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Resumo:

O objetivo deste artigo foi gerar previsões de curto, médio e longo prazos e comparar a precisão dos modelos em cada horizonte de
previsão. Para atender o objetivo foram aplicados os modelos univariados e rede neural (NNAR) nos dados da demanda turística
do estado de Mato Grosso do Sul (MS). A amostra foi coletada na ferramenta base de dados extrator do Instituto Brasileiro de
Turismo (Embratur) referente as chegadas turísticas por todas as vias registradas no MS entre janeiro de 2007 a dezembro de 2017.
As previsões dos modelos de previsão ARIMA, Holt-Winters (HW) versões aditiva e multiplicativa e NNAR foram projetadas,
por meio da linguagem de programação R, com uso do soware R Studio. O procedimento empírico de execução dos scripts de
todos os modelos foi disponibilizado. As predições fora da amostra da procura do turismo abrangeram o intervalo de janeiro até
dezembro de 2018, sendo então comparadas aos dados reais do mesmo período. As previsões dos modelos foram comparadas no
curto, médio e longo prazo mediante os critérios Mea Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Deviation (MAD)
e Mean Squared Error (MSD). A rede neural (NNAR) superou os modelos testados em diferentes horizontes de previsão e as
medidas de erros mostraram que a NNAR é altamente precisa. Em segundo lugar no ranking de acuracidade destacou-se ARIMA.
Os resultados mostraram que as previsões da rede neural auxiliam na tomada de decisão dos planejadores turísticos de MS. Para
pesquisas futuras recomenda-se realizar previsões fora da amostra num amplo número de séries temporais.
Palavras-chave: Demanda Turística, Séries Temporais, MS, Tomada de Decisão.

Abstract:

e purpose of this study was to generate short, medium, and long-term forecasts and compare the accuracy of the models in each
forecast horizon. For that purpose, univariate and neural network (NNAR) models were applied to data on tourist demand of the
state of Mato Grosso do Sul (MS). e sample was collected from the Brazilian Tourism Institute (Embratur) extractor database
tool for tourist arrivals by all routes registered in MS between January 2007 and December 2017. e forecasts of ARIMA, Holt-
Winters (HW) additive and multiplicative versions, and NNAR were performed through the R programming language, using
the R Studio soware. e empirical script of execution procedure for all models was made available. e out-of-sample tourism
demand forecasts ranged from January to December 2018 and were then compared to actual data for the same period. Model
forecasts were compared in the short, medium, and long-terms using the Mea Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute
Deviation (MAD) and Mean Squared Error (MSD) criteria. e neural network NNAR surpassed the models tested in different
forecast horizons and error measurements showed that NNAR is highly accurate. ARIMA stood out in second in the accuracy
ranking. e results showed that neural network forecasts help the decision making of tour planners in MS. For future research,
it is recommended to make out-of-sample forecasts over a larger number of time series.
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Resumen:

El propósito de este trabajo fue generar pronósticos a corto, mediano y largo plazos y comparar la precisión de los modelos en cada
horizonte de pronóstico. Para cumplir con el objetivo, se aplicaron modelos univariantes y de red neuronal (NNAR) en los datos
de la demanda turística del estado de Mato Grosso do Sul (MS). La muestra fue colectada por intermedio de la herramienta de
base de datos extractor del Instituto Brasileño de Turismo (Embratur) a las llegadas de turistas por todas las rutas registradas en
MS concerniente, entre enero de 2007 y diciembre de 2017. Las previsiones de los modelos de predicción ARIMA, Holt-Winters
(HW) versiones aditivas y multiplicativas y NNAR se realizaron a través del lenguaje de programación R, utilizando el soware R
Studio. Se ha puesto a disposición el procedimiento empírico de ejecución de los scripts para todos los modelos. Los pronósticos
no pertenecientes a la muestra de búsqueda del turismo cubrieron el rango de enero a diciembre de 2018 y luego se compararon
con los datos reales del mismo período. Las predicciones de los modelos se compararon a corto, mediano y largo plazos, bajo los
criterios Mea (MAPE), Mean Absolute Deviation (MAD) y Mean Squared Error (MSD). La red neuronal (NNAR) superó los
modelos probados en diferentes horizontes de predicción y las mediciones de errores mostraron que la NNAR es altamente precisa.
En segundo lugar en el ranking de precisión se destacó ARIMA. Los resultados mostraron que las predicciones de la red neuronal
ayudan a la toma de decisiones de los planificadores turísticos de MS. Para futuras investigaciones, se recomienda hacer pronósticos
fuera de la muestra en una gran cantidad de series de tiempo.
Palabras clave: Demanda turística, Series de tiempo, Mato Grosso do Sul, Toma de decisiones.

