UNIVERSITAT H:"ADE
POLITECNICA

DE VALENCIA e

Valencia, Septiembre 2014

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

FACULTAD DE ADMINISTRACION Y DIRECCION DE EMPRESAS

TRABAJO DE FIN DE GRADO

Grado en Administracién y Direccién de Empresas

“PREVISION DE LA DEMANDA TURISTICA MEDIANTE

INDICADORES DE INTERNET”

PRESENTADO POR:
Ana Maria Alexandra Bota
DIRIGIDO POR:

Josep Domeénech i de Soria



INDICE GENERAL

1.1. Resumen

1.2. Introduccion

1.3. Objetivos del TFG

2.1. Introduccion

2.3. Sistemas de nowcast

2.4..Google Trends

2.4.1. { QUE ES GOOGLE TRENDS?

3.1. Variables utilizadas

3.1.1. DATOS DEL INE

3.1.1.2. Funcionamiento

3.1.2. DATOS DEL GOOGLE TRENDS

3.2. Muestra

4

5

6

1.4. Justificacion de asignaturas relacionadas 6
8

2.2. Tema elegido para hacer modelos nowcast 8
2.3.1. ¢ QUE SON LOS SISTEMAS DE NOWCAST? 13
2.3.2. APLICACIONES DE LOS MODELOS DE NOWCAST 13
2.3.2.1. Modelos de Nowcast para la prediccion del nivel de desempleo-------------- 13
2.3.2.2. Modelos de Nowcast para la prediccion del nivel de inflaciéon----------------- 14
2.3.2.3. Modelos de Nowcast para la prediccion del PIB 14
2.3.2.4. Modelos de nowcast para la prediccion de la entrada de turistas ------------ 15

15

2.4.2. APLICACIONES DE GOOGLE TRENDS 17
2.4.2.1. Ambito General 17
2.4.2.2. Ambito econémico 17
2.4.2.3 Ambito del turismo 18

20

3.1.1.1. Descripcion del INE 20

20

3.1.1.3. Registro de la pernoctacion de turistas 21

24

24

3.2.1. SERIES DEL INE




3.2.2 SERIES DEL GOOGLE TRENDS 27

3.3. Modelos propuestos

3.3.1. MODELO DE REFERENCIA 30
3.3.2. MODELO CON DATOS DEL GOOGLE TRENDS 31
3.3.3. MODELOS 1 Y 2 CON DATOS DE UN PAiS CONCRETO 32
4.1. Andlisis del modelo de referencia 34
4.2. Andlisis del modelo con Google Trends 35
4.3. Validacion del modelo 37
4.3.1. CONSTRASTE DE ERRORES DE ESPECIFICACION 38
4.3.2. ANALISIS DE LA NORMALIDAD DE LAS PERTURBACIONES 40
4.3.3 CONTRASTES DE SIGNIFICATIVIDAD 41
4.3.3.1 Contrastes de significatividad individual 41
4.3.3.2. Contrastes de significatividad conjunta 43
4.3.4. ANALISIS DE LA HETEROCEDASTICIDAD 44
4.3.4.1. Método grdfico 44
4.3.4.2. Método analitico 45

4.3.5. ANALISIS DE LA AUTOCORRELACION4 ----4
4.4. Andlisis y Validacion de los restantes modelos 49
4.4.1. ANALISIS Y VALIDACION DE LOS MODELOS CON DATOS DE FRANCIA 49
4.4.1.2. Validacion del modelo con datos del Google Trends 51
4.4.2. VALIDACION DEL MODELO DE GOOGLE TRENDS CON DATOS DEL REINO UNIDO ------------ 56
4.4.2.1. Validacion del modelo con datos del Google Trends 60
4.4.3. VALIDACION DEL MODELO DE GOOGLE TRENDS CON DATOS DE ALEMANIA ------=-=--=----- 65
4.4.3.1. Validacion del modelo con datos del Google Trends 68
4.5. Andlisis de las hipdtesis planteadas 74
77
6.1. Bibliografia 80
6.2. Anexos 82




CAPITULO 1. INTRODUCCION




1.1. Resumen

El uso de Internet a la hora de viajar ha aumentado exponencialmente en los ultimos afios.
Google, el buscador més utilizado en Internet, ofrece una herramienta online (Google
Trends) que proporciona la frecuencia de busqueda en Internet de determinadas palabras
desde el afio 2004. Estas frecuencias se han usado en los ultimos afios para realizar
predicciones a corto plazo sobre una gran variedad de series econdémicas y sociales en
paises donde hay un gran uso de Internet. Recientemente ha sido usada por Choi y Varian
(2011) para el prondstico de la situacion presente de diversas series econdmicas
(nowcast).

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) tiene como objetivo validar el uso de Google
Trends para predecir el volumen de pernoctaciones de turistas a la ciudad de Valencia en
el corto plazo. Para ello, se han escogido los cuatro paises de procedencia con mayor
volumen de turistas a esta ciudad.

Dado que el turismo se ha convertido en el motor de la economia valenciana, a los
establecimientos del sector les seria de utilidad un modelo que les proporcione una
estimacion lo mas acertada posible de la pernoctacién de turistas.

La metodologia utilizada en este TFG se basa en el uso de modelos de prediccion
inmediata (nowcast). Numerosos articulos cientificos tratan sobre el uso de estos modelos
con datos del Google Trends e incluso el Banco de Espafia publicoé en 2012 un
documento! en el cual se habla del posible uso de Google Trends para la prevision de
variables de demanda y actividad en Espafia. Los datos numéricos han sido obtenidos a
través del Instituto Nacional de Estadistica y de la herramienta Google Trends.

A lo largo de este trabajo se podra apreciar que el término de busqueda Valencia-City in
Spain tiene una evolucion estacional similar a la del numero de pernoctaciones de turistas
a Valencia y ademas que los turistas suelen realizar la busqueda con antelacion o el mismo
mes en que van a ir de viaje, hecho que recalca la importancia de un modelo de prediccion
“nowcast”.

! Documento Ocasional N2.1203 llamado “Las huellas del futuro estan en la web: Construccién de
indicadores adelantados a partir de las busquedas en Internet”



1.2. Introduccion

El uso de Internet para buscar informacion de todo tipo se ha convertido en una necesidad
béasica para las personas de todo el mundo. Tanto la informacion almacenada en Internet
como las basquedas de la misma quedan registradas. Estos registros de actividad online
tienen un valor cada vez mayor para los investigadores, los cuales ven en ellos una fuente
que pueden utilizar a la hora de hacer analisis econémicos, sociales o de cualquier otro
tipo. Es mas, se trata de una fuente sin coste alguno que permite hacer analisis en tiempo
real.

En los Gltimos afios se ha escrito mucho sobre los indicadores econdmicos que ofrece
internet y su utilidad para hacer analisis a corto plazo. Para la extraccion de estos
indicadores se ha hecho alto uso de la herramienta Google Trends, una herramienta online
de Google que permite visualizar los términos de busqueda mas populares en un periodo
de tiempo especifico. Dado que esta herramienta permite generar indicadores en tiempo
real, ya ha sido usada por varios investigadores. Entre otros, Ginsberg, J. et al. (2009) la
ha usado para predecir la evolucion de la gripe; Choi y Varian (2009) para predecir las
ventas al por menor; Askitas y Zimmermann (2009) para mejorar la prediccion del nivel
de desempleo y Preis et al. (2010) para predecir el volumen de transacciones en bolsa.

Con respecto a la prediccién de la entrada de turistas Choi y Varian (2009) y Gawlik et
al. (2011) demostraron que la evolucion de la popularidad de busquedas del Google
Trends ofrece un predictor til de las tasas de turismo. El Banco de Espafia public6 en
2012 un documento, redactado por Concha Artola y Enrique Galéan, en que se proponia
una aplicacion muy especifica del uso de Google Trends para la economia espafiola: los
flujos de turistas britanicos entrados en Espafia -los principales clientes de la industria
turistica espafiola-. En el mismo se concluyé que los modelos que incluyen como
indicadores los datos del Google Trends mejoraban la prediccion dependiendo del modelo
tomado como referencia, recalcando que esto implica que la informacion contenida en las
busquedas de Google ha de juzgarse en el contexto adecuado y que ademas esta
herramienta permitia obtener indicadores ajustados del flujo de turistas britanicos con casi
un mes de adelanto.

