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RESUMO

O presente estudo teve como objetivo principal realizar a modelacéo e previsdo da procura
turistica para Mocambique. Para tal, utilizou-se como variavel explicada a procura turistica
tendo esta série sido construida com dados secundéarios, mensais, relacionados com o ndmero
de dormidas registadas nos estabelecimentos hoteleiros e similares, para o periodo de Janeiro
de 2004 a Dezembro de 2013. De acordo com a teoria econémica selecionou-se um conjunto
de variaveis explicativas, ou seja, utilizou-se nomeadamente o Produto Interno Bruto per capita,
indice Harmonizado de Pregos ao Consumidor e a Taxa de Cambio. Para a construgdo dos
modelos e das séries temporais entrou-se em linha de conta com os cinco paises com maior
quota no mercado turistico em Mogambique, ou seja, Mogambique, Africa do Sul, Portugal,
Estados Unidos da América e Reino Unido. No presente estudo para a modelagdo e previsdo
da procura turistica teve-se por base duas metodologias distintas, designadamente, a
Regresséo Linear Mdltipla e as Redes Neuronais Artificiais.

Através dos resultados empiricos obtidos, atendendo & analise descritiva, pode dizer-se que o
nimero de dormidas é maioritariamente de estrangeiros, sendo a Africa do Sul o mercado
emissor turistico mais importante. A maior parte dos turistas que visita Mogambique é por
motivos ligados a lazer e férias. A permanéncia média em Mogambique tende a baixar e a
cidade de Maputo é aquela que registou um maior indice de preferéncia. Relativamente ao
namero de dormidas e de entradas constatou-se um crescimento para o periodo em analise.
Ainda, com base nos indicadores Erro Percentual Absoluto Médio e coeficiente de correlagdo
de Pearson, pode observar-se que o modelo de Redes Neuronais Atrtificiais produziu melhores
resultados, ou seja, uma qualidade de ajuste bastante satisfatéria e permite efetuar previsées
para a procura turistica em Mogambique, quando comparado com o modelo de Regresséo
Linear Multipla, quer no conjunto utilizado para a estimag&o quer no conjunto utilizado para a

previsao.

Palavras-chave: Modelagéo; Previsdo; Procura Turistica; Dormidas; Mogambique; Regresséo
Linear Multipla; Redes Neuronais Atrtificiais.



ABSTRACT

This study aimed to carry out the modeling and forecasting of tourism demand to Mozambique.
For this purpose, the monthly number of overnight stays registered in hotels and similar
establishments for the period January 2004 to December 2013 was used as explained variable.
According to economic theory a set of explanatory variables were selected, namely the Gross
Domestic Product per capita, the Harmonized Index of Consumer Prices and the Exchange
Rate. For the construction of models and time series the five countries with the highest share
in the tourism market in Mozambique were considered, namely, Mozambique, South Africa,
Portugal, United State of America and the United Kingdom. The modeling and forecasting
undertaken in the work was based on two different methodologies, specifically the Multiple
Linear Regression and Artificial Neural Networks.

Through empirical results and considering the descriptive analyses, it can be said that the major
number of overnights is due to foreign, mainly from South Africa. Holidays and leisure are the
main reasons for tourists come to Mozambique. The average stay in Mozambique was a
tendency to become shorter, and Maputo is the city with higher level of preference. The number
of overnights and entrances had an increase during the period under analysis. Furthermore,
based on the Mean Absolute Percentage Error and Pearson correlation coefficient, it can be
seen that the artificial neural networks model produced better results, when compared with the
Multiple Linear Regression model, both in estimation and prediction sets. This model showed a

satisfactory ability to make the prediction of the tourism demand to Mozambique.

Keywords: Modeling; Forecast; Tourism Demand; Overnight Stay; Mozambique; Multiple

Linear Regression; Artificial Neural Networks.



RESUMEN

Este estudio tuvo como objetivo principal llevar a cabo la modelizacion y prediccion de la
demanda turistica para Mozambique. Se utilizé6 como variable explicada la demanda turistica,
una serie de tiempo mensual construida con datos secundarios relacionados con el nUmero de
pernoctaciones registradas en los establecimientos hoteleros y similares, para el periodo entre
enero de 2004 y diciembre de 2013. De acuerdo con la teoria econémica se seleccion6 un
coyunto de variables, concretamente el Producto Interno Bruto per cépita, el indice Armonizado
de Precios de Consumo y la Tasa de Cambio. Para la construccion de los modelos y series de
tiempo se tuvo en cuenta los cinco paises con mayor participacion en el mercado del turismo
en Mozambique, es decir, Mozambique, Africa del Sur, Portugal, Estados Unidos de la América
y el Reino Unido. En este estudio para la modelizacién y prediccion de la demanda turistica se
tuvo por base dos metodologias distintas, a saber, la Regresién Lineal Mdltiple y las Redes

Neuronales Atrtificiales.

A través de los resultados empiricos, basados en un analisis descriptivo, se puede decir que
el nUmero de pernoctaciones es en su mayoria de los extranjeros, dénde Sudafrica es el
mercado emisor de turismo mas importante. La mayoria de los turistas que visitan Mozambique
es por razones relacionadas con el ocio y las vacaciones. La estancia media en Mozambique
tiende a bajar y la ciudad de Maputo fue la regién que registrd un indice de preferencia més
elevada. Relativamente al nimero de pernoctaciones y entradas se ha constatado un aumento
para el periodo en andlisis. Cabe sefialar, con base en los indicadores de desempefio,
Porcentaje de Error Medio Absoluto y el coeficiente de correlacién de Pearson, se puede
observar que el modelo de Redes Neuronales Artificiales ha producido mejores resultados, es
decir, una calidad de ajuste satisfactoria y permite realizar predicciones para la demanda
turistica en Mozambique, cuando se compara con el modelo de Regresion Lineal Mdltiple, tanto
en el coyunto utilizado para hacer la modelizacion como en el coyunto utilizado para la

prediccién.

Palabras-clave: Modelizacion; Prediccién; Demanda Turistica; Pernoctaciones; Mozambique;

Regresién Lineal Multiple; Redes Neuronales Artificiales.
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INTRODUCAO



A inddstria turistica e de viagens constitui neste periodo de arranque do século XXI o setor lider da
economia mundial, com niveis de crescimento anual bastante significativos, tal como apresentado
no Plano Estratégico de Desenvolvimento do Turismo de Mogcambique (PEDTM, 2004). Este é um
setor de trabalho intensivo e abrangente em termos de habilidades e niveis de formacao, integrando
todos os graus de habilidades, do mais complexo ao mais simples, envolvendo todas as camadas
sociais (Resolugao n.° 14/2003 de 4 de Abril; PEDTM, 2004). Em varios paises do mundo, quer
desenvolvidos ou em vias de desenvolvimento, o turismo, dada a sua transversalidade tem vindo a
ganhar cada vez mais espago no panorama econdmico, impulsionando o desenvolvimento de outros
setores a si relacionados como é o caso da agricultura, artesanato, alimentacdo, bebidas,
transportes, hotelaria, entre outros (PEDTM, 2004). Para Mocambique, o setor de turismo é um
grande aliado na luta contra a pobreza através da valorizacdo dos recursos naturais e do patrimdénio
histérico e cultural que propicia a promocao de investimentos e do emprego assim como a geracao

de receitas em moeda externa (PEDTM, 2004).

Mogambique possui um grande potencial turistico (com mais de 2700 Quilometros de litoral tropical,
biodiversidade de grande valor ecoldgico, incluindo espécies endémicas, e um patriménio histérico-
cultural bastante rico (Maiela & Canastra, 2013), para se tornar um destino de referéncia a escala
regional e internacional (Resolu¢do n.° 14/2003 de 4 de Abril). Mas a atividade turistica em
Mocgambique ainda se encontra numa fase embrionéria de desenvolvimento como destino turistico
€ 0 seu produto ainda carece de melhorias. Assim sendo, continua a ser relativamente moderado
em tamanho, mas mostra potencial para desenvolver a longo prazo, através efeitos como a geragéo
de emprego e estimulando o desenvolvimento de outros setores de atividade a si relacionados
(Jones & Ibrahimo, 2007; Jones, 2007, 2010; Resolugéo n.° 14/2003 de 4 de Abril).

O turismo de lazer, a procura de ambientes tropicais, homeadamente as praias, a fauna
representada pelos chamados big five (bufalo, elefante, ledo, leopardo e rinoceronte), a cultura e o
turismo de negdcio sdo segmentos que continuam a dominar as motivagdes de viagens para 0s
destinos turisticos dos paises em vias de desenvolvimento, como € o caso de Mogcambique (PEDTM,
2004). As vantagens comparativas consubstanciadas na sua localizagdo estratégica, na qualidade
dos recursos naturais em virtude da sua preservacgao e da singularidade do seu patrimonio histdrico

e cultural, constituem oportunidades impares a explorar.

Dados previsionais indicam que até ao ano de 2025, Mo¢ambique receba mais de 4 milhes de
turistas ao ano, atraidos pelas praias, atracdes litorais tropicais, produtos de ecoturismo excelentes
e pela cultura intrigante (PEDTM, 2004). Nesta ordem de ideias, devido a flutua¢des na procura de
bens e servicos no geral, e turisticos em particular, a necessidade de fazer previses exatas
tornou-se um ponto-chave na planificagdo de todas atividades no geral, e turisticas em particular,
dado que, o produto turistico é perecivel (e.g., Witt & Witt, 1995; Goh & Law, 2002; Preez & Witt,
2003).



Sendo o turismo uma atividade vital para o desenvolvimento econémico de muitos paises, e de
Mocambique, em particular, e sabendo que o produto turistico é perecivel, em Mo¢ambique poucos
estudos, ou nenhum, tém sido feitos na area da modelagéo e previsdo da procura turistica, o que
até certo ponto constitui uma fragilidade da atividade turistica. Seguindo esta linha de pensamento,
o0 presente trabalho tem como objetivo principal modelar e prever a procura turistica em
Mocambique, representada pelo ‘Numero de dormidas nos estabelecimentos hoteleiros e similares
registadas em Mocambique’, para o periodo de Janeiro de 2004 a Dezembro de 2013. Como
variaveis explicativas a incluir no modelo, de forma a explicar o comportamento da procura turistica,
vao utilizar-se o indice de Harmonizado de Precos ao Consumidor, Produto Interno Bruto e Taxa de
Cambio. Estas variaveis foram selecionadas para os cinco maiores mercados emissores turisticos
de Mocambique, ou seja, Africa do Sul, Estados Unidos da América, Portugal, Mogambique e Reino
Unido. Para a modelacéo e previsdo vao ser utilizados os modelos de Regresséo Linear Mdltipla e
de Redes Neuronais Artificiais. Adicionalmente, para medir a precisdo da previsao vai recorrer-se a

medida do Erro Percentual Absoluto Médio e o Coeficiente de Correlagédo de Pearson.

De referir ainda que se pretende que o presente trabalho tenha um importante contributo na
planificagcdo e previsao de fluxos turisticos futuros, que poderédo vir a ser utilizados pelos gestores
dos respetivos empreendimentos turisticos e com isso tentar evitar a disparidade entre a procura e

a oferta turistica, criando condi¢des para que a visdo do turismo seja alcangada.

Neste sentido e para dar resposta ao principal objetivo do estudo o presente trabalho, do ponto de
vista estrutural, encontra-se dividido em 3 secc¢des distintas, para além da introducéo e conclusao.
Na primeira secgéo vai apresentar-se o enquadramento tedrico entrando em linha de conta com a
contextualizacao e caracterizacéo da atividade turistica em Mogambique, bem como a importancia
do turismo na economia de Mocambique, e a apresentacdo de alguns modelos para fazer a
modelagdo e previsdo da procura turistica e a apresentacdo de alguns indicadores para fazer a
avaliacdo da mesma. A segunda seccao vai contemplar a metodologia de investigac&o a utilizar,
desde a apresentacdo clara do objetivo do estudo, a explicagdo e fontes utilizadas para a recolha
de dados e por ultimo as técnicas/modelos utilizados para o tratamento dos dados recolhidos. Na
terceira e Ultima seccdo do trabalho vao apresentar-se os resultados empiricos da modelacdo e
previsdo da procura turistica em Mogambique, bem como analisar o ajuste de qualidade e

desempenho dos modelos construidos e adequados aos dados recolhidos.



1. ENQUADRAMENTO TEORICO

Turismo em Mogambique: Politicas, Contextualizagdo e Caracterizacéo 1.1

Importancia Econémica do Turismo em Mogcambique 1.2

Modelacdo, Previsédo, Modelos e Determinantes da Procura Turistica 1.3

Indicadores de Avaliacdo da Procura Turistica 1.4




1.1  Turismo em Mocambique: Politicas, Contextualizacdo e Caracterizacao

1.1.1 Contextualizagdo da Atividade Turistica em Mogcambique

No contexto atual, Mogambique apesar de possuir um potencial turistico invejavel a nivel regional e
internacional, dispondo de uma grande variedade de recursos turisticos que o colocam numa situacéo
privilegiada e competitiva no mercado turismo internacional (Resolugcéo n.° 14/2003 de 4 de Abril),
ocupa um modesto 130 lugar do ranking elaborado pelo Travel and Tourism Competitiveness Report
(TTCR), num total de 141 paises de todo o mundo analisados (TTCR, 2015). A classificacdo de
Mocambique no TTCR é revelador de fraco aproveitamento das potencialidades turisticas do pais,
motivado pela fraca promocéo do turismo como motor do crescimento econdmico e pelo fraco ajuste
do setor publico e privado bem como das comunidades em tornar a oferta de servi¢os, nesta area,
uma realidade (Resolucdo n.° 14/2003 de 4 de Abril).

Apesar de véarios constrangimentos que afetam o setor de turismo em Mogambique, 0 mesmo é visto
como estratégico para o desenvolvimento estratégico e consequente reducéo da pobreza através da
criacdo de emprego, conservagdo ecolégica e ambiental, investimento publico e privado, expansao
das Infraestruturas publicas e privadas, conquista de prestigio no mercado turistico internacional e
criacdo de pequenos negdcios a escala nacional (Resolucdo n.° 14/2003 de 4 de Abril). Um dos
pontos marcantes para o setor do turismo em Mocambique foi a criacdo do Ministério do Turismo
(MITUR) em 2000 através do decreto presidencial n.° 1/2000 de 17 de janeiro e através do decreto
presidencial n.° 9/2000 de 23 de Maio, definiu atribuices e competéncias deste Ministério, como
sendo, a direcéo, planificacdo e execucdo das politicas nos dominios sobre as atividades turisticas,
inddstria hoteleira e similar e areas de conservacao para fins de turismo.

Em Mogambique, o setor turistico conheceu trés fases distintas. Para Jones (2010), antes da
independéncia, em 1975, o turismo era uma visto como ‘joia’ da coroa de Mogambique. Com cerca
de 2700 km de costa do Oceano indico, bem como parques de jogos impressionantes e locais
histéricos de uma longa histéria de assentamento Portugués, o pais atraiu numerosos visitantes de
toda a Africa Austral e Europa. Apds a independéncia, o setor entrou em declinio dramatico por causa
da guerra civil e colapso econémico. Depois do acordo geral de paz, que culminou com o término da
guerra civil em 1992, Mogambique conheceu uma nova fase de revitalizagdo como destino turistico
regional e internacional (PEDTM, 2004). Este periodo é caraterizado pelo aumento exponencial do
namero de turistas que visitam Mogambique e culminou com a criagdo do Ministério do Turismo no
ano 2000.

Em termos de fluxos turisticos, em Mogambique o turismo encontra-se dividido em trés grupos
distintos, nomeadamente: turismo interno que € realizado por residentes dentro do territério nacional
que é aquele que mais contribui para a riqueza nacional e que mais turistas desloca; turismo

internacional realizado por turistas estrangeiros dentro de Mogambique que segundo MITUR (2014)



deu boas vindas a mais de 1.900.000 mil turistas para o ano de 2013, e por fim, o turismo nacional,

realizado por Mocambicanos fora do seu pais de residéncia.

Dados do MITUR (2014) indicam que o turismo interno (doméstico) é que tem um peso mais
significativo e em segundo plano estd o turismo internacional sendo que a Africa do Sul o maior
emissor turistico internacional em Mogambique, seguindo-se o Zimbabwe, Malawi, Portugal, Reino
Unido e Estados Unidos da América. Segundo MITUR, (2014) em Mocambique existe uma forte
dependéncia do turismo regional, ou seja, turistas pertencentes a regido Austral de Africa. A
dependéncia do turismo regional deve-se, primeiro, a proximidade geografica entre os paises, e
segundo, ao fato de se terem sido eliminados os vistos de entrada o que permite livre circulacéo
dentro dos paises da Comunidade de Desenvolvimento da Africa Austral SADC. O fato de
Mogambique atrair poucos turistas de fora da regido SADC deve, primeiro, ao custo elevado de
transporte aéreo ou maritimo até Mocambique, segundo, a fraca promocdo do turismo a nivel
internacional, terceiro, a falta de atrativos turisticos relevantes principalmente para o turismo urbano,
guarto, a fraca segurancga e ultimamente o clima politico de intranquilidade devido as hostilidades
entre a Renamo e o Governo. Em resumo, estes fatores sdo os que mais limitam a intencdo dos

turistas em viajar para Mogambique.

Cabe ainda sublinhar que Mogambique encontra-se dividido em 11 provincias. A saber: provincia de
Niassa, provincia de Cabo Delgado, provincia de Nampula, provincia de Zambézia, provincia de tete,
provincia de Sofala, provincia de Manica, provincia de Inhambane, provincia de Gaza, provincia de
Maputo e provincia da Cidade de Maputo. Na Figura 1, pode visualizar-se a distribuicdo das provincias

pelo pais.

“ Cabo Delgado.
/

. Inhambane

Figura 1. Mapa de Mogambique.

Fonte: Adaptado de dreamstime imagens.



1.1.2 Politica e Estratégia do Turismo em Mogambique

Segundo o PEDTM (2004) a Politica do Turismo estabelece principios orientadores sobre o
desenvolvimento do turismo em Mogambique resultantes das mudancas operadas no setor e que
ditam a necessidade de estabelecer a relagdo do binémio produto-mercado; maior valorizacdo das
areas de conservacéo como elemento importante do produto turistico; integracdo da abordagem do
Programa de Alivio e Reducdo da Pobreza Absoluta (PARPA) no desenvolvimento do setor do
turismo; e do ordenamento compativel com as tendéncias globais no turismo (ecoturismo, cruzeiros,

aventura, desportos nauticos); o papel das comunidades locais.

A politica de turismo em Mocambique foi aprovado pela Resolugcédo 14/2003 de 4 de Abril visando
estabelecer a perspetiva orientadora do crescimento e desenvolvimento do turismo no futuro,
identificando os principios gerais, objetivos do turismo e areas prioritarias de intervencédo e acao
(PEDTM, 2004). Tendo como objetivo o desenvolvimento do turismo em Mogambique, 0s principais

objetivos da politica do turismo em Mogambique assentam em (PEDTM, 2004):

a) Desenvolver e posicionar Mogcambique como destino turistico de classe mundial;

b) Contribuir para a criagdo do emprego, crescimento econémico e para o alivio da pobreza;
c) Desenvolver um turismo responsavel e sustentavel,

d) Participar na conservacgéao e protecdo da biodiversidade;

e) Preservar os valores culturais e o orgulho nacional;

f) Melhorar a qualidade de vida dos Mogambicanos.

1.1.3 Atividade Turistica em Mogambique: Caracterizagc@o e Tendéncias [2004 - 2013]

Considerado como uma atividade estratégica para o desenvolvimento econémico em Mogambique,
devido ao seu efeito sobre o Produto Interno Bruto (PIB), criagdo de emprego e impulsionando outros
setores de atividade a si relacionados, o turismo tem uma tendéncia de crescimento e tem vindo a

desempenhar um papel fundamental no desenvolvimento do pais ao longo do tempo.