1 INTRODUÇÃO

As predições automáticas de um amplo número de séries cronológicas univariadas são frequentemente
indispensáveis nos negócios (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008). A atividade turística necessita de um
planejamento de previsão de demanda turística (CHU, 1998; SERRA; TAVARES; SANTOS, 2005). Neste
enfoque é consenso que planejamento relaciona-se com as decisões que serão tomadas e afetará o futuro
(GOH; LAW, 2002).

As previsões em curto prazo são relevantes para vários objetivos de gestão como bem explicados por Gunter
e Önder (2015, p. 123): “previsão de curto prazo da previsão da demanda nos próximos dois ou três meses
pode ajudar o destino a ter mais flexibilidade operacional, por exemplo, em termos de número de ônibus
do aeroporto para o centro da cidade”. Diante disso, os serviços turísticos necessitam de um planejamento
preditivo que é obtido via predição acurada da demanda turística (GOH; LAW; MOK, 2008). Outro aspecto
significativo de dados da demanda turística é a natureza da sazonalidade que deve ser identificada antes da
seleção do modelo de previsão ideal que a considere (GOH; LAW, 2002).

O estudo é importante devido aos impactos do fenômeno turístico na economia do Brasil e sua parte
considerável no desenvolvimento econômico e social, por meio de geração de empregos diretos, indiretos e
renda (CASANOVA et al., 2012), tendo em vista que a indústria do turismo no Brasil, com base nos dados
disponíveis pela Embratur, representa 9% do PIB, assim gerou direta e indiretamente mais de 7,5 milhões
de empregos no Brasil, além disso, mantém milhões de micro e pequenas empresas de muitos segmentos da
economia (EMBRATUR, 2017a).

A previsão de demanda do turismo é um assunto significativo para os praticantes e acadêmicos (SONG; LI,
2008; KIM et al., 2011; GUNTER; ÖNDER, 2015). A predição de demanda turística desempenha um papel
fundamental no planejamento turístico uma vez que os projetos de investimento no turismo que utilizam
altos recursos financeiros precisam de uma previsão precisa do que irá ocorrer futuramente com a demanda
(CHO, 2003). É amplamente concordado que as regiões específicas requerem previsões precisas da procura
do turismo, mas existem poucas pesquisas neste sentido devido à falta de informação estatística (CLAVERIA;
TORRA, 2014).

A pesquisa de Chu (1998) aplicou os modelos ARIMA sazonal e não sazonal, Holt-Winters nos dados de
chegada de turistas nos países da Ásia-Pacífico. Os resultados revelaram que a previsão no curto ou médio
prazo de ARIMA sazonal e não sazonal foram os mais acurados dos modelos testados, jugado pelo critério
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MAPE, assim, testou-se a acuracidade dos modelos ARIMA sazonal e não sazonal, Holt-Winters, por meio
de MAPE e receberam um percentual abaixo de 10%.

No estudo de Goh e Law (2002) aplicaram-se os modelos SARIMA e MARIMA, com intervenções nas dez
séries temporais de chegadas mensais para Hong Kong de dez países de origem e, para avaliar os desempenhos
das previsões, utilizaram-se os índices de desempenho MAD, RMSE, RMSPE, MSE, MAPE e eil’s U.
Destacou-se o modelo preditivo MARINA, no entanto depende do mercado de origem, pois em alguns
mercados o desempenho individual do modelo SARIMA supera as previsões de MARINA.

Numa revisão de cento e vinte e uma publicações sobre previsão da demanda turística e modelagem de
2000 até 2007, na Escola de Administração de Hotelaria e Turismo da Universidade Politécnica de Hong
Kong, concluiu-se que não há modelo de previsão que em diferentes situações tenha um desempenho de
previsão melhor com relação aos demais modelos na literatura especializada de previsão da demanda (SONG;
LI, 2008).

Na procura do turismo de Paris (França) compararam-se modelos univariados (ARIMA, ES e Naive
1) e multivariados (VAR clássico e bayesiano, TVP, EC-ADLM) de previsão com a finalidade de avaliar
a acuracidade dos sete modelos mediante as medidas de erro RMSE e MAE. Os resultados evidenciaram
que todos os modelos testados tiveram melhor desempenho preditivo do que o modelo Naive 1, em vários
horizontes de predição e mercados de origem (GUNTER; ÖNDER, 2015).