La estructura de este trabajo se divide en cuatro partes, sin contar la introduccion. El
Capitulo 2 trata sobre el marco tedrico referente a los modelos del nowcast en general y
en particular a los que incluyen datos del Google Trends. El Capitulo 3 hace referencia a
la metodologia empleada, haciendo una exposicion de las variables, la muestra y los
modelos econométricos. En el Capitulo 4 se exponen las estimaciones de los modelos
propuestos y se realiza su validacion econometrica. Y por altimo, en el Capitulo 5 se
presentan las conclusiones.



1.3. Objetivos del TFG

El objetivo principal de este TFG es el de validar el uso de Google Trends para predecir
el volumen de pernoctaciones de turistas a la ciudad de Valencia en el corto plazo.

Obijetivos derivados:

- Justificar que los datos obtenidos a través de Google Trends mejoran la prediccion del
numero de pernoctaciones de turistas a Valencia que puede hacer un modelo de regresion
basico (modelo de referencia con datos del INE).

-Proponer un modelo de prediccion de turistas en Valencia desde los principales origenes
de estos.

1.4. Justificacion de asignaturas relacionadas

Como justificacion de asignaturas relacionadas se tiene que:

Para el Capitulo 2 han sido utiles, en primer lugar, los conocimientos impartidos
en la asignatura de Macroeconomia, en la cual se ha visto como hacer un estudio
general de la economia de un pais analizando las variables agregadas. En este
caso, el ingreso por turismo representa una parte importante del PIB tanto a nivel
nacional como a la ciudad de Valencia -objeto de nuestro estudio- y es por ello
que resulta interesante el analisis del presente TFG. Por otra parte, los
conocimientos adquiridos en las asignaturas de Economia Espafiola y Mundial
han sido utiles al ser el sector turistico un factor importante en la economia
espafola y los paises de procedencia de los turistas un reflejo de la economia de
mercados internacionales.

Para el Capitulo 3, han sido Utiles los conocimientos de las asignaturas Métodos
Estadisticos en Economia para la obtencion de datos, e Introduccion a la
Estadistica para la descripcion estadistica de los mismos. Asimismo, en la
asignatura Econometria se adquieren los conocimientos para plantear los modelos
econometricos regresion.

Para el Capitulo 4 los conocimientos adquiridos en Métodos Estadisticos en
Economia son Utiles para entender las estimaciones obtenidas en los modelos y
los adquiridos en Econometria para realizar la validacion de los mismos.



CAPITULO 2. SITUACION ACTUAL




CAPITULO 2. SITUACION ACTUAL: SISTEMAS DE NOWCAST Y GOOGLE TRENDS

2.1. Introduccion

En este capitulo se explican los modelos de nowcast en general y, en concreto, los
modelos economeétricos que incluyen datos del Google Trends. En primer lugar, se hace
una explicaciéon de la importancia del tema elegido para hacer modelos de prediccion
nowcast. A continuacion, se expone el significado y funcionamiento de los modelos de
nowcast, asi como, de Google Trends. Por Ultimo, se muestran algunas investigaciones
relevantes que han introducido en sus modelos datos del Google Trends.

2.2. Tema elegido para hacer modelos nowcast

En el Informe Anual del Instituto de Turismo de Espafia (2012) se expone la importancia
del sector turistico a Espafia.

GRAFICO 1: LLEGADA DE TURISTAS INTERNACIONALES A ESPANA (1999-2012)
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Millones de turistas y variacion interanual. Afios 1999-2012.
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FUENTE: INFORME ANUAL DEL TURISMO DE ESPARA (2012)

En el grafico 1, se puede observar que la llegada de turistas tiene tendencia ascendente
en el periodo mostrado, habiendo tenido descenso unicamente en 2008 y 2009, debido a
la coyuntura econdmica de esos afios.



GRAFICO 2. GASTO TOTAL DE TURISTAS INTERNACIONALES A ESPANA (2004-2012)

Gasto total de los turistas internacionales llegados a Esparnia.
Millones de euros v variacion interanual. Afios 2004-2012.
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FUENTE: INFORME ANUAL DEL TURISMO DE ESPANA (2012)

En el Grafico 2 se observa que el gasto total de dichos turistas también ha aumentado en
el periodo de referencia, habiendo descendido Unicamente en 2009, como consecuencia
del descenso visto en el Gréfico 1.

GRAFICO 3. DISTRIBUCION DEL GASTO TOTAL DE LOS TURISTAS (2012)
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FUENTE: INFORME ANUAL DEL TURISMO DE ESPARNA (2012)



El Grafico 3 muestra que la mitad del gasto de estos turistas se da en el transporte y
paquete turistico y la otra mitad en alojamiento, restaurantes, excursiones y otros.

Esto justifica el interés del presente trabajo para el sector turistico del pais, ya que, a
hoteles y restaurantes les seria de mucha ayuda poder saber a corto plazo una cifra
aproximada de los turistas o, mejor aun, de su pernoctacién (conllevando esta ultima mas
ingreso para los mismos).

GRAFICO 4. PORCENTAJE DE USO DE INTERNET DE LOS TURISTAS QUE VISITAN ESPARNA,

SEGUN COMUNIDAD AUTONOMA DE DESTINO PRINCIPAL.

Porcentaje de uso de Internet de los turistas que visitan
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FUENTE: INFORME ANUAL DEL TURISMO DE ESPARA (2012)

En el Grafico 4 se puede ver que el porcentaje de uso de Internet de los turistas que visitan
la Comunidad Valenciana es de aproximadamente 75%, porcentaje superado Unicamente
por el uso de los turistas de la region de Murcia.

Se justifica asi el uso de Google Trends para un estudio turistico a la Comunidad
Valenciana.
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GRAFICO 5. TURISTAS A VALENCIA POR PAIS DE PROCEDENCIA (2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL INE

Centrando el presente trabajo a la provincia de Valencia, en el Gréafico 5 se puede observar
que los principales paises de procedencia de los turistas a esta provincia son Italia,
Francia, Reino Unido y Alemania.

GRAFICO 6. USUARIOS DE INTERNET (POR CADA 100 PERSONAS)
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2 http://datos.bancomundial.org/indicador/IT.NET.USER.P2/countries/DE-FR-IT-GB?display=graph
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En el Gréfico 6 se puede ver que el uso de Internet estda muy extendido a Alemania, Reino
Unido y menos extendido a Francia e Italia. No obstante, dicho uso ha aumentado en los
cuatro paises durante el periodo analizado.

GRAFICO 7. PORCENTAJE DE USUARIOS POR BUSCADOR Y PAISES (2012)
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FUENTE: HTTP://WWW.POSICIONAMIENTOINTERNACIONAL.COM/CUOTA-DE-MERCADO-DE-BUSCADORES-POR-

PAISES/

Siendo Google el buscador mas utilizado por los paises de procedencia de turistas objeto
de analisis en el presente trabajo, se justifica el uso de sistemas de nowcast con datos del

Google Trends.
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2.3. Sistemas de nowcast

Los sistemas de nowcast hacen referencia a los sistemas de prediccion inmediata, es decir,
predicciones del presente, del pasado reciente y del futuro cercano, siendo utilizados
principalmente en ambitos econdmicos y meteoroldgicos. El principio basico de este
sistema se basa, por tanto, en explotar la informacién disponible publicada en busca de
obtener una estimacion con anterioridad a la siguiente publicacién oficial de la variable
en cuestion.

Tradicionalmente, la prediccion inmediata se hacia mediante métodos heuristicos.
Giannone et al. (2008) demostraron en un articulo® que el proceso de prediccion inmediata
se puede formalizar en un modelo estadistico que produce predicciones sin necesidad de
juicio informal. Sobre el ejemplo de prediccién del PIB, expusieron que las sefiales sobre
la direccion del cambio en el PIB se pueden extraer de un conjunto amplio y heterogéneo
de fuentes de informacién (cifras de desempleo, pedidos industriales, balanza comercial,
etc.) antes de que el PIB en si sea publicado. Y que estos datos se pueden utilizan para
calcular las secuencias de las estimaciones actuales trimestre del PIB en relacion con el
flujo en tiempo real de los datos publicados.

