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RESUMO

Este estudo tem por objetivo avaliar a capacidade preditiva de dois modelos
consagrados, um da area de séries temporais, outro de machine learning. Utilizamos
dados diarios das regides Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Sudeste e Sul provenientes
de uma empresa privada que usara os resultados do estudo como insumo. Propomos
a utilizacdo do modelo sazonal autorregressivo integrado de médias méveis (SARIMA)
e 0 modelo de Redes Neurais para a previsdao da taxa de ocupacéao hoteleira futura
para dois grupos distintos de hotéis, em cada uma das regides brasileiras. Para a
compacéao das previsbes dos modelos candidatos foi utilizado o teste de Diebold-
Mariano. Concluimos que, em geral, 0 modelo SARIMA produziu previsées superiores.

Palavras-chave: Previsdo, Taxa de Ocupacao, SARIMA, Redes Neurais



ABSTRACT

This study aims to evaluate the predictive capacity of two well-known models,
one in the time series area, other in machine learning. We use daily data from a private
company of the five Brazilian regions: Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Sudeste and
Sul. We propose the use of integrated autoregressive seasonal moving average model
(SARIMA) and Neural Networks to predict the hotel occupancy rate for two distinct
groups of hotels, in each of the Brazilian regions. To compare the predictions of the
models we use Diebold-Mariano test. We conclude that, in general, the SARIMA model
produced better predictions.

Keywords: Forecasting, Occupancy Rate, SARIMA, Neural Networks
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1 TAXA DE OCUPACAO NO TURISMO
1.1 Introducao e Histérico Recente Brasileiro

O setor de turismo ocupa papel relevante na economia mundial, sendo uma das
atividades com maior representatividade econémica, ao lado da industria do petréleo
(GORINI; MENDES, 2005) . A razao pela qual isso ocorre, segundo Titu, Raulea e Titu
(2016) é a receptividade do setor as mudancas do mundo contemporaneo, evoluindo
sob seus impactos de maneira dinamica.

Diversas instituicdes nacionais e internacionais dedicam estudos a area turistica.
Um dos mais reconhecidos é o World Travel & Tourism Council (WTTC), 6rgao que
representa o setor privado de viagens e turismo em todo o mundo. Nos ultimos dez
anos, segundo dados do WTTC (2018), a contribuicdo direta média do setor no pais foi
equivalente a aproximadamente 3% do PIB brasileiro. Além disso, o WTTC acrescenta
que o segmento de viagens e turismo gerou diretamente 2 337 000 empregos em 2017,
no Brasil, o que equivale a 2,6% do total de empregos gerados pela economia brasileira
no ano em questao. Ainda segundo o WTTC, no entanto, apesar dos bons resultados,
0 pais ainda ocupava apenas a 118° posicao da classificacdo mundial de importancia
relativa direta do turismo ao PIB, em 2017.

No Brasil, assim como em grande parte dos paises emergentes, o turismo é um
campo fundamental e em constante crescimento. Wada e Camargo (2006) ressaltam
que, antigamente, no Brasil, viajar e frequentar hotéis era caro e privilégio de algumas
classes sociais, apenas. No entanto, com o desenvolvimento da sociedade e o apelo
turistico do pais, viajar deixou de ser exclusivamente uma atividade de lazer e passou
a integrar também o mundo do trabalho. Acrescentam ainda que a unido dessas
duas vertentes de interesse deu origem a uma segmentacdo do mercado hoteleiro,
permitindo que todos os niveis de renda das mais diversas classes sociais fossem
atendidos.

Essa transformacéo da hotelaria exigiu mudangas na forma de olhar para os
servigos oferecidos e lidar com os novos desafios oriundos dessa diversidade. Neste
contexto, um dos indicadores mais importantes para mensurar o crescimento dos
meios de hospedagem € a taxa de ocupacéao. Obtida dividindo-se o numero total de
quartos ocupados pelo numero de quartos disponiveis no periodo, ela serve como
um termometro do interesse dos turistas em visitar determinada localidade. Com isso,
oferece subsidios para tomadas de decisdo acerca das politicas de investimento da
hotelaria.

Conforme dados do inFOBH (2018) na Tabela 1, o Brasil, no ano de 2018,
apresentou aumento de 6,1% na taxa de ocupag¢ao em relacdo ao mesmo periodo
de 2017. Quanto a analise por regido, registrou-se acréscimo no indicador em todas
as regioes brasileiras quando realizado comparativo com o0 ano de 2017. Destaca-se
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a regiao Norte que computou aumento de 17,7% na taxa de ocupacao. O estudo
considerou 389 hotéis responsaveis por 60 709 unidades habitacionais (UHSs).

Tabela 1 — Taxa de Ocupacéo (%) média para 2017 e 2018, por regido brasileira.

Regido UHs Hotéis 2017 2018 Variagao
CO 5463 33 56,33 59,34 5,3%
NE 6371 44 60,74 63,27 4.2%

N 2458 16 47,71 56,16 17,7%
SE 34 973 211 54,21 57,80 6,6%
S 11 444 85 58,39 60,79 4,1%
Brasil 60 709 389 55,61 59,01 6,1%

Fonte: Adaptado da edi¢cdo 137 do inFOHB, dezembro de 2018
1.2 Importancia

O desenvolvimento da industria do turismo ndo se sustenta a ndo ser que
haja capacidade suficiente disponivel. A previsdo imprecisa geralmente leva a uma
relacdo desequilibrada entre demanda e suprimento no setor, o que, com a crescente
competicdo entre redes hoteleiras, significa grandes perdas para o hotel (CHOW,;
SHYU; WANG, 1998).

A previsédo da taxa de ocupagao € um passo muito importante no processo de
tomada de decisao de hotéis. Algumas estratégias populares como o Gerenciamento de
Receita, por exemplo, tém a previsdo como uma atividade vital para precos dinamicos.
Sem uma previsdo precisa, os erros de precificacdo podem afetar negativamente o
desempenho financeiro do hotel (CAICEDO; PAYARES, 2016).

A partir de uma investigacao histérica da taxa de ocupacao, € possivel prever o
comportamento deste indicador e promover mudangas e investimentos que possibili-
tem o atendimento de futuras demandas. A sazonalidade presente no setor hoteleiro
auxilia nesse processo, possibilitando a deteccéo de picos e quedas de ocupagao em
determinados periodos (MATTOS, 2004).

1.3 Panorama por Regiao Brasileira
1.3.1 Regiao Centro-Oeste

A regiao Centro-Oeste conta com importantes exemplos de patrimoénios naturais
da humanidade, como os Complexos de Areas Protegidas do Pantanal e do Cerrado. Por
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conta disso, vem recebendo a implantagao de infra-estrutura urbana em locais isolados,
buscando dar suporte ao setor turistico, com a oferta de produtos que respondam
a padrdes internacionais. (PAES; BRUHNS; SERRANO, 2007). Isso faz com que a
regiao seja um 6timo destino para aqueles que desejam praticar turismo de aventura.

Conforme a Tabela 2, nota-se que a regidao Centro-Oeste manteve uma média
de ocupacéo préxima a 60% durante o ano de 2018. Os meses de dezembro a margo
foram os de menor expressao do indicador. Além disso, com excecao de fevereiro
e maio, todos os outros meses apresentaram crescimento na taxa de ocupagao em
comparag¢ao com o periodo homélogo.

Tabela 2 — Taxa de ocupacao (%) da regiao Centro-Oeste, por més, em 2018

Més UHs Hotéis 2017 2018 Variacao
Janeiro 5878 36 40,38 44,69 10,7%
Fevereiro 5814 35 51,98 51,29 -1,3%
Marco 6214 37 53,09 58,92 1%
Abril 6333 37 53,18 60,42 13,6%
Maio 6963 37 58,35 54,94 -5,8%
Junho 6395 38 56,28 61,06 8,5%
Julho 6416 38 58,12 60,35 3,8%
Agosto 6384 38 60,12 65,56 9,0%
Setembro 6489 38 59,37 63,59 7.1%
Outubro 6078 36 61,28 61,45 0,3%
Novembro 6691 39 62,54 63,63 1,7%
Dezembro 6737 39 48,28 51,53 6,7%

Fonte: Adaptado das edigbes mensais do inFOHB do ano de 2018

1.3.2 Regiao Nordeste

O Nordeste € uma das regides turisticas que mais cresce no pais. No entanto,
o turismo concentra-se nos litorais e areas restritas, ndo atingindo todo o territério
nordestino. H4 mais de quatro décadas, vém se implantando, nessa regiao, experiéncias
de desenvolvimento regional e local, com destaque ao setor turistico. Vé-se no turismo
uma das saidas para a economia nordestina, desde que se invista no maior potencial
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da regiao, a populacao, e se proteja , conserve ou recupere seu patriménio natural e
cultural. (CORIOLANO; ALMEIDA, 2007).

De acordo com a Tabela 3 a regido Nordeste apresentou uma média de ocupa-
cao préxima a 63% durante o ano de 2018. Os meses de férias escolares no Brasil
(julho, dezembro e janeiro) se destacaram em relacdo a ocupacgao tanto no ano de
referéncia quanto no ano anterior. A taxa de ocupagéo apresentou variagao anual
positiva para a maioria dos meses, com destaque para abril que apresentou aumento
de 18% em relacdo ao mesmo periodo de 2017.