O turismo em Mogambique ndo tem um comportamento sazonal, dado que h& caracteristicas
atmosféricas em quase todos os meses do ano para a realizacdo de atividades turisticas. Apesar
disso, alguns meses, como Abril e Dezembro, tem tendéncia a registar um maior nimero de entradas?
e de dormidas? em relagdo aos outros meses. O més de janeiro tem propensdo a receber menos
turistas e consequentemente um menor registo do nimero de dormidas, dado que este € 0 més em

gue turistas movidos pela quadra festiva tendem a regressar a terra de origem.

Apesar da crise econdmica de 2008 e anos seguintes, o turismo em Mocambique é uma das

atividades econdémicas que registou um maior crescimento. Segundo dados do INE (2014) em termos

1 Entende-se por Entradas como sendo o nimero de visitantes entrados por todas as fronteiras de um pais (Cunha & Abrantes,
2013).

2 Entende-se por Dormidas como sendo a permanéncia de um individuo num estabelecimento que fornece alojamento, por um
periodo compreendido entre as 12 horas de um dia e as 12 horas do dia seguinte (INE, 2014).



numero de entradas de turistas estrangeiros, Mogambique registou uma taxa de variacdo média anual
(TVMA) de 11,99% entre os anos de 2004 e 2013. Neste mesmo periodo e relativamente ao nimero

de dormidas registou-se uma taxa de crescimento média anual de 2,4%.

A Figura 2 apresenta a evolugao anual do nimero de entradas e de dormidas em Mogambique para
o periodo de 2004 a 2013.
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Figura 2. Numero Anual de Entradas e de Dormidas.
Fonte: Elaboragéo prépria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, pp.1 e 3).

Tendo por base os dados apresentados anteriormente, Figura 2, pode constatar-se que o nimero de
entradas teve uma tendéncia de crescimento acentuada para o periodo em estudo, o que em parte
acompanha a evolucdo mundial deste indicador. Tal como ja foi referenciado, a taxa de variacdo
meédia anual do nimero de entradas foi de 11,99%, para o periodo de 2004 a 2013. O numero de
entradas registou uma tendéncia crescimento constante a uma taxa de 13,40% entre 2004 e 2012. A
seguir a este periodo, registou-se uma queda no nimero de entradas na ordem de 10,70% entre 2012
e 2013. Esta queda no numero de entradas deve-se ao crescimento acima do normal verificando em
2010 e 2011 com acolhimento do mundial na vizinha Africa do Sul e acolhimento do Campeonato
Olimpico de Africano em Mocambique, respetivamente. Estes dois eventos originaram fluxos de

turisticos para Mogambique.

Relativamente ao niumero de dormidas, registou-se uma tendéncia de crescimento moderado, com
uma taxa de variagdo média anual de 2,4%, entre 2004 e 2013. Relativamente ao nimero de
dormidas, pico foi atingido no ano de 2011 com o acolhimento dos jogos Olimpicos Africanos, periodo
em que o numero de dormidas teve um crescimento acima da média. Também em 2010 registou-se

um aumento que pode refletir-se pela realizagdo do Mundial de futebol que decorreu na Africa do Sul.

Em relacdo ao periodo em analise, 2004 a 2013, h& a sublinhar o fato de o aumento do nimero de
entradas nédo se refletir no nimero de dormidas. Duas hip6teses podem ser levantadas, por um lado

ou ha cada vez mais excursionistas?®, principalmente movidos por negécios/conferéncias nas zonas

3 Visitantes temporarios que permanecem menos de 24 horas no pais visitado (Cunha & Abrantes, 2013).



fronteiricas como Chicualacuala, entre outras, ou por outro lado os turistas optam por se alojar em
meios alternativos, como se tem verificado com os turistas Sul-Africanos que escolhem
acampamentos, ou até mesmo, arrendar casas para passar as gquadras festivas, como a Pascoa

crista, periodo que mais entradas se registam nas fronteiras em Mocambique.

Neste sentido, tém sido por diferentes motivos/razées que levam os turistas a entrar e visitar
Mocambique. Na Tabela 1 apresentam-se, resumidamente, 0 nimero de entradas em Mocambique

segundo motivo de visita para o periodo de 2004 e 2013.

Tabela 1. Nimero de Entradas Segundo Motivo de Visita.

Motivo da visita 2004 2013 TVMA (%) TCV [2004 - 2013]
N.© % N.© % [2004 - 2013] N.© %
Negdcio/Conferéncia 198.936 27,98 311.767 15,83 5,12 3.452.915 22,76
Lazer & Férias 130.853 18,4 1.294.996 65,75 29,01 7.121.801 46,94
Visita a Familiares e Amigos 85.136 11,97 252.671 12,83 12,85 1.861.004 12,27
Religido - 0 12.564 0,64 - 218.258 1,44
Saude - 0 14.425 0,73 - 46.271 0,30
Outros motivos* 296.135 41,65 83.293 4,23 -13,15 2.472.764 16,30
Total de Chegadas Visitantes (TCV) 711.060 100 1.969.716 100 11,99 15.173.013° 100

Fonte: Elaboracéo propria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, p.1).

Analisando os valores apresentados na Tabela 1, que evidencia as principais raz8es ou motivos que
levam os turistas a visitar Mogcambique no periodo de referéncia de Janeiro de 2004 a Dezembro de
2013, constata-se que para 0 ano de 2004 e 2013 entraram cerca de 711.060 e 1.969.716 turistas,

respetivamente. A taxa de crescimento média anual, para esse periodo, foi cerca de 11,99%.

Relativamente ao ano de 2004, em primeiro lugar, com um peso de 41,65% do total de turistas
pertencem a categoria de outros motivos. Em segundo lugar, encontra-se a categoria de
negoécios/conferéncias com 27,98% e as férias e lazer situam-se em terceiro lugar com um peso de
18,40% do total de turistas.

Em contrapartida, o ano de 2013 regista um recuo acentuado para cerca 4,23% do total de turistas,
na categoria de outros motivos. A categoria de negdcios/conferéncias regista também um recuo para
cerca de 15,83% e as férias e lazer registaram uma grande subida para cerca de 66% do total de

turistas.

Deste modo, conclui-se que para o periodo de 2004 a 2013 verificou-se, em termos absolutos, um
total de chegadas em Mocambique na ordem de 15.173.013 turistas, dos quais, aproximadamente
22,76% entram por motivos de negdécios/conferéncias, 46,94% entraram por motivos de lazer e férias,
12,27% para visitas a amigos e familiares, 1,44% para motivos ligados a religido, 0,30% por motivos
associados a saude e 16,30% por outros motivos ndo especificados. Com a informacédo anterior nota-

se que para o periodo em estudo o turismo em Mogambique encontra-se maioritariamente ligado a

4 Outros motivos corresponde aos turistas que entram em Mogambique por motivos diferentes dos especificados na Tabela 1.
5 Corresponde ao somatorio do total de chegadas de visitantes de turistas para o periodo de 2004 a 2013.



lazer e férias e em segundo plano, os turistas procuram Mocambique por motivos de

negoécios/conferéncias.

Em Mocambique, o turismo é praticado dum lado por turistas estrangeiros e por outro lado por turistas
nacionais. Nesta ordem de ideias, o nimero de dormidas encontra-se dividido em dormidas de

estrangeiros (resultante do turismo internacional) e de nacionais (resultando do turismo doméstico).

A Tabela 2 ilustra resumidamente o nimero de dormidas registadas nos estabelecimentos hoteleiros

e similares para o periodo entre 2004 e 2013 em Mocambique.

Tabela 2. Evolugéo e Distribuicdo de Dormidas em Mogambique.

Anos/Dormidas 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 Total
Nacionais (%) 42,53 44,73 40,58 45,07 48,94 46,84 50,02 51,52 50,96 49,98 47,0
Estrangeiros (%) 57,47 55,27 59,42 54,93 51,06 53,16 49,98 48,48 49,04 50,02 53,0

Total de Dormidas ~ 700.751  1.043.134 893.641 872.303 892.887 924.402 1.036.367 1.195.081 867.313 867.349 9.293.228¢

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, p.3).

Da analise dos dados apresentados na Tabela 2, constata-se que do total de 9.293.228 dormidas
verificadas entre 2004 e 2013, a maior parte do numero de dormidas pertence aos turistas
estrangeiros, com cerca de 53% em termos médios e a parte remanescente pertence aos turistas
nacionais, ou seja, 47% em termos médios. Contudo, nos ultimos anos verifica-se uma ligeira subida
do nimero de dormidas de nacionais. O niumero de dormidas entre os anos de 2004 e 2013 teve uma
tendéncia de crescimento médio anual de 2,4%. De referir que, do total de dormidas do ano de 2004
na ordem de 700.751, cerca de 57% daquelas dormidas foram realizadas por turistas estrangeiros e
a parte excedente, cerca de 43%, pertencem aos turistas nacionais. Em compensacgédo, para o ano
de 2013, do total de 867.349 dormidas, 50,02% pertencem a dormidas de estrangeiros e a parte
remanescente aos turistas nacionais, ou seja, houve um certo abrandamento na ordem de 7,45% e

no sentido inverso o niumero de dormidas de nacionais teve uma apreciacao na ordem de 7,45%.

Tradicionalmente, ou seja, antes da independéncia os fluxos de turismo em Mocambique provinham
maioritariamente da Africa do Sul e Portugal (PEDTM, 2004). As principais razdes que levavam o0s
turistas Sul-Africanos a visitar Mogambique estéo ligados principalmente a proximidade geografica
entre os dois paises e eram atraidos pelas praias e pelas paisagens Mo¢ambicanas. Relativamente
a Portugal, o fato de Mogambique estar sob seu dominio colonial esse fato levava os turistas

portugueses a visitar Mogcambique.

Em 1997 e 2001 entraram em Mog¢ambique mais 300.000 e 404.095 turistas, respetivamente, o que
representava um crescimento de cerca de 3,37%, sendo que, a maioria era proveniente dos mercados
anteriormente referenciados. Segundo o PEDTM (2004) embora se tenha registado este incremento,
0 que constitui uma tendéncia positiva, as chegadas correntes permanecem relativamente baixas em

comparacao com outros destinos similares ao nivel regional, continental e global com valor de atracdo

6 O valor 9.293.228 é resultante do somatério das dormidas registadas entre 2004 a 2013.



comparavel ao mocambicano. Atualmente, surgiram outros mercados emissores com uma quota

relativamente grande para o mercado turistico de Mogcambique.

A Tabela 3 apresenta os principais mercados emissores turisticos de Mogambique em termos de peso

no total de entradas.

Observando a os valores apresentados na tabela seguinte pode ver-se uma evolucdo das entradas
por mercado emissor turistico, constatando-se que a maior de parte do nimero de entradas em
Mocambique é proveniente do continente Africano (PEDTM, 2004) com 87,65% e 71,65% em 2004 e
2013, respetivamente. O principal destaque vai para o turismo regional (regido austral de Africa)
44,43% e 71,62%, do total de entradas em 2004 e 2013, respetivamente. O turismo regional é liderado
pela Africa do Sul que é a principal fonte do mercado turistico de Mogambique, com 32,08% e 44,27%

do total de entradas.

Tabela 3. Principais Mercados Emissores Turisticos.

Continentes/Paises 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

AFRICA (%) 87,65 89,27 89,27 82,84 84,23 84,23 79,83 78,71 71,65 71,65
Africa do Sul (%) 32,08 32,08 32,08 31,72 47,25 41,68 51,55 47,25 44,06 44,27
Malawi (%) 10,54 10,54 10,54 9,45 6,75 2,81 12,42 10,7 12 12
Zimbabwe (%) 9,27 9,27 9,27 8,11 16,7 31,24 8,01 7,52 8,98 8,98
Suazilandia (%) 2,5 25 25 2,31 11,03 2,29 2,12 7 2,91 3,4
Outros Paises de 3326 3488 34,88 31,24 2,51 6,21 572 6,24 371 3
Africa (%)

AMERICA (%) 0,79 13 13 15 2,73 2,73 5,56 53 6,14 6,14
EUA (%) 0,71 0,83 0,83 0,98 1,52 1,52 3,37 1,8 3,47 3,47
Outros Paises da 0,86 0,47 0,47 0,52 1,21 1,21 2,19 35 2,67 2,67
América (%)

ASIA (%) 0 0,84 0,84 1,01 1,31 1,31 1,54 1,65 13 13

EUROPA (%) 7,95 5,03 5,03 5,27 11,32 11,32 11,93 14,14 20,15 20,15
Portugal (%) 1,67 1,67 1,67 1,96 2.2 2,2 1,41 3,34 3,92 3,92
Reino Unido (%) 0,94 0,94 0,94 1,08 1,95 1,95 2,75 35 2,6 2,6
Alemanha (%) - - - -~ 0,98 14 1,27 0,58 0,54 1,06
Outros Paises da 5,33 2,41 2,41 2,24 6,19 5,77 6,51 6,72 13,09 12,57
Europa (%)

RESTO DO MUNDO (%) 3,61 3,56 3,56 9,39 0,42 0,42 1,14 0,2 0,76 0,76
Total 711.060 954.433 1.095.000 1.256.802 1.430.250 1.701.116 1.836.143 2.012.640 2.205.853 1.969.716

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, p.1).

H4, ainda, a considerar alguns mercados que geram uma procura cada vez maior no mercado turistico
Mogambicano, como é o caso do Malawi, Zimbabwe e Swazilandia. Os mercados anteriores fazem
parte do mercado turistico regional, que tem a vantagem de livre circulagdo adotado para os paises
da Africa Austral. Outros emissores turisticos relevantes na quota de mercado turistico de
Mocgambique s&@o: Reino Unido, Estados Unidos da América, Alemanha e Portugal. Este, dltimo, é o
maior mercado emissor internacional (com excecéo dos paises da Africa Austral) e esse fato deve-
se a ligagdes histéricas que existem e que unem os dois povos. Toda esta informacdo pode ser

visualizada na Tabela 3.

Outro indicador, ndo menos importante, para caraterizar o turismo € a permanéncia média ou estada

média (PM) num determinado destino turistico. Segundo Cunha e Abrantes (2013) a PM corresponde
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a relacao entre o nimero de dormidas e o niumero de turista ou hospedes que deram origem a essas
dormidas num determinado periodo, vindo medida em dias. Para estes autores a evolugao do nimero
de dias que os turistas permanecem, em média, num pais ou numa certa regido € um importante
elemento de analise do comportamento da procura na medida em que faculta indicagfes, ndo so
sobre a capacidade de retencdo dessa regido ou pais, mas também sobre as preferéncias dos
turistas.

A Tabela 4 mostra a evolucdo da permanéncia média anual em Mocambique, para o periodo de 2004
a 2013.

Tabela 4. Evolucéo da Permanéncia Média [2004-2013)].

Anos 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Ndmero de dormidas 700751 706242 893642 872302 892888 924401 1036367 1195081 867313 867349
Numero de héspedes 319834 339053 419752 474364 502156 482555 522213 5565990 501751 511114
Permanéncia Média 2,19 2,08 2,13 1,84 1,78 1,92 1,98 2,15 1,73 1,70

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, pp. 2-3).

Analisando os dados da Tabela 4 constata-se que a permanéncia média em Mogcambique tende a
diminuir ao longo do tempo. O principal motivo para a diminuicdo da permanéncia média é o
crescimento desproporcional entre a o0 nimero de héspedes, ou seja, 0 aumento do namero de
hospedes nédo se refletiu no aumento do nimero de dormidas. Ha cada vez mais héspedes a procurar
o0s estabelecimentos hoteleiros e similares em Mogcambique mas cada vez mais permanecem menos
tempo. Se em 2004 os turistas permaneciam em média 2,19 dias em 2013 apenas permanecem cerca
de 1,70 dias. Este facto revela deficiéncias na politica de reteng&o de turistas no local, pelo que devera
haver uma maior preocupagdo com este fato, ou seja, implementar politicas estratégicas que levem

0s turistas a permanecerem mais tempo no local.

Analisando agora o lado da oferta turistica e no que e para Mogcambique o turismo é um dos setores
que mais investimento tem realizado ao longo do periodo de 2004 a 2013. Neste periodo, foram
investidos perto de 6.093.712 milhares de dolares em infraestruturas turisticas, visando aumentar o

namero de quartos, camas e a criagdo de empregos ligados ao turismo.

Na tabela seguinte apresenta-se a evolu¢do dos projetos de investimento que foram analisados e
aprovados entre 2004 e 2013.
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Tabela 5. Projetos de Investimento [2004-2013].

Descrigcao 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Propostas
analisadas 116 169 169 171 265 249 395 409 426 510
Propostas
aprovadas 55 95 105 133 237 231 364 367 359 510

% das
aprovagde 47,41% 56,21% 62,13% 77,78% 89,43% 92,77% 92,15% 89,73% 84,27% 100%
s

Quartos 1.855 2.704 2.855 8.040 7.756 6.422 4.881 4.440 5.781 5.431
Camas 3.171 2.951 5.283 15.618 13.000 12.452 9.291 9.272 15.063 9.258
Emprego 1.922 2.232 3.896 17.936 5.448 4.879 4.422 8.173 5.710 7.228

Receitas 67.159,0 293.767,2 607.946,4 977.201,0 739.634,8 615.983,5 740809,1 540.0359 640.00 871.174,9
(108 USD) 0 0 2 0 3 5 6 5 0 3

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, p.5).

A partir da analise aos valores apresentados anteriormente sobre os projetos de investimento,
constata-se que para o periodo em analise o nimero de projetos submetidos e analisados, o0 nimero
de quartos, camas, postos de emprego criados e o valor do investimento apresentaram uma evolucao
positiva mas gradual. O niimero de projetos aprovados atingiu o pico em 2013 com 510 analisados e
aprovados, que corresponde a 100%. O numero de quartos e de camas atingiram o pico em 2007
com cerca de 8.040 e 15.618 novas camas. Para este ano, verifica-se o pico também a nivel das

receitas com cerca de 977.201.000 doélares.

Para o ano de 2004 foram submetidos 116 projetos, dos quais 55 foram aprovados (cerca de 47,41%),
0 que significou um total de 1.855 novos quartos (o correspondente a 3.171 novas camas), gerando

1.922 novos postos de trabalho e uma receita de 67.159.000 ddlares.

Para o ano de 2013 foram analisados e aprovados 510 novos projetos, 0 que significou um total de
5.431 novos quartos (cerca de 9.258 novas camas), gerando 7.228 novos postos de emprego e uma
receita de 871.174.930 délares.

Para medir a preferéncia de um destino turistico em detrimento de outros, recorre-se ao indice de
Preferéncia Turistica (IPT). Segundo Cunha e Abrantes (2013) este indice estabelece a relagao entre
0 numero de turistas que chegam a um determinado local/regido e os que chegam a um pais. No
caso de Mocambique vai estabelecer-se a relacdo entre o niUmero de turistas chegados a cada

provincia e o total de turistas chegados a Mogambique, para os anos de 2004 e 2013.

O turismo em Mocambique, segundo dados do turismo, encontra-se concentrado na provincia da
Cidade de Maputo.
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A Figura 3 evidencia o indice de Preferéncia Turistica por provincia em Mogambique.
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Figura 3. indice de Preferéncia Turistico para as Provincias de Mogambique.
Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados facultados pelo INE (2004-2013).