Na previsão em curto, médio e longo prazos dos dados de chegadas turísticas em países da Europa,
através da aplicação dos modelos ARIMA, ETS, NN, TBATS, ARFIMA, MA, WMA, SSA-R e SSA-V. E
a comparação da acurácia destes modelos pela medida de discrepância RMSE, DC e DM. Constatou-se que
em diferentes horizontes de previsão e mercados pesquisados, não se identificou um único modelo que tivesse
melhor desempenho do que todos os diversos modelos testados em todas as circunstâncias (HASSANI et al.,
2017). A partir desses achados, a pesquisa objetivou gerar previsões de curto, médio e longo prazos e comparar
a precisão dos modelos em cada horizonte de previsão.

Portanto, o problema de pesquisa do artigo que ora se apresenta foi como as previsões da demanda turística,
por meio dos modelos, podem contribuir no processo de tomada de decisão dos planejadores turísticos de
Mato Grosso do Sul? Foi realizada a aplicação dos modelos univariados (ARIMA automático, Holt-Winters
versões aditiva e multiplicativa) e rede neural com intervenção. No contexto da demanda turística de MS em
uma única série temporal de chegadas turísticas internacionais.

2 BASE TEÓRICA

A seguir apresentam-se, com base na literatura consultada, demanda turística, Holt-Winters (HW) versões
aditiva e multiplicativa, ARIMA, rede neural e medida de precisão.

2.1 Demanda turística

Nas últimas décadas, houve um crescimento significativo da procura do turismo no mundo (GOH; LAW,
2002; SONG; LI, 2008; HASSANI et al., 2017). Além disso, os serviços turísticos têm uma natureza
perecível, o que estabelece a necessidade de previsão precisa da demanda do turismo (GOH; LAW; MOK,
2008; GUNTER; ÖNDER, 2015).

A predição da demanda turística de uma cidade é fundamental para a estratégia de planejamento do ponto
de vista do turismo que proporciona expansão dos serviços turísticos, tanto em investimento de recursos
humanos (treinamento) como estrutura física, para atender as necessidades das pessoas (CASANOVA et
al., 2012). Neste sentido, Claveria e Torra, (2014, p. 220) afirmam que “as previsões precisas do volume do
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turismo desempenham um papel importante no planejamento do turismo, pois permitem que os destinos
prevejam necessidades de desenvolvimento de infraestrutura”.

Alguns motivos para prever uma futura demanda turística são apontados por Gunter & Önder (2015, p.
123):

O quarto do hotel que não é vendido, amanhã será uma perda de receita. Um destino também precisa saber sobre quantos
turistas são esperados para que a quantidade de voos para o destino pode ser ajustado, novos hotéis podem ser construídos
e funcionários adicionais podem ser contratados.

2.2 Holt-Winters (HW)

O modelo foi criado em 1960 por Winters; este modelo de previsão é uma extensão do modelo de Holt,
assim apresenta um parâmetro a mais e equação complementar para a sazonalidade (MAKRIDAKIS, 1976).
Dentre suas principais vantagens são a sua simples utilização (CHATFIELD, 1978; CHATFIELD; YAR,
1988; SILVER, 2000); o seu bom desempenho, de modo geral e na prática (CHATFIELD; YAR, 1988);
o baixo custo de operação (NEWBOLD; GRANGER, 1974; SERRA; TAVARES; SANTOS, 2005) e útil
para prever como o modelo complexo de Box-Jenkins (SILVER, 2000).

O modelo de série temporal HW tem muita utilidade para os decisores e planejadores estratégicos que
visam um modelo econômico e relativamente preciso com a finalidade de amplo horizonte de previsão e
significativo número de séries de tempos (BRANDON; JARRETT; KHUMAWALA, 1987).

De acordo com Chatfield (1978), há dois tipos de modelo sazonal: uma versão aditiva, para a qual se
supõe que os efeitos sazonais são de tamanho constante; e a versão multiplicativa, para a qual se supõe que
os efeitos sazonais são proporcionais em tamanho ao nível médio dessazonalizado local. O modelo Holt-
Winters baseia-se em quatro equações apresentadas a seguir: a primeira, o componente nível (1), em seguida,
componente tendência (2) e, então, o componente sazonal (3) e, por fim, as previsões do tempo (4). As
equações das versões multiplicativa e aditiva são exibidas na sequência.