Tabela 3 — Taxa de ocupacéao (%) da regidao Nordeste, por més, em 2018

Més UHs Hotéis 2017 2018 Variagcao
Janeiro 7091 51 68,99 76,04 10,2%
Fevereiro 6831 49 59,01 63,92 8,3%
Margo 7459 53 60,12 64,18 6,8%
Abril 6615 47 52,70 62,18 18%
Maio 7195 47 53,62 53,94 0,6%
Junho 6657 47 52,20 56,20 7,7%
Julho 7283 51 64,31 66,18 2,9%
Agosto 7160 50 61,97 61,82 -0,2%
Setembro 7085 49 62,33 65,46 5%
Outubro 6540 46 65,75 64,75 -1,5%
Novembro 6588 46 65,38 68,64 5%
Dezembro 6886 47 60,13 62,38 3,7%

Fonte: Adaptado das edigbes mensais do inFOHB do ano de 2018

1.3.3 Regiao Norte

Um dos destinos mais famosos e com maior procura da regidao Norte é a
Amazobnia. Nesse contexto, 0os parques nacionais emergem como pontos focais para
o desenvolvimento turistico na regido e veiculos potenciais de inclusao social. Como
patrimoénios naturais de impacto global, contribuem para o desenvolvimento regional, a
economia local e a inclusao social (IRVING, 2006).

De acordo com a Tabela 4 a regido Norte apresentou uma média de ocupacao
proxima a 56% durante o ano de 2018. Essa foi a menor média dentre as cinco regides
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brasileiras. Diferentemente de outras regides, os meses de dezembro, janeiro e fevereiro
sd0 0s que apresentam menor taxa de ocupacéo. Isso explica-se pelo fato de esse
ser o inicio do periodo chuvoso na regido. A taxa de ocupacao apresentou variacao
anual positiva para a maioria dos meses, com destaque negativo para fevereiro que
apresentou reducao de 3,1% em relacao ao mesmo periodo de 2017.

Tabela 4 — Taxa de ocupacao (%) da regiao Norte, por més, em 2018

Més UHs Hotéis 2017 2018 Variagcéao
Janeiro 2960 20 37,78 47,15 24.8%
Fevereiro 2694 17 47,92 46,46 -3,1%
Margo 3298 21 46,95 54,79 16,7%
Abril 2521 17 41,00 54,22 32,2%
Maio 2778 17 42,73 56,64 32,5%
Junho 2646 17 46,66 58,01 24,3%
Julho 2633 17 49,08 58,97 20,1%
Agosto 2638 17 55,12 64,11 16,3%
Setembro 2653 17 50,90 62,31 22,4%
Outubro 2427 17 53,68 62,10 15,7%
Novembro 2637 17 61,56 63,55 3,2%

Dezembro 2643 17 45,22 47,48 5%

Fonte: Adaptado das edigbes mensais do inFOHB do ano de 2018

1.3.4 Regido Sudeste

A regido Sudeste é a principal receptora do turismo de negécios do Brasil, e
conta com um turismo de lazer inter-regional vigoroso que continua a crescer, alimen-
tado pela concentracéo de atividades econémicas (RESENDE et al., 2015). Os dois
maiores exemplos dessas duas caracteristicas distintas sdo as cidades do Rio de
Janeiro e Sdo Paulo. A capital fluminense é internacionalmente conhecida por suas
belezas naturais e reconhecida como um grande polo de turismo cultural. J4 a capital
paulista € o principal centro financeiro e maior cidade do Brasil, contando com a maior
rede hoteleira do pais.

Conforme a Tabela 5, a regido Sudeste registrou aumento na taxa de ocupacao
para todos os meses de 2018 em relacdo ao ano anterior. Os meses de janeiro,
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novembro e dezembro despontaram com variagdes anuais acima de 11%. A média de
ocupacao da regiao para o ano de referéncia foi de cerca de 58%.

Tabela 5 — Taxa de ocupagéo (%) da regiao Sudeste, por més, em 2018

Més UHs Hotéis 2017 2018 Variacao

Janeiro 38 050 234 46,89 52,29 11,5%
Fevereiro 37 417 232 49,77 52,88 6,2%
Margo 42 246 251 54,43 58,46 7,4%
Abril 41 284 250 53,20 58,01 9,0%
Maio 43 570 249 53,83 54,16 0,6%
Junho 41 222 246 53,45 55,10 3,1%
Julho 42 849 258 55,12 58,19 5,6%
Agosto 43 418 260 56,63 61,96 9,4%
Setembro 42 098 261 55,52 61,20 10,2%
Outubro 40 568 254 56,24 59,12 5,1%
Novembro 41 411 258 57,03 63,43 11,2%
Dezembro 41 617 261 48,51 54,85 13,1%

Fonte: Adaptado das edigbes mensais do inFOHB do ano de 2018

1.3.5 Regiao Sul

A regido sul tem a forte presenca do patriménio do imigrante no Brasil dentro do
contexto de diversidade étnica e pluralidade cultural (PAIVA, 2015).

De acordo com a Tabela 6, a regido Sul registrou aumento na taxa de ocupagéao
para todos os meses de 2018 em relagao ao ano anterior. A média do indicador para
o ano de referéncia foi de aproximadamente 61%, o segundo maior entre as regiées
brasileiras. Os meses de inverno, em geral, apresentaram taxas de ocupacgéo acima de
60%, 0 que pode ser explicado pelos atrativos oriundos do frio rigoroso nesta época do
ano.



Tabela 6 — Taxa de ocupacao (%) da regiao Sul, por més, em 2018

Més UHs Hotéis 2017 2018 Variagcéao

Janeiro 12 562 96 56,35 61,56 9,2%
Fevereiro 12 520 96 53,03 55,35 4,4%
Margo 12 880 99 57,40 60,21 4,9%
Abril 13 084 99 56,19 61,10 8,7%
Maio 13515 98 52,07 52,22 0,3%
Junho 13 237 100 54,86 56,62 3,2%
Julho 13318 101 61,58 64,19 4,2%
Agosto 13 447 102 58,39 62,68 7,4%
Setembro 13 455 102 58,53 62,23 6,3%
Outubro 13 254 100 62,17 63,64 2,4%
Novembro 12 544 95 63,82 66,87 4,8%
Dezembro 12 604 95 55,95 59,04 5,5%

Fonte: Adaptado das edicbes mensais do inFOHB do ano de 2018
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2 MODELOS SARIMA

Uma série temporal € um conjunto de pontos coletados em sequéncia ao longo
do tempo. Por conta disso, € esperado que a série tenha correlagédo seriada no tempo.
Com isso, o proposito dos modelos ARIMA (Autorregressivos Integrados de Médias
Moveis) € justamente identificar o comportamento da autocorrelagdo entre os valores
da série temporal (MANTOVANI, 2004).

Esses modelos sdo compostos por uma combinacao de trés compontes: autor-
regressivo (AR), médias méveis (MA) e filtro de integracao (I).

2.1 Modelos de Médias Moveis (MA)

Supondo que a; seja um ruido branco (ver Apéndice A). Entdo a série Y; é um

processo de médias moveis de ordem q se:
Y =p+ap — a1 — Orai—2 — K — Oya;—y,

onde 0; é uma constante e u = E(Y}).

Neste trabalho consideramos ;1 = 0. A varidncia é dada por Var(Y;) =
0231 0%, se os a;’s forem independentes.

O operador defasagem, representado por B, e definido por BI Y, = Yt_j, para
todo j, quando aplicado a uma variavel, fornece o valor anterior na série temporal.

Box e Jenkins (1970) propdem restricbes a 0; através da chamada condig&o
de invertibilidade. Podemos expressar essa condicao através do operador defasagem
como

(1-6,B— 0,B% — K — Qqu)at =0(B)a; =Y,
onde 6(B) ¢é o polindbmio de ordem q em B. Para que a condigéo de invertibilidade
seja atendida, as raizes da equacao

0(B)=(1-6,B— 0,B> — K — Qqu) =0
devem ser maiores que um.

2.2 Modelos autorregressivos (AR)

Os modelos autorregressivos sdo modelos de regressao multipla, nos quais
Y; é regredido de seus valores passados. Dai o termo autorregressivo (MANTOVANI,
2004).

Suponha que a; seja um ruido branco. Entéo Y; é um processo autorregressivo
de ordem p se

Yi=c+ oY+ oY o+ K+ ¢pY ), + ay,
onde ¢; € uma constante parai = 1,2, ..., p, e ¢ é um valor constante.
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Podemos reescrever a equacao anterior utilizando o operador defasagem B,
descrito em 2.1 como

(1—¢1B — ¢2B — K — ¢,B?)Y; = ¢(B)Y, = ay.
2.3 Modelos autorregressivos e de médias moveis (ARMA)

Em alguns casos pode ser necessario utilizar um alto numero de parametros
em modelos unicamente autorregressivos ou unicamente de médias moveis. Nessas
situacdes, € mais adequado que utilizemos uma mistura de componentes AR e MA,
gerando um modelo ARMA (MANTOVANI, 2004).

