuger (2004), por sua vez, utilizam o modelo ARIMA para antecipar o

numero de chegadas turisticas a Austria a partir de todo o mundo, concluindo que, neste
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caso, a qualidade das previsdes obtidas com os modelos ARIMA nio superam sequer a das

obtidas com o modelo constante.

As conclusoes relativas a este modelo sdo, portanto, incongruentes. Vimos na sec¢ao dos
modelos de alisamento exponencial que o mesmo pode ser observado: os estudos de Lee a7
al. (2010) e Chen et al. (2009) apresentam conclusoes opostas. No primeiro, o modelo de
alisamento exponencial supera o modelo ARIMA. No segundo, o modelo ARIMA supera o

modelo de alisamento exponencial.

2.3.2. Modelos de previsao estruturais multivariados

Modelo auto-regressivo com desfasamentos distribuidos e mecanismo de corregcio

de etro (ARDL/EC)*

Os modelos estruturais multivariados sio especificagoes mais complexas que utilizam a teoria
econémica para estabelecer uma relagio de dependéncia entre a variavel de interesse e as
suas determinantes. Sio modelos que, quando bem especificados e minuciosamente testados

sao capazes de produzir previsoes mais precisas e fiaveis do que as dos modelos univariados.

Para se obter uma inferéncia estatistica valida e prever com fiabilidade o comportamento
futuro da variavel de interesse ha que evitar o problema das regressoes espurias. Para tanto,
¢ indispensavel a verificagdo de uma de duas situagdes na especificacio dos modelos
estruturais multivariados: (1) todas as variaveis em analise sdo estacionarias ou, nao o sendo,
diferenciam-se até atingir a estacionaridade’; (2) Todas ou algumas das varidveis em analise
nao sio estacionarias e a sua diferenciagao nio ¢ uma opgao valida. A diferenciacao de
variaveis evita o problema das regressdes espurias, mas, por outro lado, faz perder
informacao essencial a analise do equilibrio de longo prazo da variavel de interesse. Por isso
muitos autores evitam a diferenciacao das variaveis para preservar o maximo de informacio

contida nos seus processos de geragao de dados.

No caso em que a informagao deve ser preservada e a diferenciacao deve ser evitada, terd de
verificar-se a existéncia de um ou mais vetores cointegrados na relagdo de dependéncia
especificada, isto ¢, a série dos residuos de estimagao da regressao terd que ser estacionaria.
Nesse caso, existe pelo menos uma relagao de equilibrio de longo prazo entre a variavel

dependente e as variaveis explicativas do modelo.

2 As especificagdes destes modelos sio abordadas no capitulo 4.
3 A questdo da estacionaridade das séries temporais de interesse para estudo ¢ abordada no capitulo 3.
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Um modelo auto-regressivo com desfasamentos distribuidos de ordem p e n, designado por
ARDL(p,n), em que p é a ordem de desfasamento da variavel dependente no lado direito da
equagdo e n é a ordem de desfasamento das variaveis explicativas, pode ser especificado da

seguinte forma:
Yi=a+ Z?:l 0Y_; +Z}1=0 CiXei + XioOiWi + & (2.13)

Onde Y; ¢ a variavel dependente, X, o vetor de variaveis independentes, & ¢ o ruido branco
e Wy é o vetor de variaveis deterministicas como, por exemplo, uma tendéncia ou variaveis
binarias.

Song et al. (2003a), utilizam o modelo ARDL para explicar e prever até 2008 a procura
turistica dirigida a Hong Kong medida pelo nimero de chegadas internacionais entre 1973 a
2000. Estes autores concluem que a determinante mais importante ¢ a opiniao dos turistas e
a transmissao dessa opinido as suas redes de contactos, assim como a persisténcia de habitos.
Os autores também concluem através das previsdes exclusivas ao modelo ARDL que os

mercados que fornecem mais turistas em 2008 sao a China, Taiwan, Japao, EUA, e Reino

Unido.

Song ¢t al. (2003b), antecipam o numero de chegadas turisticas no periodo de 2001 a 2010 a
Tailandia a partir da Australia, Japao, Coreia do Sul, Singapura, Malasia, Reino Unido e
Estados Unidos, utilizando modelos ARDL e ARIMA especificados para perfodos entre
1968 e 2000. Os autores concluem que o modelo ARIMA ¢ o modelo que sugere um
crescimento do turismo mais modesto enquanto o modelo ARDL sugere crescimentos mais
elevados das diferentes origens. O desempenho destes modelos nao é comparado e os
autores também concluem que o turismo proveniente da Coreia do Sul é o que tera maior

crescimento entre 2001 e 2010.

Os modelos estruturais multivariados estaticos assumem que o ajustamento das variaveis
econémicas para o seu valor de equilfbrio de longo-prazo ocorre no periodo corrente. No
entanto, este pressuposto nao permite obter informagao sobre eventuais ajustamentos de

curto-prazo que levam a variavel ao seu valor de equilibrio de longo-prazo.

De acordo com Engle e Granger (1991), se existe uma relacio de equilibrio de longo-prazo
entre duas variaveis, os desequilibrios de curto-prazo entre essas varidveis podem ser
representados por um modelo de correcio de erro incorporando um processo de
ajustamento designado por mecanismo de corre¢ao de erro (ECM), que obriga as variaveis a

evoluirem juntas nao se afastando demasiado uma da outra ou do seu valor de equilibrio de
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longo-prazo. Neste caso, as variaveis dizem-se cointegradas e o processo de verificagao deste
tipo de mecanismo designa-se por analise de cointegragao. Deve notar-se que se existe mais
do que uma variavel explicativa, é possivel a existéncia de mais do que um vetor cointegrado

na especificagao.

O ECM em Engle e Granger (1991), tem sido vastamente utilizado para previsao e avaliacdo
de politicas na area do turismo. Por exemplo, Kulendran e Wilson (2000) preveem as viagens
de negocios em 1997 para a Australia a partir dos Estados Unidos, Reino Unido, Nova
Zelandia e Japao com o modelo EC, ARIMA e CONS. Os dois autores concluem que com
dados entre 1982-1996 o modelo EC supera o modelo sazonal ARIMA e o modelo CONS

nas suas previsdes de curto-prazo.

Um outro exemplo é o trabalho de Song ez a/. (2000), que utiliza o nimero de visitas turisticas
de 1965-1988 para prever no periodo de 1989-1994 o turismo do Reino Unido para onze
destinos com os modelos EC, VAR, AR, ARMA e CONS. Os autores constatam que nas

previsoes de curto prazo o modelo ECM supera todos os outros.

Modelo de parimetros variiveis no tempo (TVP)

Nos modelos estruturais anteriormente abordados os parametros das variaveis explicativas
sao assumidos como constantes no tempo. Em alguns casos, o pressuposto de parametros
constantes ao longo da amostra pode ser restritivo e pouco realista. Uma possivel solugao é
testar a existéncia de quebras estruturais introduzindo variaveis binarias na especificagao para
as representar adequadamente. Outra solu¢ao pode ser a utilizagdo de um modelo com

parametros variaveis no tempo (TVP).

Segundo Song e Witt (2000), o modelo com TVP pode simular diferentes tipos de choques
externos, tais como as mudancas de politica econdémica, reformas e incertezas politicas.
Segundo estes autores, este modelo é particularmente eficiente em capturar a influéncia de
choques externos que sao graduais e difusos na natureza tais como a evolugao dos gostos do

consumidor e outras mudangas sociais e psicologicas.

Existem estudos empiricos que sugerem que o modelo com TVDP gera previsdes mais precisas
do que modelos como o CONS, ARIMA e VAR no curto-prazo. Por exemplo, em Witt e#
al. (2004) a previsaio do numero de dormidas na Dinamarca com o modelo de parametros
variaveis no tempo supera as do modelo constante, as do modelo ARIMA e as dos modelos
VAR no que toca a previsdes de curto prazo para o ano de 1994. Do mesmo modo, o estudo

de Song ¢f al. (2011) desenvolve um modelo estrutural de parametros variaveis no tempo
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para prever as chegadas turisticas a Hong Kong provenientes da China, Coreia do Sul, Reino
Unido e Estados Unidos, e concluem que as previsdes até 4 trimestres obtidas com este
modelo superam em precisao as do modelo constante, do modelo ARIMA sazonal, e do
modelo ARDL. Ja no estudo de Shen ¢ /. (2009), o modelo TVP nio supera nenhum dos
modelos anteriormente referidos. Neste estudo os autores preveem o numero de viagens
turisticas a partir do Reino Unido para a Australia, Canada, Franca, Grécia, Italia, Espanha e
EUA no periodo de 1997-2004 e concluem que o modelo sazonal ARIMA, o modelo CONS,
o modelo ARDL, EC e VAR superam todos em desempenho de previsio o modelo TVP no

curto prazo.

Modelo de vetor auto-regressivo (VAR)

O foco dos modelos quantitativos que abordamos até agora sao modelos de uma unica
equagao na qual uma variavel endégena esta dependente de uma ou mais variaveis exogenas
ou pré-determinadas. Esta, portanto, implicito nestes modelos o pressuposto de que todas
as variaveis explicativas sao exdgenas ou pré-determinadas. Se este pressuposto nao se
verifica, os estimadores OLS dos coeficientes sdo inconsistentes e a inferéncia estatistica,
bem como as previsoes obtidas com base nesses estimadores, siao invalidas. Para ultrapassar
este problema de simultaneidade, existem varias especificagoes alternativas como os sistemas

de equagdes simultaneas ou a metodologia VAR introduzida por Sims (1980).

A metodologia VAR consiste essencialmente em estimar um sistema de equages em que
todas as variaveis, exceto tendéncias e variaveis binarias (se existirem), sao consideradas

endoégenas e cada uma delas é estimada rotativamente como sendo a variavel dependente.

Sio raros os estudos que utilizam o modelo VAR para efeitos de comparagdo com outros
modelos. O trabalho de De Mello e Nell (2005) foca-se na possibilidade de as variaveis
explicativas utilizadas em De Mello ¢ /. (2002) serem poderem ser endogenas justificando
assim a necessidade de especificar e estimar um modelo VAR que possa ultrapassar esse
potencial problema. Os autores afirmam que o modelo VAR fornece as mesmas previsoes
tedricas obtidas anteriormente sobre o comportamento do consumidor e sobre a
competitividade dos destinos envolvidos, pelo que concluem que as variaveis explicativas

usadas em ambos os estudos sao exdgenas.

Em Song e Witt (2006), o objetivo ¢ usar um modelo VAR para explicar o numero de
chegadas de turistas a Macau provenientes da China, Hong Kong, Taiwan, Japao, Coreia,
Filipinas, Estados Unidos e Reino Unido no periodo 2003-2008. Os autores concluem que

o maior crescimento turistico esperado ¢ o proveniente da China enquanto que para os fluxos
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provenientes de Hong Kong é de esperar uma reducgdo de chegadas significativa. Para as
chegadas de Taiwan, os autores preveem uma tendéncia crescente e para as dos restantes
paises um crescimento ligeiro de efeito pouco relevante em relagao ao que se observa para a
China. Tal como no estudo de De Mello e Nell (2005), o objetivo principal é a explicagiao do
comportamento da procura turfstica e ndo a comparagao da precisio preditiva do modelo

VAR com a de outros tipos de modelos.