(1)

(2)

(3)

(4)
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Fonte: Adaptado de Chatfield (1978)
Na versão aditiva, são as equações:

(5)

(6)

(7)

(8)

Fonte: Adaptado de Chatfield (1978)
Onde: – estimativa do grau médio dessazonalizada no período t; – fator sazonal estimado para o tempo t;

– prazo de tendência estimado para o tempo t; m – número de considerações em ciclo sazonal; – predições
de período n em diante; n – 1, 2,...; – número observado e - constantes de ponderação de nível, tendência e
sazonalidade, nesta ordem (CHATFIELD, 1978).

2.3 Modelos Auto-Regressivos Integrados de Médias Móveis (ARIMA)

As séries cronológicas são formadas de valores observados em vários períodos ordenados e subsequentes (
STEVENSON, 1981; KAZMIER, 1982). Dentre os modelos utilizados para analisar uma série de tempo
univariada tem-se o ARIMA. Proposto por Box-Jenkins em 1976, o modelo usa uma combinação de
três componentes: autorregressivo (AR), filtro de integração (I) e médias móveis (MA) (BUNDCHEN;
WERNER, 2016).

O modelo ARIMA utilizado nesta pesquisa é uma versão automática denominada auto.arima. Onde o
valor de d é escolhido com base em repetidos testes de raiz de unidade KPSS, em seguida são selecionados os
valores de p e q minimizando o Critério de Informação Akaike (AIC) para determinar os valores.

(9)
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Onde, é um processo de ruído branco com zero médio e variância , é o operador de mudança de turno,
e e são polinômios da ordem p e q, respectivamente. Para garantir causalidade e invertibilidade, presume-se
que e não têm raízes para (BROCKWELL; DAVIS, 1991). Se , existe um polinômio implícito de ordem d
na função de previsão (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008). O modelo de previsão automático ARIMA
seleciona a ordem de p, q e d, por meio do critério de Informação conforme o AIC:

(10)

Em que = 1 se e 0 de outra forma, e é a probabilidade máxima do modelo fixado para dados diferidos . A
probabilidade de o modelo completo para não é realmente definida e, portanto, o valor da AIC para diferentes
níveis de difusão não é comparável (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

Assim, o algoritmo Hyndman-Khandakar seleciona o modelo que apresenta o menor valor AIC de:
ARIMA (2, d, 2), ARIMA (0, d, 0), ARIMA (1, d, 0) e ARIMA (0, d, 1) dentre os quatros modelos
(HASSANI et al., 2017). Para os leitores mais interessados nos detalhes de funcionamento da modelagem
ARIMA basta ver a seção 8.7 em (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018a).

2.4 Rede neural

A procura do turismo é uma área especialmente importante na análise de dados para predição e acurácia do
desempenho de previsão de redes neurais em comparação aos modelos de séries temporais (CLAVERIA;
TORRA, 2014).

A rede neural de Feed-forward constitui-se em camadas: uma de entrada, uma de saída e, de modo
geral uma ou mais camadas escondidas e a capacidade de aprendizagem em reconhecer padrões desta rede
neural possibilita ser utilizada como um modelo de previsão aplicado nos negócios (LAW, 2000). As
entradas constituem a camada inferior e nas saídas formam a camada superior é possível ter camadas ocultas
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018b).

Diante da flexibilidade das redes neurais, elas não têm um processo sistêmico para criação de modelos,
logo a obtenção de um modelo de rede neural robusto ocorre mediante a escolha de um grande número
de parâmetros que são obtidos experimentalmente, por meio, de tentativa e erro (PALMER; JOSÉ
MONTAÑO; SESÉ, 2006). Este método foi utilizado neste estudo para selecionar a rede neural especificada
aqui. Os detalhes sobre o funcionamento do modelo nnetar pode ser visto na seção 11.3, em (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018b). A figura 1 apresenta a arquitetura geral de uma rede do tipo Feed-forward.

Figura 1 - Simplificação rede neural com três camadas
Fonte: Elaborado por Law (2000)
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3 MEDIDA DE PRECISÃO

A partir da explicação que devesse julgar a adaptação de qualquer medida de erro utilizada pelo resultado
gerado da precisão das previsões fora da amostra do modelo de previsão, assim uma medida de erro para
ser selecionada precisa aliar-se a finalidade da predição e os objetivos dos decisores (MAKRIDAKIS, 1993).
Neste contexto, numa pesquisa bibliográfica sobre previsão de demanda turística de 2005 até 2015, com um
total de 129 artigos, (BUNDCHEN, 2016), constatou-se que Mea Absolute Percentage Error (MAPE) é o
critério mais usado na predição da procura do turismo.