Seja Y; uma série temporal descrita por
Yi=0Yia+ Yo+ K+ ¢pY+ap — 01ai-1 — 00,2 — K — 040,y + c,
entédo dizemos que Y; é um ARMA(p,q).

A funcao de autocorrelagao (ver Apéndice A) dos modelos ARMA(p,q) possui
caracteristicas semelhantes as da fungdo MA(q) para as defasagens k < ¢, dado que a

“‘memoria” do componente de médias moveis dura exatos q periodos. Para defasagens
maiores que k + 1, as caracteristicas se assemelham a um AR(p) (MANTOVANI, 2004).

2.4 Modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA)

Caso a série temporal ndo tenha a condigdo de estacionariedade atendida (ver
Apéndice A), é necessario transforma-la. Box e Jenkins (1970) sugerem que tomemos
sucessivas diferencas da série original até que se torne estacionaria. Normalmente,
basta tomar uma ou duas diferencas para que a série se torne estacionaria (MANTO-
VANI, 2004).

A primeira diferenca é definida por

VY, =Y =Y,
enquanto a segunda diferenca é dada por
V¥, =V(VY) =V(Y; - Y1) =Y, -2V, - Y, ».

A inclusao do termo de diferencas da origem ao modelo ARIMA(p,d,q), definido

como

Wt — ¢1Wt_1 + K + prWt_p + at — 91at_1 — K — Qqat_q
em que W; = V?Y;, onde V?Y; é o operador de diferengas.

Podemos reescrever o modelo acima utilizando o operador de defasagem B
como

(1—¢B—K —¢,B"YW; = (1—6,B— K — 6,B%)a,.



20

2.5 Modelos sazonais autorregressivos integrados de médias moveis (SARIMA)

Frequentemente hd componentes em séries temporais que se repetem com
um periodo de s unidades de tempo. Box e Jenkins (1970) generalizaram os modelos
ARIMA para lidar com a sazonalidade. Esses modelos sdo conhecidos como SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) (MANTOVANI, 2004).

O modelo mais geral é dado por:

(1—¢B— K —¢,B")(1 — ®,B* — K — ®pBP)(1 — B)!(1 — B)PY, =

(1-6B—-K-6,B9)(1-06,B°— K — @QBQS)at,
em que:
(1— ¢ B — K — ¢,B") é o polindmio auto-regressivo nio-sazonal de ordem p;
(1 — &, B — K — ®pB*) é 0 polindmio auto-regressivo sazonal de ordem P e
periodo sazonal s;
(1 — B)? é o polinémio de integragao nao-sazonal de ordem d;
(1 — B*)P é o polinémio de integragéo sazonal de ordem D e periodo sazonal s;
(1-6,B— K —6,B7) é o polindmio nio-sazonal de médias moveis de ordem g;
(1—©1B% — K — ©gBY) ¢ o polinémio sazonal de médias méveis de ordem Q e
periodo sazonal s;

No Apéndice A encontramos alguns conceitos basicos de séries temporais.

2.6 Estimacao

Considere um modelo ARIMA(p,d,q) e coloque seus p+qg+1 parametros no vetor
¢ =(9,0,02),onde ¢ = (¢1, K, ¢,) e 0 = (61, K, 0,). Quando d > 0, supomos
/_L — (). Caso contrério,_u é incluido como mais um parametro a ser estimado.

Para estimar &, utiliza-se o método de méaxima verossimilhanga. Dadas as
observagdes X1, ..., X,, considere a funcdo de verossimilhanca L({| X1, K, X,,),
como fungéo de &. Os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) de & serdo os
valores de maximizam L ou | = logL. -

Tomando-se d diferencas para alcangar estacionariedade, fica-se com n =
N — d observagées Wi, ..., W,,, onde W, = A?Y,. Como o modelo ARMA(p, q)
resultante é estacionario e invertivel, tem-se a equacéao

ar =Wy — oW1 — K — Wiy + 0has—1 + K + Ogas—,
onde Wt = Wi — uw.

Para calcular os a;’s, € necessario obter valores iniciais para os W's e para
os a’s. Podemos obter de forma condicional, substituindo por valores que supomos
razoaveis; ou incondicionalmente, estimando valores iniciais de uma amostra de dados
(ver Mantovani, 2004).
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2.7 Previsao

Suponha que temos as observagdes (..., X; o, X;_1, X}), até o instante ¢, t =
1,2,....,T. Ointeresse é prever um valor para X;. 5, h > 1. A previsao de origem t e
horizonte h é denotada por Z;(h) (ver Mantovani, 2004).

Em um modelo ARIMA, é razoavel supor que Z(h) é uma fungdo das observa-
cOes até o instante ¢, consequentemente, uma funcao de a;, a;_1, .... Sendo a melhor
previsao indicada por

Zy(h) = har + Wi a1 + W p00 + K

0S pesos \If;‘ devem ser determinados a fim de minimizar o erro quadratico médio
(EQM), que é dado por

. . 2
E(Xpn — xt(h))Q = E( Zj’io Vja nyj — Zgoio h+jat—j>

O erro de previsao é dado por

er(h) = X — 24(h)

= Woarrn + Viagn-1 + K+ Va1 — 32500 (Vagy — Vi j)a,

O EQM pode ser escrito como

2 __ 2 2 2 o0 2 2
E(ey(h)” =1+ ¥+ K+ _1)og+ > 0(Ynsj — Vi) 00,
uma vez que 0s a;’s nao sao autocorrelacionados e tém média zero.

Assim, a previsdo de EQM minimo € dada por
Te(h) = Whas + Wppiai-1 + Vo0 + K.
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3 MODELOS DE REDES NEURAIS
3.1 Introducao

Redes neurais artificiais tém o propédsito de fornecer um modelo que realize
processamento de informag¢des como o cérebro humano. O cérebro recebe informagdes
e as converte em respostas, por meio de um sistema massivo de computacao paralela
(altamente conectado) baseado em neurénios, sua célula basica (OLIVEIRA, 2010).

Segundo Fausett (1994), uma rede neural artificial € um sistema de processa-
mento de informagdes que possui certas caracteristicas de desempenho em comum
com redes neurais biolégicas, com base nas seguintes suposicoes:

1) O processamento de informacéo ocorre em muitos elementos simples chamados
neurénios.

2) Os sinais sao transmitidos entre os neurdnios pelas conexdes.

3) Cada conexao tem um peso associado, o qual, em uma rede neural tipica,
multiplica o sinal transmitido.

4) Cada neurdnio aplica uma fungéo de ativacao (geralmente ndo linear) a sua
entrada para determinar seu sinal de saida.

3.2 Neurénios Biolégicos

Para Fausett (1994), um neurénio biolégico possui trés tipos de componentes
particularmente interessantes para o entendimento de um neurénio artificial: dendritos,
soma e axbnio. Conforme a Figura 1, os dendritos sdo responsaveis por receber o0s
sinais de outros neurénios. A soma € o corpo do neurénio e realiza a funcao de somar
os sinais que chegam. Quando sao recebidas entradas suficientes, as células séao
acionadas e transmitem um sinal sobre seu axénio para outras células.

Dendritos

Corpo celular

Sinapse

Figura 1 — Neur6nio Biolégico
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Fonte: BONINI NETO; BONINI (2010)

Uma caracteristica em comum entre os neurdnios artificiais e biolégicos é a
tolerancia dos sistemas ao erro. Os humanos nascem com cerca de 100 bilhdes de
neurdnios. Muitos desses se localizam no cérebro e ndo sao substituidos quando mor-
rem. No entanto, apesar da perda continua de neurénios, nés continuamos aprendendo.
Isso ocorre porque outros neurdnios podem ser treinados para assumir as funcoes das
células danificadas. De maneira similar, redes neurais artificiais podem ser desenhadas
para serem insensiveis a pequenos danos a rede, podendo ela ser retreinada em casos
de dano significativo, como perda de dados ou de conexdes, por exemplo (FAUSETT,
1994).

3.3 Neuronios Artificiais

Segundo Ferneda (2006), uma rede neural é caracterizada por trés elementos:

1) Um conjunto de D conexdes de entrada (122, ..., T p), caracterizadas por pesos
(wl, W, ..., UJD).

2) Um somador (22) para acumular os sinais de entrada.

3) Funcéao de ativagcado que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de
saida (y) a um valor fixo.

A Figura 2 mostra o0 modelo de um neurénio artificial de McCulloch e Pitts. Con-
forme Rauber (2005), a informagéao fornecida por outros neur6nios entra em D entradas
x; (sinapses) no neurdnio processador. Esse processamento € uma combinagéo linear
das entradas. A cada uma dessas entradas ; associa-se um valor w; que reflete a
sua importancia. O resultado dessa combinacao linear é o valor net:

net = wixry + woxre + ... + Wprp = Zlewj:z:j
O valor net resultante é enviado para a funcdo de ativacdo, que define a saida y
do neurdnio.
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X / PESOS \
™~ .