Sistema de procura quase ideal (AIDS)

O uso de sistemas de equagdes na procura turistica possibilita a analise de uma possivel
interdependéncia entre procuras dirigidas a diferentes destinos turisticos, permitindo
determinar se esses destinos se comportam como complementares ou substitutos. O sistema
de procura quase ideal, desenvolvido por Deaton e Muellbauer (1980), tem sido muito
utilizado na literatura nao s6 para explicar as preferéncias dos turistas em rela¢ao a destinos
turisticos alternativos, mas também para prever a evolucao da capacidade competitiva desses
destinos. Com efeito, a especificagao de um sistema de procura quase ideal, assenta sobre
fundamentos econémicos muito precisos que permitem a estimagao das elasticidades preco,
rendimento e cruzadas da procura turistica (como efeitos substituicdo e rendimento entre os
destinos alternativos). Sao os valores estimados destas elasticidades que podem indicar o tipo
de competitividade existente entre os destinos alternativos contemplados nas equagoes do

sistema.

De Mello e7 al. (2002) utilizam sistemas de procura quase ideal para prever a procura turistica
do Reino Unido pelos seus vizinhos do Sul (Franga, Espanha e Portugal) e examinam as
elasticidades preco efetivo e rendimento das procuras destas origens. Os autores concluem,
por exemplo, que as elasticidades da despesa sio maiores em Espanha do que Franc¢a no
inicio do perfodo em estudo o que parece levar a conclusao de que o turismo ajuda pafses
vizinhos a “alcangar” o grau de desenvolvimento dos paises de maior riqueza. Os autores
também concluem que os sistemas de procura quase ideal preveem a despesa turistica com

elevada precisao (erros de previsao cerca de 3%).

De Mello e Fortuna (2005) especificam e testam um sistema de procura quase ideal, dinamico
para prever a procura turistica do Reino Unido por Franga, Espanha e Portugal concluindo
que o sistema dinamico oferece uma maior robustez e precisao nas previsdes de curto- e
longo-prazo em relacio ao modelo ARDL. Por outro lado, as elasticidades de longo prazo
obtidas com o modelo dinamico, sao muito semelhantes as obtidas com o sistema de procura

quase ideal estatico especificado em De Mello ez a/. (2002).
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2.3.3. Modelos de previsdo baseados em programas computacionais
Redes neuronaris artificiais (ANN)

Recentemente, a investigagdo envolvendo redes neuronais artificiais tem sido alvo de
interesse crescente entre investigadores das mais diversas areas, pois sio modelos capazes de
capturar tendéncias lineares e nao-lineares. Ao contrario dos modelos estatisticos
convencionais, as redes neuronais sio modelos ndo-paramétricos que se focam puramente
nos dados sem restricOes estatisticas. Mais especificamente, estes modelos simulam os
processos neurolégicos do cérebro humano quando processa uma autoaprendizagem a partir
de experiéncias vividas anteriormente num comportamento que se pode desighar como de
“tentativa-erro-tentativa”’. Do mesmo modo, as redes neuronais comparam sistematicamente
caminhos alternativos para a solu¢do de problemas especificos baseados nas tendéncias
historicas das variaveis e nos resultados que comparam com um objetivo pré-definido, ou

seja, no caso das previsoes, minimizar o erro de previsao.

Os resultados experimentais mostram que as previsdes geradas por este tipo de modelos
usualmente superam as dos modelos de alisamento exponencial, constante, ou mesmo as do
modelo ARMA. Por exemplo, no estudo de Burger ef a/. (2001), cujo objetivo é prever a
procura dos residentes nos Estados Unidos dirigida 2 Africa do Sul, mostra que as redes
neuronais artificiais tém melhor desempenho preditivo do que os modelos constante, de
alisamento exponencial e ARMA. Igualmente, o trabalho de Kon e Turner (2005) que se foca
na previsao do numero de chegadas turisticas a Singapura a partir da Australia, China, India,
Japao, Reino Unido e EUA concluem que as previsdes obtidas com modelos de redes
neuronais artificiais superam as dos modelos constante e de alisamento exponencial. Law
(2000), chega a0 mesmo tipo de conclusio quando prevé o numero de chegadas turisticas
tailandesas a Hong Kong utilizando uma rede neuronal que compara com os modelos
constante, de alisamento exponencial e de médias moveis. Este autor conclui também pela

superioridade preditiva das redes neuronais sobre os modelos univariados.

Contudo, as redes neuronais também apresentam limitagdes. Uma das principais limitagoes
reside no facto da obtencao de modelos fiaveis envolver a selecao experimental de um grande
numero de parametros por um processo de tentativa-erro, o que pode implicar um consumo
exagerado de tempo e recursos. Adicionalmente, as redes neuronais artificiais, em geral, nao

capturam com sucesso quebras estruturais (Palmer ez a/., 2000), o que pode prejudicar a sua
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capacidade de prever'. Uma outra limitacio das redes neuronais é a necessidade de grandes
quantidades de informagdo para conseguir estimar com aceitavel precisao os coeficientes de
uma especificagdo. Para contornar esta desvantagem, pode utilizar-se um procedimento de
pré-selecao dos dados que elimina previamente os ‘outliers’ o que, geralmente, faz aumentar a

precisao dos estimadores (Jensen e Shen, 2004).
Regressao por vetores de suporte (SVR)

A regressao por vetores de suporte surge como uma técnica que estima regressdes nao-
lineares de forma mais precisa que as redes neuronais comuns.” Esta técnica procura
minimizar a amplitude maxima do erro de previsao entre o valor da variavel de interesse Yy,
e a estimativa ¥;: Min(ep,) = ¥ — J, em vez de minimizar a soma dos erros de todas as
observagoes (como é procedimento base do método dos minimos quadrados). A regressao
com vetores de suporte tem provado ser uma ferramenta de previsio mais eficaz do que

modelos ARIMA, alisamento exponencial ou redes neuronais (Chen ez a/., 2015).

Chen (2011) prevé o numero de viagens turisticas a partir de Taiwan para o resto do mundo
entre 2008-2009 utilizando para este efeito o modelo constante, de suavizagao exponencial e
ARIMA. Em paralelo também utiliza o modelo de redes neuronais e o modelo de regressao
por vetores de suporte. Por fim, o autor combina as previsoes de cada os dos primeiros trés
modelos ora com a previsao da rede neuronal ora com a previsao da regressao por vetores
de suporte. O autor conclui que a previsio um de modelo (constante, de suavizacdo
exponencial ou ARIMA) combinado com a previsao da regressao por vetores de suporte tem
sempre uma maior precisao do que um modelo individual qualquer (constante, alisamento
exponencial e ARIMA). O autor através da combina¢ao da previsao destes trés modelos com
a previsao da rede neuronal também afirma que fica aquém da combinagiao com a regressao

por vetores de suporte.

Chen e Wang (2007) preveem o nimero de chegadas turisticas a China do resto do mundo
entre 2000 e 2001 utilizam a regressao por vetores de suporte e comparam esta técnica com
uma rede neuronal artificial e um modelo ARIMA. A regressdo por vetores de suporte mostra
previsoes superiores as dos restantes modelos. Contudo, o estudo evidencia que a otimizagao

dos parametros desta técnica tem um papel essencial na constru¢ao de uma previsao precisa

4 Para uma revisio mais detalhada de aplicacées com redes neuronais consultar, por exemplo, Knock e
Terasvirta (2011).

5> Ver, por exemplo, Pai et al. (2010) para uma explicacio mais completa sobre as regressdes com vetores de
suporte e suas aplicagdes na analise de previsio.
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e estavel. Esta otimizagao pode ser feita com o uso de algoritmos genéticos que sio uma
técnica computacional auto-adaptativa com base na teoria de Darwin. Mais concretamente,
os algoritmos genéticos geram valores aleatorios e avaliam a “adaptabilidade” dos parametros

20 objetivo de maximizar o ajustamento da regressio aos dados.’

¢ Para consultar informagao mais detalhada sobre algoritmos genéticos ver Pai e# a/. (2006) ou Cai et al. (2009).

26



3. Analise estatistica das séries temporais relevantes

Este capitulo inclui seis secgdes. A primeira expoe algumas consideragdes gerais sobre as
séries temporais mostrando a evolucdo da taxa de crescimento das procuras turfsticas das
origens sob analise e introduzindo as variaveis precos e rendimento que integram as
especificagoes econométricas dessas procuras. Adicionalmente, analisa a estacionaridade de
todas as séries temporais relevantes. Da segunda a sexta secgdo discutem-se as evolugoes

historicas das séries temporais da procura, pre¢os e rendimento por origem.

3.1. Consideragdes gerais sobre as séries temporais relevantes

Portugal tem sido um destino preferencial do turismo europeu de onde se destacam os fluxos
turisticos provenientes da Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido. Os dados
da procura, em numero de dormidas, podem ser utilizados para ilustrar o crescimento que a
procura turistica dirigida a Portugal tem apresentado neste milénio. Para as origens
mencionadas, a tabela 3.1 mostra o nimero de dormidas (em milhares) entre 2000 e 2018 e

a respetiva taxa de crescimento nesse periodo.

Tabela 3.1. - Numero de dormidas (10%) e respetivas taxas de variacdo (%) das origens
relevantes (2000-2018)

2000 2018 Variagao (%)
Alemanha 5010.96 5408.53 7.93
Espanha 1842.85 4149.57 125.17
Franga 1001.52 3864.09 285.82
Holanda 1814.27 2115.35 16.60
Reino Unido 7152.43 8592.70 20.14

O maior crescimento verifica-se para a Franca atingindo cerca de 286%. Ja a procura da
Alemanha, porque apresenta um valor inicial elevado em rela¢ao as outras origens, tem uma
menor variacdo com cerca de 8%. Em valores absolutos, o Reino Unido com mais de 8
milhées de dormidas, seguido da Alemanha, com mais de 5 milhdes, sao as origens que mais
contribuem para o nivel da procura observada em Portugal no periodo 2000-2018. O
mercado da Alemanha, Holanda e Reino Unido, sio os mercados que apresentam as menores
taxas de crescimento por serem os mercados mais maduros e estaveis. Os mercados espanhol

e francés aparentam estar em franco crescimento e, por isso, sio considerados como
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mercados em desenvolvimento. Tendo em conta a relevancia do sector do turismo na
economia Portuguesa, ¢ nosso objetivo neste trabalho, perceber se os modelos
econométricos estruturais multivariados sdo capazes de prever a procura turistica com maior
precisio do que os modelos a-teéricos univariados. As variaveis dependentes cujo
comportamento importa prever sao as procuras turisticas das 5 origens i, com i = 1, 2, 3, 4,
5, (1-Alemanha, 2-Espanha, 3-Francga, 4-Holanda e 5-Reino Unido) acima referidas, medidas
pelo nimero de dormidas trimestrais dos residentes dessas origens em territorio nacional. As

procuras dessas origens sao designadas por PT..