O MAPE fornece os resultados em porcentagem que facilita a interpretação pelos decisores, bem como
gera um indicativo qualitativo da precisão do modelo de previsão testado (FLORES, 1986; MAKRIDAKIS,
1993). O Mean Absolute Deviation (MAD) mesura a acuracidade global e gera um indicativo da
disseminação global em que todos os erros são dados pesos iguais (LAW, 2000). A medida é mesurada nas
mesmas unidades dos dados históricos, além disso, é fácil para demonstrar aos tomadores de decisão por conta
da facilidade de cálculo (FLORES, 1986). Neste sentido, MAD constitui-se numa das primeiras medidas de
erro, sendo singela de calcular e simples de compreender (BONETT; SEIER, 2003).

O Mean Squared Error (MSD) é uma medida comumente usada para entender a adaptação de um método
de previsão em relação aos dados e medir o desempenho das predições geradas, o critério também é fácil de
calcular e de modo geral um bom critério para medir o desempenho de previsões da única série de tempo
(CHATFIELD, 1988).

Este critério é comumente utilizado para comparar métodos de previsão, além de verificar o erro
quadrático, se diferencia de outras medidas de precisão, pois demonstra qual modelo minimiza grandes erros
uma vez que mostra estes erros mais do que outros critérios (THOMPSON, 1990).

Fonte: Adaptado de (MIN, 2008)
Sendo, R = valor real de demanda; D = previsão; n = número de observações.
Medidas de erro são métodos de gerar informações sobre a precisão de certo modelo de previsão para

predizer os dados reais, tanto para modelos que são ajustadas aos dados quanto para previsões de períodos,
fora da amostra (MAKRIDAKIS, 1993).

4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICO

Nesta seção descreve-se a área de estudo, coleta de dados, pacote usado da linguagem de programação R, no
R studio e o procedimento prático de execução dos scripts de todos os modelos.
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4.1 Área de estudo

O Estado do Mato Grosso do Sul (Figura 2), localizado no centro-oeste brasileiro, possui cerca de
357.145,531 Km² e conta com uma população estimada em mais de 2,5 milhões de habitantes (IBGE, 2016).
Situado em região transfronteiriça com Paraguai e Bolívia a Oeste, faz divisa com os Estados brasileiros
Paraná, São Paulo, Minas Gerais e Goiás a Leste e o Estado de Mato Grosso ao Norte.

Figura 2 - Localização do Estado de Mato Grosso do Sul, Brasil.
Fonte: Elaborado pelos autores através do soware ARCGIS (2012)

O estado encontra-se em parte inserido em uma importante unidade geológica como a Bacia Sedimentar
do Pantanal, que lhe confere potencialidades turísticas manifestadas nos municípios de Corumbá, Miranda
e Aquidauana correspondendo ao Pantanal e nos municípios de Bodoquena, Bonito e Jardim pela relevância
de seu ambiente cárstico (MATO GROSSO DO SUL, 2017) localizado na zona de transição da borda do
Pantanal sul-matogrossense. Essa unidade representa também um importante cenário hidrográfico, além da
riqueza em sua biodiversidade e da beleza paisagística.

O Pantanal, sendo a maior planície alagável do mundo e patrimônio da humanidade segundo a
Organização das Nações Unidas para a Educação, a Ciência e a Cultura (UNESCO) (MATO GROSSO
DO SUL, 2017), abrange entre suas atividades turísticas o ecoturismo, buscando realizar suas atividades de
maneira sustentável preservando e conservando as belezas naturais. São desenvolvidos o turismo cultural
relacionado a festas e eventos culturais do estado e o turismo de pesca esportiva, em virtude da riqueza fluvial
do rio Paraguai e seus afluentes. Suas atividades contam com pousadas pantaneiras que oferecem pacotes para
contemplação da fauna e flora, passeios de chalanas pelos rios da bacia hidrográfica do rio Paraguai, observação
de aves típicas da região, safaris e voos panorâmicos (ROTTA; LUNA; WEIS, 2006).

