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Resumen

Durante las tltimas décadas el uso acelerado de Internet ha generado un gran volumen de
datos con numerosas aplicaciones en el ambito econdmico y social. En esta investigacion se
estudian dos de estas aplicaciones para el sector turistico: (i) prediccion de la actividad turis-
tica y (ii) mejora de estadisticas sobre el sector, es decir, facilitar el conocimiento de la evolu-
cién del sector antes de la publicacion de los datos oficiales. La herramienta utilizada es Goo-
gle Trends que incluye informacién desde enero de 2004 sobre las btisquedas realizadas en el
motor de btisqueda mas utilizado y que en nuestro caso se utiliza para medir la popularidad
relativa de las palabras clave asociadas a viajar en Espafia por los residentes. Para medir la
actividad turistica en Espafia de los residentes se utilizan dos variables: niimero de viajeros y
numero de pernoctaciones. Se estiman varios modelos para predecir la evolucién de cada una
de las dos variables, introduciendo como variable explicativa adicional el indice del volumen
de buisquedas de la palabra clave escogida. Los resultados obtenidos muestran la mayor pre-
cisiéon de las predicciones de los modelos estimados frente al mejor modelo univariante
ARIMA y corroboran su utilidad como herramienta complementaria a las investigaciones
muestrales.

Palabras clave: Turismo, Ciencia de datos, Google Trends, prediccion, modelo ARIMA, esta-
disticas de turismo.
Area Temitica: E1. Ciencia de Datos para la Economia Aplicada y Economia Cuantitativa.
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INTERNET AS A TOOL FOR PREDICTION AND
IMPROVEMENT OF STATISTICS: THE CASE OF
TOURISM IN SPAIN

Abstract

During the last decades, the accelerated use of the Internet has generated a large volume of
data with numerous applications in the economic and social sphere. This research studies
two of these applications for the tourism sector: (i) prediction of tourism activity and (ii) im-
provement of statistics on the sector, i.e., facilitating knowledge of the evolution of the sec-
tor before the publication of official data. The tool used is Google Trends, which includes
information since January 2004 on searches performed in the most widely used search en-
gine and which in our case is used to measure the relative popularity of keywords associ-
ated with traveling in Spain by residents. Two variables are used to measure tourism activ-
ity in Spain by residents: number of guests and number of overnight stays. Several models
are estimated to predict the evolution of each of the two variables, introducing as an addi-
tional explanatory variable the index of the volume of searches for the chosen keyword. The
results obtained show the greater accuracy of the predictions of the estimated models com-
pared to the best univariate ARIMA model and corroborate their usefulness as a comple-
mentary tool to surveys.

Key Words: Tourism, Data Science, Google Trends, forecasting, ARIMA model, tourism sta-
tistics.
Thematic Area: E1. Data Science for Applied Economics and Quantitative Economics.
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1. INTRODUCCION

Durante las tiltimas décadas el uso acelerado de Internet y los continuos avances
en tecnologia de la informacién y comunicaciones han generado una serie de nue-
vas actividades y ha cambiado la forma en que se realizan las actividades tradicio-
nales. Asimismo, cabe destacar la emergencia de un gran volumen de datos con
numerosas aplicaciones en el ambito econdmico y social (Artola et al., 2015).

En esta investigacion se estudian dos de estas aplicaciones para el sector turistico:
(i) prediccion de la actividad turistica y (ii) mejora de estadisticas sobre el sector, es
decir, facilitar el conocimiento de la evolucién del sector antes de la publicacion de
los datos oficiales.

Los motores de buisqueda son las herramientas mas ttiles de Internet para adquirir
las tiltimas noticias relevantes sobre un término (Yu et al., 2019). Google es el mo-
tor de busqueda mas utilizado en Espafia. Las tendencias de Google reflejan la
atencion o el sentimiento del publico hacia una determinada palabra clave de bus-
queda. En concreto, una tendencia de Google es el volumen de btsqueda de una
determinada consulta en relacién con el nimero total de busquedas en Google, en
una escala de 0 a 100.

Desde el trabajo seminal de Choi y Varian (2009), han surgido numerosas investi-
gaciones en muy diversos campos cientificos basadas en los datos de busqueda de
Google. Por ejemplo, se ha utilizado Google Trends para predecir con éxito brotes
de enfermedades (Carneiro y Mylonakis, 2009), flujos turisticos (Siliverstovs y
Wochner, 2018) y el comportamiento de los mercados financieros (Preis y otros,
2013). Especificamente, en el ambito del turismo, los investigadores han utilizado
datos sobre las busquedas en Internet y el volumen de trafico en la red para prede-
cir la llegada de turistas y la ocupacion hotelera. Los resultados muestran la vali-
dez de los diferentes tipos de datos en linea (Pan y Yang, 2017).