Analisando os valores representados na Figura 3, constata-se que a provincia da Cidade de Maputo
foi a provincia que registou um maior indice de preferéncia turistico, em 2004 registou 0,48 e em 2013
cerca de 0,56. O fato de Maputo Cidade deter o maior IPT e consequente concentracdo do turismo
em Mogambique pode dever-se as seguintes razdes: proximidade com a Africa do Sul que € o maior
emissor turistico de Mogambique, Maputo Cidade possui o0 maior aeroporto de Mogambique que serve
de porta de entrada ao Pais e outro fator ndo menos importante é a cidade de Maputo ter os maiores

atrativos turisticos e maior capacidade de alojamento para os turistas.

Outro indicador para caraterizar o turismo, num determinado destino turistico, prende-se com o
célculo da taxa de ocupacado-cama. A taxa de ocupacdo-cama é um excelente indicador da atividade
turistica e € obtido através da relacdo entre o numero total de dormidas e o niUmero de camas

disponiveis, tendo por base os 365 dias do ano.

A Figura 4 que a seguir se apresenta mostra a evolu¢éo da taxa de ocupag¢éo-cama em Mogambique,
para o periodo em andlise.

13



40

351

35

30

25

Taxa de Ocupacao - Cama

20

15

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

Anos

Figura 4. Taxa de Ocupagdo-Cama [2004-2013].
Fonte: Elaboracéo propria com base nos dados facultados MITUR (2004-2013, p.3).

A partir da Figura 4 pode verificar-se que a taxa de ocupagao-cama em Mocambique € baixa, ou seja,
varia em torno dos 20 a 30% para o periodo de referéncia, com exce¢édo dos anos 2010 e 2011 que
se verificou um fluxo acima do normal. A taxa de ocupa¢do-cama contrasta, até certo ponto, com a
tendéncia de investimento elevado que se tem verificado, visando aumentar o nimero de quartos,
camas e aumento da criagcdo de emprego. A taxa de ocupacgdo tendera a baixar caso o numero de
camas aumente sem que o mesmo se verifigue no nimero de dormidas nos estabelecimentos
hoteleiros e similares. Os anos de 2010 e 2011 registaram maior taxa de ocupagéo-cama devido aos
dois eventos que que foram organizados na vizinha Africa do Sul e em Mogambique, nomeadamente

0 campeonato do mundo de futebol e os jogos Africanos realizados em Maputo.

1.2 Importancia Econémica do Turismo em Mocambique

Uma das carateristicas do turismo € que é ‘mercadoria’ comercializada internacionalmente mas o seu
produto ou servico ndo cruza as fronteiras, ou seja, € consumido no destino turistico (Divisekera,
2003) e vem crescendo de forma alucinante, ganhando cada vez mais adeptos, criando
competitividade entre os destinos e afirmando-se como uma estratégia de crescimento e

desenvolvimento local (Pinheiro, Vaz & Ribeiro, 2013).

Na maior parte dos paises do mundo, o turismo é considerado como sendo uma atividade de grande
importancia. Dada a sua transversalidade, o turismo tem impulsionado o desenvolvimento econémico
de varios paises em desenvolvimento e em vias de desenvolvimento, contribuindo de forma direta,
para o Produto Interno Bruto (PIB) e gerando postos de trabalho a escala nacional (Chu, 2011), e de
forma indireta, estimulando os setores de atividade a si relacionados, como o setor de transportes,

alimentacéo, agricultura, artesanato, constru¢ées, servicos financeiros e bebidas (PEDTM, 2004).
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Em Mocambique, a contribuicdo do turismo para a economia ainda se pode dizer que é
consideravelmente baixa. Segundo dados do World Travel and Tourism Council para o ano de 2013,
a contribuigdo do turismo para o PIB foi de 13,9 bilides de meticais” (que corresponde a 3,2% do
produto interno bruto) e espera-se que 0 crescimento seja na ordem de 6,1% até 2026, onde a
contribuicdo sera de 26,5 bilibes de meticais®, cerca de 2,7% do PIB (WTTC, 2014). Os valores
anteriormente referenciados sédo oriundos de atividades relacionadas como o turismo, como por
exemplo, hotéis, agéncias de viagem, companhias aéreas, setor de alimentacao e bebidas, entre

outros.

Em Mocambique, apesar da contribuicdo do turismo ser ainda escassa, para Jones (2007) este setor
€ visto como sendo um dos setores chave no que toca ao desenvolvimento econémico e social do
pais, dada a sua capacidade de criar oportunidades emprego, promocao da construcdo de
infraestruturas, permite impulsionar o desenvolvimento das economias locais e gerar divisas

necessarias para o equilibrio da balanca de pagamentos (MITUR, 2014).

A Tabela 6 apresenta a evolucdo da contribuicdo do turismo na economia de Mogcambique (valores

em délares).
Tabela 6. Contribuicao do turismo no PIB (Receita Turistica Anual) [2004-2013].
Ano 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Milhdes em USD 95,3 129,6 139,7  163,4 190 1956  197,3  231,1 2422  236,2
Taxa de variagdo anual - 35,99% 7,79% 16,96% 16,28%  2,95% 0,87% 17,13% 4,80%  -2,48%
TVMA 10,03%

Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados facultados pelo MITUR (2004-2013, p. 2).

Tal como foi referenciado e observando a Tabela 6, verifica-se que a contribui¢édo do turismo para a
economia de Mogambique tende a crescer ao longo do tempo. A taxa de variagdo anual é positiva
em quase todos anos com exce¢do do ano 2013, o que desde logo demonstra uma tendéncia de
crescimento até 2012. A taxa de variagdo média anual estimada entre os anos 2004 e 2013 é de

cerca de 10,61%, o que se traduz numa variagdo média anual positiva para o periodo em analise.

O turismo tem contribuido de forma positiva na economia criando emprego para a populacéo local ou
do destino turistico. Estima-se que o0 nimero de trabalhadores associados ao turismo a nivel mundial,
para o ano 2013, seja 100.894.000 trabalhadores, que corresponde a cerca de 3,4% do mercado de
emprego a nivel mundial (WTTC, 2014).

Em Mocambique, o turismo como setor econémico, € dos poucos que pode contribuir para o
crescimento e oferta de emprego & escala necesséria para fazer a diferenca (PEDTM, 2004).
Atualmente, estima-se que a contribuicdo do turismo para o0 mercado de emprego em Mog¢ambique

seja relativamente baixa. Segundo o World Travel and Tourism Council a contribui¢do do turismo para

" Valor aproximadamente igual a 302 milhées de euros ao cadmbio de 1 MT's para 0,0217 unidade de euro (Oanda, 2015).
8 Valor aproximadamente igual a 576 milhées de euros ao cambio de 1 MT’s para 0,0217 unidade de euro (Oanda, 2015).
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0 mercado de emprego em Mocambique (com um total de 11.375.000 trabalhadores) é de cerca de
2,4% correspondendo apenas a cerca 273.000 postos de trabalho e a expetativa é que até ao ano de
2024, alcance cerca de 352.000 postos de trabalho, que correspondera a cerca de 2,4% do total de
postos de emprego em Mocambique (WTTC, 2014). Pode constatar-se que em linhas gerais e em
termos de empregabilidade o setor do turismo esta abaixo da média mundial anteriormente

referenciada em cerca de 3,4 pontos percentuais (WTTC, 2014).

1.3 Modelacéao, Previsdo, Modelos e Determinantes da Procura Turistica

Numerosos estudos relacionados com a previsdo e modelacdo da procura turistica tém sido
publicados nas Ultimas décadas (e.g., Song, Witt & Li, 2003; Fernandes, 2005; Li, Song & Witt, 2005;
Song & Li, 2008; Athanasopoulos & Hyndman, 2008; Fernandes, Monte & Teixeira, 2009; Dwyer,
Forsyth & Dwyer, 2010; Santos & Fernandes, 2011; Tribe & Xiao, 2011; Rigall-I-Torrent & Fluvia,
2007, 2011; Song & Witt, 2012; Peng, Song, Crouch & Witt, 2014). O aumento nas publicacdes revela
um interesse cada vez maior na minimizacao de riscos futuros resultantes da disparidade entre a

procura e a oferta de produtos turisticos.

A previsdo desempenha um papel importante na planificacdo de todas atividades, mas é
particularmente crucial na indUstria turistica devido a natureza perecivel do produto turistico (Goh &
Law, 2002). Assim, investigadores e profissionais do turismo estdo interessados na procura turistica
por multiplas razées (eg., Song & Witt, 2000; Song & Turner, 2006). Estes autores adiantam que em
primeiro lugar, devido ao papel fundamental da procura como determinante da rentabilidade do
negocio, estimativas de procura futura prevista constituem um elemento muito importante em todas
as atividades de planeamento. Por outro lado e em segundo lugar, o avultado investimento na area
do turismo, especialmente em infraestruturas no local de destino, requer que a precisdo da previsao
da procura turistica seja eficiente e eficaz devido ao risco de irrecuperabilidade do valor investido em
hotéis, aeroportos, estradas e por vezes liga¢des ferroviérias relacionadas com o turismo. Ainda, em
terceiro lugar, para a definicdo das politicas macroecondmicas por parte do governo ha uma grande
dependéncia na contribuicdo relativa de cada setor, o que nesta ordem de ideias, previsdes precisas
relacionadas com procura turistica ajudam em grande medida na formulag&o do plano estratégico do
turismo a médio e longo prazo. Os autores anteriormente referenciados convergem na ideia de que a
previsdo da procura turistica apresenta um papel muito importante no planeamento das atividades

turisticas e principalmente na minimizacdo dos riscos e incertezas.

Para varios autores, mais do que fazer a previsao, a precisédo torna-se ainda mais importante, dado
gue o produto turistico é caraterizado pela sua natureza perecivel, ou seja, lugares ndo ocupados nos
avides, alojamentos desocupados, carros ndo alugados e méao-de-obra ociosa (e.g., Witt & Witt, 1995;
Preez & Witt, 2003; Fernandes, Teixeira & Monte, 2009; Machado, Teixeira & Fernandes, 2010; Liang,

2014; Gunter & Onder, 2015). Seguindo esta linha de pensamento a precisdo na previsio € crucial
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para quem toma decisdes tanto no setor privado (exemplo: gestores e quem elabora o planeamento

turistico), assim como no setor publico (exemplo: Ministério do Turismo).

Existem varios conceitos que se podem atribuir a procura de um determinado bem ou servigo. Para
Paudyal (1998) a procura de um determinado bem ou servico é definida como uma programacao ou
medida da quantidade desse bem ou servi¢o que os consumidores estdo dispostos a consumir e séo
capazes de comprar a um preco especifico durante um determinado periodo especifico. Nesta ordem
de ideias, a procura turistica sera definida como sendo a procura relacionada com bens ou servigos
turisticos (e.g. Song & Witt, 2003, 2012; Cunha & Abrantes, 2013).

Para os autores Song e Witt (2000) as condi¢cbes que se relacionam com a quantidade de turismo
procurado incluem precos de turismo para o destino (custo de vida dos turistas no destino e o custo
de viajar para o destino) a disponibilidade de precos turisticos de destinos concorrentes ou
substitutos, rendimento de potenciais consumidores, despesas de publicidade, gostos dos

consumidores do mercado emissor e outros fatores sociais, culturais, geograficos e politicos.

Existem vérios modelos para a modelacdo e previsdo da procura turistica (e.g., modelo ARIMA,
Regressdo Linear Simples e Mudltipla, Composicdo Classica, Exponencial, Redes Neuronais
Artificiais, entre outros). Estes podem ser divididos em dois grupos, nomeadamente: métodos
quantitativos e qualitativos (Song & Turner, 2006). Os autores Song e Li (2008) concluiram que os
modelos quantitativos podem ser divididos em trés categorias, designadamente: modelos de séries
temporais; métodos econométricos e métodos emergentes, tais como, o0 modelo de redes neuronais
artificiais, baseado em inteligéncia artificial. Para os autores Song e Turner (2006) os métodos
guantitativos sao aqueles que tém dominado quando toca a modelacdo e previsdo da procura
turistica. Cabe sublinhar que no presente trabalho de investigac@o vai recorrer-se ao modelo de
Regressdo Linear Mdultipla (RLM) e de Redes Neuronais Atrtificiais (ANN), ou seja, um modelo

econométrico e um modelo emergente tendo por base a inteligéncia artificial.

Os autores Dwyer, Forsyth e Dwyer (2010) referem que sobre a procura por um produto turistico ou
servigo em particular, as varidveis mais importantes que afetam a procura por qualquer bem incluem
0 precgo desse bem (Px), a renda do consumidor (Y), o nimero de consumidores no mercado (N), o
preco dos produtos relacionados (substitutos Ps e complementares Pc), o gosto do consumidor (T), o
nivel de marketing/promocao despesas (M) e de outras variaveis, tais como expectativas de precos

ao consumidor, taxas de juros e etc.

Para Dwyer, Forsyth e Dwyer (2010) pode especificar-se a seguinte funcdo geral da procura pelo
produto Qx medidos em unidades fisicas, onde os pontos no final da equacao final referem-se aos

outros determinantes da procura que sao especificos para a empresa e produto especifico.

Qx=f(PXIYIN)P51pc;T;M....) [1]

Num contexto de turismo, @, pode referir-se ao nimero de visitantes, aluguer de carros, entradas

para atracdes/eventos, 0 numero de passageiros de avido, os numeros de camisetas ou fatos de
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banho vendidas e nimero de dormidas em estabelecimentos hoteleiros e similares (Dwyer, Forsyth
& Dwyer, 2010).

Séao de varia ordem os motivos que levam as pessoas a realizar visitas turisticas entre elas podem
destacar-se os seguintes: férias, viagens de negocios, visitas a amigos e familiares, conferéncias,
peregrinacdes, entre outras (e.g., Witt & Witt, 1995; Cunha & Abrantes, 2013). Existem varios
determinantes de natureza quantitativa que podem influenciar de forma positiva ou negativa a procura
turistica de uma regido ou pais, mas, as que mais se destacam séo: o rendimento (produto interno
bruto per capita); precos relativos (indice harmonizado de precos ao consumidor); e taxas de cambio
entre a moeda do pais de origem e a moeda de um outro pais de destino turistico (Witt & Witt, 1995;
Lim, 1997).

A variavel rendimento representada pelo produto interno bruto per capita (PIB per capita) € um
determinante critico para a procura de qualquer tipo de bem ou servico (Alvarez-Diaz,
Gonzalez-Gémez & Otero-Giréldez, 2012) e que mais consenso recolhe quando o objetivo € modelar
a procura turistica através de modelos causais (Witt & Witt, 1995; Lim, 1997; Song & Witt, 2000; Preez
& Witt, 2003; Seetanah, 2011). O PIB per capita advém da divisdo entre o total do produto interno
bruto de um pais e o nimero total de habitantes desse pais, resultando em rendimento médio por
habitante. Saber o valor deste rendimento por pessoa é de capital importancia, dado que, para que
existam fluxos turisticos é necessario que os potenciais turistas tenham recursos financeiros. A
procura turistica tem uma relacéo direta (positiva) com o produto interno bruto per capita (Paudyal,
1998). Para este autor, quando o rendimento disponivel aumenta a procura por todos produtos,
incluindo os turisticos, também aumenta. Resumidamente pode dizer-se que a propensao ao turismo

depende do rendimento disponivel.

Em vérias publicacdes relacionadas com a procura turistica a variavel produto interno bruto per capita
tem sido introduzida como variavel explicativa e com resultados com significancia estatistica.
Segundo Paudyal (1998) na modelagdo e previsdo da procura turistica no Nepali concluiu que a
variavel rendimento (Produto interno bruto per capita) era uma das variaveis que influenciava
significativamente a procura turistica daquele pais. Os autores Song, Wong e Chon (2003) modelaram
a procura turistica para Hong Kong e uma das variaveis que introduziram foi o rendimento e
concluiram que tinha uma influéncia muito significativa para explicar a variavel dependente. Os
autores Song, Witt e Li (2003) modelaram e previram a procura turistica para Thai e concluiram que
a variavel rendimento era uma das variaveis tinha qualidades explicativas para explicar a procura
turistica no Thai. Em contraste, os autores Santos e Fernandes (2011) utilizaram a variavel
rendimento (produto interno bruto per capita) para modelar a procura para a regido Norte de Portugal
e a variavel ndo teve qualidades estatisticas significativas exceto o PIB per capita da Franca no

modelo estéatico e PIB do Reino Unido no modelo de primeiras diferencas.

A variavel preco relativos e precos turisticos correspondem a segunda variavel explicativa que mais
consenso tém tido para explicar a procura turistica de uma regido ou pais. Ou seja, representa 0 custo

de bens e servigcos com que 0s turistas se confrontam no pais de destino, tais como: alojamento,
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transporte, alimentacdo e entretenimento (e.g., Witt & Witt, 1995; Lim, 1997, Song & Witt, 2008).
Segundo Lim (1997) na auséncia de dados relativos ao indice de pregos puramente turisticos, em
substituicdo utiliza-se a variavel indice harmonizado de pregcos ao consumidor (IPC) e tem sido
utilizada como representativa ou para refletir o preco dos bens e servigos turisticos numa certa regido
para os turistas. Os autores Santos e Fernandes (2010, 2011) utilizaram o Indice de Harmonizado de

Precos Consumidor para modelar a procura turistica na regido Norte de Portugal.

Por vezes, as taxas de cambio sdo introduzidas separadamente ou em conjugacdo com a variavel
precos relativos para representar o custo de vida dos turistas num dado local ou pais (Croes, 2000).
A principal justificacdo para introduzir a variavel taxa de cambio separadamente para representar o
custo de vida dos turistas segundo Song e Witt (2012) é que os turistas estdo mais conscientes da
taxa de cambio do que o custo de vida no pais de destino, dai que ha uma tendéncia para se orientar
pela taxa de cambio para determinar o custo de vida do destino turistico. Quando a taxa de cambio
tende a flutuar positiva ou negativamente, os turistas reagem de maneiras distintas perante essa
realidade. Webber (2001) concluiu que a volatilidade da taxa de juro pode causar situagcdes em que
0s turistas optam por abandonar as férias no determinado pais em cerca de 40% dos casos, dado
que quando a taxa de cambio tende a diminuir o nimero de turistas que procuram destinos turisticos
alternativos e quando a taxa de cambio tende a subir mais turistas escolhem um determinado pais
em detrimento doutro porque em principio terdo mais rendimento para gastar. Para os autores Tang,
Sriboonchitta, Ramos e Wong (2014) a flutuacdo da taxa de cambio pode afetar por um lado a
permanéncia média dos turistas de forma positiva ou negativa, e por outro lado pode afetar positiva
ou negativamente o consumo, dito de outra maneira, quando a flutuagdo é positiva a permanéncia
média tende a aumentar bem como 0 consumo e um cenario contrario se verifica quando as taxas de

cambio diminui a permanéncia média e o consumo tendem a diminuir.