Adjacente ao Pantanal, devido ao seu relevo cárstico e rochas carbonáticas, a região de Bodoquena,
Bonito e Jardim possui peculiaridades turísticas com seus “rios de águas cristalinas que abrigam exuberante
fauna ictiológica; cachoeiras, fauna terrestre, flora; grutas e ainda pelo contraste da planície com a
Serra da Bodoquena” (BARBOSA; ZAMBONI, 2000, p. 06) apresentando “inúmeras cavernas, dolinas,
ressurgências e sumidouros, dentre outras feições, além de promover uma extrema limpidez dos cursos d’água
que nela têm suas nascentes” (MATO GROSSO DO SUL, 2010, p. 15).
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4.2 Coleta de dados

Os dados foram coletados a partir da ferramenta base de dados extrator que de acordo com o (EMBRATUR,
2017b) é:

O extrator de dados sobre a Chegada de turistas internacionais não residentes ao Brasil é uma ferramenta eletrônica interativa
que representa importante incremento na disseminação de informações sobre o setor turismo relativas Brasil, unidades da
federação, regiões.

Além disso, serve para “A série disponibilizada permite o acompanhamento da evolução do fluxo receptivo
internacional de turistas, e dá ao usuário a flexibilidade, rapidez, precisão e consistência de informações que
a análise gerencial de informações requer” (EMBRATUR, 2017c). Um detalhe importante sobre a coleta e a
ferramenta é que “O extrator de dados é uma customização do Saiku, soware de código aberto para análise
de dados desenvolvida pela Meteorite BI” (EMBRATUR, 2017d).

Tanto a ferramenta como as informações são disponibilizadas pelo Instituto Brasileiro de Turismo
(Embratur) na web site da empresa: http://basededados.turismo.gov.br/. Portanto mediante a base de dados
a coleta foi referente às chegadas turísticas entre os períodos de janeiro de 2007 a dezembro de 2017, que
seguiu os seguintes procedimentos: Foi selecionado na base em conteúdo: chegadas turísticas, na opção
dimensões: mês, mês, todos os meses, via de acesso, todas, nível geográfico, unidade da federação, ano, todos
os anos, ano, nesta ordem. Para exibir os dados por região com anos nas colunas e meses nas linhas dessa forma
foi mais fácil de organizar a amostra com o objetivo de importar para o R. Os dados utilizados encontram-
se na quadro 1:

Quadro 1 - Chegadas turísticas internacionais por todas as vias
para Mato Grosso do Sul de janeiro de 2007 a dezembro de 2017

Fonte: Adaptada pelos autores a partir de (EMBRATUR, 2017e)

Foi aplicada a estatística descritiva na figura 2, da amostra, para resumir as estatísticas com informações
básicas como média, desvio padrão e mediana.



Caderno Virtual de Turismo, 2019, vol. 19, núm. 3, ISSN: 1677-6976

PDF gerado a partir de XML Redalyc JATS4R
Sem fins lucrativos acadêmica projeto, desenvolvido no âmbito da iniciativa acesso aberto

Figura 3 - Estatísticas descritivas e distribuição da amostra de chegadas turísticas
Fonte: Elaborado pelo autor a partir do MINITAB 2018

Foram calculadas as estatísticas descritivas das amostras por meio do soware Minitab 2018, versão 18.1.
Com base na figura 2, 95% da amostra estão entre 3694 e 5383 chegadas, conforme a distribuição. A amostra
também apresenta forte componente sazonal principalmente nos meses de janeiro, fevereiro e dezembro.

Os outliers do gráfico boxplot são as observações da série nos respectivos meses de janeiro até dezembro,
neste caso essas observações não podem ser retiradas da amostra, em virtude da proposta da pesquisa ser
proceder previsões de valores futuros da série, assim séries temporais com observações faltantes podem
prejudicar o desempenho do modelo de previsão. A estatística descritiva elaborada teve como objetivo
proporcionar um resumo geral da amostra.

Após a coleta da amostra para avaliar a sua própria normalidade foi aplicada a estatística Shapiro-Wilk
Test (SWT) em R usando a função shapiro.test para detectar a distribuição normal na amostra. O Shapiro-
Wilk Test (SWT) é um poderoso e competitivo teste para a normalidade (LEE; QIAN; SHAO, 2014).
Realizado o shapiro.test e analisados os resultados apresentados na tabela 1, verifica-se que a amostra possui
uma distribuição normal.