En cuanto al tipo de informacion, Banbura et al. (2012) hace referencia a que tanto la
informacion “hard” (dura), como son los informes de produccioén industrial, y la
informacion “soft” (blanda), como son las encuestas, pueden proporcionar una estimacion
previa de los acontecimientos actuales de la economia.

Dado que para el presente trabajo nos interesan los modelos de nowcast en el &mbito
econdmico, a continuacion se exponen algunas de las aplicaciones mas relevantes en esta
materia.

Los primeros que propusieron un modelo de nowcast para predecir el nimero de personas
que acababan de ser desempleadas, basandose en los historiales de busqueda de diversos
buscadores fueron Ettredge et al. (2005). Su importancia radica en que en ellos se
inspiraron los siguientes autores a partir de que Google ofreciera la herramienta Google
Trends.

3 Giannone, Domenico y Reichlin, Lucrezia y Pequefios, David, 2008 "prediccién inmediata: El contenido
de la informacién en tiempo real de los datos macroecondmicos," Journal of Monetary Economics,
Elsevier, vol. 55 (4), paginas 665-676, mayo.
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En lo que respecta a modelos de nowcast para la prediccion del nivel de inflacion se puede
destacar en la zona euro a Lenza y Qarmedinger (2010); Monteforte y Moretti (2010) y a
Modugno (2011).

El uso de sistemas de nowcast para predecir el nivel del PIB ha sido el méas extendido a
nivel internacional.

» En Estados Unidos se puede nombrar a Giannone et al. (2008), Lahiri y
Monokroussos (2011) y a Aastveit et al. (2011).

» Enlazona euro a Angelini et al. (2010); Banbura y Modugno (2010); Camacho y
Pérez-Quirds (2010); Giannone et al. (2011) y Banbura y Riinstler (2011).

» En Francia a Barhoumi et al. (2010).
» En Irlanda a Liebermann (2012).
» En Noruega a Aastveit y Trovik (2012).

» En Espafia a Liedo y Fernandez (2010).

Conclusiones de los nombrados investigadores:

o La prediccion del nivel de PIB se ve afectada, principalmente, por el
trimestre actual (y el anterior).

o Las predicciones de modelos nowcasting son equiparable a las
predicciones institucionales.

o Los modelos de nowcast mejoran sus predicciones conforme la
informacion relevante se acumula, lo cual sugiere la necesidad de
incorporar nuevos datos al modelo tan pronto como sean publicados
(Banbura, Giannone y Reichlin, 2011).
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Gawlik et al. (2011) demostraron que la evolucion de la popularidad de basquedas del
Google Trends ofrece un predictor util de las tasas de turismo.

En Espafa, Concha Artola y Enrique Galan (2012) publicaron en un documento del
Banco de Espafiaz una aplicacion especifica del uso de Google Trends para la economia
espafola -los flujos de turistas britanicos entrados en Espafia-. Como conclusién se
obtuvo que los modelos nowcast con datos del Google Trends mejoraban la prediccion y
que estos datos permitian obtener indicadores ajustados del flujo de turistas britanicos
con casi un mes de adelanto. La mejora en la prediccion dependia del modelo tomado
como referencia, haciéndoles ver que la informacién contenida en las busquedas de
Google ha de juzgarse en el contexto adecuado.

2.4..Google Trends

Google Trends es una herramienta online, publicada por Google Labs el 10 de mayo de
2006 y cuya funcion es la de publicar series temporales del volumen de busquedas que
se han hecho de una determinada palabra o categoria en una region geografica
determinada (en todo el mundo, en un pais, una ciudad...). Estos valores no son absolutos,
como podria ser el nimero total de basquedas de una determinada palabra, sino valores
relativos, normalizados por Google Trends para que sean comparables.

El proceso de normalizacion que realiza consiste en dividir conjuntos de datos de
busqueda por variables comunes -como el nimero total de busquedas-, para asi, anular el
efecto de las variables en los datos. El resultado de este proceso es la publicacion de datos
estandarizados mediante un indice de 0 a 100 (Google Index). Por tanto, los datos de dos
regiones con volumenes de busqueda diferentes se pueden comparar de igual forma (ya
que los datos se han normalizado en funcion del nimero total de busquedas de cada
region).

Las series temporales que ofrece se publican semanalmente desde el afio 2004. En la
Figura 1 se ve a modo de ejemplo la serie temporal del volumen de bisqueda de la palabra
Valencia en la subcategoria de City in Spain en todo el mundo desde el 2004 hasta la
actualidad, alcanzando dicho volumen el indice de popularidad maxima (100) en el mes
de septiembre de 2004. Para ver qué semana exacta de ese mes habria descargar la serie
como archivo CSV, obteniendo con ello el detalle semanal de todos los meses.
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FIGURA 1. CAPTURA DE PANTALLA DE GOOGLE TRENDS

Todo el mundo 2004 - hoy Todas las categorias Busqueda en la Web x -

Temas Suscribirs

Valencia
City in Spain

Septiembre de 2004

Y N\ = wvalencia: 100

FUENTE: GOOGLE TRENDS.

La busqueda puede hacerse especificando la palabra en cuestion cuya popularidad se
desea conocer o escogiendo una categoria entre las que ofrece Google (Viajes, Arte y
entretenimiento, Aficiones y tiempo libre...).

Por otro lado, se puede especificar en queé region nos interesa el volumen de busqueda de
la consulta en cuestion, pudiendo escoger 1 0 mas paises 0 regiones a modo de
comparacion de sus volumenes de busqueda. Para ello, Google Trends normaliza los
datos de manera que el indice 100 se alcance por el pais que mas volumen de busqueda
tenga en una semana/mes concreto. Es decir, la normalizacion se haria dividiendo los
datos absolutos de cada pais por el total de busquedas de los cuatro paises en el periodo
determinado.

En la Figura 2 se puede apreciar la evolucion comparada de la popularidad online del
término Valencia (City in Spain) de cuatro paises concretos, desde enero de 2004 hasta
agosto de 2014, siendo la popularidad méaxima alcanzada en Italia el mes de Abril de
2007.

FIGURA 2: CAPTURA DE PANTALLA DEL GOOGLE TRENDS
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FUENTE: GOOGLE TRENDS
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2.4.2.1. Ambito General

Dado que la descarga de datos estadisticos mediante la opcion Descargar como archivo
CSV solamente esta disponible desde 2008, es a partir de este afio que esta aplicacion se
comienza a utilizar estadisticamente.

El primer uso de Google Trends estadisticamente se hizo en el campo de la medicina por
Ginsberg et al. (2009) y mediante él se demostrd que la busquedas online de 45 términos
asociados con la gripe era Util para predecir brotes de gripe con anterioridad a la
publicacion de informes del CDC*. Este estudio sirvi6 a los siguientes investigadores para
justificar la utilidad predictiva de Google Trends en la investigacion.

La siguiente investigacidn con datos del Google Trends la hicieron Choi y Varian (2009)
en el campo de las ventas, demostrando su utilidad para predecir ventas de inmuebles,
automoviles y turismo (ver apartado 1.3.2.3).

En 2010, Goel investigo la utilizacion de las busquedas de Google para predecir la venta
de videojuegos el primer mes de su salida al mercado, los ingresos en traquilla de la
industria del cine, asi como, para predecir el ranking de canciones en la lista de Bollboard
Hot 100. Como conclusion obtuvo que Google Trends si era util para predecir los dias de
ventas con antelacién, pero no tenia tanta precision para la prediccién de canciones.