A variavel taxa de cambio, tendo em vista medir o custo de vida para os turistas australianos no
turismo externo, foi introduzida por Webber (2001) e concluiu que existia uma significAncia
relativamente forte entre a taxa de cambio e a procura turistica. Em contraste, os autores Vanegas e
Croes (2000, 2005) introduziram esta variavel no estudo realizado em Aruba e concluiram que esta
varidvel ndo tinha um poder explicativo para explicar o comportamento da procura turistica em Aruba,
somente no estudo realizado em 2005 encontraram uma significancia estatistica para a Venezuela e
ndo para a Holanda e os Estados Unidos da América. Os autores Tang, et al. (2014) no estudo
realizado na China, estudaram a relagdo entre a taxa de cambio e a procura turistica para a China e
concluiram que a taxa de cambio ndo era um fator determinante para explicar o fluxo turistico. Para
0 caso de Mogambique espera-se que esta variavel tenha uma significancia suficiente para explicar
0 comportamento da procura turistica medida pelo nimero de dormidas nos estabelecimentos

hoteleiros e similares.
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1.4 Indicadores de Avaliacdo da Procura Turistica

Existem varias alternativas para medir a procura turistica de uma regido ou pais. Lim (1997) refere
que para medir a procura de um pais ou uma localidade pode recorrer-se ao nimero de entradas ou
de saidas, gastos ou receitas turisticas, permanéncia ou estadia média, nimero de dormidas e outras
medidas. Seguindo esta linha de pensamento a medida mais frequentemente utilizada para medir a
procura turistica € o numero de entradas (e.g., Witt & Witt, 1995; Lim, 1997; Preez & Witt, 2003; Li,
Song & Witt, 2005; Song & Li, 2008; Cunha & Abrantes, 2013). Estes autores referem que os gastos
turisticos seguem como sendo a segunda medida mais utilizada para medir a procura turistica.
Alternativamente as duas medidas anteriores, outra medida ndo menos importante para medir a
procura turistica, encontra-se o nimero de dormidas nos estabelecimentos hoteleiros e similares
(e.g., Witt & Witt, 1995; Fernandes, 2005; Athanasopoulos & Hyndman, 2008; Santos & Fernandes,
2010, 2011, 2012; Santos & Fernandes, 2011; Coshall & Charlesworth, 2011; Cunha & Abrantes,
2013).

A variavel nimero de dormidas tem sido utilizada em vérios estudos relacionados com a procura
turistica (e.g., Munoz, 2007; Athanasopoulos & Hyndman 2008; Santos & Fernandes 2010; 2011,
2012; Fernandes & Teixeira, 2007, 2008, 2009, 2010, 2012). Os autores Athanasopoulos e Hyndman
(2008) modelaram e realizaram previsdes para o turismo doméstico na Australia usando a variavel
namero de dormidas como indicadora da atividade turistica e concluiram que os modelos de
regressdo estimados identificavam relacdes econdmicas importantes para o turismo domeéstico. Os
autores Santos e Fernandes (2010; 2011; 2012) modelaram a procura turistica para a regido norte de
Portugal. Estes autores utilizaram o Modelo Linear Geral e a variavel nimero de dormidas na regido
Norte de Portugal foi usada como variavel dependente ou explicada. Os autores Fernandes e Teixeira,
(2007, 2008, 2009, 2010, 2012) modelaram e previram a procura turistica para Portugal usando o

modelo de Redes Neuronais Atrtificiais.

Para a modelacdo e previsdo da procura turistica, cada indicador da procura turistica apresenta
vantagens e desvantagens (Cunha & Abrantes, 2013). Estes autores apontam como vantagem da

utilizacé@o da variavel nimero de dormidas como indicadora da atividade turistica as seguintes:

1. Avaridvel numero de dormidas capta o movimento tanto de turistas estrangeiros assim como
de turistas nacionais;

2. Possibilita conhecer os meios de alojamento que constituem a base da atividade turistica.

Os autores Cunha e Abrantes (2013) apontam como principal desvantagem da utilizagcao da variavel

numero de dormidas como representativa da procura turistica a seguinte:

1. O fato de ndo registar estatisticamente significativas as dormidas registadas em meios de
alojamento ndo recenseados, tais como: camas paralelas, quartos particulares, casas de amigos

e parentes ou casa propria de segunda residéncia.
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Assim, tendo por base tudo o que foi referido anteriormente, no presente trabalho, com objetivo de
medir a procura turistica vai recorrer-se ao nimero de dormidas registadas nos estabelecimentos
hoteleiros e similares, uma vez que foi a variavel que melhor se conseguiu construir a série temporal
para o periodo e 2004 a 2013.
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2.1  Objetivo Principal do Estudo

O presente trabalho tem como principal objetivo construir dois modelos que permitam modelar e
prever a procura turistica para Mocambique, assentando em duas metodologias distintas
(Regressao Linear Multipla e Redes Neuronais Artificiais). Para tal, utilizou-se a variavel nimero de
dormidas, de nacionais e estrangeiros, registadas nos estabelecimentos hoteleiros e similares, para
o periodo de Janeiro de 2004 a Dezembro de 2013. De referir que a modelagéo da procura turistica
ird realizar-se para o periodo de Janeiro de 2004 a Dezembro de 2012 e as previsGes para 0 ano
de 2013.

2.2 Recolha de Dados

Para o presente trabalho de investigacdo, nomeadamente para a caracterizacdo, construcdo e
estimacdo dos modelos utilizaram-se dados secundarios. Os dados foram recolhidos junto de
diversas instituicfes oficiais e referem-se ao periodo compreendido entre Janeiro de 2004 e

Dezembro de 2013. A seguir apresentam-se as instituicdes consultadas:
- Para os dados referentes a Africa do Sul acedeu-se ao instituto Statistics South Africa (SSA, 2014);

- Para Mocambique os dados foram recolhidos junto do Instituto Nacional de Estatistica de
Mogambique (INE, 2004-2014) e no Ministério do Turismo de Mocambique (MITUR, 2004-2014);

- Os dados referentes a Portugal foram recolhidos junto do EUROSTAT,;
- Junto do Office for National Statistics, recolheram-se os dados do Reino Unido;

- Para os dados referentes aos Estados Unidos da América (EUA) consultou-se o Federal Reserve
Bank of St. Louis.

- Os dados referentes & taxa de cAmbio dos principais cinco mercados emissores turisticos (Africa
do Sul, Estados Unidos da América, Mogambique, Portugal e Reino Unido) foram recolhidos junto
do Oanda.

De referir que, no presente trabalho, os valores monetarios encontram-se expressos em meticais,

moeda local de Mogambique, tendo em conta a taxa de cAmbio subjacente a cada mercado emissor.

23



2.3 Variaveis Utilizadas no Estudo

Para a modelagdo e previsdo da Procura Turistica para Mogambique (PTM) optou-se por utilizar a
variavel nimero de dormidas, de nacionais e estrangeiros, registadas nos estabelecimentos

hoteleiros e similares. Esta foi utilizada como variavel dependente ou explicada.

As variaveis independentes ou explicativas foram selecionadas de acordo com a teoria econémica.
Nesta ordem de ideias, as variaveis selecionadas para o0 modelo sdo: Produto Interno Bruto (PIB);
indice Precos ao Consumidor (IPC); Taxa de Cambio face ao Metical (TC). Estas variaveis foram
selecionadas para os cinco mercados emissores turisticos que se presume influenciar a procura
turistica em Mocambique, nomeadamente: Africa do Sul (AS); Estados Unidos da América (EUA);
Mocambique (MOC); Portugal (PT); Reino Unido (RU).

2.4  Tratamento dos Dados

Para o tratamento de dados, explicacdo do comportamento da procura turistica para Mogambique,
a sua modelacao e previsao, vai recorrer-se a construcao de dois modelos distintos, nomeadamente,
Modelo econométrico de Regresséo Linear Mdltipla (RLM) e Modelo de Redes Neuronais Artificiais
(ANN). No modelo RLM os dados observados véo ser divididos em dois conjuntos. O primeiro,
utilizado para a modelagéo das séries que compreende os dados de Janeiro de 2004 a Dezembro
de 2012, e o0 segundo, usado para a previsao da procura turistica, compreende os dados de Janeiro
a Dezembro de 2013. No modelo ANN os dados vao ser divididos em trés conjuntos, o primeiro para
o treino da rede, o segundo para a validacdo e o terceiro para o teste. Para analisar o desempenho
e qualidade de ajuste dos modelos construidos vai recorrer-se ao Erro Percentual Absoluto Médio

(MAPE) e ao Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r).

Nos pontos que se seguem descrevem-se 0s procedimentos metodoldgicos associados aos

modelos e respetivos pressupostos.

24.1 Modelo de Regresséo Linear Multipla

O modelo RLM considera-se flexivel quando se pressupde existir uma relacéo linear entre a variavel
dependente (explicada) e conjunto de varidveis independentes (explicativas) de natureza
quantitativa ou categoérica (e.g., Aiken, West & Pitts, 2003; Mar6co, 2014). O objetivo deste modelo
€ explicar e prever o comportamento da variavel dependente em funcdo das variaveis
independentes (Song & Li, 2008), necessitando para tal da expressdo analitica obtida através do
Método dos Minimos Quadrados, tal como referem diferentes autores (e.g., Pestana & Gageiro,
2005; Hair, Black, Babin, Anderson & Tatham, 2009; Mar6co, 2014). O método dos minimos
quadrados é utilizado para determinar a equacao da regressdo, os coeficientes estimados da
regressdo parciais, medidas de ajustamento global do modelo e a contribuicdo de cada variavel

independente no modelo. A expressdo do modelo vem dada por Pestana e Gageiro (2005, p. 15):
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Y, =By + BXy + B Xy + B X+t B X+, comi=123...n;j=12k [2]

Onde:
N - representa a dimensdo da amostra;

k - representa o numero de variaveis exdgenas observaveis adicionadas a constante, onde X e

Y s&o variaveis observaveis;

&, - variavel exégena ndo observavel e aleatéria, a qual inclui todas as influéncias em Y que néo

sdo explicados por X ;
f, - representa a ordenada na origem;

ﬁj(j :1,2,...,k)- representa os paradmetros do modelo, isto é, grandezas que nele assumem

sempre o0 mesmo valor, 0 mesmo é dizer representam os declives parciais.

Assim, pode-se dizer que o modelo de regressédo linear multipla consiste na formulacdo de um

modelo de n variaveis independentes X (j =12,....k; i =1,2,...,n) que contribuem para explicar

ou influenciar a variavel dependente (Y;). Ou seja, este modelo assume que existe uma relagao

linear entre a variavel dependente e as variaveis independentes (Greene, 2000).

Segundo Witt e Witt (1992), a analise da procura turistica utilizando métodos causais, tal como é o
caso do modelo de RLM, segue uma metodologia adequada para estimar modelos e prever valores
futuros, que podem resumir-se como 0s seguintes passos: (i) selecionar varidveis que influenciam
a procura turistica e especificar as suas relagdes em uma forma matemética; (ii) organizar dados
relevantes para o modelo; (iii) usar dados para estimar os efeitos quantitativos das variaveis que
influenciam a variavel a ser prevista; (iv) executar testes no modelo estimado para analisar a
qualidade dos ajustes; (v) se os testes mostram que o modelo é satisfatério, em seguida, usa-lo

para fazer previsdes.

Segundo Mar6co (2014) no modelo de regressdo linear estd subjacente um conjunto de
pressupostos para a sua aplicagdo. De seguida apresentam-se 0s pressupostos que devem ser

assumidos para fazer a respetiva modelacéo.

() Linearidade: Y; =X, +B,X, + B, X;+..+ B X, +¢&,, o modelo especifica uma

relacdo linear entre Y; e X,..., X, (Greene, 2003, p. 10),

(i)  Valor esperado nulo da variavel residual: para cada observacéo, o valor esperado de cada

variavel aleatéria é zero (Pestana & Gageiro, 2005, pp. 20 - 21),

E(g)=0,parai=123,...,n [3]
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(i) Homocedasticidade: a variancia de cada variavel aleatdria é finita e sempre a mesma para

gualquer observacdo (homocedasticidade) (Pestana & Gageiro, 2005, pp. 21 - 22),
Var(g;)=c?, para i=123,.,n [4]
O que significa que disperséo das observagdes a volta da reta da regresséo € constante.
(iv) Auséncia de correlagdo: as varidveis aleatorias referentes a duas observagées diferentes
néo estao correlacionadas entre si, sendo a sua variancia zero (Pestana & Gageiro, 2005,
pp. 22 - 23),:
Cov(s;,&;) = E(g;,¢;,) =0, para I1# ] com i, j=12,3,...,n [5]

(v) Os residuos séo independentes e possuem uma distribuigdo normal de média nula e
variancia constante (Pestana & Gageiro, 2005, p. 23),

&~N(0,0) [6]

(vi) Na&o existe perfeita multicolinearidade: admite-se que as variaveis ndo estdo perfeitamente
correlacionadas umas com as outras. De salientar que, o nimero de observag¢fes N tem
de ser superior ao numero de variaveis exdgenas adicionadas ao termo independente
(Pestana & Gageiro, 2005, p. 25).

Durante a constru¢do do modelo econométrico através do método do Regressao Linear Mdltipla,
caso se verifique a violagdo dos pressupostos acima descritos, recorrer-se-4 ao meétodo de selecdo
de preditores (varidveis independentes com capacidade explicativa) designado de Stepwise.
Segundo Marbéco (2014) este método € utilizado para obter a combinacdo 6tima de variaveis
independentes ou explicativas, pela remocéo de varidveis cuja importancia no modelo é reduzida
pela adicao de novas variaveis e € mais apropriado no caso em que se verifica correlagfes elevadas

entre as variaveis independentes.

Assim, para a modela¢éo da procura turistica para Mogambique vai utilizar-se o seguinte modelo

economeétrico:

PTM, =, + 8, TC _EURO — MT + 3, TC _DOLAR —MT + 3, TC _RAND — MT + 8, TC _LIBRA—MT +

[7]

+B, IPC_RU + B, IPC_AS + 3, IPC_EUA+ S, IPC _PT + §, IPC_MOC + j,, PIB_PT +
B, PIB_AS + 8, PIB_EUA+ S, PIB_RU + 3, PIB_MOC + ¢,

Onde,

PTM, Procura Turistica para Mogambique, medida pela varidvel dormidas e traduzida na variavel

dependente;

B, € a ordenada na origem;
B; (j =1, 2,...,14) , sao os coeficientes da regressao linear multipla;

TC_EURO-MT, representa a Taxa de Cambio entre o Euro e o Metical, moeda de Mogambique;
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TC_DOLAR-MT, representa a Taxa de Céambio entre o Dolar e o Metical, moeda de

Mocambique;

TC_RAND-MT, representa a Taxa de Cambio entre o Rand e o Metical, moeda de Mo¢cambique;
TC_LIBRA-MT, representa a Taxa de Cambio entre a Libra e o Metical, moeda de Mocambique;
IPC_PT, representa o indice Harmonizado de Precos ao Consumidor de Portugal;

IPC_RU, representa o indice Harmonizado de Precos ao Consumidor do Reino Unido;
IPC_AS, representa o indice Harmonizado de Precos ao Consumidor da Africa do Sul;

IPC_EUA, representa o indice Harmonizado Precos ao Consumidor dos Estados Unidos da

América;

IPC_MOC, representa o indice Harmonizado de Precos ao Consumidor de Mogambique;
PIB_PT, representa o Produto Interno Bruto per capita de Portugal;

PIB_RU, representa o Produto Interno Bruto per capita de Reino Unido;

PIB_AS, representa o Produto Interno Bruto per capita de Africa do Sul;

PIB_EUA, representa o Produto Interno Bruto per capita dos Estados Unidos da América;
PIB_MOC, representa o Produto Interno Bruto per capita de Mogambique;

&, , representa o erro de previsao.

Na modelacdo, em termos de estimacdo dos parametros, utilizando o modelo de regressao linear
multipla vai recorrer-se ao método dos minimos quadrados ordinarios (OLS) utilizando o programa
estatistico GRETL versédo 1.9.4.

Para validar o modelo ha a necessidade de analisar e confirmar os pressupostos associados ao
modelo de regressdo linear mdaltipla, pelo que vao ser realizados os testes que a seguir se

descrevem.

(i) Testes de significancia aos estimadores dos minimos quadrados ordinarios

e Testes de significAncia aos coeficientes em conjunto

Segundo Maréco (2014) para testar se 0 modelo ajustado € ou ndo significativo, ou seja, se existe
pelo menos uma variavel na populacao que influencia significativamente a variavel dependente vai

recorrer-se a estatistica de F, dada pela seguinte expressdo (Mardco, 2014, p. 681).
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co @

~SQE
(n—k —1)

Onde, o k - é o nimero de variaveis independentes no modelo; o n - tamanho da amostra ou
ntmero de observagdes; SQR - soma dos quadrados da regresséo; e SQE - soma quadrados dos

erros.
Assim, as hipéteses a testar séo:

H,:p,=p,=..=p, =0 (Todos os g, sdo iguais a zero); vs. H, :Jj :B;#0 (j=1....,K) (Existe

pelo menos um j tal que g, ¢€ diferente de zero)

A regra geral neste teste € rejeitar a hipétese nula H, em favor da hipotese alternativa H, quando

o valor de prova obtido é inferior ao nivel de significancia assumido (Maréco, 2014).
e Testes de significancia aos coeficientes individuais

Segundo Marbéco (2014) para testar a influéncia de uma das variaveis independentes sobre a

variavel dependente, ou seja, averiguar qual(is) do(s) g, € diferente de zero é necessario proceder

a multiplos testes a g, e as hipéteses a testar sao:

Ho:B;=p Vs. Hy: = p (j=1,..k)

De referir que p pode tomar qualquer valor, mas maioritariamente p=0. A regra geral neste teste
é rejeitar hipétese nula H, em favor da hipotese H, alternativa se o valor de prova obtido for

inferior ao nivel de significancia assumido (Maréco, 2014).

Desta forma a estatistica de teste é dada por (Maréco, 2014, p. 682):

bj—p
S?  xC

y.x ii

t= [9]

Onde b; € aestimativade g, S® € a estimativa da variancia do modelo e C,; € o elemento j da

diagonal da matriz (X ' X )’l correspondente a f3; .

(i)  Medida de precisdo do ajustamento

e Coeficiente de determinacéo

Para medir a proporcao da variabilidade total que é explicada pelo modelo de regressao, ou seja,
qual a percentagem que as variaveis independentes explicam a variavel dependente vai recorrer-se

ao coeficiente de determinagéo r? (Marbco, 2014).
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2 _SQR
SQT [10]

Onde, 0 SQR — soma dos quadrados da regressao; e 0 SQT soma dos quadrados totais.
O valor de referéncia para ciéncias sociais é r°>0,5 e varia entre 0<r? <1 (Mar6co, 2014).

(i) Diagnédstico da multicolinearidade

Para Mardco (2014) quando as variaveis se encontram fortemente correlacionadas
(multicolinearidade) entre si a analise do modelo de regressao ajustado pode ser extremamente
confusa e desprovida de significado. Deste modo, existem varias formas de diagnosticar a
multicolinearidade (Mardco, 2014). No presente trabalho, no modelo de regressao linear multipla,
para diagnosticar a multicolinearidade vai recorrer-se ao Fator de Inflagdo da Variancia (VIF®). Nao
existe multicolinearidade quando os valores de VIF s&o inferiores ao valor de referéncia 10
(Myers,1986 citado por Mardco, 2014, p. 714),

1

2

1-r [11]

VIF =

Onde, o VIF representa o fator da inflagdo da varidncia e o r? representa o coeficiente de

determinacao.

(iv) Andlise dos residuos

e Pressuposto da homogeneidade dos residuos

Segundo Marbco (2014) de entre as varias alternativas para testar a homogeneidade dos residuos,
o teste de White é a aplicacao mais generalizada dado que ndo tem pressupostos associados sobre
a forma de heterocedasticidade (homogeneidade das variancias dos residuos) nem sobre a
normalidade da distribuicdo dos erros. A estatistica de teste de White é dada por Maréco (2014, p.
694),
— 2.2
W=nr X[2k+(k—1)*§] [12]

Onde, o N representa o nimero de observacdes, o r’representa o coeficiente de determinagdo

ajustado de um novo modelo onde a variavel dependente é o quadrado dos erros do modelo original
giz e as variaveis independentes sdo todas as k variaveis independentes originais, os produtos
cruzados das variaveis independentes duas a duas (X, X,, X;X,,..., X, X, ; X, X5, X, X, ooy X 1 X,)

, € 0 quadrado de cada uma das k varidveis independentes originais (X}, X2, X2Z,...,X?).

° Do inglés Variance Inflation Factor.
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As hipoteses subjacentes ao teste de White sao:

H, : As variancias dos residuos sdo homogeneas (homocedasticidade); vs. H, : As variancias dos

residuos sado heterogéneas (heterocedasticidade).