Tabela 1 - Resultado Shapiro-Wilk Test (SWT)

Elaborada pelos autores

4.3 Pacote em R studio

Para fazer as previsões e comparar a capacidade preditiva dos modelos ARIMA automático, HW versões
aditiva, multiplicativa e rede neural do tipo feed-forward, foi adotado o apoio da linguagem de programação
R. Procederam-se as análises de previsão e acuracidade das previsões no R studio, que é uma extensão do
ambiente R, mediante o pacote forecast do R. Os cálculos das medidas de erro MAD, MAPE e MSD também
foram executados com o pacote forecast no R studio. (HYNDMAN et al., 2018).
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As funções em R utilizadas para prever os valores no curto, médio e longo prazos são auto.arima,
forecast.HoltWinters e nnetar, (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN, 2017). Já para
comparar a acuracidade dos modelos de previsão foi usada a função accuracy.

O modelo de rede neural usado nesta pesquisa pertence ao pacote do R, denominado forecast e o modelo
de previsão presente no manual do pacote chama-se nnetar este modelo funciona de forma semelhante aos
neurônios do cérebro, assim a arquitetura da rede neural é composta por camadas.

Atende-se as orientações de (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018b), que afirmam “O número
de camadas ocultas e o número de nós em cada camada oculta devem ser previamente especificados”. Assim,
define-se p = 4, P = 6, size = 4, lambda = 2, decay = 0.40. Onde: p - Dimensão de incorporação para
séries temporais não sazonais; P - Número de atrasos sazonais utilizados como insumos; size - Número de
nós na camada oculta; lambda - Parâmetro de transformação Box-Cox; decay - parâmetro de decaimento
(HYNDMAN et al., 2018).

Apresentaram-se os pacotes e funções necessárias para aplicar os modelos de previsão, neste procedimento
prático, para os pesquisadores e planejadores turísticos que tiverem a necessidade de executar a aplicação dos
modelos utilizados na pesquisa, mas em outras amostras. Foi disponibilizada a execução dos scripts com todas
as linguagens necessárias para rodar os modelos e as instruções em cada etapa. Nos quadros 2 e 3, demonstra-
se os procedimentos práticos para aplicação dos modelos de previsão.
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Quadro 2 - Aplicação prática em R do modelo ARIMA

Elaborado pelos autores com base em (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008)

Quadro 3 - Aplicação prática em R da rede neural do tipo Feed-forward
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Elaborado pelos autores com base em (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008)

Quadro 4 - Aplicação prática em R dos modelos Holt-Winters versões aditiva e multiplicativa

Elaborado pelos autores com base em (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008)

Esses recursos computacionais são de livre acesso e atualmente disponíveis para planejadores turísticos
e acadêmicos. No momento em que esses dados foram coletados não estavam disponíveis pela Embratur
as observações mais atuais de 2019, por essa razão determinou-se o último ano, 2018, como o período de
previsão.

5 RESULTADOS DA PESQUISA

princípio plotou-se um gráfico de série temporal mediante os dados coletados de chegadas turísticas
e atendem-se as orientações de (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018c), que recomendam
inicialmente mostrar os dados em gráfico, construiu-se o gráfico de série temporal representado na figura 3.
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Figura 4 - Chegadas turísticas internacionais por todas as vias
Fonte: Elaborado pelos autores por meio do R com base em dados da (EMBRATUR, 2017e)

Assim, contemplando o período entre janeiro de 2007 até dezembro de 2017, verificou-se o
comportamento das observações (figura 3).

Figura 5 - Previsões de Holt-Winters versão aditiva de janeiro
até dezembro de 2018, com intervalo de confiança de 95%

Fonte: Elaborado pelos autores com soware R (2017)

Figura 6 - Previsões de Holt-Winters versão multiplicativa de
janeiro até dezembro de 2018, com intervalo de confiança de 95%

Fonte: Elaborado pelos autores com soware R (2017)
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Figura 7 - Previsões de ARIMA de janeiro até dezembro de 2018
Fonte: Elaborado pelos autores com R (2017)

As previsões do modelo ARIMA concernentes aos meses de janeiro a dezembro de 2018 foram comparadas
aos dados reais (tabela 3), já disponibilizados pela própria Embratur.

Figura 8 - Previsões de NNAR de janeiro até dezembro de 2018.
Fonte: Elaborado pelos autores com soware R (2017)

Os parâmetros de alisamento para as equações de nível, tendência e sazonalidade de ambas as versões de
Holt-Winters, o modelo ARIMA selecionado com o menor critério de informação akaike (AIC) e rede
neural (NNAR) onde p é o número automaticamente selecionado para série de tempo não sazonal. P é o
número de inputs atrasadas e size é o número de nós na camada escondida estes referentes às previsões,
demonstrados na tabela 2.