Existem na literatura varias medidas para avaliar a procura turistica como, por exemplo, a
despesa dos turistas (De Mello ez 4/, 2005) o nimero de visitas ou o numero de chegadas
(Song et al., 2010). Neste trabalho, considera-se o numero de dormidas como uma boa proxy
para medir a procura turfstica e essa sera a variavel dependente em cada modelo estimado.’
A amostra é composta por 76 observagoes trimestrais para as 5 origens referidas (Alemanha,
Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido) e para o periodo 2000-2018. As estimagoes usam
as observagdes do periodo 2000 — 2016, libertando os oito ultimos trimestres para a analise
de previsio que se deseja desenvolver neste estudo. Para a obtencdo das estimagdes dos

diferentes modelos e respetiva analise de resultados e previsao recorre-se ao software Evzews.

As principais determinantes da procura turistica sao, de acordo com a teoria econémica, 0s
precos relativos do destino Portugal (e de outros destinos alternativos) em relagao as origens
i, designados por PK; e medidos pelo racio entre os indices de precos no consumidor do
destino e dessa origems; o rendimento dos turistas das origens i medidos pelo rendimento
real disponivel per capita dessas origens em € e designados por RND; e, pontualmente,
variaveis binarias que sao incluidas para levar em consideracao eventuais quebras estruturais

especificas de cada origem particular.

Como referido no paragrafo anterior, uma das principais determinantes da procura turistica
¢ o preco. Para o caso em analise, a variavel preco dos bens e servicos consumidos pelos
turistas de uma dada origem 1 (i = Alemanha, Espanha, Franca e Holanda) no destino
Portugal é medida de forma relativa por meio de um racio que compara o indice de precos
do consumo no destino com o de cada origem, sem necessidade de levar em consideracdo a

taxa de cambio visto origens e destino partilharem a mesma moeda no caso destas quatro

7'Todos os modelos sdo especificados e discutidos no capitulo 4.

8 Neste caso, a ponderacio dos precos relativos pela taxa de cambio s6 ¢ necessatia no caso do Reino Unido
em que o prego relativo é ponderado pela taxa de cimbio €// e designado pot preco efetivo (PER. unipo)-
Em todos os outros casos as moedas nacionais das origens e destino sdo a mesma (Euro) ndo sendo
necessaria essa ponderagao.
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origens. Os dados referentes a estas séries sao obtidos, para cada periodo t (o subscrito t é
omitido para simplificar a notagdao) através da base de dados do Fundo Monetario
Internacional (2019). Assim, para cada origem i (i=Alemanha, Espanha, Franc¢a, Holanda e

Reino Unido) e cada periodo t, esta variavel é construida da seguinte forma:
PR; = IPC,, /IPC; G.1)

Onde PR; é o prego relativo do destino Portugal percebido pela origem i, IPG,,¢é o Indice de
Precos do Consumidor em Portugal e IPC; é o Indice de Precos do Consumidor na origem
i

Ja no caso do Reino Unido, sendo a moeda nacional diferente do euro, ha que ponderar o

preco relativo pela taxa de cambio entre o euro e a libra esterlina. Neste caso, a variavel

designa-se por preco efetivo e, para cada periodo t, pode expressar-se da seguinte forma:
PE = (IPG, /IPC) /R, (3.2)

Onde PE; é o prego efetivo do turismo no destino Portugal para a origem j (neste caso, j
representa apenas o Reino Unido); IPG, ¢ o Indice de Precos do Consumidor em Portugal;
IPC, é o Indice de Precos do Consumidor no Reino Unido; R;é a taxa de cAmbio entre o euro

e a libra (€/1).

Outra das determinantes tedricas da procura turistica ¢ o rendimento dos consumidores de
turismo. Neste trabalho este rendimento é medido pela proxy “rendimento disponivel” obtida
da base de dados Eurostat (2019). A variavel é calculada em termos per capita, ou seja, é
considerada a populagao do pafs origem. A série da populagao é também obtida da base de
dados Eurostat (2019). Deste modo, a variavel rendimento per capita, para toda a origem i

(i=Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido), pode traduzir-se por:
RND; = RD;/POP; (3.3)

Onde, para cada periodo t, RND; é o rendimento per capita da origem i; RD;é o rendimento

total da origem i; POP; ¢ a populagao total residente na origem i.

O Anexo 1 inclui informagao sobre as estatisticas descritivas das variaveis até agora referidas:
procura turistica (PT), precos relativos (PR), preco efetivo (PL), e rendimento per capita
(RND), incluindo a média, mediana, desvio padrio e os valores maximo e minimo das

origens Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido.

O pals com maior nimero médio de dormidas é o Reino Unido com 1 842 378 dormidas

trimestrais fazendo deste pafs o melhor “cliente” de Portugal. Em contraste, o pafs com o

29



menor nimero médio trimestral de dormidas é a Holanda com apenas 487 302. A Espanha
apesar de pafs vizinho de Portugal ou, talvez por essa razdo, conta com menos dormidas que
o Reino Unido com uma média de 770 395 dormidas. A menor procura espanhola em relagiao
a do Reino Unido podera ter a ver com, além de outras razbes plausiveis, o menor
rendimento per capita verificado no pais vizinho. De facto, a Espanha, é o pais com o menor
rendimento per capita trimestral com 3 480 €, enquanto que, o melhor “cliente” de Portugal é
também o pafs com o maior rendimento per capita trimestral médio de cerca de 5 296 €. A
Franca conta com um numero médio de dormidas trimestrais de 517 419 e um rendimento
trimestral superior ao espanhol com cerca de 4 855 €. A Alemanha é o segundo melhor
“cliente” de Portugal depois do Reino Unido com um nimero médio de dormidas trimestrais
de 1 056 925 e um rendimento médio trimestral de 5 248 €. Também ¢é oportuno verificar
que o nimero maximo de dormidas trimestrais ¢ originario do Reino Unido num “pico”
sazonal de 3 419 602 dormidas trimestrais que contrasta bem com o minimo de 126 600

dormidas trimestrais originario de Franca.

No ambito dos pregos relativos a Alemanha apresenta o maior valor com cerca de 1.10 em
média, ou seja, os precos médios em Portugal no periodo amostral sao cerca de 10% mais
elevados do que na Alemanha pelo que os alemaes se poderao sentir mais desencorajados
em fazer turismo em Portugal. Tal parece nao se verificar no caso do Reino Unido fruto da
pondera¢ao do preco relativo pela taxa de cambio que faz com que o preco do turismo em
Portugal percebido pelos residentes no Reino Unido, seja de apenas 0.80 do preco doméstico
desse bem. Assim, os turistas do Reino Unido parecem ter vantagem em fazer turismo em
Portugal relativamente ao seu turismo doméstico. O preco médio de Portugal percebido
pelos turistas espanhdis apresenta um valor inferior a unidade. Tal implica que, em média, o
preco do turismo em Portugal é menor ao da Espanha, o que podera levar os turistas
espanhdis a optar por fazer turismo em Portugal em vez de optarem pelo turismo doméstico.
Ja o prego de Portugal para os turistas holandeses e franceses é maior do que nos seus pafses
respetivos. Assim, apenas para o Reino Unido e a Espanha, o turismo em Portugal tem

vantagem comparativa relativamente ao turismo doméstico.

Na analise de séries temporais, a estacionaridade é abordada como um problema a considerar
nos estudos econométricos pois ignorar a nao estacionaridade das variaveis envolvidas pode
resultar em relagOes espurias com pouco ou nenhum sentido econémico. Deste modo, os
pressupostos implicitos na analise das regressdes com séries temporais sao os de que ou as
séries envolvidas sio todas estaciondrias, ou, nao o sendo, as regressdes apresentam um ou

mais vetores cointegrados. Se nao for o caso, as regressdes podem ser espurias e a inferéncia
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estatistica e os procedimentos de previsao podem ser invalidos. Consequentemente, a analise
de regressao apenas faz sentido para dados nao sujeitos a tendéncias, isto é, apenas se as
variaveis envolvidas sdo individualmente estacionarias ou, nao o sendo, se pelo menos uma
combinacao linear entre elas é estacionaria. Sabendo que a maioria das séries econdmicas
contém tendéncias (ndo sdo estacionarias) este problema deve ser abordado antes de se

efetuar qualquer regressio.

Uma forma conveniente de eliminar a tendéncia de uma série temporal ¢ através da
diferenciacao. Por outras palavras, a diferencia¢do sucessiva provocard, a dada altura, a
estacionaridade da série. O numero de vezes que uma série tem de ser diferenciada até atingir
a estacionaridade ¢ a chamada ordem de integracdo dessa série. Assim, se uma série nao-
estacionaria Y; for diferenciada d vezes antes de atingir a estacionaridade pode ser designada

como um processo integrado de ordem d e traduzida pela expressio Y, ~I(d).

Uma forma analitica de verificar a estacionaridade de uma série temporal é através de um
teste de raiz unitaria que confronta a hipotese nula de existéncia de uma raiz unitaria contra
a alternativa de que a variavel é estacionaria. Os testes mais conhecidos para a detegao de
raizes unitarias sao os Dickey-Fuller (DY), Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e o Phillips-Perron
(1988) que ¢ robusto a autocorrelagiao da série utilizando o procedimento de Newey-West
(1987). O teste Dickey-Fuller Aumentado (Dickey & Fuller, 1981) para testar a presenca de

uma raiz unitiria numa série y baseia-se na equagao:

Ayr = 8y—q + Xizq Bibye—i + & (3.4)
Onde y ¢é a variavel em analise, i é o numero de desfasamentos da variavel dependente
(i=1,...,n), A representa o operador da 1? diferenga e & ¢ o termo de perturbagao aleatério
supostamente bem comportado. O procedimento do teste consiste em testar a hipétese nula
Hy: 6 = 0, tendo uma raiz unitaria (a série é ndao estacionaria) contra a hipétese Hy: § < 0,
nao tendo uma raiz unitaria (a série é estacionaria). Este ¢ o teste selecionado para verificar

a estacionaridade das séries temporais envolvidas nas regressdes que efetuamos no capitulo

4.

Os resultados dos testes de estacionaridade as séries temporais da procura turistica, precos e
rendimento para as origens Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido sio
fornecidos no Anexo 2. Sob a hipotese nula “Hy: existe uma raiz unitdria na série” executado
para as variaveis da procura turistica (PT), preco relativo (PR) e rendimento per capita (RND)
das diferentes origens por Portugal e as suas primeiras diferencas (APT, APR, ARND). Os

resultados mostram que nio se pode rejeitar Hy da existéncia de raiz unitaria nas séries
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originais, mas que essa hipotese é rejeitada para as primeiras diferengas. Assim, conclui-se
que as variaveis originais sdo todas integradas de ordem 1 ou I(1), isto ¢, precisam de ser

diferenciadas uma vez para atingirem a estacionaridade.