O valor de referéncia para o valor de prova associado ao respetivo teste e néo rejeitar a hipétese

nula é que o0 mesmo apresente valores superiores a 10% (Maréco, 2014).
e Pressuposto da distribuicdo normal dos erros

O pressuposto da distribuicdo normal dos erros vai ser observado com recurso ao gréafico de
probabilidade normal onde no eixo das abcissas vai representar-se a probabilidade observada
acumulada dos erros e no eixo das ordenadas vai representar-se a probabilidade acumulada que

se observaria se os erros possuissem distribuicdo normal (Mar6co, 2014).

e Pressuposto da independéncia dos erros

O teste mais conhecido e de maior aplicacdo para detetar a existéncia de autocorrelacdo (correlagédo
serial), ou seja, a magnitude de um residuo afetar a magnitude do residuo seguinte é o teste de

Durbin-Watson (Guijarati & Porter, 2011; Maréco, 2014). O teste de Durbin-Watson (d) Eq. 13 é

definido por (Marbco, 2014, p. 698):

n-1
Z (5i+1 — & )2
d — i=1 -
Z &
i1

[13]

O teste proposto por Durbin-Watson que consiste em comparar o valor de d com o limite inferior d.

e limite superior dy e as hipéteses a contrastar sao:

H, : N&o existe autocorrelacdo entre os residuos; vs. H, : Existe autocorrelagéo entre os residuos.

Na Tabela 7 pode ver-se a regido de rejeicao e nao rejei¢do da hipdtese dos residuos ndo estarem

autocorrelacionados, ou seja, indica as decisGes a tomar em fun¢&o dos valores obtidos para d, d.

e du.
Tabela 7. Regido de Rejeicdo e Ndo Rejeicdo da Autocorrelacéo.
Regido de rejeicdo e de ndo - rejeicdo de Ho: Ndo existe autocorrelagéo
Valorded € a [0;d. [ [di; du [ [du;4-dy [ [4-dy;4-d. [ [4-d;4 [
o Rejeitar Ho Nada se pode N&o rejeitar Ho Nada se pode Rejeitar Ho
Deciséo

Autocorrelacao concluir . concluir Autocorrelacédo
Autocorrelagdo nula

positiva negativa

Fonte: Adaptado de Mardco (2014, p.699).
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O valor dos limites inferiores d. e limite superior du para um nivel de significAncia de 5% seréo
obtidos em Gujarati e Porter (2011, pp. 888 - 889).

Em caso da se detetar a existéncia de autocorrelacdo, existem varias formas de a corrigir, neste
trabalho sera efetuado o teste Cochrane-Orcutt de modo a ultrapassar a autocorrelacdo dos

residuos (Pestana & Gageiro, 2008).

2.4.2 Modelo de Redes Neuronais Artificiais

O modelo de redes neuronais artificiais (ANN) foi introduzido na modelacéo e previsédo da procura
turistica por volta da segunda metade da década 1990 (Chen, Lai & Yeh, 2012). O Modelo ANN é
considerado como sendo um modelo promissor e alternativamente valido para a modelacéo e
previsdo principalmente quando comparados com modelos tradicionais (modelo regressao linear
multipla e séries temporais univariadas) (Zhang, 2003). As ANN s&o novas ferramentas
computacionais que tém encontrado uma grande utilizacdo na resolucdo muitos problemas
complexos do mundo real (Basheer & Hajmeer, 2000) e s&o definidas como sendo sistema de
processamento de informacgé&o cuja estrutura e funcionamento séo inspiradas em redes neuronais

biolégicas (Palmer, Montafio & Sesé, 2006).

O modelo de ANN tem despertado interesse a varios investigadores ligados a Medicina, Psicologia,
Matemética, Estatistica e Biologia (Palmer, et al., 2006; Khashei, Hamadani & Bijari, 2012). O
crescente interesse no modelo ANN esta ligado a beneficios a si adjacentes, tais como, a
capacidade de reconhecer e aprender das rela¢des subjacentes entre a camada de entrada e a
camada de saida, sem consideracdo fisica explicita, independentemente dos problemas de
dimenséo e sistema de ndo-linearidade; e a elevada tolerancia aos dados contendo erros de ruido
e de medi¢éo devido a processamento distribuido no interior da rede (Basheer & Hajmeer, 2000;
Palmer, et al., 2006).

Na perspetiva de Law e Au (1999) a arquitetura da rede neuronal do tipo feedforward é composta
por trés camadas distintas, ou seja, uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas
(ocultas) e uma camada de saida; cada uma dessas camadas contém nés, e 0S mesmos encontram-
se conectados com 0s nés na camada adjacente. Para estes autores, cada n6 de uma rede neuronal
€ uma unidade de processamento que contém um peso e uma fun¢io soma. Um peso (W) retorna
um valor matematico para a forca relativa de conexdes para transferir dados a partir de uma camada

para outra camada, considerando que uma fun¢&o soma ( Y ) calcula a soma ponderada de todos

os elementos de entrada inserindo uma unidade de processamento. Os nés na camada de entrada
representam variaveis independentes do problema, a camada oculta € usada para adicionar uma
representacao interna de manipulagdo de dados nao-lineares e a saida de uma rede neural é a

solucao para um problema (Law & Au, 1999).
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A relagdo entre a saida (output) Y;e a entrada (input) Y, ;,Y, ,,..., Y, psegue a seguinte

representacdo matematica definida na Eq. 14 (Zhang & Qi, 2005; Khashei, Hejazi, & Bijari, 2008;
Fernandes & Teixeira, 2010).

Yk:bk+ijf(ZWjiXi+Bojj [14]
j=1 =1

Onde: Y, (k =1,2,3,..., p) representa a variavel de saida; M, corresponde ao nimero de nés na
camada de entrada (numero de variaveis de entrada); N, corresponde ao nimero de n6s na camada
oculta; f , corresponde afuncéo de ativacéo sigmoidal (a equacéo indica também a utilizacio duma
funcao de ativagdo linear na camada de saida); w; (j=1,2,3,...,n) corresponde ao vetor de pesos
que liga os nés da camada oculta aos da camada de saida; Wji (i=0123,..,m;j=123,...,n)
corresponde aos pesos que relacionam os nos da camada de entrada com os da camada oculta e

sdo parametros do modelo, designados por pesos de conexdo. O b, e BOj indicam os desvios dos

termos independentes (bias) associados a cada n6 da camada de saida e da camada oculta,

respetivamente.

Figura 5. Rede Neuronal Feedforward.

Fonte: Adaptado de Palmer, Montafio e Sesé (2006, p.783).

Na construcdo de Redes Neuronais Atrtificiais, a funcéo ativacdo mais comumente utilizada na
camada oculta é a Funcdo Sigmoidal Logaritmica (Haykin, 1999; Zhang, Patuwo & Hu, 1998). A
funcao de ativacdo sigmoidal logaritmica é dada pela Eq. 15 e pela Figura 6a. A funcéo de ativacéo
logaritmica sigmoidal estende-se de 0 a +1 (Haykin, 1999). Esta funcéo € utilizada para transformar
a saida de modo que ela caia numa zona aceitavel e é definida como uma fungéo estritamente

crescente que exibe um balanceamento adequado entre comportamento linear e ndo linear (Haykin,
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1999; Fernandes, 2005). Para Law (2000) a referida transformacao é feita antes que a saida atinja

0 préximo nivel e a finalidade desta funcéo é de impedir que o valor de saida seja muito grande,

como o valor de y(a) tem de situar-se entre 0 e +1.

1

f(x)= [15]
() l+re”

Outra funcdo, ndo menos importante, que é usada na camada oculta é a Funcdo Tangente

Hiperbdlica ou Tangente Sigmoidal, definida pela Eq. 16 e Figura 6b, quando se pretende que a

funcdo de ativacdo assuma valores negativos, ou seja, uma forma antissimétrica em relagdo a

origem (Haykin, 1999).

o (@xp(x) —exp(-x))
) (exp(x)+exp(—x)) [16]

Na camada de saida, a fungdo mais usada € a func¢éo linear, dada pela Eq. 17 e Figura 6c.
f (x) =X [17]

A Figura 6 abaixo, ilustra as funcdes de ativagdo sigmoidal logaritmica, tangente sigmoidal e linear
(Beale, Hagan & Demuth, 1992).

L

a = fogsig(n) @ = lansigin)

13 |h.| ]

Figura 6. Gréafico de Funcdes de Ativagao.

Fonte: Adaptado de Beale, Hagan e Demuth (1992, p.6).

A caracteristica mais importante de uma rede neuronal artificial € a sua capacidade de aprender a
partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem (Haykin, 1999).
Para Sivanandam e Paulraj (2003) aprendizagem é um processo no qual a rede ajusta 0os seus
parametros (pesos sinapticos) em resposta a estimulos de entrada de modo que a resposta de saida
real convirja para a resposta de saida desejada. A aprendizagem supervisionada ou com professor
€ de longe a técnica mais usada no campo das redes neuronais artificiais. Neste tipo de
aprendizagem, a principal condi¢cdo € a existéncia de um professor capaz de fornecer correcdes
exatas para as saidas da rede quando um erro ocorrer, ou de fixar em uma relagdo ao ambiente as

unidades de entrada e de saida livre da rede (Haykin, 1999).
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Uma rede neuronal feedforward supervisionada aprende a partir de dados de treino para descobrir
padrdes que representam entrada e variaveis de saida. Normalmente, o processo de aprendizagem
envolve as seguintes etapas (Law & Au, 1999): (i) atribuir nUmeros aleatérios para os pesos; (ii) para
cada elemento no conjunto de treino (um conjunto de observacGes da amostra utilizada para
desenvolver o padrdo ou relacionamento entre as observagdes), ajustar os pesos alfa e beta num
processo de retropropagacdo do erro (algoritmo Backpropagation); (iii) comparar saida
computadorizada com valores observados. O processo e interrompido quando o erro entre a saida
e o alvo for inferior a um valor predefinido ou, se durante um namero previamente definido de
iteracdes o0 erro num outro conjunto de validacdo néo for inferior. Este Gltimo processo denomina-
se por validacado cruzada e impede que o modelo se sobre-ajuste aos dados do conjunto de treino,

garantindo a rede neuronal a capacidade de generalizacao.

2.5 Medidas de Avaliagcdo do Desempenho dos Modelos

Existem varias medidas para medir a precisao da previsdo. Para o presente trabalho, tendo em vista
a medicdo da precisdo dos modelos de regressao linear multipla e o modelo de redes neuronais
artificiais vai recorrer-se ao modelo de precisédo sugerido por Burger, Dohnal, Kathrada e Law (2000),

ou seja, o erro percentual absoluto médio (MAPE?°) e ao coeficiente de correlagcao de Pearson (r).

2.5.1 Erro Percentual Absoluto Médio

A medida de erro percentual absoluto médio (MAPE) é de longe o modelo mais frequentemente
usado para medir a precisdo dos modelos de previsao (Li, Song & Witt, 2005). O MAPE é uma

medida baseada no erro da previsao dada pela subtragéo entre o valor real da série e o valor obtido

pela previsdo, ou seja, Y -Y gue mede o erro em qualquer periodo da previsdao (Frechtling,
2012). Para este autor o MAPE é a medida mais simples, mais atrativa e permite comparar o
desempenho de diferentes modelos de previsdo, com diferentes periodos e ainda com diferente
namero de observacdes e é obtido através da soma dos erros absolutos para qualquer periodo,
dividido pelo niumero de observag8es. Importa referir que, na precisédo dos modelos um MAPE baixo
é preferivel do que um valor elevado, dado que, indica um erro percentual baixo que é o critério para

a escolha de um modelo em detrimento doutro modelo.

Al [18]

Y.

1 n
MAPE = — E
N5

Na Eq. 18, o N representa o nimero de observagdes utilizadas no estudo, no presente estudo sdo

120 observacdes; o Y -Y designa-se de erro de previsao; Y.

, representa o valor atual real da

variavel, que no presente trabalho é a Procura Turistica para Mogambique e Y , representa o valor

19 Do inglés Mean Absolute Percentage Error.
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da Procura Turistica para Mocambique prevista, para o mesmo periodo; e, | representa cada

periodo em andlise.

Na Tabela 8, apresenta-se pormenorizadamente o critério proposto por Lewis (1982) para avaliacdo

dos modelos de modelagédo, RLM e ANN, usando o modelo MAPE.

Tabela 8. Critério de Avaliagcdo dos Modelos.

MAPE (Valor em Percentagem) Critério de avaliagcdo do modelo
MAPE < 10% Previsao com alta precisao
10 < MAPE > 20% Previsdo com boa precisédo
20 < MAPE > 50% Previsdo com precisdo Razoavel
MAPE > 50% Previsao com baixa precisao

Fonte: Adaptado de Lewis (1982, p.40).

Tendo por base a informacdo apresentada na Tabela 8 € possivel observar quatro situagdes
distintas, nomeadamente: a primeira é que o valor de MAPE é inferior a 10% e diz-se que o modelo
tem uma preciséo alta; a segunda situagdo em que o MAPE encontra-se no intervalo de 10% a 20%
e diz-se que a preciséo é boa; terceira situacao, em que o valor de MAPE regista valores entre 20%
a 50% e diz-se que a preciséo € razoavel e por fim a quarta situacdo em que o MAPE é superior a

50% e diz-se que a precisdo é baixa.

25.2 Coeficiente de Correlagéo de Pearson

O coeficiente de correlac@o de Pearson (r) mede o grau de associagéo linear entre duas variaveis
numéricas (Levine, Berenson & Krehbiel, 2006). Para estes autores, o coeficiente de correlagao
varia de -1 (correlacdo negativa perfeita) a 1 (correlacéo positiva perfeita). Quando o coeficiente de
correlagdo de Pearson (r) entre duas variaveis é negativo, significa que elas variam em sentido
inverso (quando uma aumenta a outra diminui). O inverso verifica-se quando o coeficiente de
correlacao € positivo, ou seja, as variaveis variam no mesmo sentido (quando uma varidvel aumenta
a outra variavel também aumenta). A Eq. 19 apresenta a férmula sugerida por Burger, Dohnal,

Kathrada e Law (2001) para o calculo de coeficiente correlagdo de Pearson (r).

[nZ(Yi v, —Z(Yi)*Z(\?i)]
v v Fhs v - v

Fonte: Adaptado de Burger, et al. (2001, p. 407).

(i=12,3,...,n) [19]

Onde, o r representa o coeficiente de correlagdo de Pearson; e os parametros Y; e Y representam,

respetivamente, o valor real e o valor previsto do numero de dormidas em Mocambique, para

i=12..n.
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3. MODELACAO E PREVISAO DA PROCURA
TURISTICA PARA MOCAMBIQUE

Apresentacgdo e Andlise do Comportamento das Variaveis 3.1

Apresentacao e Andlise dos Resultados Produzidos pelos Modelos RLM e ANN 3.2

Desempenho dos Modelos RLM e ANN 3.3
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3.1 Apresentacao e Analise do Comportamento das Variaveis

Nesta fase do trabalho vao ser apresentadas as variaveis que vao servir de base a construgao dos
modelos e vai estudar-se também o seu comportamento para o periodo em analise (Janeiro de 2004
a Dezembro de 2013). Primeiro vai apresentar-se a varidvel dependente ou explicada do modelo,
ou seja, o ‘Numero de dormidas nos estabelecimentos hoteleiros e similares’, como representativa
da procura turistica em Mocambique. De seguida apresentaram-se as variaveis independentes ou
explicativas do modelo, nomeadamente o indice Harmonizado de Precos ao Consumidor (IPC),
Produto Interno Bruto (PIB), e Taxa de Cambio (TC). Relativamente a esta Ultima optou-se por
considerar para o Dolar dos Estados Unidos da América a designacédo de TC_DOLAR-MT; para o
Euro de Portugal a designagdo TC_EURO-MT; para o Rand da Africa do Sul a designag&o
TC_RAND-MT; e para a Libra do Reino Unido a designacdo TC_LIBRA-MT.

Estas variaveis, tal como ja foi referenciado, foram selecionadas para os cinco maiores mercados
emissores turisticos de Mog¢ambique que se presume influenciar o nidmero de dormidas nos
estabelecimentos hoteleiros e similares em Mocambique (variavel dependente), designadamente:
Africa do Sul (AS); Estados Unidos da América (EUA); Portugal (PT); Mogambique (MOC); e, Reino
Unido (RU).

Fazendo agora uma analise descritiva, grafica, da varidvel ‘Numero de dormidas nos
estabelecimentos hoteleiros e similares’, (Figura 7), pode observar-se a evolucédo para o periodo de
Janeiro de 2004 a Dezembro de 2013. Para o caso de Mogcambique, esta varidvel ndo apresenta
uma tendéncia de sazonalidade tipica e constante ao longo dos anos, mas ha a considerar trés
situag@es distintas para os meses de Janeiro, Abril e Dezembro. Ou seja, Janeiro € o més em que
menos turistas sao recebidos e este facto deve-se a razdo em que os turistas neste periodo estédo
a fazer um movimento inverso, isto &, retorno a terra de origem. Relativamente ao més de Abril ha
a considerar que a série regista um incremento e este deve-se ao fato de ser um més que se
comemora a Pascoa Cristd, sendo um periodo de toler&ncia nos paises vizinhos, o0 que até certo
ponto origina um fluxo turistico de entrada relevante para Mogambique e consequentemente uma
procura maior pelas estancias turisticas. Por fim, Dezembro € o0 més que mais turistas séo recebidos,
este facto, deve-se as seguintes razoes: este € o més da quadra festiva e o periodo em que verificam
as férias laborais e escolares, assim sendo, motiva muitos turistas a deslocarem-se, quer de turistas
nacionais quer de turistas estrangeiros, com principal destaque para os turistas Sul-Africanos que
representa a maior percentagem de entradas com cerca de 32% em 2004 e cerca de 44% em 2013
(INE, 2014). De salientar que o ano de 2011 verificou o pico mais elevado devido a preparacéo e
realizacdo dos Jogos Olimpicos de Africa. Também ja em Junho/Julho de 2010 se verificou um
aumento no numero de dormidas e isso pode dever-se a realizacdo do Mundial de Futebol realizado
na Africa do Sul, pois a cidade de Maputo era um local de entrada de adeptos do futebol, onde os
mesmos tinham a oportunidade de visitar dois paises enquanto da sua estada ao longo do mundial
de futebol. De referir que os dados mensais relativamente ao numero de dormidas constam da

Tabela A1 em anexo.
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Figura 7. Namero de Dormidas em Mogambique.

Fazendo agora uma andlise descritiva exploratéria, grafica, da variavel ‘indice Harmonizado de
Precos ao Consumidor, IPC’ (Figura 8), estdo evidenciados os IPC dos cinco principais mercados
emissores turisticos que se presumem influenciar significativamente o nimero de dormidas em
Mocambique. O IPC representa o custo de vida huma dada economia. Observando para ja, os
graficos da figura nota-se uma evolugao e tendéncia positiva ao longo do tempo, ou seja, 0S precos
de bens e servigos tém uma tendéncia de crescimento, o que até certo ponto penaliza a quantidade

dos bens e servicos a adquirir no geral e turisticos em particular.
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Figura 8. indice Harmonizado de Precos ao Consumidor (IPC).

Analisando a informacé&o apresentada na Figura 9, que evidencia o ‘Produto Interno Bruto per capita,
PIB’, ou seja, rendimento médio por habitante, dos principais mercados emissores turisticos de
Mocambique (incluindo Mocambique), constata-se que: o PIB per capita regista uma tendéncia de

crescimento ao longo do tempo. A tendéncia crescente do PIB per capita pode considerar-se um
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impulsionador ou catalisador do turismo, dado que, para que os turistas se desloquem, o rendimento
constitui um dos elementos chave. Da analise da figura abaixo, constata-se ainda que os turistas de
nacionalidade Norte Americana possuem maior PIB per capita (rendimento por habitante), o que
desde logo os coloca com maior probabilidade de praticar o turismo. Em segundo, estéo os turistas
do Reino Unido, de Portugal, da Africa do Sul e por fim, turistas de Mocambique.