FUNCAD DE
ATIVACAD

ENTRADAS *2 —

COMBINACAQ
W LIMIAR
P I} piNEAR

Xn L'\ NEURONIO ARTIFICIAL _./I

Figura 2 — Modelo de um neurénio de McCulloch e Pitts
Fonte: RAUBER (2005)

Existem diferentes tipos de fungbes de ativacao, como mostrado na Tabela 7:

Tabela 7 — Tipos de funcbes de ativacao

Tipo Funcao de Ativagao Derivada
Linear f(z) =pzx f'(z)=p
fl2) = 1o = f'(x) =
Loaisti +eP:
oofstica L pf(z)(1 = f(z))

Tangente f(:lj) - 22:12:22 = f’(x) _ p(l—f(x)Q)

Hiﬁ)_erbé- tg(paj)
Ica
A -
Tangonte (#) = arctg(pz) f'(x) = pim

A fungao logistica é especialmente destacavel por possuir um conjunto de propri-
edades Uteis nos célculos relacionados a aprendizagem dos pesos e ao mapeamento
realizado pela rede (RAUBER, 2005).

Quanto a classificacado, redes neurais podem ser recorrentes ou nao-recorrentes.
Neste estudo, trabalharemos com redes recorrentes, aquelas que contém lacos de
realimentacao, ou seja, contém conexdes das saidas de uma determinada camada
para a entrada da mesma ou de camadas anteriores (BONINI NETO; BONINI, 2010).

3.4 Estimacao

Os parametros no modelo RNA(k,Q)
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ye = 23+ 325 BiG () + a
podem ser estimados pela minimizagédo da funcao soma dos quadrados dos residuos

Qu(0) =224 [y — F (4 0)P,

onde

F(x4;0) = 20 + 325, BiG (1)),

com 6 sendo o vetor que consiste dos k+1+¢(k+2) parametros em ¢, 31, K, By, 71, K, 7.

Através da estimacéo recursiva, dados valores iniciais éo, o valor do gradiente
para a primeira observagéo, V¢, (90), é calculado e usado para obter um novo conjunto
de estimativas él, gue sao usadas para se obter o gradiente para a segunda observacéo,
qu(él), e assim por diante. Esse processo se repete até que os parametros estimados
tenham convergido. Como V¢, (6) = —2V F(x4;0)[y; — F(x4;0)], a formula de
atualizacao das estimativas tem a forma

ét+1 = ét + AVF(2441; ét)[ytﬂ — F(x41; ét)]a

onde ét representa as estimativas dos parametros baseadas nas t primeiras observa-
¢coes (ver Mantovani, 2004).

3.5 Previsao

Uma previséo y,+1 um passo a frente pode ser calculada diretamente de um
modelo RNA(p,q) como

U1 = Typ + 2321 BiG(xyv5),

onde z; = (1, ys, K, y+—p+1)’. Sob a suposicao inicial adicional de que os erros a; s&o
normalmente distribuidos, o erro de previsao um passo a frente ;1 = Yr+1 — Yri1jt
é também normalmente distribuido e os intervalos de predicao podem ser construidos
de maneira usual.

Para previsdes diversos passos a frente, ndo existem expressdes prontas para
@Hh‘t, onde h > 1, e deve-se utilizar simulagdes para a obtengdo das previsbes e
intervalos de predicao (MANTOVANI, 2004).



26

4 MODELAGEM

Neste estudo utilizamos dados diarios da taxa de ocupacéao hoteleira das cinco
regides brasileiras: Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Sudeste e Sul. As informacdes
foram analisadas com o consentimento de uma empresa privada que utilizara os
resultados do estudo como insumo.

Em concordancia com o objetivo da empresa provedora dos dados citados
acima, optou-se por modelar as observacdes separadamente conforme o tipo de hotel.
Os tipos de hotéis nao sao definidos explicitamente por conta da sensibilidade dos
dados disponibilizados pela empresa. Sendo assim, optamos por representa-los pelas
indicadoras 1 e 2. Para cada regi&o brasileira, modelamos duas séries temporais, a
primeira para hotéis do tipo 1 e a segunda para hotéis do tipo 2. Cada conjunto de
dados possui 699 observacoes, com excecao dos hotéis do tipo 1 da regiao Norte, para
0s quais obtivemos apenas 363 dias sequenciais. Nao houve dados faltantes.

Utilizamos dois modelos para o ajuste e previsdo das séries temporais em
questao, SARIMA e Redes Neurais Artificiais (RNAs), para os hotéis dos grupos 1 e
2 de cada uma das cinco regides brasileiras. Separamos datasets para comparagcao
posterior e realizamos 60 previsdes um passo a frente.

As analises estatisticas foram realizadas através do software estatistico R. Para
o ajuste dos modelos SARIMA e Redes Neurais foram utilizadas as fungdes Arima
e nnetar, respectivamente, ambas do pacote forecast. A funcdo nnetar ajusta redes
neurais feed-forward com uma Unica camada oculta e entradas defasadas para prever
séries temporais univariadas.

E importante ressaltar que as estimativas n4o levam em consideragdo possiveis
mudancas estruturais nas regiées em questdao como, por exemplo, abertura de novos
hotéis ou maior disponibilidade de voos.

4.1 SARIMA

Varias parametrizacbes do modelo foram testados para cada um dos grupos
estudados. Para realizarmos as previsdes, selecionamos as parametrizagdes com
menor valor no Critério de Informacao de Akaike (AIC). A Tabela 8apresenta as para-
metrizacOes selecionados para cada tipo de hotel das cinco regides brasileiras.
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Tabela 8 — Parametrizagdes selecionadas

Regiao Tipo de Hotel Modelo Selecionado
Centro-Oeste 1 SARIMA(3,1,3)x(1,1,1)7
2 SARIMA(5,1,1)x(1,1,1)7
Nordeste 1 SARIMA(5,0,1)x(3,1,1)7
2 SARIMA(5,1,1)x(1,1,1)7
Norte 1 SARIMA(1,1,1)x(0,1,1)7
2 SARIMA(2,1,1)x(1,1,1)7
Sudeste 1 SARIMA(2,1,3)x(0,1,2)7
2 SARIMA(2,1,2)x(1,1,1)7
Sul 1 SARIMA(5,0,1)x(1,1,1)7
2 SARIMA(3,1,3)x(1,1,1)7

Apoés a selecao pelo critério de AIC, checamos as suposi¢oes para os residuos
do modelo selecionado. Para a estacionariedade, realizamos o teste da raiz unitaria de
Dickey-Fuller. Para a autocorrelacao, o teste de Ljung-Box. A normalidade checamos
graficamente através do grafico de QQ-Plot dos residuos (ver Apéndice A).

4.2 Redes Neurais

Podemos utilizar os valores defasados de uma série temporal como entradas
para uma rede neural. Chamamos esse modelo de NNAR. Um NNAR(k,q) indica que h&
k entradas e g nés na camada oculta. Portanto, um NNAR(k,q) € um modelo que utiliza
as k ultimas observacdes como entradas para prever a saida e possui g neurdnios na
camada oculta.

A fungao nnetar ajusta um modelo NNAR(k,q). Se nao especificados, os valores
de k e q sé@o selecionados automaticamente. Para a realiza¢do de previsoes, a rede é
aplicada iterativamente. Os intervalos de predicdo sdo computados simulando amostras
do modelo selecionado, gerando aleatoriamente valores de €; de uma distribuicao
normal. Se gerarmos repetidas simulagdes, podemos adquirir conhecimento acerca
da distribuigdo dos valores futuros com base na rede neural ajustada. A fungao nnetar
gera, por padrao, 1000 simulagcdées (HYNDMAN, 2016).
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4.3 Comparacao dos modelos

Para a comparagcdo dos modelos propostos, utilizamos o teste de Diebold-
Mariano, através da funcdo dm.test do software R. A funcdo implementa o teste
modificado proposto por Harvey, Leybourne e Newbold em 1997 (HYNDMAN, 2016).

A hip6tese nula do teste é que os dois métodos possuem a mesma acuracia de
previsdo, portanto, rejeitar a hipétese nula significa que um dos métodos tem maior
precisdo que o outro. No caso de rejeicao da hipotese nula, para selecionar o melhor
modelo, verificamos a raiz do erro quadratico médio (RMSE) de previsao dos modelos.
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5 ANALISE EMPIRICA
5.1 Resultados dos Modelos SARIMA

Como método de avaliacéo inicial, analisamos as séries temporais diarias das
taxas de ocupagéao dos dois grupos de hotéis estudados. A Figura 3 mostra a série da
Regido Nordeste.

20 40 60 80 100

Taxa de Ocupagéo (%)

0
!

1 T 1 1T T 1 1T T 1 T T T T T T T T T T T 1
0117 04117 0717 1017 01/18 04/18 07/18 10118

(a)

Taxa de Ocupagédo (%)
10 20 30 40 50

1 T 1 1T T 1 1T T 1 T T T T T T T T T T T 1
0117 0417 o717 1017 01/18 04/18 07/18 10118

(b)

Figura 3 — Séries temporais da taxa de ocupagéo (%) da Regido Nordeste
(a)Tipo 1 (b) Tipo 2

Realizamos o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller. Na Regiao Nordeste, para
as séries de ambos os tipos de hotéis, obtivemos um p-valor < 0.01 e rejeitamos a
hipétese de presenca de raiz unitaria, assumindo as séries das taxas de ocupacao dos
dois grupos como estacionarias.