La herramienta utilizada en esta investigaciéon es Google Trends que incluye infor-
macion desde enero de 2004 sobre las busquedas realizadas en Google y que en
nuestro caso se utiliza para medir la popularidad relativa de las palabras clave de
buisqueda asociadas a viajar en Espafia por los residentes.

Para medir la actividad turistica en Espana de los residentes se utilizan dos varia-
bles: nimero de viajeros y numero de pernoctaciones. Se estiman varios modelos
para predecir la evolucién de cada una de las dos variables, introduciendo como
variable explicativa adicional el indice del volumen de buisquedas de la palabra
clave escogida.

Los resultados obtenidos muestran la mayor precision de las predicciones de los
modelos estimados frente al mejor modelo ARIMA y corroboran su utilidad como
herramienta complementaria a las investigaciones muestrales.
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Con estos objetivos, la estructura de esta investigacion es la siguiente. En la seccion
segunda se describen y analizan los datos utilizados. En la seccién tercera se des-
cribe la metodologia empleada. A continuacion, en la seccion cuarta se discuten los
resultados obtenidos, y por ultimo, en la seccidén quinta, se exponen las principales
conclusiones.

2. ANALISIS DE DATOS

2.1. Variables utilizadas

Las variables utilizadas en este trabajo son las siguientes:
(i) Numero de viajeros (VIA) residentes en Espafa
(if) (Ntmero de pernoctaciones (PER) por residentes en Espana
(iii) Busquedas en Google Trends de “Hoteles en Espafia” (BUS)

Las tres series de datos son mensuales y abarcan desde enero de 2004 hasta abril de
2022. En particular se consideran dos periodos: enero de 2004 hasta marzo de 2014
con el fin de estudiar el comportamiento durante la recesion que se inicia en 2008 y
el periodo comprendido entre enero de 2018 y abril de 2022 que cubre todo el pe-
riodo de la pandemia de COVID-19.

Los datos correspondientes a las dos primeras variables (VIA y PER) se han obte-
nido del INE, dentro de la Encuesta de Ocupacion Hotelera. Dicha encuesta ha sus-
tituido desde enero de 1999 a la antigua Encuesta de Movimiento de Viajeros en
Establecimientos Hoteleros, ampliando la investigacion a la categoria de una estre-
lla y similares. Las unidades de andlisis son todos los establecimientos hoteleros
inscritos como tales en el correspondiente registro de las Consejerias de Turismo
de cada Comunidad Auténoma. Son establecimientos hoteleros aquellos estableci-
mientos que prestan servicios de alojamiento colectivo mediante precio con o sin
otros servicios complementarios (hotel, hotel-apartamento o apartahotel, motel,
hostal, pension, ...).

Asimismo, los datos de la variable busqueda (BUS) se han obtenido utilizando la
herramienta Google Trends. Cebe citar que los datos de Google Trends consisten
en un indice que refleja el nimero de busquedas que se han realizado de términos
especificos, en relacion con el nimero maximo de bisquedas para el mismo tér-
mino de Google en el periodo de tiempo que abarca. Google Trends elimina las
busquedas repetidas de un mismo usuario en un periodo corto de tiempo, por lo
que el nivel de interés no se ve impactado artificialmente por estas busquedas.

Existen una serie de términos de Google Trends relacionados con el comporta-
miento de las variables VIA y PER. Inicialmente se escogieron los siguientes térmi-

nos: “hoteles en Espafa”; “hotel Espana”; “hotel en Espafa”; “alojamiento Es-
pana”. Se considera la categoria de Viajes para evitar busquedas relacionadas con
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otra actividad. Finalmente, se ha seleccionado el término “hotel Espafia” después
de analizar la correlacion de los diferentes términos con las variables de estudio.

2.2. Analisis de datos

Al analizar la evolucion de las series BUS y VIA en 2004-2022 que se muestran en la
figura 1, se observan los siguientes rasgos:

= Laevolucion de las series es similar, aunque se observa una mayor variabi-
lidad en la serie VIA.

= Ambas series son estacionales, con patrén estacional algo menos marcado
en la serie BUS.

* Durante el periodo de recesion se observa un patrén similar en ambas series.

= Cabe sefnalar la tremenda caida en los valores de ambas series producida
por la pandemia de COVID. El descenso es especialmente pronunciado en
el niimero de viajeros que toma un valor cero en el periodo de confina-

miento.
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Figura 1. Evolucion de las series BUS y VIA.