Importa referir que o produto interno bruto per capita de cada pais foi multiplicado pela taxa de

cambio entre essa moeda e o metical (moeda de Mo¢cambique) de modo a obter o produto interno

bruto em moeda de Mogambique.
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Figura 9. Produto Interno Bruto per capita.

Quanto a variavel ‘Taxa de Cambio, TC’ (Figura 10) dos principais mercados emissores turisticos
em Mogambique que se presume influenciar o numero de dormidas, pode observar-se a existéncia
de uma evolugéo ao longo do tempo, pese embora, haja muita oscilacéo entre os anos 2004 e 2013,
com excecdo da Africa do Sul que tem fraca variabilidade ou oscilacdo. A taxa de cambio é
representativa do custo de vida, quando ha tendéncia de crescimento, ela serve como catalisador
do turismo e quando tende a baixar ela penaliza a propensao ao turismo, dado que, os turistas ficam
com menos rendimento para gastar. Na comparacgdo entre as moedas patentes na figura abaixo,
constata-se que a LIBRA do Reino Unido é a moeda mais forte face ao METICAL (medido em
unidade monetarias, u.m), desde modo, mantendo os restantes fatores constantes os turistas do

Reino tem maior probabilidade de propensao ao turismo. Segue-se 0 EURO, o DOLAR e por ultimo
o0 METICAL.
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Figura 10. Taxas de Cambio dos Principais Mercados Emissores face ao METICAL.

3.2 Apresentacdo e Analise dos Resultados Produzidos pelos Modelos
RLM e ANN

Tal como referido na sec¢do onde se descreveu a Metodologia de Investigagéo, para a modelacéo
da procura turistica vai recorrer-se a dois modelos distintos, nomeadamente: Regresséo Linear
Multipla (RLM) e Redes Neuronais Artificiais (ANN). No ponto a seguir vao ser apresentados e
analisados os resultados produzidos pelos dos modelos utilizados.

3.21 Modelo de Regresséo Linear Mdultipla

Tal como j& referido para a modelagé@o da procura turistica utilizando o modelo de RLM tomou-se
em consideracdo os dados de Janeiro de 2004 a Dezembro de 2012, somando um total de 108
observacgfes mensais.

Seguindo esta linha de pensamento, para a obtencdo dos parametros de regressao deste modelo,
recorreu-se ao método dos minimos quadrados ordinarios OLS*! e programa econométrico GRETL.
Inicialmente, utilizou-se o modelo com todas as catorze variaveis independentes ou explicativas

referentes aos cinco emissores turisticos descritos no ponto 3.1.

Na Tabela 9, apresentam-se resumidamente os parametros do modelo de RLM (modelo original que

engloba todas as variaveis explicativas), bem como os respetivos testes/indicadores estatisticos.

11 Do inglés Ordinary Least Square.
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A partir da Tabela 9, que evidencia os parametros da regresséo linear multipla, constata-se que ha
violacdo dos pressupostos associados ao modelo, descritos no ponto 2.4.1. O principal destaque
vai para o pressuposto da multicolinearidade, dado que, os valores do fator de inflagcdo da variancia
(VIF) sao superiores ao valor de referéncia 10 (valor maximo) na maioria das variaveis explicativas
e ao fato de nem todas variaveis terem poder explicativo (Bicak, Altinay & Jenkins, 2005).
Adicionalmente, é possivel verificar a violacdo de pressupostos, tais como, o pressuposto da
autocorrelacéo através do teste de Durbin-Watson (d), dado que, o valor de d é 1,190156 contra o
valor de referéncia de 2 mais ou menos 0,4 [1,6 e 2,4] (Marbco, 2014); o pressuposto da
homogeneidade através da estatistica de White, dado que, o valor de p é inferior a 0,10 (Maréco,
2014).

Tabela 9. Parametros do Modelo RLM e Respetivos Testes/Indicadores Estatisticos (Modelo Original).

Coeficiente Erro Padréo Racio-t Valor prova Significancia VIF
Constante -26967 114349 -2,3583 0,02045 *
TC_DOLAR-MT 846,93 3640,03 0,2327 0,81653 474,99
TC_LIBRA-MT 2573,50 2070,69 1,2428 0,21706 303,43
TC_ZAR-MT 905,61 3122,3 0,29 0,77243 8,66
TC_EURO-MT 2299,96 1440,34 1,5968 0,1137 176,35
PIB_EUA -0,20714 0,292254 -0,7088 0,48024 518,14
PIB_RU -1,31085 0,839757 -1,5610 0,12192 354,68
PIB_PT 0,12746 0,833118 0,153 0,87873 102,21
PIB_AF 1,2279 0,687595 1,7857 0,0774 * 5,99
PIB_MOC -123,82 29,8871 -4,1431 0,00008 il 176,50
IPC_EUA -642,11 2380,8 -0,2697 0,78799 495,36
IPC_RU 2618,96 1422,57 1,841 0,06881 * 289,32
IPC_PT 1803,34 1911,2 0,9436 0,34784 254,49
IPC_AF -1763,65 795,583 -2,2168 0,02907 * 276,69
IPC_MOC 1415,33 302,959 4,6717 0,00001 il 204,65
r2 0,820456 r’ Ajustado 0,793428
F (4, 103) 30,35572 Valor de prova (F) < 0,001
Durbin-Watson (d) 1,190156 Valor de prova (d) < 0,001
Teste de White (TR?) 40,44011 Valor de prova (White) 0,06039
Normalidade: 0,771 Valor de prova ¥~ 0,68000
Cochrane-Orcutt 1,988232 Fator de Inflacdo da variancia VIF > 10

Nota: *, SignificAncia de 10%; **, Significancia de 5%; ***, Significancia de 1%. VIF, Variance Inflation Factor.

Havendo a violagao de pressupostos, principalmente o da multicolinearidade, a analise da regresséo
€ extremamente confusa e desprovida de significado, ou seja, 0 modelo de RLM deixa de ser valido
(Marbéco, 2014). Neste contexto, tendo em vista ultrapassar a violagdo dos pressupostos
anteriormente descritos, com principal destaque para o pressuposto da multicolinearidade entre as

varidveis independentes e ao fato de nem todas as varidveis possuirem poder explicativo,
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recorreu-se ao método de selegao de preditores Stepwise do programa SPSS. Segundo Marbco
(2014) este método é utilizado para obter a combinacédo 6tima de variaveis independentes, pela
remocao de variaveis cuja importancia no modelo é reduzida pela adicdo de novas variaveis e é
mais apropriado no caso em que se verificam correlacbes elevadas entre as variaveis
independentes. Com a aplicagdo deste método, tal como ilustra a Tabela A.2 em anexo, foram
obtidos 5 combinacdes diferentes, dos quais foi selecionado o modelo 4 (tomando em consideragéo
gue o modelo 5 viola o pressuposto da multicolinearidade) por ser aquele que mais variaveis
apresenta e néo viola os pressupostos relacionados com a aplicacdo do modelo RLM. De salientar
que a variavel TC_EURO-MT aparece em todas as combinacbes e pode dizer-se que ela é
imprescindivel na construcdo do modelo. Deste modo, 0 modelo 4 apresenta 4 variaveis a seguir
descritas: TC_EURO-MT, TC_RAND-MT, TC_DOLAR_MT e IPC_MOC. A Eq. 20 apresenta a
equagdo da procura turistica em Mogambique, tomando por base o modelo 4 selecionado pelo
método Stepwise.

PTM, = S, + 3, IPC_MOC + 8, TC_DOLAR —MT + 8, TC_RAND —MT + 8, TC_EURO-MT +¢  [20]

Posteriormente a sele¢do das varidveis com o método Stepwise, tal como ja foi referenciado no
inicio deste ponto, para a obtencdo dos parametros do modelo recorreu-se novamente ao método

dos minimos quadrados ordinarios (OLS).

Na Tabela 10 apresentam-se os resultados do modelo estimado.

Tabela 10. Parametros do Modelo RLM e Respetivos Testes/Indicadores Estatisticos.

Coeficiente Erro Padréo Ré&cio-t Valor prova Significancia
CONSTANTE 2939,04 5635,82 0,5215 0,6031
IPC_MOC 186,526 49,1424 3,796 0,0002 *
TC_DOLAR-MT -1623,41 608,96 -2,666 0,0089 *
TC_RAND-MT 7107,18 2286,09 3,109 0,0024 *
TC_EURO-MT 1777,24 344,115 5,165 <0,001 *
r? 0,698586 r Ajustado 0,686880
F (4, 103) 59,68058 Valor de prova (F) <0,001
Durbin-Watson (d) 1,046063 Valor de prova (d) <0,001
Teste de White (TR?) 29,20223 Valor de prova (White) 0,142514
Normalidade: 0,482 Valor de prova ¥~ 0,7858
Cochrane-Orcutt 2,04353 Fator de Inflagdo da variancia VIF < 10

Nota: *, Significancia de 1%.

Da analise dos resultados que constam da Tabela 10, referentes ao modelo RLM estimado

constata-se que:

(i) O coeficiente de determinacéo r2 que mede a qualidade do ajustamento do modelo de

regresséo aos dados é de 0,698586 e o ajustado é de 0,68688. Logo, pode afirmar-se que
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cerca de 68,69% da variabilidade total da variavel dependente é explicada pelas variaveis
independente que formam parte do modelo de regresséo linear ajustado;

(i) Da estatistica de F tendo em vista analisar o ajustamento do modelo na sua globalidade,
o0 modelo registou F(4,103) = 59,68058 e um valor de prova inferior a 0,001, logo verifica-se
gue o modelo, na sua globalidade apresenta qualidades de ajuste satisfatérias;

(i) Da estatistica de t para adequabilidade das variaveis independentes de forma individual no
modelo, verifica-se que as variaveis IPC_MOC, TC _EURO-MT, TC _DOLAR-MT e
TC_RAND-MT tem qualidades estatisticas significativas aceitaveis e satisfatorias, dado que,
possuem um valor de prova inferior a 1%. De salientar ainda que no modelo o coeficiente das
variaveis é positivo com excecédo da variavel TC_DOLAR-MT que apresenta uma tendéncia

de crescimento inverso a variavel nimero de dormidas;

(iv) Para testar a autocorrelagéo dos residuos, utilizou-se a estatistica de Durbin-Watson (d).

Verifica-se que o valor de teste de Durbin-Watson é de d =1,046063, valor de prova inferior
a 0,001, sendo que o valor de limite inferior d, =1,62971 e limite superior d, =1,74372,

deste modo o valor de (d) encontra-se entre [0;d, ], ou seja, na zona de autocorrelagéo
positiva dos residuos, pelo que, rejeita-se a hipétese nula, isto é, ha evidéncias estatisticas
para afirmar que existe autocorrelacdo entre os residuos. Na corre¢cdo da autocorrelagao

entre os residuos através do teste de Cochrane-Orcutt, constata-se que o d = 2,04353, ou

seja, o valor de Durbin-Watson encontra-se no intervalo de [1,74372;2,25628]

correspondente a[dU ;4—d, ] , pelo que pode concluir-se pela auséncia da autocorrelacgéo,

ou seja, ha evidéncias estatisticas suficientes para ndo se rejeitar a hipétese nula; Para testar

0 pressuposto da homogeneidade dos residuos, utilizou-se a estatistica de White através do
teste de TR?, o valor da estatistica obtido foi de TR? = 29,20223 e valor de prova de

0,14602. Como o valor de prova é superior a 10%, logo constata-se que existem evidéncias
estatisticas para nao rejeitar a hipotese nula, isto é, pode-se afirmar que nao existe violagédo

do pressuposto de homoscedasticidade e as caracteristicas dos estimadores sdo BLUE??.

(v) Do teste de Multicolinearidade, tendo em vista a independéncia das variaveis explicativas, os
valores do fator de inflacdo da variancia (VIF) séo inferiores ao valor de referéncia de 10, tal
como o apresentado na Tabela 11. Deste modo, pode concluir-se pela auséncia de
multicolinearidade, ou seja, ndo ha relagdo entre as variaveis explicativas ou por outras

palavras ha independéncia entre as variaveis explicativas.

12 Do inglés Best Linear Unbiased Estimators.
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Escreva uma equacdo aqui.Tabela 11. Fator de Inflacéo da Variancia.

Variaveis independentes do modelo Valor de inflagdo da variancia (VIF)
IPC_MOC 3,552
TC_DOLAR-MT 8,770
TC_RAND-MT 3,061
TC_EURO-MT 6,641

(vi) Do teste da normalidade, na Figura 11, constata-se que o modelo segue distribuicdo normal

dado que a estatistica de z? (2) =0,482 com valor de prova de 0,7858, ou seja, maior que

o nivel de significancia de 5%. Pode dizer-se que a hipétese dos erros seguem a
distribuicao normal de média 0 e desvio padrdo constante €;~N (0, o) esta salvaguardado o
pressuposto, ou seja, ha evidéncias estatisticas para afirmar que hipétese nula ndo é violada

porque a média é aproximadamente igual a zero e o desvio padrédo é constante.

7e-005

Estatistica de teste para normalidade: uhatl E—
Qui-quadrado(2) = 0,482 [0,7858] N(-1,1857e-011 7744,2)

6e-005

5e-005

4e-005

3e-005

2e-005

le-005

-20000 -10000 o 10000 20000
uhatl

Figura 11. Normalidade dos Residuos.

Tendo por base a informagéo anterior pode dizer-se que 0 modelo de Regressao Linear Mdltipla

construido para explicar a procura turistica para Mogcambique é o seguinte:

PTM, =2939,04 +186,526 IPC _ MOC —-1623,42TC _ DOLAR - MT + [21]

+7107,18 TC _RAND — MT +1777,24TC _ EURO — MT + ¢

Apbs a validagéo de todos os pressupostos associados ao modelo de Regresséo Linear Mdltipla
(RLM), o passo seguinte ir4 assentar em calcular o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e o
Coeficiente de correlacdo de Pearson. Para o modelo de RLM, o célculo dos indicadores, acima

referenciados, foi efetuado com base nos dados constantes na Tabela 10.

e Célculo do MAPE tendo por base os resultados do Modelo RLM

Para o céalculo do MAPE, usou-se a metodologia descrita no ponto 2.5.1 e a Féormula da Eq. 18.
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Deste modo, para o calculo do MAPE, comecou-se por calcular a previsdo referente ao ano de 2013.
Apbs este processo, 0 segundo passo foi calcular o erro absoluto através da subtracdo do médulo
entre os dados da variavel real nimero de dormidas do ano 2013 e os dados da previsdo de
dormidas para o mesmo periodo. O terceiro passo foi calcular o erro percentual através da divisdo
do erro pelos dados da variavel real nimero de dormidas, e por fim, o quarto passo foi calcular o
erro percentual absoluto médio (MAPE) através da soma dos erros percentuais absolutos divididos

por 12 observacdes referentes aos 12 meses do ano de 2013.

Na Tabela 12, apresenta-se resumidamente os resultados obtidos através do método de MAPE.

Tabela 12. Célculo do MAPE para o Modelo de RLM.

Previsao
Nimero TC_DOLAR- TC_ZAR- TC_EURO- de Erro Erro % MAPE
Meses/Ano Dormidas MT MT MT IPC_MOC Dormidas ) ?3) 4)
(1)
Jan-13 60.230 29,65 3,42 39,8 182,35 83.878,53 23648,53 0,393
Fev-13 61.804 30,08 3,42 40,66 183,51 84.945,66 23141,66 0,374
Mar-13 74.121 29,76 3,28 39,02 183,81 81.577,52  7456,52 0,101
Abr-13 75.256 30,31 3,36 39,88 184,06 82.834,70  7578,70 0,101
Mai-13 68.976 29,91 3,26 39,25 183,64 81.555,14 12579,14 0,182
Jun-13 79.797 29,51 2,98 39,31 183,26 80.248,86 451,86 0,006
14,65%
Jul-13 74.884 29,73 3,03 39,28 183,03 80.160,21 5276,21 0,070
Ago-13 79.938 29,65 2,99 39,93 182,78 81.097,57  1159,57 0,015
Set-13 77.162 29,63 3,00 39,97 183,02 81.337,14 4175,14 0,054
Out-13 70.167 29,49 3,02 40,71 183,26 83.045,92 12878,92 0,184
Nov-13 70.118 29,82 2,96 40,65 183,95 82.114,85 11996,85 0,171
Dez-13 74.895 29,79 2,91 41,24 184,52 82.966,69 8071,69 0,108
Notas:

(1) - Previs&o de Dormidas: PTM=2.939,04 + 186,53 * IPC_MOC; -1.623,41 * TC_DOLAR-MT; + 7.107,18 * TC_RAND-
MT; + 1777,24 * TC_EURO-MT;

(2) - Erroi: INamero de dormidas; — Previsao de Dormidasil

(3) - Erro; %: Erro/NUumero de dormidas;

(4) - MAPE: Soma dos Erros %/n ; n =12

A partir dos resultados apresentados na Tabela 12, constata-se que o valor do MAPE associado ao
modelo de RLM é de 14,65%. Tal como foi referido, este valor de MAPE foi calculado para os Gltimos
12 meses do ano 2013. O resultado obtido para o critério sugerido por Lewis (1982) é considerando

como sendo bom (boa preciséo) dado que se situa no intervalo de 10% <MAPE <20%.

e Calculo do coeficiente de correlagcdo de Pearson

Para o célculo do r utilizou-se a metodologia descrita no ponto 2.5.2. Importa, ainda, referir que para

o calculo do r recorreu-se a equagéo 20.
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Para a obtencao dos valores para o célculo do r, primeiro, calculou-se a previsdo do nimero de
dormidas através do método descrito anteriormente para o indicador MAPE. Em segundo lugar,
multiplicou-se os valores da variavel numero de dormidas com os valores da variavel previsao de
dormidas. Em terceiro lugar, calculou-se o quadrado da variavel nimero de dormidas. Em quarto
lugar, calculou o quadrado do nimero da variavel previsdo de dormidas. Por fim em quinto lugar,
recorreu-se a formula proposta por (Law & Au, 1999), para obter o coeficiente de correlagédo de
Pearson. De referir que, o valor do coeficiente r obtido é para o periodo de teste, ou seja, para 0 ano
de 2013.

A Tabela 13 apresenta resumidamente o célculo e valores obtidos para o coeficiente de correlagao

(1)

Tabela 13. Calculo do Coeficiente de Correlacéo de Pearson.

Meses/Ano Namero dormidas Previsdo de dormidas Y XYA '
(1) ) 3)
Jan-13 60.230 83.879 5.052.003.628
Fev-13 61.804 84.946 5.249.981.701
Mar-13 74.121 81.578 6.046.607.722
Abr-13 75.256 82.835 6.233.808.452
Mai-13 68.976 81.555 5.625.347.090
Jun-13 79.797 80.249 6.403.618.434 10,7829
Jul-13 74.884 80.160 6.002.716.972
Ago-13 79.938 81.098 6.482.777.360
Set-13 77.162 81.337 6.276.136.260
Out-13 70.167 83.046 5.827.083.011
Nov-13 70.118 82.115 5.757.729.199
Dez-13 74.895 82.967 6.213.790.301
Somat6rio 867.348 985.765 71.171.600.130

Notas:
(1) - Previsao de dormidas foi obtida através da equagéo: PTM;= 2.939,04 + 186,53 * IPC_MOC;-

-1.623,41 * TC_DOLAR-MT; + 7.107,18 * TC_RAND-MT; + 1777,24 * TC_EURO-MT;
(2) - O valor de Y <Y foi obtido pela multiplicagdo entre o nimero de dormidas e a previséo de dormidas
(3) - O valor de r foi obtido pela formula da Eq. 20

A partir dos resultados da Tabela 13 acima, constata-se que o valor do r associado ao modelo é
negativo, ou seja, r = —0,7829. Tal como ja foi referenciado, quando o valor do r é negativo o valor
real da série nUimero de dormidas e o valor da previsdo das dormidas tem comportamentos

diferentes, ou seja, quando uma variavel cresce a outra tem tendéncia a decrescer e vice-versa.

e Gréfico da precisdo da previsao
A seguir apresenta-se o grafico da precisdo do modelo RLM, ou seja, 0 comportamento da variavel

original e da variavel obtida com a previsdo das dormidas.
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Figura 12. Precisdo do Modelo de Regresséo Linear Mdltipla.