No Apéndice C, a Figura 14 mostra as fun¢des de autocorrelacao e autocorrela-
cao parcial da série (a), enquanto a Figura 15 mostra as funcdes de autocorrelacéao
e autocorrelacao parcial da série (b). Atendidas as suposicdes de estacionariedade,
diversos modelos ARIMA foram testados para ambas as séries.

Para os hotéis do tipo 1, a Tabela 9 mostra o valor do AIC dos modelos sugeridos.
Percebemos que o modelo SARIMA(5,0,1)x(3,1,1); possui o menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estédo
os graficos de autocorrelagdo e QQ-Plot dos residuos do modelo.
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Tabela 9 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Nordeste, hotéis tipo 1

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(5,0,1)x(3,1,1); 4749.11
SARIMA(5,1,1)x(1,1,2); 4750.14
SARIMA(5,1,1)x(2,1,2)7 4750.75

Para os hotéis do tipo 2, a Tabela 10 mostra o valor do AIC dos modelos
sugeridos. Percebemos que o modelo SARIMA(5,1,1)x(1,1,1); possui o0 menor valor de
AIC, justificando a sua escolha como modelo final. Sazonalidade semanal nos dados
também foi detectada. Verificadas as suposi¢cdes, no Apéndice D estdo os graficos de
autocorrelacao e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 10 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Nordeste, hotéis tipo 2

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(5,1,1)x(1,1,1); 3934.11
SARIMA(5,1,1)x(2,1,2); 3936
SARIMA(5,1,1)x(3,1,1); 3935.83

As andlises de selecdo de modelos para as demais regides encontram-se
no Apéndice B. Foram realizadas 60 previsdes um passo a frente para as taxas de
ocupacao (%) dos dois grupos de hotéis, das cinco regides brasileiras, seguindo os
modelos selecionados.

As previsdes para os hotéis do Tipo 1, para as cinco regides brasileiras, se
mostraram satisfatérias. A Figura 5a mostra as previsdes para a Regidao Centro-Oeste.
O intervalo de predicdo comportou as observagdes reais na maioria dos casos e 0
modelo foi capaz de captar os periodos de picos na série. A Figura 5b apresenta as
previsoes para a Regido Nordeste. As observacdes permaneceram dentro do intervalo
de predicdo e o modelo detectou os periodos de variagdo da série. Na Figura 5c,
as observagdes da Regidao Norte foram contempladas pelo intervalo de predi¢ao, no
entanto, 0 modelo ndo detectou totalmente as varia¢gdes dentro dos periodos de pico.
A Figura 5d mostra que o intervalo de predicao para a Regido Sudeste comportou a
maioria das observagdes e o modelo foi capaz de identificar os periodos de pico da
série. A Figura 5e apresenta as previsoes para a Regidao Sul. As observacgoes ficaram,
em sua maioria, dentro do intervalo de predicéo e as estimativas se aproximaram dos
dados reais em muitos casos.



31

Para os hotéis do Tipo 2, as previsdes, para as cinco regioes brasileiras, foram
satisfatorias. A Figura 6a mostra as previsdes para a Regiao Centro-Oeste. O intervalo
de predicdo comportou as observacgdes reais na maioria dos casos, com exceg¢ao
de trés picos destoantes do resto do periodo, e as previsdes se mostraram préximas
as observacoes. A Figura 6b apresenta as previsdes para a Regiao Nordeste. O
modelo captou a forma da série. Na Figura 6c¢, as observagdes da Regiao Norte foram
contempladas pelo intervalo de predigéo, e 0 modelo gerou estimativas préximas aos
valores observados em grande parte dos casos. A Figura 6d mostra que o intervalo
de predi¢édo para a Regiao Sudeste comportou a maioria das observagdes e 0 modelo
gerou estimativas préximas ao observado. A Figura 6e apresenta as previsdes para
a Regiao Sul. O intervalo de predicdo contemplou boa parte das observacdes e as
estimativas se aproximaram dos dados reais em muitos casos.

A Figura 5a mostra a previsao da taxa de ocupagao dos hotéis do tipo 1, 60
previsdbes um passo a frente, com o modelo SARIMA para a Regiao Centro-Oeste. A
Figura 5b mostra a previsado da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60 previsdes um
passo a frente, com o modelo SARIMA para a Regido Nordeste. A Figura 5¢ mostra a
previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60 previsées um passo a frente,
com o modelo SARIMA para a Regidao Norte. A Figura 5d mostra a previsdo da taxa de
ocupacgao dos hotéis do tipo 1, 60 previsdes um passo a frente, com o modelo SARIMA
para a Regido Sudeste. A Figura 5e mostra a previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis
do tipo 1, 60 previsées um passo a frente, com o0 modelo SARIMA para a Regiao Sul.
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Figura 4 — Previsao da Taxa de Ocupacao (%) pelo modelo SARIMA, 60 previsbes um
passo a frente, para hotéis do Tipo 1. (a) Regido Centro-Oeste. (b) Regiao
Nordeste. (c) Regido Norte. (d) Regido Sudeste. (e) Regido Sul.

A Figura 6a mostra a previsao da taxa de ocupagao dos hotéis do tipo 2, 60
previsbes um passo a frente, com o modelo SARIMA para a Regiao Centro-Oeste. A
Figura 6b mostra a previsado da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 2, 60 previsdes um
passo a frente, com o modelo SARIMA para a Regido Nordeste. A Figura 6¢ mostra a
previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 2, 60 previsées um passo a frente,
com o modelo SARIMA para a Regido Norte. A Figura 6d mostra a previsdo da taxa de
ocupacgao dos hotéis do tipo 2, 60 previsdes um passo a frente, com o modelo SARIMA
para a Regiao Sudeste. A Figura 6e mostra a previsdao da taxa de ocupacao dos hotéis
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do tipo 2, 60 previsées um passo a frente, com o0 modelo SARIMA para a Regiao Sul.
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Figura 5 — Previsao da Taxa de Ocupacao (%) pelo modelo SARIMA, 60 previsdes um
passo a frente, para hotéis do Tipo 2. (a) Regido Centro-Oeste. (b) Regido
Nordeste. (c) Regiao Norte. (d) Regiao Sudeste. (e) Regiao Sul.

5.2 Resultados dos Modelos de Redes Neurais

Para os hotéis do tipo 1 da Regido Norte, modelamos um NNAR (21,11), ou
seja, uma rede neural com as ultimas 21 observacées usadas como insumo para
prever a saida y e com 11 neurdnios na camada oculta. Para o restante dos grupos
das demais regides (Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste e Sul) e os hotéis do tipo 2
da Regido Norte, modelamos um NNAR (28,14). As taxas de ocupagao (%) foram
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realizadas 60 previsdes um passo a frente para os hotéis dos dois grupos, das cinco
regides brasileiras, seguindo os modelos selecionados.

As previsdes para os hotéis do Tipo 1, para as cinco regides brasileiras, se
mostraram razoaveis, em geral. A Figura 7a mostra as previsdes para a Regiao Centro-
Oeste. A maior parte das observacdes ficaram no limite do intervalo de predicédo e o
modelo foi capaz de captar os periodos variagdo da série. A Figura 7b apresenta as
previsoes para a Regido Nordeste. As observacdes permaneceram dentro do intervalo
de predicdo, em sua maioria e as estimativas, em geral, se aproximaram do observado.
Na Figura 7c, as observagdes da Regido Norte ndo foram contempladas pelo intervalo
de predicdo em alguns casos, 0 que € um comportamento esperado. A Figura 7d
mostra que o intervalo de predicdo para a Regidao Sudeste comportou a maioria
das observacoes e 0 modelo gerou estimativas razoaveis. A Figura 7e apresenta as
previsdes para a Regido Sul. As estimativas, em geral, ficaram bastante préximas do
observado.

Para os hotéis do Tipo 2, as previsdes, para as cinco regides brasileiras, foram,
em geral, satisfatérias. A Figura 8a mostra as previsdes para a Regidao Centro-Oeste.
As predicdes se mostraram proximas as observacdes em muitos casos. A Figura 8b
apresenta as previsoes para a Regido Nordeste. O modelo captou a forma da série,
porém apresentou estimativas, em geral, mais baixas que os valores observados. Na
Figura 8c, as observacdes da Regido Norte foram contempladas pelo intervalo de
predicao na maior parte dos casos, e 0 modelo gerou estimativas proximas aos valores
observados. A Figura 8d mostra que o intervalo de predi¢ao para a Regidao Sudeste
comportou a maioria das observacées € o modelo gerou estimativas préximas ao
observado. A Figura 8e apresenta as previsdes para a Regiao Sul. O intervalo de
predicdo contemplou boa parte das observagdes e as estimativas se aproximaram dos
dados reais em muitos casos.