Tabela 2 - Parâmetros das previsões dos modelos

Fonte: elaborada pelos autores

Os modelos descritos foram utilizados para gerar as previsões no curto, médio e longo prazos das chegadas
turísticas. As observações e previsões de Holt-Wiinters versões aditiva, multiplicativa, ARIMA e rede neural
em números para os meses de janeiro até dezembro de 2018, podem ser visualizadas na tabela 3.
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Tabela 3 - Comparação dos valores previstos com dados reais

fonte: elaborada pelos autores com base em EMBRATUR (2017)

MAPE, MAD e MSD revelam as diferenças entre os dados reais e valores previstos. Portanto, haverá
melhores previsões desempenho se houver quantidades menores desses critérios.

As medidas de erro MAPE, MAD e MSD apresentam a precisão dos modelos em comparação com os
dados reais. Uma característica óbvia na tabela 4 é que a rede neural apresentou melhor desempenho do que
os modelos concorrentes em todos os horizontes, assim apresentou MAPE inferior a 10% nos horizontes
de previsão de curto, médio e longo prazo. Este percentual é considerado pela classificação de Lewis (1982),
como previsão excelente.

Tabela 4 - Medidas de erro

h é o horizonte de previsão curto prazo três meses, médio prazo seis meses e longo prazo 12 meses
Fonte: elaborada pelos autores

No curto, médio e longo prazo a rede neural superou os modelos ARIMA, HW ambas versões, assim foi
o modelo mais preciso em comparação aos demais modelos aplicados. Em todos os critérios MAPE, MAD
e MSD, a rede neural gerou os melhores indicadores de qualidade da robustez do modelo de previsão. Este
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resultado é relevante, pois entre os modelos comparados a rede neural é o melhor modelo para prever a
demanda turística do estado de Mato Grosso do Sul (MS).

O segundo melhor desempenho individual no curto e médio prazo foi o modelo ARIMA (14,33%),
(12.45%), mas de longo prazo HW (14.90%) versão multiplicativa gerou a segunda previsão mais precisa
com base nos resultados dos critérios MAPE, MAD e MSD como pode ser observada na tabela 4.

De acordo com as diretrizes de Lewis (1982), os resultados de MAPE entre 10% e 20% são interpretados
como previsão precisa, diante disso, os modelos que geraram o segundo desempenho mais preciso
apresentaram boas previsões.

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Quanto aos resultados obtidos na pesquisa, mostrou-se que a rede neural (NNAR) fornece previsões mais
precisas da procura do turismo do MS, do que ARIMA e Holt-Winters (versões aditiva e multiplicativa).
Esses achados estão consistentes com o que foi constatado por Szoplik (2015), que os modelos de previsão
de rede neural superam os métodos de série de tempo em termos de precisão. Os resultados também estão
consistentes com o que foi constatado por (CHO, 2003).

Além disso, o MAPE de 5,64% deste estudo alcançou resultados próximos do MAPE (3,44%) obtidos
pela previsão complexa da rede neural perceptron multicamada (MLP) da demanda turística na pesquisa de
(PALMER; JOSÉ MONTAÑO; SESÉ, 2006). Os resultados indicam a viabilidade de utilização da rede
neural para prever a demanda turística de MS.

A rede neural aplicada nesta pesquisa serve para auxiliar no processo de tomada de decisão do planejamento
da atividade turística, uma vez que ter uma previsão precisa possibilita ao gestor melhoria na utilização dos
recursos financeiros e humanos de um empreendimento turístico. Os modelos podem apoiar as decisões dos
planejadores turísticos da Fundação de Turismo de Mato Grosso do Sul e a Secretaria Municipal de Turismo
de Bonito com relação à redução das incertezas quanto à quantidade de chegadas turísticas (fluxo turístico)
no estado.

A pesquisa limitou-se em uma única série temporal e, além disso, a série não foi submetida aos testes de
raízes unitárias Dickey-Fuller ou Dickey-Fuller Aumentado. Para superar essa limitação sugere-se a estudos
futuros executar a previsão e utilizar um amplo número de séries temporais (no mínimo dez) para constatar
o nível de generalização dos resultados verificados, isso também é recomendável por conta dos resultados de
pesquisas anteriores (GOH; LAW, 2002; SONG; LI, 2008; HASSANI et al., 2017).
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