2.4.2.2. Ambito econémico

Uno de los primeros usos de mayor interés en el ambito econémico ha sido el estudio
realizado por Da, Engelberrg y Gao (2010). En €l se demostr6é que el incremento en un
conjunto de busquedas online determinadas (como recesion, bancarrota...), el cual es
signo de una negativa expectativa econdémica, conllevaba una volatilidad extrema en el
flujo de los fondos de inversion. La alta correlacion entre dichas busquedas y el flujo de
los fondos de inversion demostraba la utilidad predictiva de Google Trends para anticipar
la situacion economica proxima de inversion.

Otro estudio de interés en este ambito es el de Guzman (2011), el cual demostrd la utilidad
de Google Trends para predecir la inflacion con el menor error de prediccion de entre
todos los indicadores validados.

Por atlimo, cabe destacar que ha habido numerosos publicaciones que demostraron el
poder predictivo de Google Trends para el nivel de desempleo. Entre ellas se pueden
nombrar Choi y Varian (2009), D’amuri y Marcucci (2009) y Askitas y Zimmermann
(2009), destacando estos ultimos por predecir el nivel agregado de desempleo en
Alemania.

4 Centro para el Control Prevencién de Enfermedades.
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2.4.2.3 Ambito del turismo

Choi y Varian (2009) realizaron uno de los primeros estudios de prediccién, en el campo
del sector turistico, con datos del Google Trends. Su objetivo era el de predecir las tasas
de turismo en paises especificos. Para ello realizaron un analisis de regresion de series de
tiempo para predecir las estadisticas de la llegada de visitantes, incorporando los indices
de volumen de busqueda del Google Trends como datos de regresion.

Concretamente, se utilizaron como datos el término de busqueda “Hong Kong” desde 9
paises diferentes y los datos de los informes del Departamento de Turismo de Hong Kong.
La idea era comprobar si un incremento en las busquedas de este término desde los paises
analizados suponia un incremento en la cantidad de turistas, cosa que se demostro cierta
al concluir que existia una alta correlacion entre los dos pardmetros.

Posteriormente, Gawlik et al. (2011) presentaron un enfoque méas amplio al problema de
la prediccion de las tasas de turismo. Utilizaron consultas especificas de datos de
basqueda y aplicaron un algoritmo de seleccion de funcion para elegir la consulta méas
relevante. Dicho algoritmo lo evaluaron utilizando k-veces la validacion cruzada y
consiguieron no sélo un error bajo en el modelo —cosa que ya habian conseguido Choi y
Varian- sind un error de ajuste bajo en la prueba.

En los dos estudios se demostré la utilidad del volumen de busquedas que Google Trends
ofrece para la prediccion de la entrada de turistas. El objetivo del presente trabajo es
validar el uso de datos del Google Trends para predecir el nimero de pernoctaciones de
turistas a la ciudad de Valencia, con una precision mayor que la ofrecida por un modelo
de regresion basico -que no utilizan datos del Google Trends-, al que Ilamaremos modelo
de referencia y en un periodo de tiempo anterior a publicaciones oficiales como las de
INE. Esto Gltimo, se podra conseguir una vez validado el modelo con datos del Google
Trends, ya que la publicacion de dichos datos es semanal —frente a la mensual del INE-.

Tras esta revision bibliogréfica, se pueden plantear las siguientes hipétesis:

H1: la popularidad del término de blsqueda Valencia-City in Spain® ayuda a predecir el
namero de pernoctaciones de turistas a la ciudad de Valencia.

H2: la popularidad, en un pais, del término de busqueda Valencia-City in Spain mejora la
prediccion del nimero de pernoctaciones de turistas procedentes de ese pais en la ciudad
de Valencia.

5> Concepto de busqueda elegido por ser el que mas volumen de popularidad tiene (todas las semanas
desde 2004 hasta la actualidad) en comparacidn con otras palabras relacionadas con las pernoctaciones
de turistas a valencia (Hotel in Valencia o Valencia dentro de la categoria viajes), las cuales presentan
volimenes de popularidad 0 en varias semanas de diferentes afios.
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PARTE 3. METODOLOGIA
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3.1. Variables utilizadas

El Instituto Nacional de Estadistica se crea por la Ley de 31 de diciembre de 1945 y es
actualmente un organismo auténomo de caracter administrativo, con personalidad
juridica y patrimonio propio, adscrito al Ministerio de Economia y Competitividad a
través de la Secretaria de Estado de Economia y Apoyo a la Empresa.

Su mision es la elaboracion y perfeccionamiento de las estadisticas demogréficas,
econdmicas y sociales ya existentes, la creacion de otras nuevas y la coordinacion con los
servicios estadisticos de las areas provinciales y municipales.

Es referente nacional e internacional en la produccion de estadisticas oficiales espafiolas
Yy su vision esta orientada a constituir un sistema estadistico basado en valores como la
eficacia, eficiencia y colaboracion.

Se rige por ley Ley 12/1989, de 9 de mayo, de la Funcion Estadistica Publica (LFEP), la
cual le asigna un papel destacado en la actividad estadistica publica. Entre otras funciones
a destacar esta la de ser responsable de la formacion del Censo Electoral®.

El INE realiza encuestas y expone el resultado en estadisticas. Las estadisticas que realiza
se pueden agrupar en tres grandes grupos tematicos, para los que cuenta con
departamentos especializados:

-Cuentas nacionales y empleo (el mercado laboral en general). Se ocupa de la elaboracion
de estadisticas del mercado laboral y de las cuentas econémicas con indicadores tan
relevantes como la tasa de paro o el producto interior bruto.

-Estadisticas a empresas. En las que las principales fuentes de informacion son las
empresas. Dentro de este grupo se encuentran los indicadores coyunturales, como el IPC,
e informacion estructural sobre los distintos sectores de actividad, el medio ambiente, etc.

-Estadisticas de tematica sociodemografica. Entre ellas estan los Censos de Poblacion,
que se realizan cada diez afios debido a su enorme envergadura, o las estadisticas
sanitarias o de condiciones de vida.

6 De acuerdo con lo establecido en la Ley Orgdnica 5/1985, de 19 de junio, del Régimen Electoral
General, y de la coordinacidn y gestion continua e informatizada del Padrdn segun lo establecido en la
Ley 7/1985, de 2 de abril, Reguladora de las Bases del Régimen Local, y en el Real Decreto 2612/1996,
de 20 de diciembre, por el que se modifica el Reglamento de Poblaciéon y Demarcacién Territorial de las
Entidades Locales aprobado por el Real Decreto 1690/1986, de 11 de julio.
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Para entender mejor como trabaja se puede poner de ejemplo la Encuesta de ocupacion
hotelera -similar a las otras encuestas en alojamientos turisticos’- que realiza desde el afio
1999, en el ambito nacional, autonémico, provincial, asi como en zonas y puntos turisticos
y cuya publicacion es mensual.

En la pagina oficial se puede ver que su objetivo es el de estudiar el comportamiento de
una serie de variables® que permitan describir la caracteristicas fundamentales (oferta y
demanda) del sector hotelero.

Los datos de la Encuesta reflejan la doble vertiente que se considera en el estudio del
turismo: del lado de la demanda, se ofrece informacidn sobre viajeros, pernoctaciones y
estancia media distribuidos por pais de residencia de los viajeros y categoria de los
establecimientos que ocupan o por Comunidad o Ciudad Auténoma de procedencia en el
caso de los viajeros residentes en Espafia; del lado de la oferta se proporciona el nimero
de establecimientos abiertos estimados, plazas estimadas, grados de ocupacion e
informacién sobre el empleo en el sector, segin la categoria del establecimiento.
Esta informacion se ofrece mensualmente, a nivel nacional, de comunidad autonoma,
provincial, de zona turistica y de punto turistico.

Establecimientos hoteleros abiertos estimados: se entiende por establecimientos
hoteleros abiertos de temporada, aquel en el que el mes de referencia esta comprendido
dentro de su periodo de apertura.

Plazas estimadas: nimero de plazas estimadas por la encuesta de los establecimientos
abiertos de temporada. EI nimero de plazas equivale al numero de camas fijas del
establecimiento. No se incluyen, por tanto, las supletorias, y las de matrimonio dan lugar
a dos plazas.