A Figura 7a mostra a previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60
previsdes um passo a frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regido Centro-
Oeste. A Figura 7b mostra a previsao da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60
previsdes um passo a frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regiao Nordeste.
A Figura 7c mostra a previsao da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60 previsdes
um passo a frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regido Norte. A Figura 7d
mostra a previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60 previsbes um passo a
frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regiao Sudeste. A Figura 7e mostra a
previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 1, 60 previsdes um passo a frente,
com o modelo de Redes Neurais para a Regiao Sul.
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Figura 6 — Previsdo da Taxa de Ocupacao (%) pelo modelo de Redes Neurais, 60
previsbes um passo a frente, para hotéis do Tipo 1. (a) Regido Centro-Oeste.
(b) Regidao Nordeste. (c) Regidao Norte. (d) Regido Sudeste. (e) Regido Sul.

A Figura 8a mostra a previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 2, 60
previsdes um passo a frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regiao Centro-
Oeste. A Figura 8b mostra a previsao da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 2,60
previsdes um passo a frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regido Nordeste.
A Figura 8c mostra a previsdo da taxa de ocupacédo dos hotéis do tipo 2, 60 previsdes
um passo a frente, com o modelo de Redes Neurais para a Regidao Norte. A Figura 8d
mostra a previsao da taxa de ocupacgéo dos hotéis do tipo 2, 60 previsées um passo a
frente, com o0 modelo de Redes Neurais para a Regiao Sudeste. A Figura 8e mostra a
previsdo da taxa de ocupacao dos hotéis do tipo 2, 60 previsées um passo a frente,
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com o modelo de Redes Neurais para a Regido Sul.
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Figura 7 — Previsao da Taxa de Ocupacéao (%) pelo modelo de Redes Neurais, 60
previsdes um passo a frente, para hotéis do Tipo 2. (a) Regido Centro-Oeste.
(b) Regidao Nordeste. (c) Regidao Norte. (d) Regido Sudeste. (e) Regido Sul.

5.3 Comparacao das previsoes dos modelos propostos

Realizamos o teste de Diebold-Mariano para a comparacéao das previsdes dos
modelos. Como mencionado no topico 4.3, a hipétese nula do teste é de que os
dois modelos possuem a mesma capacidade de previsdo. Quando a hipétese nula €
rejeitada, um dos modelos deve ter melhor capacidade de previsao que o outro. Foram
feitas 60 predi¢des 1 passo a frente, 54 predices 7 passos a frente e 30 previsdes 30
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passos a frente para aplicacao do teste.

Para a regido Centro-Oeste, para os hotéis do tipo 1, nas comparacgdes 1 e 7
passos a frente, rejeitamos a hipdtese nula de que os dois modelos tém a mesma
capacidade de previsdo. Olhando a raiz do erro quadrado médio, observamos que o
modelo mais preciso nos dois casos € o SARIMA, pois tem os menores valores de
RMSE, 4.576 e 4.374, respectivamente. Para os hotéis do tipo 2, ndo rejeitamos a
hip6tese nula para nenhuma das comparacgdes.

A Tabela 11 apresenta os p-valores obtidos pelo teste de Diebold-Mariano para
a comparagao entre os modelos SARIMA e Redes Neurais.

Tabela 11 — P-valor do teste de Diebold-Mariano para a Regido Centro-Oeste

Tipo 1 Tipo 2

1 passo a frente 0.0474 0.3244
7 passos a frente 4.889e-07 0.9476
30 passos a frente 0.1699 0.06055

Na Tabela 12 sao apresentadas as raizes dos erros quadrados médios dos
modelos SARIMA e Redes Neurais para os dois grupos de hotéis.

Tabela 12 — Raiz do erro quadrado médio para a Regiao Centro-Oeste

Tipo 1 Tipo 2
SARIMA RNs SARIMA RNs
1 passo a frente 4.576 5.04 11.345 12.013
7 passos a frente 4.374 5.066 11.843 13.305
30 passos a frente 7.573 8.668 18.029 25.62

Para a regidao Nordeste, para os hotéis do tipo 1, para as comparacdes 7 e 30
passos a frente, rejeitamos a hipétese nula de que os dois modelos tém a mesma
capacidade de previsdo. Olhando a raiz do erro quadrado médio, observamos que o
modelo mais preciso nestes casos € 0 SARIMA, pois tem os menores valores de RMSE,
7.881 e 11.135. Para os hotéis do tipo 2, rejeitamos a hipbétese nula para as compa-
racdes 1 e 7 passos a frente. Novamente, observando os valores de RMSE, 7.021 e
7.366, respectivamente, concluimos que o modelo SARIMA tem melhor capacidade
de previsao nos dois casos. Para a comparacao 30 passos a frente nao rejeitamos a
hipétese nula.
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A Tabela 13 apresenta os p-valores obtidos pelo teste de Diebold-Mariano para
a comparagao entre os modelos SARIMA e Redes Neurais.

Tabela 13 — P-valor do teste de Diebold-Mariano para a Regidao Nordeste

Tipo 1 Tipo 2
1 passo a frente 0.1834 0.005646
7 passos a frente 0.0007398 0.006797
30 passos a frente 0.01025 0.1912

Na Tabela 14 sao apresentadas as raizes dos erros quadrados médios dos
modelos SARIMA e Redes Neurais para os dois grupos de hotéis.

Tabela 14 — Raiz do erro quadrado médio para a Regido Nordeste

Tipo 1 Tipo 2
SARIMA RNs SARIMA RNs
1 passo a frente 7.562 8.433 7.021 8.461
7 passos a frente 7.881 9.139 7.366 8.738
30 passos a frente 11.135 17.164 13.503 16.169

Para a regiao Norte, para os hotéis do tipo 1, rejeitamos a hipdtese nula somente
para a comparacao 1 passo a frente. Olhando a raiz do erro quadrado médio, observa-
mos que 0 modelo mais preciso é o SARIMA, pois tem o menor valor de RMSE, 11.238.
Para os hotéis do tipo 2, rejeitamos a hipbtese nula somente para as comparacoes 1
e 7 passos a frente. Novamente, observando os valores de RMSE, 11.228 e 11.595,
concluimos que o modelo SARIMA tem melhor capacidade de previsao nos dois casos.

A Tabela 15 apresenta os p-valores obtidos pelo teste de Diebold-Mariano para
a comparagao entre os modelos SARIMA e Redes Neurais.

Tabela 15 — P-valor do teste de Diebold-Mariano para a Regiao Norte

Tipo 1 Tipo 2
1 passo a frente 0.01274 0.0009141
7 passos a frente 0.6072 0.003129

30 passos a frente 1 1
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Na Tabela 16 sao apresentadas as raizes dos erros quadrados médios dos
modelos SARIMA e Redes Neurais para os dois grupos de hotéis.

Tabela 16 — Raiz do erro quadrado médio para a Regiao Norte

Tipo 1

Tipo 2

SARIMA RNs

1 passo a frente 11.238  14.871
7 passos a frente 11.486  13.683
30 passos a frente 13.637  18.427

SARIMA RNs

11.228 11.425
11.595 12.857
17.295 23.981

Para a regido Sudeste, para ambos os tipos de hotéis, ndo rejeitamos a hipétese
nula de que os dois modelos tém a mesma capacidade de previsdo em nenhum dos

Casos.

A Tabela 17 apresenta os p-valores obtidos pelo teste de Diebold-Mariano para
a comparacao entre os modelos SARIMA e Redes Neurais.

Tabela 17 — P-valor do teste de Diebold-Mariano para a Regidao Sudeste

Tipo 1 Tipo 2
1 passo a frente 0.1808 0.05565
7 passos a frente 0.6168 0.8

30 passos a frente

1 1

Na Tabela 18 sao apresentadas as raizes dos erros quadrados médios dos
modelos SARIMA e Redes Neurais para os dois grupos de hotéis.

Tabela 18 — Raiz do erro quadrado médio para a Regidao Sudeste

Tipo 1

Tipo 2

SARIMA RNs
1 passo a frente 5.256 6.09
7 passos a frente 5.398 5.776
10.237

30 passos a frente 13.653

SARIMA RNs

6.912 7.97

7.193 7.359

15.743 20.936
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Para a regiao Sul, para os hotéis do tipo 1, ndo rejeitamos a hip6tese nula de
que os dois modelos tém a mesma capacidade de previsdo em nenhum dos casos.
Para os hotéis do tipo 2, rejeitamos a hipbtese nula para comparacédo 1 passo a frente.
Observando os valores de RMSE, concluimos que o modelo SARIMA tem melhor
capacidade de previsao.

A Tabela 19 apresenta os p-valores obtidos pelo teste de Diebold-Mariano para
a comparacao entre os modelos SARIMA e Redes Neurais.

Tabela 19 — P-valor do teste de Diebold-Mariano para a Regido Sul

Tipo 1 Tipo 2
1 passo a frente 0.4778 0.01549
7 passos a frente 0.7126 0.07383
30 passos a frente 1 0.08324

Na Tabela 20 sao apresentadas as raizes dos erros quadrados médios dos
modelos SARIMA e Redes Neurais para os dois grupos de hotéis.