A partir da analise a Figura 12 que indica o comportamento e evolugao do numero de dormidas e
da previsdo de dormidas, nota-se que a precisdo da previsdo do modelo de RLM ndo é muito
eficiente dado que os graficos ndo tém uma correlagdo muito forte, principalmente nos meses da
previséo, isto €, de Janeiro a Dezembro de 2013. No referido periodo, os dois gréficos apresentam
comportamentos diferentes, enquanto o gréfico da previsdo cresce quase que em linha reta, o
gréfico do nimero de dormidas originais tem variagdes muito fortes. Em suma, pode referir-se que

os resultados tém uma correlagdo inversa, tal como ilustrado na Tabela 13.

3.2.2 Modelo de Redes Neuronais Artificiais

Para a constru¢do do Modelo de Redes Neuronais Artificiais, comegou-se por construir a matriz das
correlacdes de Pearson, Tabela A.3 em anexo. A partir da referida tabela, foram selecionadas e
testadas para a camada de entrada as variaveis que mais estavam correlacionadas com a variavel
a prever (nimero de dormidas nos estabelecimentos hoteleiros e similares) e menos entre si. Foram
selecionadas as variaveis indice harmonizado de pregos ao consumidor de Mocgambique
(IPC_MOC), taxas de cambio entre TC_DOLAR-MT, TC_EURO-MT, e TC_RAND-MT. Optou-se por
incluir as variaveis PIB_PT e PIB_EUA por terem uma correlagdo significativa com a variavel de
saida, e por ndo serem muito correlacionadas entre elas. Foram treinados e testados varios modelos
com a combinacgdo destas variaveis na entrada para identificar o melhor conjunto de variaveis. No

total foram construidos 107 modelos, tal como ilustra a Tabela A.4 em anexo.

O modelo de redes neuronais usado € do tipo multicamadas, tendo-se usado trés camadas distintas,
ou seja, uma camada de entrada, que corresponde as variaveis anteriormente referenciadas mais
12 meses de atraso correspondentes ao ano de 2004 (Teixeira & Fernandes, 2011); uma camada
escondida (oculta); e uma camada de saida (que corresponde ao numero de dormidas nos
estabelecimentos hoteleiros e similares), com uma estrutura feedforward. Na camada escondida
usaram-se as func¢des de ativacao Sigmoidais [TanSig] e [Logsig] e na camada de saida utilizou-se

a funcéo de ativacao linear [PureLin], por ser as que melhores resultados proporcionam para este
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tipo de arquiteturas. No treino da rede utilizou-se o algoritmo Resilient Backpropagation (Fernandes,

Teixeira, Ferreira & Azevedo, 2013), uma variante do algoritmo de treino Backpropagation.

Os dados disponiveis foram divididos em trés conjuntos distintos, ou seja, num conjunto de treino,
de validacédo e de teste (Law & Au, 1999). O conjunto de teste nunca foi visto pelo modelo no
processo de treino. O conjunto de teste consiste nos Ultimos 12 meses do ano 2013 (Pattie & Snyder,
1996). O conjunto de validag&o foi experimentado com duas dimensdes de 6 e 12 meses. Este
conjunto de validag&o consiste nos 6 ou 12 meses anteriores ao conjunto de teste (de Janeiro ou
Julho a Dezembro de 2012). Tendo-se verificado que os resultados nao diferiam significativamente,
optou-se por usar o conjunto de validacéo de 6 meses (de Julho a Dezembro de 2012). O conjunto
de treino corresponde aos restantes meses disponiveis. Num total que variou, dependendo do
modelo, entre Fevereiro de 2005 a Junho de 2012, para o0 caso dos modelos com as diferencas e
usandol12 dados anteriores na entrada; e Maio de 2004 a Junho de 2012, no modelo com apenas 4
meses anteriores na entrada. Assim o conjunto de treino contém entre 89 e 97 pares de entrada
saida.

Foram experimentadas variantes do modelo de redes neuronais. Nomeadamente:

(i) Combinacbes das variaveis IPC_MOC, TC_EURO-MT, TC_RAND-MT, TC_DOLAR-MT,
PIB_PT e PIB_EUA,

(i) Numero de meses anteriores da variavel de saida (Dormidas),

(iif) Dominio da variavel de saida — foi usada a variavel dormidas com o seu valor absoluto (d),
no dominio logaritmico (Id) e com as diferencas de logaritmos (dld),

(iv) Funcoes de ativacdo dos nos da camada escondida — experimentou-se as funges tangente
sigmoidal e sigmoidal logaritmica,

(V) Numero de nos na camada escondida — alguns valores entre 3 e 40 nos.

Para os modelos em que foram usadas as diferencas dos logaritmos, estas foram determinadas

pela diferenca das dormidas do més atual para 0 més anterior como na Eq. 22.
dld(i) =1d (i) —id (i -1) [22]

Neste caso a previsdo das dormidas e obtido por um processo de reposicao das diferencas como
na Eq. 23.

1d (i) = dId (i) + 1d (i —1) 23]

Sendo Id (i) o valor no dominio logaritmico das dormidas previstas para o mési, did (i) adiferenca
das dormidas determinadas na saida da rede neuronal e Id(i—1) o valor real do logaritmo das

dormidas no més anterior.

Das diversas experiéncias de treino e teste das redes neuronais contruiu-se a Tabela A.4

apresentada em anexo, medindo o MAPE e o coeficiente r nos conjuntos de teste e nos trés
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conjuntos (Série = treino + validagdo + teste). Da andlise dos melhores resultados no conjunto de
teste foram selecionados os modelos com melhores resultados apresentados resumidamente na
Tabela 14.

Os resultados foram selecionados com base no Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e no
coeficiente de correlacdo de Pearson do conjunto de teste. Na regra de decisdo pelo MAPE um
modelo tem melhor previsdo quando apresentar o menor valor e com relagdo ao coeficiente de

correlacao de Pearson modelo tem melhor previsdo quando apresenta o maior valor.

A Tabela 14 mostra um resumo dos melhores resultados que foram obtidos com o0 modelo de redes

neuronais artificiais.

Tabela 14. Tabela Resumo do Modelo de Redes Neuronais Atrtificiais.

Série
Modelo Teste
)
Modelo Dominio Funcéo de
a) Lags Variaveis ativagéo Nos MAPE r MAPE r
(2
IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND- ) )
1 Log 12 MT: TC DOLAR-MT TanSig. e PureLin 25 10,54 0,585 792 0574
2 Log 12 IPCMOC, TC_EURO-MT, TC_RAND- 1 qi0 o pureLin 11 536 093 645 0,585

MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT

IPC_MOC; TC_EURO-MT;
3 Log 12 TC_RAND_MT; TC_DOLAR-MT; TanSig. e PureLin 11 1,13 0,978 8,22 0,712
PIB_PT; PIB_EUA

IPC_MOC; TC_EURO-MT;

4 Log 12 TC_RAND_MT; TC_DOLAR-MT; TanSig. e PureLin 18 1,13 0,982 6,5 0,696
PIB_EUA
IPC_MOC; TC_EURO-MT;
5 Dif-Log 12 TC_RAND_MT; TC_DOLAR-MT; TanSig. e PureLin 6 4,99 0,919 7,84 0,506
PIB PT
IPC_MOC; TC_EURO-MT;
6 Dif-Log 12 TC_RAND_MT; TC_DOLAR-MT; TanSig. e PureLin 25 5,92 0,886 781 0612
PIB PT
. IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND- . .
7 Dif-Log 12 MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA TanSig. e PureLin 7 7,03 0,891 7,82 0,594
. IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND- . .
8 Dif-Log 12 MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA TanSig. e PureLin 18 9,49 0,829 7,71 0,505
Notas:

(1) - Dominio: Log = Logaritmico; e, Dif-Log = Diferenga de Logaritmo
(2) - Funcg@es de ativagéo: TanSig = Tangente Sigmoidal e PureLin = Fungao Linear

(3) - Série: conjunto de Treino, Validacéo e Teste

A partir da Tabela 14 pode constatar-se que o modelo teve melhor desempenho no dominio

logaritmico e de diferencas de logaritmos.

Em relacdo ao nimero de Lags ou meses anteriores na entrada da rede neuronal o modelo
apresenta melhores resultados quando sdo usados 12 meses. Na Tabela 14 (resumo) ja se
apresentam apenas as variantes do modelo com 12 Lags, contudo sdo apresentadas outras

situacdes na tabela completa em anexo.

A Tabela A5 em anexo mostra que em relagdo as variaveis de entrada, 4 delas (IPC_MOC,
TC_EURO-MT, TC_RAND-MT e TC_DOLAR-MT) séo comuns a todos os melhores modelos e as
variaveis relativas ao PIB sdo necessarias, pelo menos uma delas ou mesmo a combinacdo das
duas (PIB_PT e PIB_EUA).
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A funcéo de ativacdo na camada escondida com melhores resultados foi a tangente sigmoidal. Na

camada de saida foi sempre usada a funcao linear.

O numero de nés na camada escondida varia entre 6 e 25 nds para as diferentes combinacdes

apresentadas na Tabela A.4 em anexo.

Analisando agora os resultados da Tabela 14 constata-se que o valor do MAPE e o valor do

coeficiente de r variam no conjunto de teste entre [6,45; 7,92] e [0,505 e 0,712], respetivamente.

Para a selecdo do melhor modelo pode considerar-se aquele que tem um menor MAPE, que
corresponde ao modelo cuja sequéncia de dormidas previstas esta mais proxima das dormidas
reais, ou pode selecionar-se o0 modelo com maior r que corresponde aquele cuja sequéncia de
previsbes das dormidas segue melhor as variacdes do comportamento das dormidas reais. Nem
sempre um modelo com melhor MAPE (mais baixo) apresenta um melhor r (maior). Assim, uma vez
que os valores sdo muito préximos entre os 8 modelos selecionados e apresentados na Tabela 14
qualquer um deles poderia ser usado para efeitos de previsdo das dormidas. Contudo o modelo n.°
4 apresenta um valor de MAPE bastante baixo (6.50), quase o menor valor, e simultaneamente um
r elevado (0.696) relativamente aos restantes modelos, no conjunto de teste. Este modelo apresenta
ainda resultados muito bons quando considerados todos os dados (conjuntos de treino, validagéo e
teste) com um valor de MAPE de 1.13 e r de 0.982.

O modelo n.° 4 tem 18 nés na camada escondida; usou o dominio logaritmico; possui 12 Lags na
camada de entrada; usou a fungéo de ativacdo tangente sigmoidal na camada escondida e funcéo
linear na camada de saida, e usou as seguintes variaveis IPC_MOC TC_EURO-MT, TC_RAND-MT,
TC_DOLAR-MT e PIB_EUA conduziu ao melhor resultado em termos de MAPE e Coeficiente r.

Tendo por base a informacdo anterior pode dizer-se que o modelo de Redes Neuronais Artificiais
construido para explicar a procura turistica para Mogambique € apresentado na Tabela 14 e Eq. 25

abaixo.

A Figura 12 ilustra 0 modelo de redes neuronais baseado no modelo n.° da Tabela 14.
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Figura 13. Rede Neuronal Artificial baseada no 4.° Modelo.

A Eg. 12 ilustra em termos de equagdo o modelo n.° 4, onde sdo apresentadas as variaveis do
modelo.

18 18
Y, =bl+ij’if(ZWi,in+b0ij [23]
-1 i1
Onde:

|, representa o0 més para gque se esta a fazer a previsao;

X, , representa a variavel IPC_MOC;

X, , representa a variavel TC_EURO-MT;
X, , representa a variavel TC_RAND-MT;
X, , representa a variavel TC_DOLAR-MT;
X, representa a variavel PIB_PT;

X, representa a variavel PIB_EUA;

X5,...X,q, representa as dormidas dos meses | -1 a | -12.
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Apresenta-se na Figura 12, os valores das dormidas reais e previstos pelo modelo n.° 4. Os Gltimos
12 meses correspondem ao conjunto de teste.

e Numero de Dormidas Previsao de dormidas (ANN)
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Figura 14. Dormidas Reais e Previstas com Modelo ANN.
3.3 Desempenho dos Modelos RLM vs ANN

Tal como ja foi referenciado anteriormente, para avaliacdo dos resultados precisdo da previséo,
recorreu-se aos indicadores Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e coeficiente de correlagéo de
Pearson (r). Assim, os resultados obtidos para os dois modelos selecionados com as duas

metodologias utilizadas e para as respetivas medidas estatisticas/indicadores apresentam-se na
Tabela 15.

Tabela 15. A Comparacédo da Precisdo dos Modelos RLM e ANN.

Previsao
. Modelagao (Conjunto de teste_ ano
Modelos de previséo 2013)
MAPE r MAPE r
Modelo de Redes Neuronais Atrtificiais 1,13% 0,982 6,50% 0,696
Modelo de Regresséo Linear Multipla 8,23% 0,836 14,65% -0,783

A partir da Tabela 15 pode constatar-se o seguinte:

(i) Para o modelo RLM, na modelagéo, o valor de MAPE correspondente é de 8,23% e o
coeficiente de correlacao de Pearson é de 0,836. Para a previsao o valor de MAPE é
de 14,65% e o coeficiente de correlagdo de Pearson é de -0,783.

(i) Em contrapartida, para o método ANN, na modelagdo, o valor de MAPE
correspondente € de 1,13% e o valor do coeficiente r é de 0,982. Para a previséo o
valor de MAPE é de 6,50% e o valor do coeficiente r é de 0,696.
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(i) Para avaliar os resultados da precisdo dos modelos, no método MAPE usou-se o

critério sugerido por Lewis, (1982), ou seja, valores inferiores a 10% séao indicadores
de alta precisédo do modelo; valores inferiores a 20% sao indicadores de boa precisao;
e, valores inferiores a 50% sé&o indicadores de precisdo razoavel. Analisando os
resultados do MAPE descritos, constata-se que o MAPE do modelo ANN esta abaixo
dos 10% o que revela alta precisédo do modelo e 0 MAPE do modelo RLM é 14,65% o

que revela boa precisédo do modelo.

(iv) Para avaliar os resultados da precisdo, usando método de coeficiente de correlacdo de

v)

Pearson recorreu-se ao critério sugerido pelos autores Levine, Berenson e Krehbiel
(2006), onde os valores do coeficiente r positivos séo indicadores de correlacdo positiva
entre a variavel numero de dormidas nos estabelecimentos hoteleiros e similares e a
variavel que resulta da previsdo e valores negativos séo indicadores da correlagéo
negativa entre as varidveis anteriormente referenciadas. Observando para 0s
resultados descritos na Tabela 13 constata-se que o coeficiente r do modelo ANN é
positivo, o que pressupde uma correlacdo positiva entre as variaveis, ou seja, a variavel
numero de dormidas e previsdo de dormidas tém o mesmo comportamento ao longo
do tempo (quando uma cresce a outra também cresce), e o inverso, verifica-se no
modelo RLM, que possui coeficiente r negativo (correlacdo negativa), ou seja, quando
cresce a outra toma um comportamento contrario.

Em suma, os resultados apresentados anteriormente, para a previsdo durante o
periodo de Janeiro a Dezembro do ano 2013, indicam que o modelo ANN apresenta

resultados melhores quando comparado com o modelo RLM.
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CONCLUSAO, LIMITACOES E FUTURAS LINHAS
DE INVESTIGACAO
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O presente trabalho teve como objetivo modelar e prever a procura turistica em Mogambique para
0 periodo de Janeiro de 2004 a Dezembro de 2013. A variavel ‘Nimero de dormidas nos
estabelecimentos hoteleiros e similares’, como representativa da procura turistica, foi utilizada como
variavel dependente ou explicada. Um conjunto de variaveis independentes ou explicativas (Produto
Interno Bruto per capita, Taxa de Cambio e o indice Harmonizado de Precos ao Consumidor) foi
selecionado, para explicar a variavel procura turistica em Mocambique. Para tal, entrou-se em linha
de conta com os principais mercados emissores turisticos que se presume influenciar o nimero de
dormidas em Mogambique, nomeadamente: Mogambique, Africa do Sul, Portugal, Estados Unidos

da América e Reino Unido.

Para a modelagéo da procura turistica [Janeiro de 2004 a Dezembro de 2012] foram utilizados dois
modelos distintos, nomeadamente, o modelo de Regressédo Linear Mdltipla (RLM) e modelo de
Redes Neuronais Atrtificiais (ANN). Adicionalmente, para avaliar a precisdo da previsdo da procura
turistica [Janeiro a Dezembro de 2013] foram utilizadas duas medidas, nomeadamente, Erro

Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r).

Para o modelo de Regressao Linear Multipla e modelo de Redes Neuronais Atrtificiais, inicialmente
construiram-se 0s mesmos com as catorze variaveis explicativas ou independentes. Relativamente
ao modelo construido com a primeira metodologia, inicialmente apresentou problemas de violacéo
de pressupostos associados aos modelos, com principal destaque para o pressuposto da
multicolinearidade. A seguir, recorreu-se ao método Stepwise para a selec¢éo de preditores que ndo
violassem os pressupostos. Para o modelo ANN recorreu-se & matriz das correlagdes bivariadas

que auxiliou na escolha das variaveis a introduzir no modelo.

Com a aplicagdo do método Stepwise foram selecionadas as seguintes variaveis: Taxa de Cambio
entre o Euro e o Metical (TC_EURO-MT); Taxa de Cambio entre o Délar e o Metical (TC_DOLAR-
MT); Taxa de Cambio entre o Rand e o Metical (TC_RAND-MT) e indice Harmonizado de Precos
ao Consumidor de Mocambique (IPC_MOC). Estas varidveis foram usadas para produzir os
respetivos resultados para o modelo RLM. Relativamente ao modelo ANN foram selecionadas seis
variaveis distintas, designadamente: Taxa de Cambio entre o Euro e o Metical (TC_EURO-MT);
Taxa de Cambio entre o Délar e o Metical (TC_DOLAR-MT); Taxa de Cambio entre o Rand e o
Metical (TC_RAND-MT); Produto Interno Bruto per capita dos Estados Unidos da América
(PIB_EUA); Produto Interno Bruto per capita de Portugal (PIB_PT) e indice Harmonizado de Precos
ao Consumidor de Mocambique (IPC_MOC), e estas variaveis foram utilizadas na camada de
entrada da ANN.