Viajeros entrados: todas aquellas personas que realizan una 0 mas pernoctaciones
seguidas en el mismo alojamiento. Los viajeros se clasifican por su pais de residencia, y
para los residentes en Espafia, por la comunidad autdnoma donde residen habitualmente.

Pernoctaciones o plazas ocupadas: se entiende por pernoctacion cada noche que un
viajero se aloja en el establecimiento. Al igual que en la entrada de viajeros, las plazas
ocupadas se desglosan segun el lugar de residencia.

Estancia media: esta variable es una aproximacién al nimero de dias que, por término
medio, los viajeros permanecen en los establecimientos y se calcula como cociente entre
las pernoctaciones y el nimero de viajeros.

7 Alojamientos turisticos considerados por el INE: Establecimientos Hoteleros, Acampamentos
turisticos, Apartamentos Turisticos, Alojamientos de turismo rural.

8 Variables: viajeros, pernoctaciones, estancia media y grado de ocupacion, por lugar de residencia, mes,
tipo de alojamiento, categoria, ubicacién. Personal ocupado por categoria, tipo de contratacién y mes.
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Grado de ocupacioén por habitaciones: relacion, en porcentaje, entre la media diaria de
habitaciones ocupadas en el mes y el total de habitaciones disponibles.

Grado de ocupacion por plazas: relacion, en porcentaje, entre el total de las
pernoctaciones y el producto de las plazas, incluyendo las camas supletorias, por los dias
a que se refieren las pernoctaciones.

Grado de ocupacion por plazas en fin de semana: relacion, en porcentaje, entre las
pernoctaciones del viernes y sadbado que caen dentro de la semana de referencia y el
producto de las plazas, incluyendo las camas supletorias de esos dos dias, por los dias a
que se refieren las pernoctaciones, en este caso dos.

Personal ocupado: conjunto de personas, remuneradas y no remuneradas, que
contribuyen mediante la aportacion de su trabajo, a la produccion de bienes y servicios
en el establecimiento durante el mes que incluye el periodo de referencia de la encuesta,
aunque trabajen fuera de los locales del mismo.

Punto turistico: municipio donde la concentracion de la oferta turistica es significativa.

Zona turistica: conjunto de municipios en los que se localiza de forma especifica la
afluencia turistica. Se ofrece informacion de las principales zonas de interés turistico.

La consulta de datos basicos se refiere a siete dias seguidos de cada mes, elegidos
aleatoriamente, de tal manera que entre todos los establecimientos cubran el mes
completo.

Se hace una segunda consulta sobre el total de viajeros alojados y de pernoctaciones
causadas durante todo el mes al que se refieren los datos y sobre el periodo de apertura
en el mes considerado; en los estratos de tres, cuatro y cinco estrellas de oro de todas las
provincias.

La informacién es suministrada mensualmente por los establecimientos hoteleros,
mediante cuestionario, al Instituto Nacional de Estadistica. Es posible, asimismo, remitir
la informacién mediante el envio telematico o carga de un fichero XML o a través de la
conexion a internet mediante el sistema ARCE, cumplimentando directamente el
cuestionario en pantalla.

La informacion se presenta en diferentes niveles de desagregacion geografica: nacional,
de comunidad auténoma, provincial, de zonas y de puntos turisticos. Se han considerado
las zonas (conjunto de municipios), asi como los municipios en los que se localiza de
forma especifica la afluencia turistica.

Las estimaciones de los datos que se publican se realizan partiendo de los datos que
contestan los establecimientos en la semana de referencia, excepto para los estratos de
tres, cuatro y cinco estrellas de oro, en donde se calculan partiendo también de los
totales mensuales.
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En primer lugar, el INE elabora un directorio nacional de establecimientos hoteleros a
partir de los registros enviados por las Consejerias de Turismo de las Comunidades
Auténomas. Seguidamente, se utiliza un muestreo estratificado por provincias y
categorias. Se recoge la informacion en cuestionarios (actualizados anualmente) con
frecuencia mensual y se depura (de errores) de forma descentralizada. Se les aplica una
serie de validaciones y se realiza una macrodepuracion (de errores) a nivel central. Por
ultimo, los datos se unen a los de los ficheros XML y se obtienen los estimadores.

Asi pues, se justifica que los datos del nimero de pernoctaciones de turistas a la ciudad
de Valencia segun pais de procedencia que ofrece este instituto son los més fiables que
podemos encontrar, y por ello se pueden tomar como referencia a la hora de intentar
predecir dichas cifras.

El periodo de publicacion de los resultados depende de la seccion. En la Figura 1 podemos
observar que los datos del sector turistico tienen publicacion mensual, publicandose por
ejemplo los datos de enero el 24 de febrero.

FIGURA 1. CALENDARIO DE DISPONIBILIDAD DE ESTADISTICAS COYUNTURALES

Calendario de disponibilidad de estadisticas coyunturales

2014

Estadisticas coyunturales
Ene Feb Mar Abr May

CNTR

Contabilidad Macional Trimestral 27 @em 23 (1°T)

PIB (Avance Trimestral) ] ]
Avance del PIB Trim 30 (4°T) 30 (1°T)

CTH (Coyuntura Turistica Hotelera)

Encuesta Ocupacidn Hotelera

Indice de Precios Hoteleros 24 (X 24 (1) 24 (I 23 (lny 23 (V)
Indicadores de Rentabilidad del Sector

Hotelero

FUENTE: INE

En el Capitulo 1 ya se ha explicado en profundidad la herramienta online Google Trends.
A continuacion se exponen las caracteristicas estadisticas mas importantes®:

= Lamuestra analizada por Google Trends es aleatoria, por lo que no tiene en cuenta
el total de busquedas.

= El indice mediante el cual se estandarizan las series temporales de Google Trends
se denomina Google Index y representa la popularidad de los términos de
busquedas en relacion con el total de busquedas realizadas en una determinada
area geografica y en un intervalo de tiempo especificado.

% Extraido de : https://support.google.com/trends/.
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Las series temporales generadas no proporcionan valores absolutos del volumen
de busquedas, sino la frecuencia relativa de las mismas.

Google Index estd normalizado en una escala de 0 a 100, dividiendo la
popularidad relativa en cada momento t por el méximo valor del periodo. Si el

volumen de busquedas se encuentra por debajo del umbral de trafico minimo,
Google Trends asignaré un valor de 0.

El &mbito geografico de busqueda se puede delimitar en funcion del pais o region.

El periodo temporal, con origen en 2004, también se puede modificar (siendo la
frecuencia siempre semanal).

Las basquedas se clasifican en 27 categorias de primer nivel y 241 subcategorias.

Dicha clasificacion se lleva a cabo de modo automaético a través de un procesador
de lenguaje natural.

3.2. Muestra

3.2.1. SERIES DEL INE

Las series temporales que ofrece el INE tienen periodicidad mensual y origen en 1999.
Para el presente trabajo se tienen en cuenta las series temporales del ndmero de

pernoctaciones mensuales de turistas alemanes, franceses, ingreses e italianos a Valencia
desde el 2004 hasta el 2013%°.

Series utilizadas:

S1. PERNOCTACIONES MENSUALES DE TURISTAS ALEMANES A VALENCIA (2004-2013)

N2 de pernoctaciones de turistas alemanes a

Valencia 2004-2013
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ene.-04
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jul.-05
ene.-06
jul.-06
ene.-07
jul.-07
ene.-08
jul.-08
ene.-09
jul.-09
jul.-10
jul.-11
jul.-12
jul.-13

ene.-10
ene.-11
ene.-12
ene.-13

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL INE.

10 Se toman en cuenta estos afios para ajustar con el periodo disponible en las series de Google Trends
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Estadisticos mas relevantes:

Media 11745,22
Desviacidn tipica 5006,63
Max. 30610
Min. 4944
n 120

La serie Pernoctaciones mensuales de turistas alemanes a Valencia (2004-2013) presenta
estacionalidad. Concretamente, todos los afios hay puntos de alta demanda turistica en los
meses de marzo y septiembre y puntos de baja demanda turistica en el mes de enero.