3.2. A procura turistica, precos e rendimento da Alemanha

Analisando a evolugao da procura turistica da Alemanha (PTaremanna) na figura 3.1, constata-
se que a tendéncia da série apresenta a forma aproximada de um “U” com uma primeira
descendente e uma segunda ascendente. Estas duas fases estio separadas pela quebra
estrutural da crise financeira de 2007/2008, apds a qual a tendéncia descendente se inverte e
se observa uma retomada do crescimento. Para além da sazonalidade que é uma caracteristica
inerente a procura turistica, a forma em U observada podera indicar uma série nao
estacionaria. O resultado do teste de estacionaridade a esta variavel no Anexo 2 confirma

exatamente 1Sso.

Figura 3.1. - Nimero de dormidas trimestrais (10%) dos turistas Alemaes (PTaremantia)
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A figura 3.2 apresenta a evolu¢ao do preco relativo de Portugal percebido pelos turistas
alemaes (PRaremanma). Examinando a evolugao desta série ao longo do periodo amostral, é
importante notar que este apresenta uma consistente tendéncia crescente até ao inicio da
crise financeira global de 2007/2008 mantendo-se, posteriormente, relativamente estavel até
ao fim do perfodo da amostra. Assim, parece plausivel admitir que a série seja nao

estacionaria, o que ¢ confirmado no Anexo 2 com um teste estatistico apropriado.
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A figura 3.3 representa a evolucio do rendimento trimestral per capita da Alemanha
(RNDaremanua) a0 longo do periodo amostral. A variavel apresenta um crescimento
continuo em todo o perfodo amostral, podendo notar-se um ritmo de crescimento
ligeiramente mais pronunciado no periodo entre 2010 e 2018 quando comparado com o
periodo anterior entre 2000 e 2009. Tal como nos casos anteriores, os testes de raiz unitaria

aplicados a esta variavel concluem pela sua nao estacionaridade (ver Anexo 2).
Figura 3.2. - Preco relativo de Portugal percebido pelos turistas Alemaes (PRarevanma)
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Figura 3.3. — Rendimento trimestral per capita (Euros) da Alemanha (RNDaremanta)
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3.3. A procura turistica, preco e rendimento da Espanha

Analisando a evolugdo da procura turistica da Espanha (PTrspanna) na figura 3.4, constata-se
que a série parece apresentar, para além do tipico movimento sazonal, uma quebra estrutural

no ritmo de crescimento que vinha a experimentar entre 2000 e 2007. Esse crescimento ¢é
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interrompido em 2008, mas retomado logo a seguir em 2009, embora a um ritmo mais lento
do que o verificado no periodo antes da crise financeira. Em 2012 o crescimento da procura
espanhola ¢ interrompido mais uma vez, regredindo para niveis de 2008 e s6 ¢ retomado em
2014 onde permanece ao nivel mais alto de toda a amostra até ao fim de 2018. A nao

estacionaridade desta série é também confirmada nos testes incluidos no Anexo 2.

Figura 3.4. — Nimero de dormidas trimestrais (10%) dos turistas Espanhois (PTespantia)
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A figura 3.5 apresenta a evolucao do preco relativo percebido pelos turistas espanhois
(PRespania). Pode verificar-se que entre 2000 e 2004 os precos de Portugal e Espanha eram
relativamente similares (com ligeirissima vantagem para Portugal, nunca ultrapassando os
0,02 pontos). A partir de 2004 o indice de precos em Espanha apresenta um sistematico
crescimento em relagao ao de Portugal, s6 travado no fim de 2009. A partir daf e até ao final
do periodo amostral o prego relativo entre vizinhos estabiliza em torno de 0,97 sendo, aos
olhos dos turistas espanhdis ligeiramente mais vantajoso passar férias em Portugal do que no
seu territorio. Tal como nos casos anteriores, os testes de raiz unitaria aplicados a esta variavel

concluem pela sua nio estacionaridade (ver Anexo 2).

A figura 3.6 representa a evolugao do rendimento trimestral per capita da Espanha
(RNDgspanna) com uma sazonalidade aparente. Verifica-se o que parece ser uma tendéncia
de crescimento linear até ao segundo trimestre de 2009, onde atinge um “pico” e, a partir
dai, um decrescimento continuo até ao final de 2012. Entre 2013 e 2018 retoma um
crescimento de ritmo quase anémico. Os testes de estacionaridade do Anexo 2 confirmam a

nao estacionaridade desta variavel.
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Figura 3.5. - Preco relativo de Portugal percebido pelos turistas Espanhoéis (PRespania)
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Figura 3.6. — Rendimento trimestral per capita (Euros) da Espanha (RNDEgspanma)
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3.4. A procura turistica, preco e rendimento da Franga

Analisando a evolugdo da procura turistica da Franca (PTrranca) na figura 3.7, constata-se
que a série parece apresentar um crescimento de tendéncia exponencial em que a aceleragao
do ritmo de crescimento é mais notoria a partir de 2008. Este perfil de crescimento do
turismo francés em territrio nacional pode ndo ser ao efeito da Primavera Arabe entre 2011
e 2012, que promoveu Portugal como um destino alternativo mais seguro do que os paises
do norte de Africa preferidos dos turistas franceses. Os testes de estacionaridade a esta série

presentes no Anexo 2 concluem pela sua nao estacionaridade.
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Figura 3.7. - Numero de dormidas trimestrais (10%) dos turistas Franceses (PTrranca)
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A figura 3.8 apresenta a evolugao do preco do turismo em Portugal percebido pelos turistas
franceses (PRrranca) e relativo ao do turismo em Francga. Pode verificar-se que o turismo em
Portugal é relativamente mais caro do que em Franga para todo o periodo da amostra. O
comportamento deste preco é muito semelhante ao que se verifica no caso da Alemanha.com
uma tendéncia crescente até ao segundo trimestre de 2007 mantendo-se, posteriormente,
relativamente estavel até ao fim do periodo da amostra. Tal como nos casos anteriores, pode
ver-se no Anexo 2 os testes de raiz unitaria aplicados a esta variavel que concluem pela sua

nao estacionaridade.

A figura 3.9 representa a evolucao do rendimento trimestral per capita da Franga com aparente
sazonalidade (RNDrranca). Verifica-se que a variavel apresenta uma tendéncia de
crescimento linear até ao inicio da crise financeira e depois um abrandamento notoério desse
crescimento até ao fim do periodo amostral. Os testes de estacionaridade no Anexo 2

concluem que a série é nao estacionaria.

36



Figura 3.8. - Preco relativo de Portugal percebido pelos turistas Franceses (PReranca)
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Figura 3.9. - Rendimento trimestral per capita (Euros) da Franca (RNDrranca)
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3.5. A procura turistica, preco e rendimento da Holanda

Analisando a evolugao da procura turistica da Holanda (PThoranpa) na figura 3.10, constata-
se que esta se apresenta relativamente constante ao longo de todo o periodo amostral com
uma discreta tendéncia crescente a partir de 2009. No Anexo 2, os testes de estacionaridade

para esta variavel concluem pela sua nao estacionaridade.
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Figura 3.10. — Numero de dormidas trimestrais (10%) dos turistas Holandeses (PThoranba)
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A figura 3.11 apresenta a evolu¢ao do prego relativo de Portugal percebido pelos turistas
holandeses (PRuoranpa). Pode verificar-se tendéncia crescente até ao 2° trimestre de 2008;
uma quebra que se prolonga até ao fim de 2009 seguida de uma recuperagao para o nivel
verificado antes da crise financeira que se prolonga até ao infcio de 2012. A partir daf observa-
se uma queda sistematica até ao fim do periodo amostral. Os testes analiticos no Anexo 2

confirmam a nao estacionaridade desta série.

A figura 3.12 representa a evolu¢ao do rendimento trimestral per capita da Holanda com uma
sazonalidade aparente (RNDunoranpa). Pode verificar-se que a série cresce até ao inicio de
2009 e estagna entre 2009 e 2015 e retoma o crescimento até ao fim do periodo da amostra.
Tal como nos casos anteriores, os testes de raiz unitaria no Anexo 2 concluem pela sua nao

estacionaridade.
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Figura 3.Error! No text of specified style in document.11. - Preco relativo de Portugal
percebido pelos turistas Holandeses (PRuoranna)

Figura 3.12. - Rendimento trimestral per capita (Euros) da Holanda (RNDuoranpa)

6500
6000
5500
5000
4500
4000

3.6. A procura turistica, preco e rendimento do Reino Unido

Analisando a evolu¢io da procura tutistica do Reino Unido (PTrunipo) na figura 3.13,

constata-se que a série apresenta um ligeiro crescimento entre 2000 e 2007; tem uma queda

acentuada durante a crise financeira e retoma o crescimento em ritmo mais acelerado a partir

do inicio de 2011 Os testes de estacionaridade no Anexo 2 confirmam a nao estacionaridade

desta variavel.
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Figura 3.13. - Numero de dormidas trimestrais (10%) dos turistas do Reino Unido
(PTr.unipo)

A figura 3.14 apresenta a evolugao do preco efetivo de Portugal percebido pelos turistas do
Reino Unido (PErunibo). Pode verificar-se que a série cresce, embora a ritmos diferenciados,
entre 2000 e 2009 para depois decrescer até ao 3° trimestre de 2015. A partir do final de 2015,
a preparacao e seguimento do referendo do “Brexi?” em 2016 resulta na queda da libra e
inevitavelmente o aumento do precgo efetivo que se mantém estavel a partir de 2017 até ao
final da amostra. A série é ndo estacionaria como se pode verificar pelos testes de

estacionaridade no Anexo 2.

A figura 3.15 representa a evolucao do rendimento trimestral per capita do Reino Unido
(RNDrunipo) onde se observa um ligeiro crescimento até ao final de 2007. Verifica-se depois
uma queda abrupta em 2008 e o inicio da recuperacao em 2009 que se prolonga a um ritmo
crescente até ao fim de 2015. Tal como no caso do preco efetivo, com o referendo do “Brexi?’
a taxa de cambio da libra em eutros diminui consideravelmente, e o rendimento convertido
em euros diminui proporcionalmente. Os testes de raiz unitaria do Anexo 2 aplicados a esta

variavel concluem pela sua nao estacionaridade.

40



(PErunmo0)

Figura 3.14. - Preco efetivo de Portugal percebido pelos turistas do Reino Unido
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Figura 3.15. - Rendimento trimestral per capita (Euros) do Reino Unido (RNDrunipo)
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4. Especificagio e estimacao dos modelos empiricos

O capitulo 4 esta dividido em trés sec¢oes. Na seccdo 1, € especificado e estimado um modelo
a-tedrico constante para cada uma das origens sob analise, discutindo-se depois as previsoes
obtidas com estes modelos. Na sec¢ido 2, especificam-se e estimam-se os modelos auto-
regressivos (AR) para as mesmas origens apresentando depois, tal como na secgdo anterior,
as previsoes da procura obtidas com estes modelos. Na sec¢ao 3, faz-se o mesmo que
anteriormente, mas com os modelos ARDL/EC, além da analise de cointegraciao necessaria
a verificagdo da existéncia de uma ou mais rela¢des de equilibrio de longo prazo entre as
variaveis de cada modelo. Na sec¢ao 4, analisa-se a precisao preditiva de cada modelo
comparando as previsoes obtidas em cada caso com os valores observados da variavel
dependente. Para esta ultima tarefa, considera-se a informagao trimestral recolhida no
periodo 2000 a 2018, sendo que para a estimagao dos modelos se usam apenas as primeiras

068 observagoes trimestrais, libertando os ultimos 8 trimestres para a analise de previsao.