3. METODOLOGIA
3.1. Modelos utilizados

El proceso metodoldgico adoptado en este trabajo consiste basicamente en definir
un modelo inicial explicativo del comportamiento de cada una de las dos variables
VIA 'y PER, objeto de nuestro interés, para posteriormente proceder a la estimacion
de dicho modelo en las dos alternativas correspondientes, respectivamente, a la
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consideracion o no de la variable busquedas BUS como variable explicativa inde-
pendiente. El andlisis comparativo de los resultados de ambos modelos alternati-
vos, con base en una serie de criterios, nos servira para contrastar estadisticamente
la relevancia de la variable BUS en la modelizacién y prediccion de las dos varia-
bles, nimero de viajeros y de pernoctaciones, que constituye el objetivo principal
de este trabajo.

Para el modelo inicial explicativo del comportamiento de las variables VIA y PER,
en el que se incorporara BUS como variable explicativa, se ha elegido el modelo
ARIMA. Las variables se expresan en forma logaritmica. Una ventaja de utilizar
esta transformacion es que los efectos estimados de las variables explicativas sobre
la variable enddgena estan expresados en forma de tasa de variacion y ademas se
contribuye a la reduccion de la heterocedasticidad en las estimaciones.

A su vez se estimaran los modelos en dos escenarios temporales diferentes, que
abarcan respectivamente a la crisis econémica de 2008 y a la pandemia del COVID-
19, iniciada en marzo de 2020.

3.2. Modelos ARIMA

Un modelo ARIMA (p, d, q) surge a partir de un modelo ARMA (p, q) definido so-
bre una serie que exige d integraciones. Por lo tanto, se trata de un modelo autorre-
gresivo de orden p, integrado d veces y de medias moviles de orden 4. Todo ello se
aplica de forma andloga al caso de existir estacionalidad, generandose el corres-
pondiente modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)12 para el caso de estacionalidad men-
sual. En general, hay que modelizar la parte regular ARIMA(p,d,q) y también la
parte estacional: ARIMA(P,D,Q)s. El modelo conjunto se denomina
ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s.

Esta nomenclatura nos indica lo siguiente:
* La serie ha necesitado d diferencias regulares para ser estacionaria.
= La serie ha necesitado D diferencias de orden s para ser estacionaria
» Por tanto, la serie V/V”y es estacionaria.
» La parte regular de la serie estacionaria V‘V”y sigue un modelo
ARMA(p,q)
» La parte estacional de la serie estacionaria V/V”y  sigue un modelo esta-

cional ARMA(P,Q)s
Por ejemplo, la forma de formular que una variable y: sigue una estructura

ARMA(1,1) X ARMA(0,1)22 es la siguiente: (1—¢B)y, = (1-6,B)1-©,8" ), .

En el caso de estos modelos autorregresivos integrados de media moévil (ARIMA),
introducidos por Box y Jenkins (1970), para evitar problemas como estacionalidad,
existencia de varias tendencias o variabilidad proporcional a la media, se realizan
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las siguientes transformaciones y operaciones: a) Utilizacion de los logaritmos de
los valores de la serie primitiva con el fin de reducir la posible heterocedasticidad;
b) Aplicacion de una diferencia regular y otra estacional con el objetivo de elimi-
nar, respectivamente, las tendencias en media y la estacionalidad. Consecuente-
mente, para cada serie de viajeros y pernoctaciones se procede a analizar:
VV,,Log(y,), donde ytes respectivamente VIA: o PER:. En definitiva, una vez obte-
nida la estacionariedad en la serie mediante la aplicacion de la transformacion lo-
garitmica y de los operadores diferencia regular y estacional, respectivamente, es-
tamos en condiciones de identificar y estimar el modelo ARIMA final para cada
una de las dos series. El mejor modelo ARIMA se selecciona de acuerdo con el cri-
terio de Akaike.

3.3. Modelos ARIMAX

El modelo ARIMAX se obtiene mediante la incorporacion de la variable BUS como
variable explicativa en el modelo ARIMA anterior. Para calcular el retardo de esta
variable, es decir el periodo medio que transcurre entre la busqueda y el viaje, se
han utilizado los correspondientes coeficientes de correlacion entre esta variable y
las variables VIA y PER. Si la variable BUS fuese significativa en la estimacion, se
concluiria que la aportacion de los datos de Google Trends mejora el modelo y nos
facilita la prediccion del niumero de viajeros y pernoctaciones.

Ademas, con base en una serie de criterios, se comparan los resultados obtenidos
en la estimacion del modelo anterior con los correspondientes al modelo alterna-
tivo que no incluye la variable BUS como explicativa. Si el modelo que incluye a
BUS se comportara de forma mas satisfactoria, se corroboraria la hipdtesis de par-
tida consistente en la potencia predictiva de esta variable en relacién con el niimero
de viajeros y pernoctaciones en los hoteles espafioles por residentes. Los criterios
utilizados son: R? Ajustado, Criterio de Informacién de Akaike, Error estandar de
la regresién, Suma de los cuadrados de residuos y Error absoluto medio (MAE).