Apés a selecao de variaveis e validacdo dos pressupostos, o passo seguinte foi a producéo de
resultados. Nesta ordem de ideias, os resultados empiricos obtidos indicaram que o modelo de
Redes Neuronais Atrtificiais apresentou melhor desempenho quando comparado com o modelo de
Regresséo Linear Mdltipla. O valor de MAPE na previsao associado ao modelo de ANN foi de 6,5%

enquanto o valor associado ao RLM foi de 14,65%. No que toca ao conjunto de modelagéo (Janeiro
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de 2004 a Dezembro de 2012), o valor de MAPE associado ao modelo ANN foi de 1,13% e para o
modelo de RLM foi de 8,23%. O valor do coeficiente de correlacéo de Pearson associado ao modelo
ANN na previséo foi de 0,696 enquanto o modelo RLM registou um r de -0,783. Na modelag&o o
modelo ANN registou um r de 0,982 e o modelo RLM registou um r de 0,836. Deste modo, para
modelagéo e previsdo da procura turistica em Mogambique o modelo ANN é o mais recomendado,

uma vez que produz resultados mais robustos e uma previsdo mais proxima dos dados reais.

Através da analise descritiva exploratéria concluiu-se que ha cada vez mais excursionistas, turistas
que passam menos de 12 horas em Mocambique, dado que, o nimero de entradas registou uma
taxa de crescimento média anual de 11,99% enquanto o nimero de dormidas apresentou uma taxa

de crescimento média anual de 2,4% entre 2004 e 2013.

Relativamente aos motivos que levam os turistas a visitar Mogcambique observou-se que a maior
parte visitam-no na sequéncia de motivos como lazer e férias, seguindo-se o motivo de conferéncias
e negocios. Por outro lado, outros motivos, identificados assentam essencialmente em visitas a

familiares e amigos, religido e por em Ultimo lugar a procura de cuidados de saude.

Em termos de nimeros de dormidas registadas nos estabelecimentos hoteleiros e similares
verificou-se dominado pelos turistas estrangeiros com cerca de 53% para o periodo compreendido
entre 2004 e 2013. De considerar a importéancia crescente de alguns mercados que tém vindo a
gerar uma procura cada vez maior no mercado turistico Mogambicano, como é o caso do Malawi,
Zimbabwe e Swazilandia. Estes mercados fazem parte do mercado turistico regional, que tem a
vantagem de livre circulagio adotado para os paises da Africa Austral. Outros emissores turisticos
relevantes na quota de mercado turistico de Mogambique s&o o Reino Unido, Estados Unidos da
América, Alemanha e Portugal. Este, Ultimo, é o maior mercado emissor internacional (com excecao
dos paises da Africa Austral) e esse fato deve-se a ligacdes histéricas que existem e que unem o0s

dois povos.

O turismo Mocambicano depende do turismo regional, sendo a Africa do Sul o maior mercado
emissor turistico de Mogambique e as razdes por detras prendem-se com o fato de se ter eliminado
o0 visto de entrada na regido. Pois, o fato de turistas sul-africanos possuirem maior rendimento por
pessoa isso cria maior propensao ao turismo para Mogambique. A proximidade geografica entre os
dois paises é outro fator importante, 0 que permite entrada via terrestre, que desde logo tem um

custo relativamente menor quando comparado com via aérea e maritima.

A permanéncia média dos turistas tem vindo a diminuir, dado que, o nimero de héspedes tende a
aumentar mas o ndmero de dormidas tende a ser estacionario, o que significa que a politica de
retencao de turistas esté longe de ser efetiva. Ou por outras palavras, os turistas quando chegam

as estancias de alojamento tendem a passar menos tempo.

O turismo Mogambicano encontra-se concentrado na cidade de Maputo, dado que, o indice de

preferéncia é de cerca de 0,6 (em 2013), ou seja, as restantes provincias disputam a parte
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remanescente. A cidade de Maputo serve de porta de entrada a Mogambique e possuem 0s maiores
atrativos turisticos e hospedagem com padrdes internacionais em termos de qualidade. De salientar
que a taxa de ocupacgéo-cama tendem a melhorar e o pico foi atingido em 2011 com cerca de 35,1%,

ano em que foram acolhidos os jogos Africanos em Maputo (cidade capital).

Em termos de emprego, o setor de turismo Mocambique apresentou uma média baixa com cerca

de 2,4% quando comparada com média mundial (cerca de 3,4%).

ApOs a apresentacao das principais conclusdes que se observaram com o presente estudo cabe
referir que 0 mesmo teve algumas limitacdes. De salientar a dificuldade em obter dados estatisticos
coerentes, uniformizados e mensais, para a construcdo das séries temporais, para as diferentes
variaveis que foram analisadas ao longo do trabalho, o que impediu o alargamento por exemplo a
analise do mercado emissor turistico da Africa Austral, ja que este tem apresentado um crescimento
significativo na atividade da procura turistica em Mog¢ambique. Ainda, um dos requisitos para o
modelo de redes neuronais artificiais é a existéncia de um grande nimero de dados (Wang, 2004).
O estudo teve como limitacdo a existéncia de poucos dados para o processo de treino da rede

neuronal artificial.

Todavia, com o presente trabalho de investigacdo pretendeu-se contribuir para a criacdo de um
instrumento que permitisse obter uma visdo antecipada da evolugcdo da procura turistica para
Mocgambique, uma vez que esta tem revelado, nos Ultimos anos, algumas potencialidades como
atrativo de fluxos turisticos significativos. De sublinhar que é o primeiro estudo original desenvolvido

para Mogambique no &mbito destas tematicas.

Desta forma e como principais linhas de investigacdo futuras, tendo por base na investigacéo
realizada e pelas principais conclus@es obtidas, sugere-se a utilizagdo de uma variavel dummy para
explicar o crescimento anormal da variavel nimero de dormidas nos estabelecimentos hoteleiros e
similares em Mog¢ambique para o ano de 2011. O referido crescimento foi motivado pelo acolhimento
dos jogos africanos em Mocambique. Ainda, sugere-se a utilizacdo de outras variaveis
determinantes da procura turistica, como os gatos dos visitantes a Mogambique, as despesas com
as deslocacgfes e respetiva distancia entre o mercado emissor e mercado recetor. Seria importante
também conhecer a competitividade regional em Mogambique e utilizar estas variaveis como

determinantes da procura turistica para Mogambique.
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ANEXOS

Tabela A.1. Nimero de Dormidas Mensais em Mogambique [2004:01- 2013:12].

Meses
Anos
Jan. Fev. Mar. Abril Maio Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez.

2004 49164 49261 56253 74117 56680 64393 65985 55362 59258 56013 54956 59310
2005 52801 53250 60472 63105 53605 53658 59218 62548 59643 58179 61437 68326
2006 57804 75139 64079 81133 75016 80385 79255 71973 77204 73243 75091 83320
2007 63287 67699 71636 78475 71929 71236 73221 74497 69879 74411 82492 73542
2008 62625 70729 73116 75290 80017 74684 79285 73959 77503 74008 74409 77263
2009 58849 64661 70920 79238 75432 77187 78487 87546 85448 81443 76218 88973
2010 67233 73104 78902 78800 76996 77738 90867 101118 92447 95650 100974 102536
2011 98126 106637 105166 109088 104303 94524 95414 93548 93038 97532 100980 96725
2012 61203 63378 71409 76146 75566 74790 73428 74247 80428 73380 70804 72534
2013 60230 61804 74121 75256 68976 79797 74884 79938 77162 70167 70118 74895
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Tabela A.2. Modelo Stepwise (Utilizado na selegao de varidveis no modelo de RLM).

Coeficientes néo padronizados

Coeficientes
padronizados

Estatisticas de
colinearidade

Modelo Réacio-t Significancia
B Erro padréo Beta Tolerancia VIF

(CONSTANTE) 9577,84 5295,44 1,809 ,073
TC_EURO-MT 1818,12 146,28 ,753 12,429 <0,001 1,000 1,000
(CONSTANTE) 2666,40 5961,49 447 656
TC_EURO-MT 1635,87 162,91 677 10,041 <0,001 776 1,289
TC_RAND-MT 3726,97 1576,53 1159 2,364 ,020 776 1,289
(CONSTANTE) 6937,04 6075,0 1,142 ,256
TC_EURO-MT 2387,70 339,62 ,989 7,030 <0,001 171 5,853
TC_RAND-MT 5374,59 1676,32 1230 3,206 ,002 657 1,523
TC_DOLAR-MT -1395,12 556,58 -,379 -2,507 014 ,148 6,777
(CONSTANTE) 5002,81 5850,14 855 394
TC_EURO-MT 1929,24 352,86 ,799 5,467 <0,001 ,145 6,880
TC_RAND-MT 9844,91 2085,05 421 4,722 <0,001 ,390 2,565
TC_DOLAR-MT -2230,82 588,38 -,607 -3,791 <0,001 121 8,248

IPC_MOC 171,137 50,89 1392 3,363 ,001 1229 4,372
(CONSTANTE) -20002,55 5662,90 -3,532 ,001
TC_EURO-MT 1303,71 294,83 540 4,422 <0,001 1135 7,406
TC_RAND-MT 4052,67 1830,07 173 2,214 ,029 328 3,047
TC_DOLAR-MT -984,39 499,04 -,268 -1,973 051 ,109 9,149
TC_DOLAR-MT 1416,32 161,75 3,243 8,756 <0,001 ,015 68,120

PIB_MOC -128,12 16,10 2,911 -7,958 <0,001 ,015 66,478

Nota: Variavel dependente: Dormidas (Procura Turistica em Mocambique)
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Tabela A.3. Matriz das Correlagdes de Pearson.

NUMERO DE

DORMIDAS ~ TC_DOLAR-MT  TC_LIBRA-MT TC_RAND-MT TC_EURO-MT PIB_EUA PIBLRU PIBPT PIBLAF PIBLMOC IPCEUA IPCRU IPCPT  IPC_AF IPC_MOC
NDUoNFleENFﬁg ADSE 1 651" 514" 480" 753" 658" 620" 664" 496" 510" 525" 505" 526" 507" 598"
TC—'?WOTLAR' 1 685" 574" 909" 991" 805" 803" 687" 711" 675" 684" 650" 691" 740"

TC_LIBRA-MT 1 653" 699" 670" ,906 665" 245 264" 259" 226 288" 209" 297"

TC_RAND-MT 1 473" 501" 471" 362" 0,088 0,012 -0,045 -0,019 -0,055 -0,043 0,074

TC_EURO-MT 1 918" 855" ,908" 705" 741" 729" 707" 709" 735" 781"

PIB_EUA 1 834" 814" 727" 784" 755" 759" 737" 762" 809"
PIB_RU 1 814" 547" 632" 632" 599" 657" 584" 655"
PIB_PT 1 628" 667" 671" 651" 649" 674" 697"
PIB_AF 1 849" 809" 809" 783" 830" 843"

PIB_MOC 1 986" ,990" 973" ,088" ,990"

IPC_EUA 1 ,990" 993" ,088" 083"
IPC_RU 1 975" ,992" 982"
IPC_PT 1 967" 972"
IPC_AF 1 981"

IPC_MOC 1

Nota: **, SignificAncia a 1%.
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Tabela A.4. Resultados do Modelo de Redes Neuronais (continua).

Modelo Jan. 04 - Dez.13 Teste
Modelo
Dominio  Lags Variaveis Fungdes Ativagdo Nos MAPE r MAPE r
1 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 10,54 0,585 7,92 0,574
2 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 11 5,36 0,93 6,45 0,585
3 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 11 1,13 0,978 8,22 0,712
4 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 10,9 0,708 10,97 0,013
5 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 4,6 0,766 39 0,621
6 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 1,13 0,982 6,5 0,696
7 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 4,11 0,918 16,47 0,649
8 Log 12 TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 4,99 0,928 6,62 0,51
9 Log 12 TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 5,52 0,901 0,98 0,173
10 Log 12 TC_EURO-MT; TC_RAND-MT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 10,06 0,506 6,97 0,13
11 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 3,82 0,941 12,21 0,513
12 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 10,05 0,558 13,02 0,232
13 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; PIB_PT; PIB_EUA; PIB_AF Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 8,11 0,789 14,6 0,239
14 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 5,02 0,829 25,78 0,488
15 Log 12 IPC_MOC; TC_RAND-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 5,03 0,902 12,73 0,261
16 Log 12 IPC_MOC; TC_RAND-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 23,1 0,36 21,94 0,352
17 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 7,34 0,819 10,16 0,26
18 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 9,67 0,574 7,62 0,393
19 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 8,05 0,834 25,44 0,36
20 Log 10 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 12,87 0,367 19,89 0,153
21 Log 8 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 8,63 0,831 12,4 0,04
22 Log 8 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 7,64 0,858 9,03 0,021
23 Log 6 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 8,88 0,443 67,15 0,05
24 Log 4 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 6,68 0,806 22,84 0,088
25 Log 4 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 6 571 0,888 14,76 0,257
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Tabela A.4. Resultados do Modelo de Redes Neuronais (continuagao).

Modelo Jan. 04 - Dez.13 Teste
Modelo
Dominio  Lags Variaveis Funcgdes Ativagéo Nos MAPE r MAPE r

26 Log 14 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 7,55 0,85 6,76 0,189
27 Log 14 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungédo linear 25 7,06 0,837 11,8 0,319
28 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Logaritmico S:?n”ggirda' eFungdo g 8,64 0,785 10,4 0,14
29 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sig?;?;%?("; Logaritmico g - - - -

30 Normal 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 5,16 0,888 23,37 0,417
31 Normal 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 21,23 0,193 21,77 0,385
32 Normal 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungédo linear 25 12,76 0,492 11,51 0,044
33 Normal 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungédo linear 18 8,35 0,783 16,99 0,251
34 Normal 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungédo linear 18 7,42 0,841 9,53 0,602
35 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e funcéo linear 18 8,92 0,717 10,04 0,303
36 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungdo linear 25 8,69 0,72 9,42 0,069
37 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungdo linear 11 9,35 0,656 11,41 0,165
38 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungao linear 18 7,06 0,851 9,05 0,033
39 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungdo linear 25 4,05 0,916 10,13 0,125
40 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 7,6 0,874 10,94 0,068
41 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e funcéo linear 25 8,2 0,864 11,5 0,16
42 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungédo linear 18 7,06 0,87 9,87 0,451
43 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungdo linear 25 6,51 0,876 10,59 0,214
44 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Egggg:g g:gmg:gg:giﬂgggg ::22:: 18 6,31 0,853 9,24 0,59
45 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungédo linear 10 10,78 0,82 10,19 0,401
46 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 6 8,87 0,874 10,26 0,302
47 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 4 4,85 0,922 0,45 0,49
48 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 3 7,18 0,862 9,22 0,341
49 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 4 7,47 0,855 8,2 0,44
50 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungdo linear 5 7,57 0,856 9,1 0,3
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Tabela A.4. Resultados do Modelo de Redes Neuronais (continuagao).

Modelo Jan. 04 - Dez.13 Teste
Modelo
Dominio Lags Variaveis Fungdes Ativagéo Noés MAPE r MAPE r
51 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Ta”%ﬁg;g'l?r?;‘;'fa' € 6 4,99 0,919 7,84 0,506
52 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT: PIB_PT Tangfﬁggzi'”ggg'rda' € 7 7,77 0,871 8,68 0,491
53 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT: PIB_PT Tangfﬁggzi'”ggg'rda' € 10 7,45 0,872 8,63 0,445
54 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT: PIB_PT Tangfﬁggzi'”ggg'rda' € 13 10,67 0,768 9,17 0,261
55 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangfﬁggf'”ggg'rda' € 18 9,03 0,86 12,42 0,09
56 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tan%ﬁg;%f'”ggg'rda' € 25 5,92 0,886 7,81 0,612
57 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tan%ﬁg;%f'”ggg'rda' € 40 10,92 0,827 14,56 0,09
58 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tan%ﬁggg'”gr:gg'rda' € 3 8,23 0,852 10,58 0,294
59 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta”%ﬁg;%g'l?r:‘;‘;'rda' € 4 7,16 0,863 8,52 0,457
60 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta”%ﬁg;%g'l?r:‘;‘;'fa' € 5 7,07 0,86 9,66 0,251
61 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta”%ﬁg;%g'l?r:‘;‘;'rda' € 6 7,06 0,86 8,58 0,366
62 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta"%ﬁg;g'ﬁ?;‘;‘fa' € 7 7,03 0,891 7,82 0,594
63 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta"%ﬁg;f'l?r:‘;‘;'fa' € 10 8,5 0,845 9,07 0,392
64 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta”%ﬁg;f'l?r:‘;‘:rda' € 13 8,67 0,82 15,38 0,002
65 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta“%ﬁg;%f'ﬁgg'rda' € 18 9,49 0,829 7,71 0,505
66 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Ta“%ﬁg;%f'ﬁgg'rda' € 25 7,96 0,846 9,2 0,461
67 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PI_EUA Ta“%ﬁg;%g'l?ggrda' € 40 7,81 0,88 9,52 0,666
68 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tan%ﬁg;%g'l?ggrda' € 3 6,87 0,872 9,32 0,331
69 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tan%ﬁg;%g'l?ggrda' € 4 6,58 0,869 0,857 0,413
70 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tan%ﬁg;%g'l?ggrda' € 5 7,68 0,812 8,75 0,453
71 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tan%ﬁ:;g'l?r:z‘;'rda' € 6 7,95 0,831 9,79 0,325
72 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Ta”%ﬁ:;%f'l?r?;‘;‘fa' € 7 7,37 0,861 7,49 0,311
73 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Ta”%ﬁ:gf'l?r:‘;g'rda' € 10 9,26 0,803 8,98 0,43
74 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e 13 6,61 0,874 8,47 0,525

funcéo linear
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Tabela A.4. Resultados do Modelo de Redes Neuronais (continuagao).

Modelo Jan. 04 - Dez.13
Modelo
Dominio  Lags Variaveis Funcgdes de Ativagéo Nos MAPE r MAPE r
75 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 8,26 0,861 11,64 0,025
76 Dif-Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 8,77 0,857 12,16 0,525
77 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 40 9,02 0,835 13,6 0,474
78 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 3 11,36 0,738 7,34 0,321
79 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 4 4,87 0,918 10,87 0,053
80 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 5 10,86 0,665 7,27 0,114
81 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 6 10,36 0,675 10,41 0,03
82 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 7 4,66 0,822 21,01 0,224
83 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 10 8,68 0,798 8,21 0,048
84 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 13 7 0,827 11,32 0,312
85 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 9,66 0,71 17,05 0,145
86 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungdo linear 25 6,53 0,886 14,68 0,388
87 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT Tangente Sigmoidal e fungéo linear 40 13,16 0,366 16,54 0,351
88 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 3 13,65 0,105 7,48 0,115
89 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 4 8,37 0,655 12,04 0,032
90 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e funcéo linear 5 7,33 0,845 8,91 0,38
91 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 6 39,98 0,421 14,2 0,52
92 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e funcéo linear 7 10,25 0,665 6,48 0,394
93 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 10 12,26 0,377 7,88 0,08
94 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 13 8,07 0,793 10,23 0,331
95 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 6,84 0,794 34,98 0,261
96 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 11,51 0,528 10,01 0,417
97 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 40 8,32 0,78 12,81 0,145
98 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 3 14,73 0,671 7,88 0,235
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Tabela A.4. Resultados do Modelo de Redes Neuronais (continuagao).

Modelo Jan. 04 - Dez.13 Teste
Modelo
Dominio Lags Variaveis Func¢des de Ativagéo Nos MAPE r MAPE r
99 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 4 15,17 0,015 12,73 0,164
100 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 5 11,52 0,417 7,86 0,21
101 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 6 10,86 0,537 9,21 0,073
102 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 7 11,15 0,42 8,42 0,007
103 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 10 6,03 0,891 10,87 0,279
104 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 13 7,22 0,861 8,95 0,04
105 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 18 5,97 0,863 14,86 0,005
106 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 25 7,51 0,846 9,86 0,137
107 Log 12 IPC_MOC; TC_EURO-MT; TC_RAND-MT; TC_DOLAR-MT; PIB_PT; PIB_EUA Tangente Sigmoidal e fungéo linear 40 3,62 0,946 11,09 0,427
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