4.1. Modelos constantes das procuras turisticas

Com frequéncia, o modelo constante e, em alguns casos, as versdes mais simples dos
modelos auto-regressivos sao usadas como “benchmark” na avaliagdio da precisio das
previsoes obtidas por métodos de previsao mais sofisticados (Law, 2000; Burguer ez a/., 2001;
Kon e Turner, 2005). Nesta dissertagao utilizamos os modelos constante e auto-regressivo

AR(4) para este mesmo efeito.

O modelo constante, especificado com variaveis dummy representativas de cada trimestre,

pode ser descrito pela seguinte equacao:
PTit = Xn=1PnDn + Uy “.D

Onde i representa cada uma das origens em estudo (Alemanha, Espanha, Franga, Holanda e
Reino Unido), t representa o periodo corrente e n=1,2,3,4, representa cada um dos quatro
trimestres do ano. A variavel binaria D, assume o valor 1 para o trimestre em causa e 0 para
todos os outros; 8, é o coeficiente da variavel binatia, representando o nimero médio de
dormidas no trimestre respetivo e Uy representa a série de termos de perturbagdo que se

assumem independentes e identicamente distribuidos.
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A tabela 4.1 apresenta as estimativas dos coeficientes do modelo constante de cada uma das
origens sob investigacdo. A parte inferior da tabela apresenta informagao sobre a qualidade
estatistica das regressdes com a inclusio dos valores do coeficiente de determinagdo R?
ajustado, da estatistica do teste para a dete¢ao de autocorrelagao Breusch-Godfrey (Godfrey,
1978; Breusch, 1978) e do valor da estatistica do teste Jarque-Bera de para detecao de

normalidade nas perturbagdes aleatorias (Jarque e Bera, 1987).

Tabela 4.1. - Estimativas dos coeficientes dos modelos constante (4.1)

Alemanha Espanha Franga Holanda Reino Unido
Q4 771.9 404.2 208.7 336.7 1145.5
Q. 1182.8 649.6 620.0 552.3 2103.9
Q3 1285.3 1384.5 738.2 716.4 2558.2
Q4 834.7 516.9 285.3 308.3 1377.0
Qualidade do Ajustamento
R? ajustado 0.62 0.77 0.40 0.85 0.81
BG 53.09 (0.00) 39.12 (0.00) 62.90 (0.00) 48.59 (0.00) 56.86 (0.00)

Normalidade  6.37 (0.04) 628 (0.04)  3042(0.00)  3.63(0.16)  13.01 (0.00)

O valor do R? ajustado indica que a sazonalidade explica entre 40 e 85% das variagdes da
variavel dependente. O teste BG rejeita a hipotese nula de auséncia de autocorrelagdo em
todos os casos, significando que o modelo constante apresenta autocorrelagao nos residuos
como ¢ natural num modelo a-tedrico onde é de esperar que haja variaveis relevantes
omissas. A normalidade das perturbagdes também ¢é rejeitada em todos os modelos exceto o
do Reino Unido. O modelo constante é, portanto, um modelo que é estatisticamente pouco
robusto, pelo que a sua relevancia se limita a obten¢ao de previsoes que depois se comparam

com as de outros modelos para hierarquiza¢ao da sua performance preditiva.

Na tabela 4.2 estao inscritos os valores observados, valores previstos e erro absoluto médio
percentual (MAPE) obtidos com estes modelos e, como se pode constatar pelo valor da
estatistica MAPE, este modelo apresenta um erro absoluto percentual médio entre 15.8%

(para a Holanda) e 54.4% (para a Franca) o que revela a pouca precisao das suas previsoes.
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Tabela 4.2. - PrevisGes da procura turistica com o modelo contante

2017 2018
MAPE
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
ALEMANHA
Observagdes [ 10068 17088 16795 12535 [1020.8 16153 15851 11874 [ ,
Previsdes 771.9 11828 12853 8347 | 7719 11828 12853 8347 '
ESPANHA
Observagdes | 5342 9973 17768 7630 [ 7087 8282 17931 8196 [ 0.,
Previsdes 4042 649.6 13845 516.6 | 4042  649.6 13845 516.9 '
FRANCA
Observages | 4993 13166 14756 680.8 [ 549 1284 1383 648 [ _, .
Previses 2087 6200 7383 2853 | 2087 6200 7383 2853 '
HOLANDA
Observagdes | 4423 7IL1 8319 4016 [ 3864 6374 7249 3668 [ .
Previsdes 3367 5523 7164 308.3 | 3367 5523 7164 3083 '
REINO UNIDO
Observagdes | 13146 29610 34149 15998 [1230.2 27010 30278 1633.7 [ o,
Previses 11455 21039 25582 1377.0 | 11455 21039 25582 1377.0|

4.2. Modelos AR das procuras turisticas

Os modelos auto-regressivos, para a variavel procura turistica, podem ser especificados da

seguinte forma:
PTi,t =a + 23=1 BnPTt_q + ut (4.2)

Onde PT; representa a procura turistica da origem i (i = Alemanha; Espanha; Franca;
Holanda; Reino Unido) no perfodo corrente t; PT;_, traduz o conjunto de termos auto-
regressivos da procura turistica, desfasados de 4 perfodos por se tratar de dados com
frequéncia trimestral’; Bq representam os coeficientes dos quatro desfasamentos da variavel
dependente, & é o termo independente e u, ¢ a série de termos de perturbagao supostamente

bem comportados, que se presumem independentes e identicamente distribuidos.

A tabela 4.3 mostra os resultados das estima¢des do modelo auto-regressivo para cada uma
das origens sob investigacdo. Na parte inferior da tabela apresenta-se informacao sobre a
qualidade estatistica das regressdes com a inclusao do valor da estatistica do teste de Breuch-
Godfrey (Breusch, 1978; Godfrey, 1978) para dete¢ao de autocorrelagao, ¢ do valor da

estatistica Jarque-Bera do teste de normalidade.

9 A extensdo maxima dos desfasamentos foi decidida com base nos critérios de informagio de Akaike, H. (1974)
e de Schwarz, E. (1978) e sugerem, para todos eles, um numero maximo de desfasamentos de 4 periodos.
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Tabela 4.3. - Estimativas dos coeficientes dos modelos AR (4.2)

Alemanha Espanha Franga Holanda Il}fllir(ll?)
PT; 4 0.42 0.02 0.26 0.03 0.24
PT,_, -0.37 0.01 -0.25 -0.02 -0.24
PT,;_; 0.39 0.00 0.26 0.02 0.23
PT,_ 4 0.57 1.01 0.83 0.99 0.79
Qualidade do ajustamento
R? ajustado 0.91 0.91 0.98 0.95 0.94
BG 30.3 (0.00) 11.0 (0.03) 22.4 (0.00) 20.7 (0.00) 39.0 (0.00)

Normalidade 245 (029) 051 (0.77)  163.9 (0.00)  2.83 (0.24)  9.73 (0.01)

O valor do R? ajustado indica que a sazonalidade explica entre 91 e 98% das variagdes da
variavel dependente. O teste BG rejeita a hipdtese nula de auséncia de autocorrelagio em
todos os casos e a normalidade das perturba¢oes em todos os modelos exceto os da Franca
e do Reino Unido. Este tipo de modelo nao serve para explicar o comportamento da variavel
dependente, serve apenas, tal como o modelo constante, como termo de compara¢io da

qualidade das previsdes para os valores da variavel dependente.

A tabela 4.4 apresenta os valores observados e previstos da procura turistica e os valores da
estatistica MAPE, obtidos com estes modelos AR(4), para as origens de interesse. Como se
pode constatar pelos valores da estatistica MAPE, este modelo apresenta um erro absoluto
percentual médio entre 6.3% (para o Reino Unido) e 14% (para a Espanha) o que revela uma
melhor qualidade nas previsoes do que a obtida com o modelo constante. Um erro percentual
médio entre 5% e 10% ¢é aceitavel, no caso de previsdes para a procura turistica, atestando a

relativa boa qualidade dos modelos AR para este efeito.

45



Tabela 4.4. - Previsdes da procura turistica com os modelos AR(4)

2017 2018 MAPE
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
ALEMANHA
Observagdes | 10068 17088 16795 12535 [ 10208 16153 15851 11874 | .
Previses 1028.9 14705 16955 11232 | 11345 15805 17325 11708 |
ESPANHA
Observagdes | 5342 9973 17768 7630 [ 7087 8282 17931 8196 | ., .
Previses 7333 7855 1850.6 7332 | 573.5 1027.5 18169  809.5 '
FRANCA
Obscrvagdes | 499.3 13166 14756 680.8 | 549 1284 1383 648 | o
Previses 4827 14694 16688 7338 | 5669 14553 1601.9 745.6 '
HOLANDA
Obscrvagdes | 4423 7111 8319 4016 | 3864 6374 7249 3668 | oo
Previsdes 3965 7440 8748 4315 | 4477 7244 8421 4140 '
REINO UNIDO
Observagdes | 13146 29610 34149 1599.8 [ 12302 27010 30278 16337 [ .,
Previsdes 1218.7 28921 34819 1757.9 | 1279.0 30249 34115 1624.1|

4.3. Modelos ARDL/EC para as procuras turisticas

Os modelos econométricos estruturais sio, geralmente, mais complexos porque tém a teoria
econémica na base das suas especificagoes. Estes sao modelos que, quando bem
especificados e passados pelo “crivo” dos testes de diagndstico, sio capazes de niao so6
explicar o comportamento da variavel dependente, como também de produzir previsdes com

maior precisao em comparagao com modelos a-teéricos univariados.

O modelo auto-regressivo com desfasamentos distribuidos, desenvolvido por Pesaran e
Pesaran (1997), é um modelo muito utilizado no estudo da economia do turismo (De Mello,
2001; Song ef al., 2003a; Song et al.; Jalil et al., 2013). A especificagao dinamica do modelo
ARDL assume que a procura turistica se ajusta aos choques aleatérios através de um
mecanismo de corre¢ao que leva o nivel da variavel dependente a nao se afastar demasiado
do seu valor de equilibrio de longo prazo. A especificacio de um modelo auto-regressivo
com desfasamentos distribuidos de 4 ordem para a procura turistica da origem i pode

escrever-se da seguinte forma:

4 4 4 N 4
PTiy =a+ Z b, P, + z cnPCi_yy + Z d,RND,_,, + Z e,D, + z 0,PT;_, +u;
n=0 n=0 n=0 n=1 n=1

“4.3)
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Onde i = Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido; PT; representa a procura
turistica da origem i dirigida a Portugal, no periodo corrente (t) em milhares de dormidas;
PT,_,, representa o conjunto de quatro desfasamentos da variavel dependente (uma vez que
os dados sao trimestrais e os critérios AIC e SBC sugerem que o numero maximo de
desfasamentos a ser incluido ¢é 4); P,_,, (n =0, 1, 2, 3, 4), representa o preco do turismo em
, . . 10, .
Portugal, no periodo corrente e nos quatro trimestres anteriores ; PCy_, designa o preco do
turismo em destinos alternativos a Portugal, para a origem i, no perfodo corrente e nos quatro
. T . . . .
trimestres anteriores ; RND;_,, representa o rendimento real per capita da origem i, em euros,
no periodo corrente e nos quatro trimestres anteriores; D, representam um conjunto de
variaveis binarias traduzindo “choques” que podem afetar a procura turistica. As letras b, ¢,
d e ¢ representam os coeficientes das variaveis explicativas e 2 é o termo independente; 6,
sao os coeficientes dos diferentes desfasamentos da variavel dependente cuja soma
representa a taxa de declinio anual do ajustamento da variavel dependente; u, representa a
série dos termos de perturbagdo que se assumem como independentes e identicamente

distribuidos.