S2. PERNOCTACIONES MENSUALES DE TURISTAS FRANCESES A VALENCIA (2004-2013)

Ne de pernoctaciones de turistas franceses a
Valencia (2004-2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL INE.

Estadisticos mas relevantes:

Media 12077,72
Desviacién tipica 7511,87
Max. 53170
Min. 4556
n 120

La serie Pernoctaciones mensuales de turistas franceses a Valencia (2004-2013) presenta

un componente estacional en la demanda, con puntos de alta demanda turistica en el mes
de agosto y puntos de baja demanda turistica en enero.
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S.3. PERNOCTACIONES MENSUALES DE TURISTAS INGLESES A VALENCIA (2004-2013)

N¢ de pernoctaciones de turistas procedentes

de Reino Unido a Valencia (2004-2013)
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40,25
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40,75

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL INE

Estadisticos mas relevantes:

Media 15613,30
Desviacién tipica 6704,90
Max. 34766
Min. 4659
n 120

La serie Pernoctaciones mensuales de turistas del reino unido a Valencia (2004-2013)

denota estacionalidad, con puntos de alta demanda turistica en los meses de verano y
puntos de baja demanda turistica en el mes de enero.

S.4. PERNOCTACIONES MENSUALES DE TURISTAS ITALIANOS A VALENCIA (2004-2013)

N¢ de pernoctaciones de turistas italianos a
Valencia (2004-2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL INE.
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Estadisticos mas relevantes:

Media 25367,95
Desviacidn tipica 15941,73
Max. 89749
Min. 7174
n 120

La serie Pernoctaciones mensuales de turistas italianos a Valencia (2004-2013) tiene
estacionalidad, con puntos de alta demanda turistica en agosto y puntos de baja
demanda turistica en enero.

Las series temporales del volumen de blsquedas que ofrece Google Trends tienen
periodicidad semanal y origen en 2004. Para que esta variable esté representada con la
misma periodicidad que los datos del INE, se ha ajustado a periodicidad mensual
realizando una media aritmética.

El término de busqueda utilizado para el presente trabajo es Valencia — City in Spain,
debido a que es el Unico gue presenta volumen de busqueda en todos los meses, desde
2004 hasta 2005.

Otros términos de busqueda como -Hotel in Valencia- no tienen volumen de bdsqueda en
todos los meses, hecho que no significa que no haya sido buscado todos los meses en el
pais en cuestion, sino que su volumen de busqueda ese mes se encuentra por debajo del
umbral de trafico minimo, y por tanto, como se veia en el punto 2.1.2., Google Trends le
asigna valor 0.

Se espera que estas series ayuden a predecir el nimero de pernoctaciones de turistas
procedentes de cada pais, objeto de analisis en el presente trabajo, a la ciudad de Valencia
porque cualquier turista que se quiera informar un poco acerca de la ciudad antes de venir
-ya sea por ver donde se alojard o que puestos turisticos hay dentro de la misma- lo
primero que buscara seré la ciudad por su nombre.

En las series que se muestran a continuacion ningun mes tiene valor 100 debido a que los
datos del Google Trends se han ajustado de semanales a mensuales.
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Representacion grafica de variables:

V.1. VOLUMEN DE BUSQUEDA DE VALENCIA - CITY IN SPAIN DESDE ALEMANIA (2004-2013)

Volumen de busqueda de Valencia - City in
Spain desde Alemania (2004-2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL GOOGLE TRENDS.

El Grafico V.1. representa el volumen de busqueda del término Valencia -City in Spain,

desde el primer mes de 2004 hasta el Gltimo mes de 2013 en el ambito geogréafico
Alemania.

El componente estacional en el volumen de busquedas de dicho término guarda similitud
con el componente estacional en la demanda de turistas de este pais (Grafico S.1.). Esto
indica que, a priori, el nUmero de pernoctaciones de alemanes a Valencia aumenta en el

mes que aumenta el volumen de busqueda del término (Marzo y Septiembre
principalmente).

Mas en adelante se podra comprobar si los turistas buscan el destino turistico Valencia el
mismo mes gue van a realizar o con antelacion.

V.2. VOLUMEN DE BUSQUEDA DE VALENCIA - CITY IN SPAIN DESDE FRANCIA (2004-2013)

Volumen de busqueda de Valencia - City in
Spain desde Francia
(2004-2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL GOOGLE TRENDS.
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El Gréfico representa el término de busqueda Valencia — City in Spain, desde el primer
mes de 2004 hasta el Gltimo mes de 2013 en el &mbito geografico Francia.

Viendo el grafico, se observa estacionalidad, con puntos de alto volumen de bdsqueda

tanto el mes de alta demanda turistica que se podian ver en el grafico S.2 como 6 meses
antes (en Marzo).

No obstante, hay falta de similitud en la tendencia de esta serie con respecto a la serie
namero de pernoctaciones mensuales de turistas franceses a Valencia S.2. En esta Gltima
se podia observar un incremento anual, en los dltimos afios, en el numero de

pernoctaciones, mientras que en el volumen de busquedas de término se observa un
decremento en los Gltimos afos.

V.1. VOLUMEN DE BUSQUEDA DE VALENCIA - CITY IN SPAIN DESDE REINO UNIDO (2004-2013)

Volumen de busqueda de Valencia - City in
Spain desde Reino Unido
(2004-2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL GOOGLE TRENDS.

El Grafico representa el término de blsqueda Valencia — City in Spain, desde el primer
mes de 2004 hasta el ultimo mes de 2013 en el &mbito geografico Reino Unido.

Esta serie guarda similitud estacional con respecto a la serie S.3., en la que se representa
el nimero de pernoctaciones mensuales de turistas ingleses a VValencia. Es mas, los puntos

de alto volumen de busqueda se dan el mismo mes en que hay alta demanda turistica de
este pais, 0 un mes antes.
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V.1. VOLUMEN DE BUSQUEDA DE VALENCIA - CITY IN SPAIN DESDE ITALIA (2004-2013)

Volumen de busqueda de Valencia - City in
Spain desde lItalia
(2004-2013)
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON DATOS DEL GOOGLE TRENDS.

El Gréfico representa el término de busqueda Valencia — City in Spain, desde el primer
mes de 2004 hasta el tltimo mes de 2013 en el &mbito geografico Italia.

Este grafico una estacionalidad similar a la de la serie S.4., del nimero de pernoctaciones
mensuales de turistas italianos a Valencia a partir del afio 2008, con puntos de alto

volumen de busquedas el mismo mes en que se dan los puntos de alta demanda turistica,
0 un mes antes.

3.3. Modelos propuestos

3.3.1. MODELO DE REFERENCIA

El primer modelo basico en que podriamos pensar a la hora de predecir el niUmero de
pernoctaciones de turistas a Valencia seria un modelo autorregresivo basado en los datos

mensuales de pernoctaciones a Valencia segun procedencia de los turistas que ofrece el
INE.

En el Capitulo 2 se ha visto la estacionalidad que presentan las series del INE, con puntos

de alta y baja demanda turistica en los mismos meses de cada afio. Por tanto, el modelo
de referencia va a tener en cuenta este hecho.

Siendo el objetivo de este trabajo ver si los datos del Google Trends son utiles a la hora
de predecir el nimero de pernoctaciones de turistas en una ciudad (Valencia por ejemplo),
se puede utilizar el siguiente modelo como modelo de referencia.
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Modelo1 12
PERNOCT.INE 't = Bo + B1 PERNOCT.INE ' .12 + &
donde,

PERNOCT.INE IT = NUMERO DE PERNOCTACIONES, EN VALENCIA, DE TURISTAS
PROCEDENTES DEL PAIS | EN EL MES T

ET = PERTURBACION ALEATORIA

Se trata de un modelo autorregresivo de orden 12, es decir, un modelo que para predecir
el nimero de turistas procedentes del pais i, en el mes t, tiene en cuenta el nimero de
turistas procedentes del pais i en el mes +.12 (valor que habia el mismo mes el afio anterior
y que se encuentra disponible en el INE).