Como se ha indicado anteriormente, se selecciona el término “hotel Espana” dentro
de la categoria viajes a partir de cuatro términos basandonos en la correlacion con
las variables y el interés del término.

4. RESULTADOS
4.1. Periodo de recesion

En primer lugar se selecciona el modelo ARIMA que se va a ajustar: De acuerdo
con el criterio de informacion de Akaike el modelo ARIMA seleccionado es el
(2,1,0)x(0,1,1)12. A continuacion, se ha realizado un andlisis comparativo mediante
varios criterios de los modelos de viajeros (i) ARIMA vy (ii) ARIMAX con variable
BUS, durante el periodo que abarca desde enero de 2004 hasta marzo de 2014, es
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decir un periodo que incluye la recesion acaecida en la economia espariola. Los cri-
terios utilizados son: R? Ajustado, criterio de Informacion de Akaike, Error estan-
dar de la regresion, suma de los cuadrados de residuos y error absoluto medio
(MAE). Los principales resultados obtenidos en este periodo son los siguientes:

= El valor del estadistico R? ajustado mejora al incluir BUS como variable ex-
plicativa, de 0,719 a 0,722.

= El criterio de Akaike muestra que el modelo mejora con la inclusion de BUS
ya que disminuye de -3,32 a -3,34.

= Otros estadisticos como el error estandar de regresién y la suma de los cua-
drados de residuos también disminuyen con la inclusién de BUS.

= Finalmente, el error absoluto medio, que mide la capacidad predictiva del
modelo, mejora con la inclusiéon de BUS ya que disminuye de 0,053 a 0,051.

4.2, Periodo que incluye la pandemia de COVID-19

En primer lugar se selecciona el modelo ARIMA que se va a ajustar: De acuerdo
con el criterio de informacion de Akaike el modelo ARIMA seleccionado es el
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)12. A continuacion, se ha realizado un analisis comparativo me-
diante los criterios citados anteriormente de los modelos de viajeros (i) ARIMA y
(if) ARIMAX con variable BUS, durante el periodo que abarca desde enero de 2017
hasta abril de 2022, es decir un periodo que incluye la pandemia de COVID-109.

Los principales resultados obtenidos en este periodo son los siguientes:

= Elvalor del estadistico R? Ajustado mejora significativamente al incluir BUS
como variable explicativa, de 0,573 a 0,751.

=  Elcriterio de Akaike muestra que el modelo mejora con inclusién de BUS ya
que disminuye de 0,842 a 0,330.

=  Otros estadisticos como el error estandar de regresion y la suma de los cua-
drados de residuos también disminuyen con la inclusiéon de BUS.

= El error absoluto medio, que mide la capacidad predictiva del modelo, me-
jora con la inclusién de BUS ya que disminuye de 0,281 a 0,244.

5. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en esta investigacion muestran que la informacién de
Google Trends contribuye a mejorar la precision de la prediccion del niimero de
viajeros y de pernoctaciones en los hoteles espafioles por los residentes. Este com-
portamiento se ha contrastado en periodos de turbulencias: crisis econémica y pan-
demia de COVID-19.
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Asimismo, por su disponibilidad inmediata cabe considerar a los datos de btisque-
das como un indicador adelantado y en tiempo real del nimero de viajeros y de
pernoctaciones en los hoteles espanoles. Todo ello resalta su interés para la produc-
cién de estadisticas oficiales en el sector turistico que se difunden con retraso tem-
poral.

Los resultados obtenidos sobre el poder predictivo del indicador de btisquedas uti-
lizado son particularmente relevantes para la industria turistica, tan importante
para la economia espafiola, en relacion con la gestion de las actividades turisticas y
particularmente las hoteleras.

Entre las limitaciones de este estudio cabe indicar que Google cuantifica como una
busqueda, aunque el proposito del usuario sea buscar hotel también para otras per-
sonas. Otro problema es que Google Trends no suministra el nimero total de bus-
quedas sino un valor relativo en el intervalo de 0 a 100.

Hay varias direcciones para seguir investigando. Las investigaciones futuras debe-
rian centrarse en la aplicacion de la metodologia empleada en esta investigacion
desagregando las busquedas por Comunidad Auténoma o considerando otras va-
riables como el niimero de turistas en Espafia. Por ultimo, también seria interesante
perfeccionar los resultados considerando la existencia de cointegracién entre las
variables BUS con VIA y PER.
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