Na equagdo (4.3), os impactos de curto prazo de cada uma das variaveis explicativas na
procura turistica da origem i sao medidos pelos respetivos coeficientes no periodo corrente.
Para se obterem os impactos de longo prazo é necessario calcular primeiro a velocidade de

ajustamento (va), que é dada pela expressao:
va=1-Y*_.6, (4.4)

Em seguida, podem calcular-se os impactos de longo prazo das variaveis explicativas na
variavel dependente, com base nas seguintes férmulas:

2?1:1 bn

Impacto de longo prazo da variavel P: by p = —5——
1-Yn=16n

10 Para as origens Alemanha, Franca, Holanda e Espanha este é um prego relativo, medido pelo racio entre o
indice de precos de Portugal e o da origem respetiva. Para a origem Reino Unido, esta variavel representa o
preco efetivo que ¢ o ricio entre o indice de precos de Portugal e do Reino Unido, ponderado pela taxa de
cambio entre o Euro e a Libra. O mesmo ocorre para a variavel PC que representa o prego relativo de
destinos concorrentes de Portugal para as quatro origens referidas e, o preco efetivo desses destinos
alternativos para o caso de a origem ser o Reino Unido.

11 Neste contexto, considera-se a Espanha como unico concorrente de Portugal para as origens Alemanha,
Franca, Holanda e Reino Unido, dada a proximidade geografica e as caracteristicas de destino sol e mar de
que ambos desfrutam. Mas, para os turistas espanhéis, a Franca ¢, porventura, o destino concorrente de
Portugal pela proximidade geografica.
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4
Yn=1Cn

Impacto de longo prazo da variavel PC: ¢;p = Tyt o
“4n=1YYn

Yh=1dn

Impacto de longo prazo da variavel RND: d;p = vi_g
T4m=1Yn

Assim, a relagao de equilibrio de longo prazo para a procura turistica da origem 1 pode ser

descrita pela seguinte equagao:
PTi,t =a-++ bLPPt + CLPPCII + dLPRNDlI + Et (4‘5)

A equagido (4.5) traduz a relacao de equilibrio de longo prazo entre a quantidade procurada
de turismo no destino Portugal (variavel dependente), o seu prego, o rendimento do
consumidor/turista e os precos do turismo em destinos substitutos ¢/ou complementares
(variaveis independentes), assumindo que, no longo-prazo, o processo de ajustamento da
variavel dependente ao seu valor de equilibrio esta completo, a equagao (4.5) assume o
caracter estatico de um modelo de equilibrio. A dinamica de curto-prazo que permite a
variavel dependente voltar ao seu equilibrio apds cada “choque” é traduzida pelo mecanismo

de correcao de erro que é deduzido da relacdo de longo prazo em (4.5), tal que:
& = PTi,t - [a + bLPPt + CLPPCt + dLPRNDt] (46)

Na equagao (4.6), a variavel dependente &, representa o “erro de equilibrio” da relacao de

longo prazo do modelo auto-regressivo com desfasamentos distribuidos.

Recordando que, para se retirarem conclusdes estatisticamente validas de uma especificagao
empirica com séries temporais nao estacionarias, ¢ indispensavel que nela exista pelo menos
um vetor ou relagao cointegrado(a), torna-se necessario demostrar que o “erro de equilibrio”
em (4.0) é estacionario (Engle e Granger, 1991). Se tal ocorre, pode afirmar-se que a equagao
(4.5) traduz uma relagao de equilibrio de longo prazo valida entre a variavel dependente e as

suas determinantes.

A tabela 4.5 apresenta os resultados da estimacao do modelo parcimonioso resultante da
aplicacao da abordagem “general-to-specific’” de Hendry (1995). Esta abordagem implica que se
comece por estimar o modelo “geral” (4.3), com todas as determinantes conhecidas da
variavel dependente e o maximo de desfasamentos indicados nos testes especificos para o
efeito. Em seguida, sdao eliminadas sucessivamente as variaveis que nao cumpram critérios
teoricos e estatisticos pré-definidos. O processo chega ao seu termo quando se obtém uma
especificagdo parcimoniosa, economicamente interpretavel, teoricamente consistente e

estatisticamente robusta.
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Na parte superior da tabela 4.5, encontram-se as estimativas dos coeficientes das variaveis
explicativas (nomeadas na primeira coluna da tabela), dos modelos de procura de cada
origem, a saber, Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido. A significancia
individual de cada coeficiente ¢ medida pelo valor-probabilidade (p-value) entre paréntesis a
frente de cada estimativa'>. Na parte inferior da tabela 4.5. encontram-se medidas da
qualidade do ajustamento (R* ajustado e teste F de significincia global) e testes de diagndstico
para aferir o cumprimento das hipéteses classicas (teste Breuch-Godfrey de detecao de
autocorrelacao; teste Ramsey-RESET de detecao da inadequagdo da especificacdo; teste

Jaque-Bera de detegao de normalidade das perturbagoes).

Tabela 4.5. - Estimativas dos coeficientes dos modelos ARDL com corre¢io de Newey-

West (4.3)
Alemanha Espanha Franga Holanda Reino Unido
C -300.1 (0.00)  -286.3 (0.01) 1152.7 (0.00) 439.7 (0.10) 4671.3 (0.00)
P, 4 -1412.2 (0.00)"
P, 3 -1829.1 (0.00)"
P4 -7694 (0.00)"
PC,_4 -490.2 (0.05)"
PC;_3 -3729.2 (0.00)"
RND,_4 74.4 (0.00)"  675.0 (0.00)" 190.8 (0.00)™ 32.5 (0.00)™
RND,_, -523.9 (0.00)™
RND, 3 277.1 (0.00)"
D yutliers 176.2 (0.00)"  -212.7 (0.00)"  259.4 (0.00)" -92.9 (0.00)" -345.9 (0.00)"
PT; 4 0.13 (0.03)" 0.29 (0.00)™ 0.74 (0.00)™ 0.04 (0.02)"
PT;_, -0.13 (0.03)"  -0.43 (0.00)" -0.81 (0.00)" -0.10 (0.00)" -0.40 (0.00)"
PT; 3 0.11 (0.06)' 0.32 (0.04)" 0.90 (0.00)"
PT; 4 0.79 (0.00)" 0.53 (0.00)" 0.93 (0.00)" 0.62 (0.00)"
Qualidade do ajustamento
R? ajustado 0.96 0.94 0.97 0.98 0.98
Estatistica F 261.2 (0.00) 160.2 (0.00) 416.4 (0.00) 782.8 (0.00) 365.6 (0.00)
BG 10.0 (0.04) 2.11 (0.72) 25.29 (0.00) 4.78 (0.31) 21.00 (0.00)
RESET 1.71 (0.20) 0.16 (0.69) 0.39 (0.54) 0.33 (0.57) 0.00 (0.99)
Normalidade  1.07 (0.58) 2.87 (0.24) 1.31 (0.52) 2.37 (0.30) 2.27 (0.32)

Com a informagao contida na tabela 4.5, pode verificar-se que todos os coeficientes
estimados, a exce¢ao do coeficiente do 3° desfasamento da variavel dependente na equagio
da Alemanha, sdo significativos para um nivel de confianca de 95% ou mais. Os sinais dos
coeficientes sao todos teoricamente consistentes, a saber, os coeficientes do prego do turismo

em Portugal (P), ndo tendo impacto significativo no periodo corrente em nenhuma das

12 Um p-value < 0,01, indica significincia estatistica a 1% ou menos ¢ ¢ assinalada com "'; um p-value < 0,05,

"

indica significancia estatistica a 5% ou menos e ¢ assinalada com "; um p-value < 0,10, indica significancia

estatistica a 1% ou menos e é assinalada com .
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regressoes, sao negativos, tal como esperado, para os desfasamentos da variavel. O preco do
destino concorrente (Espanha), s6 é relevante nas equagées da Holanda e do Reino Unido e
apenas para alguns dos desfasamentos da variavel. Os sinais negativos dos coeficientes desta
variavel, indicam a complementaridade dos destinos Portugal e Espanha para os turistas
daquelas origens. Os sinais dos coeficientes das variaveis rendimento sdo positivos,
indicando, como ¢ de esperar, que a procura de cada origem aumenta com o rendimento per
capita dos turistas dessa origem. No entanto, também neste caso, os coeficientes do
rendimento no perfodo corrente nio sao significativos.

Em todas as regressoes houve que incluir variaveis binarias representativas de out/iers, isto é,
valores an6malos nas respetivas procuras”. As estimativas dos coeficientes destes outliers
podem ser quer positivas quer negativas.

Quanto aos coeficientes dos desfasamentos da variavel dependente pode verificar-se que, em
todas as equagoes, a taxa de declinio obedece ao requisito tedrico de estar no intervalo ]0,1],
implicando que a velocidade de ajustamento (va), para todas as origens, obedeca a restri¢ao,

1=2va>0.

O valor do R? ajustado indica que os modelos explicam entre 94% e 98% das variagoes da
variavel dependente e a estatistica F indica que as regressdes sao todas globalmente
significativas para um nivel de significancia inferior a 1%. O teste Breuch-Godfrey (Breusch,
1978; Godfrey, 1978) indica a presenca de autocorrelagao em todas as regressoes, exceto nas
da Espanha e Holanda, pelo que se utiliza o procedimento de Newey-West (Newey e West,
1987) para a estimagao consistente das variancias dos estimadores dos coeficientes nos
restantes modelos. O teste RESET (Ramsey, 1969) nio rejeita a nula de adequagao da forma
funcional, e a normalidade da distribui¢ao das perturba¢oes também nao ¢é rejeitada pelo teste

de Jarque-Bera (Jarque e Bera, 1987) em todos os modelos.

Dado que os modelos parecem apresentar a consisténcia tedrica e a robustez estatistica
adequadas, prossegue-se agora com o calculo das estimativas dos coeficientes de longo prazo,
que permitem deduzir a série do erro de equilibrio cuja estacionaridade deve ser testada. Se
a série for estacionaria, entdo pode concluir-se que existe pelo menos um vetor cointegrado
entre a variavel dependente e as suas determinantes e, portanto, uma relagao de equilibrio

longo prazo valida.