3.3.2. MODELO CON DATOS DEL GOOGLE TRENDS

Partiendo del modelo de referencia, y teniendo en cuenta la estacionalidad de las series
de Google Trends vista en el Capitulo 2, se puede plantear el siguiente modelo con datos
del Google Trends. El poder predictivo de los datos del Google Trends se demostrara si
mejora la prediccion al incluirlos en el modelo de referencia.

Modelo2

PERNOCT.INE ' = o + B1 PERNOCT.INE ' 1, + BUSQUEDAS.GT 1+t

donde,

PERNOCT.INE 't = numero de pernoctaciones, en Valencia, de
turistas procedentes del pais i, en el mes t

BUSQUEDAS.GT 't =volumen de busquedas del término Valencia-
City in Spain realizadas en el pais i, en el mes t.

et = perturbacion aleatoria

11 Todos los datos del modelo son datos mensuales debido a que los datos que se publican en
el INE tienen frecuencia mensual.
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3.3.3. MODELOS 1 Y 2 CON DATOS DE UN PAiS CONCRETO

De los cuatro paises que nombramos anteriormente como méas predominantes dentro del
turismo a Valencia (Italia, Francia, Alemania Y Reino Unido) se aplican estos modelos
de manera detallada a los datos que ofrece el INE y el Google Trends para Italia®2.
Posteriormente, se exponen los resultados y conclusiones de los deméas paises de
procedencia predominantes de manera resumida.

Por tanto, como modelo de referencia para Italia se tiene:

PERNOCT.INE "t = B0 + 1 PERNOCT.ITAL.INE "MAbt -12+ &t

Y como modelo con datos del Google Trends:

PERNOCT.INE "L = By + 1 PERNOCT.INE "™ 1, + BUSQUEDAS.GT '™ ¢4 gt
donde,

PERNOCT.INE "™ = nimero de pernoctaciones, en Valencia, de turistas
procedentes del Italia, en el mes t

BUSQUEDAS.GT '™t + = volumen de busquedas del término Valencia-City in
Spain realizadas en Italia, en el mes t.

€t = perturbacion aleatoria

2 Dado que es el pais de procedencia de los turistas predominantes a Valencia.
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CAPITULO 4. RESULTADOS
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CAPITULO 4. RESULTADOS

4.1. Andlisis del modelo de referencia

FIGURA1

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01

2013M12

Dependent Variable: PERMOCT_INE_ITAL

Included observations: 108 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 57852563 1486.845 3.890960 0.0002
PERMOCT_INE_ITAL{-12) 0.898452 0.046818 19.19019 0.0000
R-squared 0776496 Mean dependentwvar 30797 94
Adjusted R-squared 0774387 S.D. dependentwvar 15652 83
S.E. of regression T434.895 Akaike info criterion 20628410
Sum squared resid 5.86E+09 Schwarz criterion 2073377
Log likelinood -1114.941  Hannan-Quinn criter. 2070424
F-statistic 368.2635 Durbin-Watson stat 0.924169
Prob{F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

A priori, podemos observar que el modelo de referencia tiene un R2 ajustado de aprox.
77%, es decir, con este modelo se explica en un 77% el comportamiento de la variable
explicada (nimero de pernoctaciones en Valencia de turistas italianos en el mes t). El
AIC es del 20,68 y el MAPE (Mean Absolut Percet Error) del 19.50%. Posteriormente se
vera si estos datos mejoran al incluir como variable explicativa la serie del Google Trends.

FIGURA 2

Sample: 2005M01 2012M12
Included observations: 108
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW
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En la Figura 2 se muestra el correlograma del modelo, en el cual podemos ver que el
modelo presenta una leve correlacion de orden 1. En la validacién del modelo veremos
si es significativa y, por tanto, si causa problemas en el mismo o no.

4.2. Andlisis del modelo con Google Trends

Dada la estacionalidad de los datos del Google Trends, se puede plantear que los turistas
italianos buscan el término Valencia-City in Spain un mes, o dos meses antes de viajar
efectivamente a Valencia. Por tanto, hay que tener en cuenta mediante especificaciones
este hecho, ya que implica que los datos de la variable explicativa del mes t pueden
depender de los datos del mes t-1 o t-2.

Especificaciones que se han tenido en cuenta para los datos del Google Trends:

1. no se consideran términos autorregresivos.
. se considera el término autorregrasivo de primer orden.
. se considera el término autorregresivo de segundo orden.
" se considera tanto la popularidad del término Valencia-City in
Spain en Italia en el mes actual, como en el mes anterior.

o O O O

Dentro de estas especificaciones hay que elegir la especificacion que mejor describe los
datos y para ello podemos compararlas en base al coeficiente de determinacion ajustado
(R? ajustado)®®, el Akaike Info Criterion (AIC)** y el Mean Absolute Percent Error
(MAPE)®, validando ademas que las variables explicativas sean significativas, es decir,
que su P-valor sea inferior al 5% (descartando el término constante).

Una vez hecho esto, habra que elegir un modelo y llevar a cabo una validacion
economeétrica para comprobar su funcionalidad.

13 E| R? ajustado es un coeficiente que indica el porcentaje del ajuste que se ha conseguido con el
modelo lineal. A mayor porcentaje mejor es el modelo para predecir el comportamiento de la variable
explicada.

14 El AIC mide de forma relativa la calidad de un modelo estadistico. Se basa en la complejidad del
modelo y en la bondad de ajuste. Cuanto menor sea el nivel de AIC mejor sera el modelo.

15 El MAPE es el error medio porcentual de un modelo. A menor porcentaje, mas ajustada estard la
prediccion del modelo.
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Tabla 1. Estimaciones del modelo con Google Trends

Coeficientes
Espec. 1 Espec. 2 Espec. 3 Espec. 4
Variables
Constante | —6179. 84%% —7032. 48%xx —6330. 71 —8046. 39k
PERNOCT. INE TTALt-12 0, 92xx% 0, 93k 0, 94k 0, 93k
BUSQUEDAS. GT ITAL t 322. 14%%x 144.77
BUSQUEDAS. GT ITAL t-1 341, 67kx 255, 35%*
BUSQUEDAS. GT ITAL t-2 311, 49k
N 108 108 108 108
R* ajustado 82. 8% 83% 82.2% 83%
AlC 20, 42 20, 39 20, 45 20, 39
MAPE 18.92% 17.96% 18. 34% 18.12%

Fuente: elaboracion propia

La especificacion que mejor describe los datos es la especificacion 2, dado que a igual R?
ajustado y AIC con la especificacion 4, tiene el menor MAPE de todos. Esto quiere decir
que el modelo de la especificacion 2 es el que menos se equivoca, en promedio, al hacer
la prediccion de todos los analizados.

El R? ajustado es superior al de las especificaciones 1 y 3, queriendo decir esto que el
modelo de la especificacion 2 es mejor para predecir el comportamiento de la variable
explicada. El AIC es inferior al de las especificaciones 1 y 3, por lo que el modelo de la
especificacion 2 es de mejor calidad y bondad de ajuste.

Como veiamos en la estacionalidad de las series del INE y del Google Trends para los
datos de Italia, los puntos de alto volumen de basqueda del término Valencia-City in Spain
se solian dar el mismo mes o0 un mes antes que lo puntos de alta demanda turistica. Esto
indica que los turistas Italianos suelen buscar dicho término aproximadamente el mismo
mes 0 un mes antes de viajar, hecho favorable ya que implica que los datos del Google
Trends pueden ser usados para predecir con mayor anterioridad a la publicacion en el INE
del nimero efectivo de turistas.
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4.3. Validacion del modelo

Se han considerado las siguientes hipotesis basicas para poder aplicar el método de
estimacion de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

El valor esperado de la perturbacion es cero.
E(e) =0
Homocedasticidad: La varianza de la perturbacion es constante
V AR(et) = E[et- €*]2 = constante

Las perturbaciones no estan relacionadas entre si, es decir, no hay
autocorrelacion.

COV(et &) =0

Las variables explicativas son fijas, es decir, no les afecta la incertidumbre o
la aleatoriedad.