Tabela 20 — Raiz do erro quadrado médio para a Regiao Sul

Tipo 1 Tipo 2

SARIMA RNs SARIMA RNs
1 passo a frente 5.08 5.336 6.892 9.673
7 passos a frente 5.256 5.3 7.037 10.754

30 passos a frente 9.918 14.845 16.744 22.035
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6 CONCLUSAO

Esse trabalho teve como objetivo avaliar a capacidade preditiva de dois modelos
consagrados, um da area de séries temporais, outro de machine learning. Os modelos
escolhidos foram SARIMA e Redes Neurais. As séries de cada uma das cinco regides:
Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Sudeste e Sul foram divididas em dois grupos: 1 e 2
por solicitacdo da empresa provedora dos dados analisados.

Utilizando-se o teste de comparacgao de previsao Diebold-Mariano, as conclu-
sbes nao foram homogéneas para todas os tipos de hotéis das referidas regides. Em
alguns casos ndo foi possivel afirmar a existéncia de diferenga na capacidade de
previsao entre os dois modelos testados. No entanto, em todos os casos em que esta
diferenca foi detectada, o0 modelo SARIMA apresentou menores valores de RMSE e foi,
portanto, indicado como melhor alternativa.

Para trabalhos futuros, uma sugestao seria incorporar covariaveis nos modelos
testados. Vale ressaltar que, no caso da hotelaria, além de variaveis macroecondmicas
relacionadas a regiao em questao, informacdes com relacao a origem dos hdspedes
podem oferecer bons ganhos. Outra sugestdo é testar outros modelos como, por
exemplo, 0 modelo beta autorregressivo de médias méveis (5 ARMA). O modelo em
questao assume que a variavel possui distribuicao beta, que tem suporte restrito ao
intervalo (0;1), logo, é adequado para prever taxas.
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APENDICE A
Conceitos Basicos de Séries Temporais

Shumway e Stoffer (2011) definem uma série temporal como uma cole¢éo de
variaveis aleatorias indexadas de acordo com a ordem em que sao obtidas no tempo.

Para atingirmos um entendimento apropriado de séries temporais e estimacao,
€ importante definirmos alguns conceitos basicos.

Processos Estocasticos

Para Wei (2006), um processo estocastico ¢ uma familia de variaveis Z(w, t)
indexadas no tempo, onde w pertence a um espago de amostra e ¢ pertence a um
conjunto de indices. Para um ¢ fixo, Z(w, t) é uma variavel aleatéria. Para um dado
w, Z(w, t), como uma funcéao de t, é chamada de fungdo de amostra ou realizagao.
Assim, uma série temporal € uma funcéo de realizagdo ou amostra de um determinado
processo estocastico.

Ainda segundo Wei (2006), considere um conjunto finito de variaveis aleatérias
{Z4,, Zt,y ..., Zs, < x,} de um processo estocastico { Z(w,t) : t = 0, +1, £2, ...},
A funcéo de distribuicao € definida por:

Fy, oz, (21, nxn) = Plw: 2y < 1,00, 2y, < 1y}
onde z;,7 = 1, ..., n s@o quaisquer nimeros reais.

Um processo € dito ser estacionario de primeira ordem se sua funcao de distri-
buic&o unidimensional for invariante no tempo, ou seja, se Fz, (v1) = Fy, ., (1) para
qualquer inteiro 21, k, e {1 + k; estacionario de segunda ordem se Fz, 7, (21, x9) =
FZt1+k,Zt2+k(5Uh T9) para qualquer inteiro ¢y, to, k, t1 + k e t2 + k; e estacionario de
enésima ordem se

FZtl?‘“thn (551, ceny xn) = FZtﬁk’_._’Zth: (.Tl, ceny :z:n)
para qualquer t1, ..., t,, e qualquer inteiro k.

Ruido Branco

Um processo x; é chamado de ruido branco se for uma sequéncia de variaveis
aleatorias nao correlacionadas de uma distribuicao fixa com:

i) Elx] = p, Vit

iy Var[z] = 0%, Vt

iy Cov(xy, z41p) =0, VieVk # 0



45

Funcéo de Autocorrelacao (ACF)

A funcéao de autocorrelagdo mede a previsibilidade linear de x;utilizando apenas
o valor de x4 e é definida por:

p(s,t) = 7(s.t)

onde —1 < p(s,t) < 1.
Teste de Dickey-Fuller

Testamos a estacionariedade da série atraves do teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller
(ver mais detalhes em Shumway e Stoffer (2011), pagina 252). Nos casos em que a
suposicao de estacionariedade foi rejeitada, obtemos a primeira diferenca das séries,
como sugerido em Shumway e Stoffer (2011), por exemplo. Ap6s, checamos novamente
esta mesma suposi¢cao atraves do teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller.

Teste de Ljung-Box

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018), o teste de Ljung-Box foi proposto

por Ljung and Box e é baseado em
h
Q =T(T+2)>(T—k)'r:
k=1
onde 7' é o tamanho da série temporal, r;. € o kth coeficiente de autocorrelagio dos
residuos, e h é o nimero de defasagens a serem testadas. Grandes valores de (Q*

indicam que existem autocorrelagdes significativas nas séries de residuos.

QQ-Plot

Em um gréafico QQ-Plot, os quantis empiricos sdo plotados contra os quantis
de uma distribuicdo normal padrdo. Se os residuos forem de uma distribuicdo normal
com média 0, os pontos tendem a cair ao longo da linha de referéncia que possui um
intercepto de 0 e uma inclinac&o igual ao desvio padrao estimado (SAS INSTITUTE
INC., 2004).
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APENDICE B

Nesta secdo apresentamos o detalhamento da escolha dos modelos SARIMA
para as regides Centro-Oeste, Norte, Sudeste e Sul.

Regiao Centro-Oeste

Como método de avaliagao inicial das séries de taxa de ocupacao hoteleira da
Regido Centro-Oeste mostramos, na Figura 8 as taxas de ocupacgao dos dois grupos
de hotéis estudados: 1 e 2, durante 639 dias correntes.
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Figura 8 — Séries temporais da taxa de ocupacgao (%) da Regiao Centro-Oeste
(a)Tipo 1. (b) Tipo 2

Realizamos o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller. Para ambas as séries obtive-
mos um p-valor < 0.01 e rejeitamos a hipotese de presenca de raiz unitaria, assumindo
as séries das taxas de ocupacgéao dos dois tipos de hotéis como estacionarias.

No Apéndice C, a Figura 12 mostra as fungdes de autocorrelagédo e autocorrela-
cao parcial da série (a), enquanto a Figura 13 mostra as fun¢des de autocorrelacao
e autocorrelacao parcial da série (b). Atendidas as suposicoes de estacionariedade,
diversos modelos ARIMA foram testados para ambas as séries.

Para os hotéis do tipo 1, a Tabela 21 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(3,1,3)x(1,1,1); possui 0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os gréficos de autocorrelagéo e QQ-Plot dos residuos do modelo.
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Tabela 21 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Centro-Oeste, hotéis tipo 1

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(3,1,3)x(3,1,3)7 3569.46
SARIMA(3,1,3)x(1,1,1); 3567.91
SARIMA(3,1,3)x(2,1,2)7 3570.35

Para os hotéis do tipo 2, a Tabela 22 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(5,1,1)x(1,1,1),possui 0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os graficos de autocorrelagdo e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 22 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Centro-Oeste, hotéis tipo 2

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(5,1,1)x(4,1,1)7 4721.12
SARIMA(5,1,1)x(1,1,1)7 4719.38
SARIMA(5,1,1)x(1,2,1); 4953.08

Regiao Norte

Como método de avaliagdo inicial das séries de taxa de ocupacao hoteleira da
Regiao Nordeste mostramos, na Figura 9, as taxas de ocupagao dos dois grupos de
hotéis estudados: 1 e 2. Hotéis do tipo 1 foram observados durante 303 dias, enquanto
hotéis do tipo 2 possuem 639 observagdes.
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Figura 9 — Séries temporais da taxa de ocupacgao (%) da Regiao Norte
(a)Tipo 1. (b) Tipo 2

Realizamos o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller. Para ambas as séries obtive-
mos um p-valor < 0.01 e rejeitamos a hipdtese de presenca de raiz unitaria, assumindo
as séries das taxas de ocupagéo dos dois tipos de hotéis como estacionarias.

No Apéndice C, a Figura 16 mostra as fungdes de autocorrelagédo e autocorrela-
cao parcial da série (a), enquanto a Figura 17 mostra as fun¢des de autocorrelagao
e autocorrelacao parcial da série (b). Atendidas as suposicdes de estacionariedade,
diversos modelos ARIMA foram testados para ambas as séries.