13 Na série da procura alemi os outliers sio o 2° e 3° trimestre de 2014 ¢ 2015, na procura espanhola do 2° ao 4°
trimestre de 2008; na procura francesa o 3° trimestre de 2014 a 2016; na procura holandesa o 3° trimestre de
2003, 2004, 2009, 2013 e 2016 e na procura do Reino Unido o 3° trimestre de 2009 e o 4° de 2016.
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Com a equagao (4.4) podem obter-se as velocidades de ajustamento (v2) de todas as procuras
turisticas, através da soma dos coeficientes dos seus desfasamentos nas respetivas regressoes.
A tabela 4.6 inclui as velocidades de ajustamento estimadas das procuras da Alemanha,

Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido.

Tabela 4.6. - Velocidades de ajustamento estimadas (v4) das procuras turisticas

Alemanha Espanha Franga Holanda  Reino Unido

va 0.10 0.29 0.17 0.17 0.74

Com as velocidades de ajustamento estimadas, podem obter-se as estimativas dos impactos
de longo prazo das determinantes sobre a procura turistica de cada origem. A tabela 4.7
apresenta os coeficientes de longo prazo dos modelos ARDL para as procuras turisticas da

Alemanha, Franca, Holanda e Reino Unido.

Tabela 4.7. - Estimativas dos coeficientes de longo prazo do modelo ARDL

Reino

Alemanha Espanha Franga Holanda Unido

C -3 001 -987 6781 2586 6313

P, -26 531 -10 759 -1 908

PC, -2 884 -5039
RND, 744 521 1122 191 374

Assim, as relagdes de equilibrio de longo prazo das procuras turisticas alema, espanhola,
francesa, holandesa e do Reino Unido dirigidas a Portugal podem ser apresentadas na
seguinte forma:

PTy5c = —3001 + 744 RND, + &, = PTy 5, + &

PTgspy = —987 — 26 531 P, + 521 RND, + &, = PTygp, + &

PTypar = 6781 — 10 759 P, + 1122 RND, + &, = PTega, + &

PTyone = 2586 — 2884 PC, + 191 PR, + & = PTyo . + &

PTrune = 6 313 — 1908 P, — 5 039 PC, + 374 RND, + & = PTpyn . + &

“4.7)

Explicitando as equagoes (4.7) em ordem ao erro de equilibrio £, associado a relagiao de longo

prazo tem-se:

Eargt = PTaree — Pl
Egspt = PTgspy — PTgsp

Errat = PTrrat — PTrray
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EhoLt = PThore — PThowt

Erunt = PTrunt — PTrun,t

(4.8)

Assim, e por ultimo, hi que testar a estacionaridade das séries dos erros de correcio € em
(4.8), para comprovar que as variaveis incluidas nos modelos exibem pelo menos um vetor
cointegrado e que, portanto, que existe uma relagio de equilibrio de longo prazo entre a
variavel dependente e as variaveis explicativas nas equagdes da procura de todas as origens.
Para tanto, estimam-se as séries em (4.8) para o perfodo amostral sob investigacio (2000 a

2016), e submetem-se ao teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

A tabela 4.8 apresenta os resultados dos testes ADF indicando que todas as séries de erros

de cotre¢do &; sdo estacionarias, para um nivel de significancia de 4% ou menos.

Tabela 4.8. - Resultados dos testes ADF para as séries dos erros de equilibrio das

regressoes de longo prazo dos modelos ARDL

Teste ADF Estatisticat  Valor critico (5%) p-value
Alemanha -5.83 -291 0.00™
Espanha -7.41 -291 0.00™
Franga -2.94 -291 0.04™
Holanda -4.46 -2.91 0.00™
Reino Unido -3.98 -2.91 0.00™

Em consequéncia, pode concluir-se que todos os modelos sio cointegrados, havendo,
portanto, suporte empirico para a existéncia de uma relacio de longo prazo entre a procura
turistica de cada origem e as suas determinantes. As previsoes obtidas com os modelos

ARDL sao assim incluidas na tabela 4.9.
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Tabela 4.9. - Previsdes da procura turistica com os modelos ARDL

2017 2018
MAPE
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
ALEMANHA
Observagdes | 10068 17088 16795 12535 [1020.8 16153 15851 L1874 -
Previsdes 10264 1533.0 16200 1218.8 | 11043 1558.1 1653.8 12792 | ~
ESPANHA
Observagdes | 5342 9973 17768 7630 [ 7087 8282 17931 8196 | .,
Previsdes 6232 8229 18714 6727 | 6089 9060 19329 677.5 '
FRANCA
Observagdes | 4993 1316.6 14756 6808 [ 549 1284 1383 648 |
Previsdes 557.6 13858 1423.2 638.6 | 6307 13652 14014 6643 |
HOLANDA
Observagdes | 4423 7IL1 8319 4016 [ 3864 6374 7249 3668 | .,
Previses 4363 7252 8936 426.6 | 4745 6935 8500 3802 |
REINO UNIDO
Observagdes | 15146 2961.0 34149 1599.8 [1230.2 27010 3027.8 16337 [ g,
Previses 1579.1 2811.0 3410.1 1551.2 | 12194 2727.9 3363.0 1537.6 |

4.4. Analise comparativa das performances preditivas dos modelos

estimados

A tabela 4.10 apresenta os valores observados da procura turistica e as previsoes geradas
pelos modelos constante C, auto-regressivo AR(4) e auto-regressivo com desfasamentos

distribuidos ARDL, para os 8 trimestres seguintes ao termo do periodo amostral em 2016.
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Tabela 4.10. - Desempenho preditivo dos modelos C, AR(4) e ARDL das procuras

turisticas em Portugal da Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido

2017 2018 MAPE
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
ALEMANHA
Observacoes 1007 1709 1680 1253 | 1021 1615 1585 1187
Modelo C 772 1183 1285 835 772 1183 1285 835 | 26.3%

Modelo AR(4) | 1029 1471 1696 1123 | 1135 1580 1733 1171 | 6.4%
Modelo ARDL | 1026 1533 1620 1219 | 1104 1558 1654 1279 | 5.3%

ESPANHA
Observacoes 534 997 1777 763 709 828 1793 820
Modelo C 404 650 1385 517 404 650 1385 517 | 29.7%

Modelo AR(4) 733 785 1851 733 573 1028 1817 809 | 14.0%
Modelo ARDL | 623 823 1871 673 609 906 1933 678 | 12.5%

FRANCA
Observagdes 499 1317 1476 681 | 549 1284 1383 648
Modelo C 200 620 738 285 | 209 620 738 285 | 54.4%

Modelo AR(4) 483 1469 1669 734 567 1455 1602 746 | 10.4%
Modelo ARDL | 558 1386 1423 639 631 1365 1401 664 6.5%

HOLANDA
Observagoes 442 711 832 402 386 637 725 367
Modelo C 337 552 716 308 337 552 716 308 | 15.8%

Modelo AR(4) 397 744 875 432 448 724 842 414 | 10.8%
Modelo ARDL | 436 725 894 427 475 693 850 380 8.7%

REINO UNIDO
Observagoes 1315 2961 3415 1600 | 1230 2701 3028 1634
Modelo C 1145 2104 2558 1377 | 1145 2104 2558 1377 | 17.6%

Modelo AR(4) | 1219 2892 3482 1758 | 1279 3025 3412 1624 | 6.3%
Modelo ARDL | 1579 2811 3410 1551 | 1219 2728 3363 1538| 5.9%

A avaliagao da qualidade das previsdes dos modelos ¢ feita com base na medida MAPE, que
¢ o erro percentual médio tal como definido no capitulo 2.1.2. Quanto maior for o MAPE,
pior é a performance preditiva do modelo a que esta associada.

Comparando a capacidade preditiva dos modelos, constata-se que o ARDL ¢ o que melhor
preve a procura em todas as origens seguindo-se o modelo AR(4) e, por dltimo, o modelo
constante. Analisando o desempenho por pais, verifica-se que o modelo ARDL se sai melhor
na Alemanha e no Reino Unido - os pafses com procuras médias mais elevadas. Para as
origens Espanha e Holanda, talvez por terem procuras menos expressivas ou por serem
mercados menos maduros podem ser mais dificeis de prever, apresentam piores resultados.
O modelo AR(4) prevé os pior procuras da Espanha e Holanda mas, na generalidade, é um
modelo que sendo simples, apresenta relativamente bons resultados, estando proximo das
previsoes do ARDL para a procura alema e do Reino Unido, mas muito longe na procura

francesa, onde o modelo ARDL ¢ claramente o melhor previsor.
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Nas figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 ¢ 4.5 os valores observados nos 8 trimestres de 2017 e 2018 das
procuras turisticas de cada origem sdo representados pela linha continua a cheio. As outras

trés linhas com diferentes tracejados representam os valores previstos para esses trimestres

fornecidos pelos modelo C, AR(4) e ARDL.

Figura 4.1. - Procura turistica da Alemanha e previsées dos modelos

2,000 -
1,800 4
1,600 4
1,400
1,200 4
1,000 4
800 A
600
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
2017 2018
e—— Observagoes = + Modelo Constante
-------- Modelo AR(4) — = -Modelo ARDL
Figura 4.2. - Procura turistica da Espanha e previsoes dos modelos
2,500 A
2,000 A
1,500
1,000
500 A
0
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
2017 2018
e Observacoes = + Modelo C
-------- Modelo AR(4) — = -Modelo ARDL
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Figura 4.3. - Procura turistica da Franga e previsoes dos modelos
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1,000 -
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0
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-------- Modelo AR(4) = = -Modelo ARDL
Figura 4.4. - Procura turistica da Holanda e previsdes dos modelos
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600 A
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200 1
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-------- Modelo AR(4) = = -Modelo ARDL
Figura 4.5. - Procura turistica do Reino Unido e previsdes dos modelos
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Tal como esperado, o modelo ARDL (e o modelo AR(4) ocasionalmente) apresentam
resultados muito proximos das observacdes da procura turistica. De notar, é a quase
coincidéncia das linhas da procura observada e prevista pelo ARDL nos casos da Espanha e
da Franca e na muito melhor performance do ARDL na previsao da procura em época alta
(quando é bem mais dificil de prever com precisiao), quando comparada com os outros dois
modelos. Sendo a época baixa mais facil de prever (tem menor variabilidade), é para esses
valores que as previsdes do ARDL e do AR(4) mais se aproximam. Nota-se exatamente isso
no 1° trimestre de 2017 e nos 1° e 4° trimestres de 2018, em todas as procuras. Mas, se
tivermos em conta a previsao de época alta mais longinqua (2° e 3° trimestres de 2018), a
melhor performance é sempre a do ARDL.

Dada a sua simplicidade, o modelo constante, como espectavel, apresenta a pior
performance. Contudo, para a procura da Espanha e Holanda, visto serem mercados mais

imaturos e imprevisiveis, a relagao custo-beneficio podera pender a favor destes modelos.
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5. Conclusoes

Dado o crescimento que o setor turistico tem vindo a ter na economia Portuguesa (com o
ultimo valor confirmado pelo Instituto Nacional de Estatistica de 13.7% do PIB em 2017
face a 12.5% em 2016), a previsao precisa da procura é uma ferramenta essencial a gestao de
todos os negbcios inerentes a esta atividade (transportes, hotelaria, restauracdo, saude,

imobiliario ou recreagao), principalmente a previsao da procura em época alta.

As caracteristicas idiossincraticas da procura turistica (uma delas a sensibilidade dos turistas
a eventos que possam perturbar o ideal de férias), aumentam a sua natural imprevisibilidade
pelo que antever com uma margem de erro aceitavel a evolugao futura desta variavel ¢ uma
tarefa complexa. Deste modo, o objetivo principal deste trabalho é verificar se, no quadro
dos modelos quantitativos, podem ser obtidas as estimativas e previsdes mais fidveis para o
comportamento da procura com modelos econométricos estruturais em relagio aos modelos

a-teoricos.

A variavel que se prevé ¢, portanto, a procura turistica trimestral dirigida a Portugal
proveniente das origens Europeias com maior peso na balanga turistica nacional: Alemanha,
Espanha, Franca, Holanda e Reino Unido. A procura turistica destas origens usa como
“proxy” o numero de dormidas trimestral de cada origem fornecido pelo Instituto Nacional
de Estatistica. Os modelos utilizados para prever a procura sao os modelos constante C, os
modelos auto-regressivo  AR(4) e os modelos auto-regressivo com desfasamentos
distribuidos ARDL. Os modelo a-teéricos C e AR(4) sdao utilizados como termo de

comparagao ao modelo teodrico estrutural ARDL, mais complexo do que os restantes.

De facto, os modelos ARDL apresentam resultados muito proximos das observacoes da
procura turistica em todos os casos estudados: Alemanha, Espanha, Franca, Holanda e Reino
Unido. Nas procuras da Espanha e Franca ¢ de se notar na quase coincidéncia entre a procura
observada e a prevista pelo ARDL e, na muito melhor performance do ARDL, em relagao
aos modelos C e AR(4), na previsao da procura em época alta - a altura do ano em que é
mais dificil prever com precisdo e a altura que mais interessa aos gestores de negocios prever
a incerteza. F na época baixa que as previsdes do ARDL e AR(4) mais se aproximam pois é

a altura do ano em que existe uma menor variabilidade e, por isso, mais facil de prever.
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Verifica-se exatamente isso no 1° trimestre de 2017 e nos 1° e 4° trimestres de 2018, em todas
as procuras. Mas, observando a previsio da época alta mais longinqua (2° e 3° trimestre de
2018), a melhor performance é sempre a do ARDL. O modelo constante, o mais simples de
todos os modelos estudados, apresenta as piores previsoes. No entanto, para a procura da
Espanha e Holanda, visto serem mercados com menos maturidade e mais imprevisiveis em
relagao a Alemanha, Franga ou Reino Unido, a rela¢do custo-beneficio podera pender a favor

destes modelos para obtenc¢ao de previsoes efetuadas com rapidez e de baixo custo.

Este estudo nao deixa de apresentar limitagdes no seu desenvolvimento. Existem, por
exemplo, outros tipos de especificagdes ARDL ou outro tipo de modelos dinamicos como
os vetores autorregressivos (VAR) ou os sistemas quase ideais de procura (AIDS) e outras
formas funcionais como a semi-logaritmica ou a duplo-logaritmica, que teria sido interessante
poder confrontar em termos de performance preditiva, mas o limite de paginas imposto a

este tipo de estudos niao se compatibiliza com este tipo de desenvolvimentos.

Este estudo empirico é, assim, inédito no que se refere a comparagao das previsdes da
procura turistica dirigida a Portugal das maiores origens europeias e pode servir como base
a previsao e gestido de todos os negocios inerentes a atividade turistica. O rigor aplicado nos
modelos ARDL pode servir como exemplo para ser aplicado em todos os negbcios ou
politicas publicas que precisem de uma fiabilidade relativamente alta em atividades como

transportes, hotelaria, restauracao, saude, imobiliario ou recreagao.
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Anexos

Anexo 1 — Estatisticas descritivas das variaveis

PTALEMANHA PTEspanHA PTrranca PThoranbDa PTr unipO
N°de
Observagdes 76 76 76 76 76
Média 1 056 925 770 395 517 419 487 302 1 842 378
Mediana 1032 229 616 712 420 063 445 967 1 643 657
Desvio-Padrio 299 232 446 810 381 758 182 141 666 710
Maximo 1708 799 1 835 734 1536 713 869 343 3419 602
Minimo 642 070 253 583 126 600 235 738 840 274

PRALEMANHA PREespanHA PREeranca PRuoLANDA PERr uniDO
N° de
Observagdes 76 76 76 76 76
Média 1.098 0.989 1.088 1.040 0.797
Mediana 1.108 0.983 1.098 1.037 0.791
Desvio-Padrio 0.030 0.018 0.027 0.020 0.092
Miaximo 1.139 1.022 1.118 1.077 0.982
Minimo 1.000 0.965 1.000 1.000 0.613

RNDaremanaa RNDgspanaa RNDrranca  RNDgnoranoa RNDRr. unipo

N°de
Observagdes 76 76 76 76 76
Média 5248.18 3480.40 4 855.04 4 580.38 5296.18
Mediana 5169.77 3 478.52 4961.83 4 431.42 5 258.32
Desvio-Padrio 604.35 423.02 531.33 606.86 520.69
Miaximo 6 436.17 4 255.74 5 853.88 6 254.85 6 883.49
Minimo 4 242.33 2 455.45 3726.46 ‘3 545.83 4 309.33
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Anexo 2 — Teste de estacionaridade para a procura turistica, preco e rendimento per capita

Varidveis Estatistica t Decisio Ordem de
(terit = —1.946) Integragio
PTaremaNmA 0.467 Nio rejeita Hy I(1)
APT ArEMANHA -3.033 Rejeita HO I(O)
PRALEMANHA 0.441 Nio rejeita Hy I(1)
APRALEMANHA -2.199 Rejeita Hy 1(0)
RNDavemaNHA 6.276 Nio rejeita Hy I(1)
ARND ALEMANHA -1.981 Rejeita Hy 1(0)
PTrspanna 1.899 Nio rejeita Hy I(1)
APTrspaNHA -5.449 Rejeita Hy 1(0)
PREspanta -0.649 Nio rejeita Hy I(1)
APREspanta -3.055 Rejeita Hy 1(0)
RNDgspanma 1.211 Nio rejeita Hy I(1)
ARNDEspantA -2.759 Rejeita Hy 1(0)
PTrranca 2.031 Nio rejeita Hy I(1)
APTrraANCA -1.983 Rejeita Hy 1(0)
PRrranca 1.654 Nio rejeita Hy I(1)
APRrranca -2.401 Rejeita Hy 1(0)
RNDrranca 1.899 Nio rejeita Hy I(1)
ARNDrgranca -1.958 Rejeita Hy 1(0)
PThoranpa 0.822 Nio rejeita Hy I(1)
APThoraNDA -3.835 Rejeita Hy 1(0)
PRuoranba 0.136 Nio rejeita Hy I(1)
APRpoLANDA -2.541 Rejeita Hy 1(0)
RNDuoranpa 1.932 Nio rejeita Hy I(1)
ARND{io1.4x04 2,937 Rejeita Hy 100)
PTrunipo 0.301 Nio rejeita Hy I(1)
APTrunDO -2.523 Rejeita Hy 1(0)
PERuNipo 0.234 Nio rejeita Hy I(1)
APER unimo -3.768 Rejeita Hy 1(0)
RNDr unipo 0.775 Nao rejeita Hy 1(1)
ARNDR unipo -3.296 Rejeita Hy 1(0)
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Anexo 3 — Estimativas dos modelos

Constante

Alemanha Espanha Franga Holanda Reino Unido
Q4 771.9 404.2 208.7 336.7 1145.5
Q, 1182.8 649.6 620.0 552.3 2103.9
Q3 1285.3 1384.5 738.2 716.4 2558.2
Q4 834.7 516.9 285.3 308.3 1377.0
R? ajustado 0.62 0.77 0.40 0.85 0.81
BG 53.09 (0.00) 39.12 (0.00) 62.90 (0.00) 48.59 (0.00) 56.86 (0.00)
Normalidade 6.37 (0.04) 6.28 (0.04) 30.42 (0.00) 3.63 (0.16) 13.01 (0.00)
Auto-regressivo ~ Alemanha Espanha Franga Holanda Reino Unido
PT, 4 0.42 0.02 0.26 0.03 0.24
PT,_, -0.37 0.01 -0.25 -0.02 -0.24
PT,;_; 0.39 0.00 0.26 0.02 0.23
PT,_4 0.57 1.01 0.83 0.99 0.79
R? ajustado 0.91 0.91 0.98 0.95 0.94
BG 30.3 (0.00) 11.0 (0.03) 22.4 (0.00) 20.7 (0.00) 39.0 (0.00)
Normalidade 2.45 (0.29) 0.51 (0.77) 163.9 (0.00) 2.83 (0.24) 9.73 (0.01)
ARDL Alemanha Espanha Franga Holanda Reino Unido
C -300.1 (0.00) -286.3 (0.01)  1152.7 (0.00) 439.7 (0.10) 4671.3 (0.00)
| S -1412 (0.00)™
P _3 -1829 (0.00)"
P4 -7694 (0.00)"
PC,_4 -490.2 (0.05)"
PC;_3 -3729 (0.00)"
RND,_, 74.4 (0.00)™ 675.0 (0.00)™  190.8 (0.00)™ 32.5 (0.00)™
RND,_, -523.9 (0.00)™
RND;_; 277.1 (0.00)"
D yuttiers 176.2 (0.00)"  -212.7 (0.00)"  259.4 (0.00)"  -92.9 (0.00)"  -345.9 (0.00)"
PT, 4 0.13 (0.03)" 0.29 (0.00)™ 0.74 (0.00)" 0.04 (0.02)"
PT,_, -0.13 (0.03)" -0.43 (0.00)"  -0.81 (0.00)"  -0.10 (0.00)"  -0.40 (0.00)"
PT,_3 0.11 (0.06)' 0.32 (0.04)" 0.90 (0.00)"
PT,_4 0.79 (0.00)" 0.53 (0.00)" 0.93 (0.00)" 0.62 (0.00)"
R? ajustado 0.96 0.94 0.97 0.98 0.98
Estatistica F 261.2 (0.00) 160.2 (0.00) 416.4 (0.00) 782.8 (0.00) 365.6 (0.00)
BG 10.0 (0.04) 2.11 (0.72) 25.29 (0.00) 4.78 (0.31) 21.00 (0.00)
RESET 1.71 (0.20) 0.16 (0.69) 0.39 (0.54) 0.33 (0.57) 0.00 (0.99)
Normalidade 1.07 (0.58) 2.87 (0.24) 1.31 (0.52) 2.37 (0.30) 2.27 (0.32)
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