Para os hotéis do tipo 1, a Tabela 23 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(1,1,1)x(0,1,1);possui 0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os graficos de autocorrelagdo e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 23 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Norte, hotéis tipo 1

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(1,1,1)x(1,1,1)7 2364.37
SARIMA(1,1,1)x(0,1,1); 2362.42
SARIMA(1,1,1)x(1,0,1)7 2409.06

Para os hotéis do tipo 2, a Tabela 24 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-



49

dos. Percebemos que o modelo SARIMA(2,1,1)x(1,1,1);possui 0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os graficos de autocorrelagdo e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 24 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Norte, hotéis tipo 2

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(2,1,1)x(1,1,1); 5056.37
SARIMA(2,0,1)x(1,0,1)7 5112.24
SARIMA(2,1,1)x(2,1,2); 5060.36

REGIAO SUDESTE

Como método de avaliagdo inicial das séries de taxa de ocupacao hoteleira da
Regido Nordeste mostramos, na Figura 10, as taxas de ocupacéo dos dois grupos de
hotéis estudados: 1 e 2, durante 639 dias correntes.
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Figura 10 — Séries temporais da taxa de ocupagéo (%) da Regido Sudeste
(a)Tipo 1. (b) Tipo 2

Realizamos o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller. Para ambas as séries obtive-
mos um p-valor < 0.01 e rejeitamos a hipdtese de presenca de raiz unitaria, assumindo
as séries das taxas de ocupacgao dos dois tipos de hotéis como estacionarias.
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No Apéndice C, a Figura 18 mostra as funcdes de autocorrelacao e autocorrela-
cao parcial da série (a), enquanto a Figura 19 mostra as fungcdes de autocorrelacédo
e autocorrelacéo parcial da série (b). Atendidas as suposicdes de estacionariedade,
diversos modelos ARIMA foram testados para ambas as séries.

Para os hotéis do tipo 1, a Tabela 25 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(2,1,3)x(0,1,2);possui 0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os gréficos de autocorrelacao e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 25 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Sudeste, hotéis tipo 1

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(2,1,3)x(2,1,3)7 3733.86
SARIMA(2,1,3)x(0,1,2), 3732.42
SARIMA(2,1,3)x(1,1,2)7 3734.3

Para os hotéis do tipo 2, a Tabela 26 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(2,1,2)x(1,1,1);possui o0 menor valor de AIC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os graficos de autocorrelagdo e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 26 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Sudeste, hotéis tipo 2

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(2,1,2)x(0,1,1)7 4011.75
SARIMA(2,1,2)x(1,1,0); 4221.88
SARIMA(2,1,2)x(1,1,1) 4010.65

REGIAO SUL

Como método de avaliacao inicial das séries de taxa de ocupacao hoteleira da
Regidao Nordeste mostramos, na Figura 11, as taxas de ocupacéao dos dois grupos de
hotéis estudados: 1 e 2, durante 639 dias correntes.
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Figura 11 — Séries temporais da taxa de ocupagéo (%) da Regido Sul
(@)Tipo 1. (b) Tipo 2

Realizamos o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller. Para ambas as séries obtive-
mos um p-valor < 0.01 e rejeitamos a hipbtese de presenca de raiz unitaria, assumindo
as séries das taxas de ocupacgéao dos dois tipos de hotéis como estacionarias.

No Apéndice C, a Figura 20 mostra as fun¢des de autocorrelagédo e autocorrela-
cao parcial da série (a), enquanto a Figura 21 mostra as funcdes de autocorrelagao
e autocorrelacao parcial da série (b). Atendidas as suposicoes de estacionariedade,
diversos modelos ARIMA foram testados para ambas as séries.

Para os hotéis do tipo 1, a Tabela 27 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(5,0,1)x(1,1,1);possui 0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estédo
os graficos de autocorrelacao e QQ-Plot dos residuos do modelo.
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Tabela 27 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Sul, hotéis tipo 1

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(5,0,1)x(1,0,1)7 3954.01
SARIMA(5,0,1)x(2,0,2); 3956.42
SARIMA(5,0,1)x(1,1,1); 3901.21

Para os hotéis do tipo 2, a Tabela 28 mostra o valor do AIC dos modelos sugeri-
dos. Percebemos que o modelo SARIMA(3,1,3)x(1,1,1);possui o0 menor valor de AlC,
justificando a sua escolha como modelo final. Nota-se que, neste caso, foi detectada
uma sazonalidade semanal nos dados. Verificadas as suposi¢des, no Apéndice D estao
os graficos de autocorrelagdo e QQ-Plot dos residuos do modelo.

Tabela 28 — AIC dos modelos SARIMA sugeridos, Sul, hotéis tipo 2

Modelo Sugerido AIC
SARIMA(3,1,3)x(1,1,1); 4068.17
SARIMA(3,1,3)x(2,1,1)7 4077.11

SARIMA(3,1,3)x(0,1,1)7 4080.52
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APENDICE C

A Figura 12 mostra as fun¢des de autocorrelacédo e autocorrelagao parcial dos
hotéis do tipo 1, para a Regiao Centro-Oeste.
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Figura 12 — Fungbes de autocorrelagédo e autocorrelagéo parcial da taxa de ocupagéo
dos hotéis do tipo 1, para a Regido Centro-Oeste.

A Figura 13 mostra as fun¢des de autocorrelacédo e autocorrelagao parcial dos
hotéis do tipo 2, para a Regiao Centro-Oeste.
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Figura 13 — Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacao parcial da taxa de ocupagao
dos hotéis do tipo 2, para a Regidao Centro-Oeste.

A Figura 14 mostra as funcdes de autocorrelagdo e autocorrelagcéo parcial dos
hotéis do tipo 1, para a Regido Nordeste.
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Figura 14 — Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacao parcial da taxa de ocupagao
dos hotéis do tipo 1, para a Regido Nordeste.

A Figura 15 mostra as fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagéo parcial dos
hotéis do tipo 2, para a Regido Nordeste.
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Figura 15 — Funcbes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da taxa de ocupacéao
dos hotéis do tipo 2, para a Regidao Nordeste.

A Figura 16 mostra as fungdes de autocorrelacédo e autocorrelagao parcial dos
hotéis do tipo 1, para a Regiao Norte.
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Figura 16 — Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacao parcial da taxa de ocupagao
dos hotéis do tipo 1, para a Regido Norte.

A Figura 17 mostra as fungbes de autocorrelagdo e autocorrelagéo parcial dos
hotéis do tipo 2, para a Regido Norte.
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Figura 17 — Funcgbes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da taxa de ocupacgéao
dos hotéis do tipo 2, para a Regidao Norte.

A Figura 18 mostra as fung¢des de autocorrelacao e autocorrelagao parcial dos
hotéis do tipo 1, para a Regido Sudeste.
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Figura 18 — Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacao parcial da taxa de ocupagao

dos hotéis do tipo 1, para a Regido Sudeste.

A Figura 19 mostra as fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagéo parcial dos

hotéis do tipo 2, para a Regido Sudeste.
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Figura 19 — Funcbes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da taxa de ocupacéao

dos hotéis do tipo 2, para a Regido Sudeste.

A Figura 20 mostra as fun¢des de autocorrelacédo e autocorrelagao parcial dos
hotéis do tipo 1, para a Regiao Sul.
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Figura 20 — Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacao parcial da taxa de ocupagao
dos hotéis do tipo 1, para a Regiao Sul.

A Figura 21 mostra as fungdes de autocorrelagéo e autocorrelagéo parcial dos
hotéis do tipo 2, para a Regido Sul.
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Figura 21 — Funcgbes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da taxa de ocupacgéao
dos hotéis do tipo 2, para a Regiao Sul.
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APENDICE D

A Figura 22 mostra os gréaficos de autocorrelacado, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(3,1,3)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 1, na
Regido Centro-Oeste.
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Figura 22 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 1, na Regido Centro-Oeste

A Figura 23 mostra os gréaficos de autocorrelagédo, autocorrelagdo parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(5,1,1)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 2, na
Regiao Centro-Oeste.
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Figura 23 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 2, na Regidao Centro-Oeste

A Figura 24 mostra os gréaficos de autocorrelacado, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(5,1,1)x(3,1,1);para os hotéis do tipo 1, na
Regido Nordeste.
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Figura 24 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 1, na Regidao Nordeste

A Figura 25 mostra os graficos de autocorrelacédo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(5,1,1)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 2, na
Regido Nordeste.
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Figura 25 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 2, na Regidao Nordeste

A Figura 26 mostra os gréaficos de autocorrelacédo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(1,1,1)x(0,1,1);para os hotéis do tipo 1, na
Regido Norte.
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Figura 26 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 1, na Regido Norte

A Figura 27 mostra os gréaficos de autocorrelacdo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(2,1,1)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 2, na
Regido Norte.
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Figura 27 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis

do tipo 2, na Regido Norte

A Figura 28 mostra os gréaficos de autocorrelacédo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(2,1,3)x(0,1,2);para os hotéis do tipo 1, na
Regido Sudeste.
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Figura 28 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 1, na Regido Sudeste

A Figura 29 mostra os graficos de autocorrelacédo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(2,1,2)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 2, na
Regido Sudeste.
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Figura 29 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 2, na Regido Sudeste

A Figura 30 mostra os gréaficos de autocorrelacédo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(5,0,1)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 1, na
Regido Sul.
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Figura 30 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 1, na Regiao Sul

A Figura 31 mostra os gréaficos de autocorrelacédo, autocorrelacao parcial e
QQ-Plot dos residuos do modelo SARIMA(3,1,3)x(1,1,1);para os hotéis do tipo 2, na
Regido Sul.
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Figura 31 — ACF, PACF e QQ-Plot dos residuos do modelo selecionado para os hotéis
do tipo 2, na Regiao Sul
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