COV(Xt, &) =0

Ausencia de multicolinealidad perfecta, es decir, no hay una relacion perfecta
entre las variables explicativas
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4.3.1. CONSTRASTE DE ERRORES DE ESPECIFICACION

Para averiguar si existen errores de especificacion®®, se puede aplicar el test RESET de
Ramsey. Este test, estima un modelo transformado en el que se introduce como variable
explicativa la variable estimada del modelo original, es decir, se introduce como
variable explicativa PERNOCT.INE'™%y por tanto se crea una ps.

Siendo el modelo original el elegido anteriormente (especificacion 2):

PERNOCT.INE ™" = Bo + B1 PERNOCT.INE ™" 115 + B2 BUSQUEDAS.GT "1
+&t
donde,

PERNOCT.INE "™t = nimero de pernoctaciones de turistas italianos a
Valencia en el mes t.

PERNOCT.INE "™t 1, -niimero de pernoctaciones de turistas italianos a
Valencia registradas por el INE el mes t del afio anterior

BUSQUEDAS.GT '™ +.1 = volumen de busqueda del término Valencia-City in
Spain en Italia en el mes anterior al mes t.

€t = perturbacion aleatoria

FIGURA 3

Dependent Variable: PERMOCT_IMNE_ITAL
Method: Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -7032.483 2419487  -2.906601 0.0045
FERMOCT_IME_ITAL(-12)  0.929010 0.040483 2294338 0.0000
BUSQUEDAS_ITAL_GT(-1)  341.6706 5479284 6.2356580 0.0000

R-squared 0836896 Mean dependentwvar 30797.94
Adjusted R-squared 0833790 S.0D. dependentvar 15652.83
S.E. of regression G381.488 Akaike info criterion 2038757
Sum squared resid 4 2BE+09 Schwarz criterion 2046208
Log likelihood -1097.929  Hannan-Cluinn criter. 2041778
F-statistic 2693811  Durbin-Watzon stat 1.287193
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

16 por ejemplo: utilizar una forma funcional incorrecta u omitir alguna variable explicativa relevante.
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Viendo la estimacion por MCO (Minimos Cuadrados Ordinarios) del modelo en la
FIGURA 3, para aplicar el test de RESET de Ramsey se define la variable FITTED como
el valor estimado de PERNOCT.INE 'TALt: 17

FITTED =-7032.48 + 0.93 - PERNOCT.INE "™ 12+

+341.67 - BUSQUEDAS.GT '™t tq 4 ¢t
El modelo transformado queda como:

PERNOCT.INE 'TAL = Bo + B; PERNOCT.INE ™AL, + B, BUSQUEDAS.GT TAb 11 +
+Bs FITTED?+ ¢t

donde,

PERNOCT.INE ITALt = numero de pernoctaciones de italianos en Valencia en
el mest

PERNOCT.INE ITAL t-12 = numero de pernoctaciones de italianos en
Valencia registradas por el INE doce meses antes del mes analizado t

BUSQUEDAS.GT ITAL t-1 = popularidad de la palabra Valencia-City in Spain
siendo Italia la procedencia de la busqueda en Google Trends en el mes
anterior al mes t

et = perturbacion aleatoria

Por ultimo, el test RESET consiste en efectuar un contraste de significatividad individual
sobre P3. Para ello se utiliza la probabilidad exacta asociada al estadistico t*(o*(t*p3)),
ofrecida por EViews en la columna Prob. Las hip6tesis de esta prueba son las siguientes:

Ho: Bi=0 -> Bino es significativo
Hi: Bi#0 - Bisi es significativo

La regla de decision de esta prueba es:

Si a*(t#p3) > a = 0,05 > se acepta Ho
Si a*(t=p3) < a = 0,05 - se rechaza Ho

En la Figura 4 podemos observar que el valor ofrecido por Eviews para 3es 0,27 > o =
0,05, hecho que lleva a aceptar Ho, y ver que Bz no es significativo y, por tanto, no
existen errores de especificacion.

7 por razones de claridad, sélo se muestran dos cifras significativas de cada pardmetro estimado.
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FIGURA 4

Unrestricted Test Equation:
Dependent Variable: PERMOCT_IMNE_ITAL
Method: Least Squares

Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prok.

cC -3044. 056 4336672 -0.701934 0.4343
PERMOCT_IME_ITAL(-12) 0774370 0.145348 5327704 0.0000
BUSQUEDAS _ITAL_GT(-1) 289.3523 7229619 4002317 0.0001

FITTED"2 1.8TE-06 1.6BE-06 1.107664 0.2706
R-squared 0.838798 Mean dependentvar 30797.94
Adjusted R-squared 0.834148 5.D. dependentvar 15652 .83
S.E. of regression 6374603 Akaike info criterion 20.39437
Sum squared resid 4 Z3E+089  Schwarz criterion 2049370
Log likelihood -10897.2896 Hannan-Cuinn criter. 2043464
F-statistic 180.2845  Durbin-Watson stat 1.265179
Prob{F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

4.3.2. ANALISIS DE LA NORMALIDAD DE LAS PERTURBACIONES

Para analizar la normalidad de las perturbaciones hay que llevar a cabo la prueba de
Jarque-Bera. Las hipdtesis de esta prueba son:

Ho : vt ~ N(0,062) = Las perturbaciones se distribuyen como una normal
Hi : vt + N(0,62) = No hay normalidad en las perturbaciones

Para llevar a cabo la prueba, se calcula el estadistico Jarque-Bera, que se distribuye
como una y2 con 2 grados de libertad: JB ~ x“2 =5,99, como muestra la siguiente figura:

DISTRIBUCION DEL ESTADISTICO JARQUE-BERA

0.00

WA

2

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS
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La regla de decision a seguir es:

Si JB* < 5,99 - se acepta Ho, las perturbaciones se distribuyen como una normal
Si JB* > 5,99 - se rechaza Ho, las perturbaciones no son normales

EViews ofrece el célculo del estadistico Jarque-Bera. Segin muestra Figura 5, este
estadistico presenta un valor de 4,5 < 5,9, por lo que se acepta Hoy se concluye que las
perturbaciones se distribuyen conforme a la distribucién normal. Este resultado también
indica que el resto de contrastes que se van a efectuar son fiables, por lo que si se puede
realizar inferencia en el modelo.

FIGURA 5
10
Series: Residuals
[ ] ] Sample 2005001 201312
L H M Observations 108
Mean §.52e-12
E Median 1528410
Maximum 22801.67
o Minimum -14822 59
Std. Dewv. 8321.588
Skewness 0.228838
- Kurtosis 23.895328
|_| Jarque-Bera 4531812
':'||||||||||||| L LI L B A O Probability 0.103738
-15000 -10000 =000 a 000 10000 15000 20000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

En este epigrafe se realizan los contrastes de significatividad de los pardametros del
modelo, primero de forma individual para cada pardmetro y después, de forma conjunta.

Se van a efectuar contrastes de significatividad sobre las pendientes parciales de las
variables explicativas (Bry B2).

El objetivo de estos contrastes es determinar si la variacion de cada variable explicativa
incide de forma significativa en la variable enddgena.

Para ello, se empleara la prueba t y la probabilidad exacta asociada al estadistico t*.
Ambas pruebas comparten las mismas hipotesis, que son las que se enuncian a
continuacion:

Ho: Bi= 0 -> Pino es significativo

Hi: Bi# 0 - Bisi es significativo
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La prueba t para 1,66 y -1,66 del calculo del estadistico t+s1, que se calcula de la siguiente
forma:

BL _ 093

ce (B2) 004 22.95

t* Bl =

Los valores de B1, su desviacion tipica asi como el propio estadistico calculado, los
proporciona EViews en la pantalla de resultados recogida en la Figura 3.

En este caso, el estadistico t« 1, se distribuye como una distribucién t con 117 (=120-3
pardmetros) grados de libertad. Por lo tanto, los valores criticos para cada una de las dos
colas son1,66 y -1,66.

De esta forma, la regla de decision es la siguiente:

Si tp1 € [1,66;-1,66] = Se acepta Ho, B2 no es significativo
Si tsp1 & [1,66;-1,66] = Se rechaza Ho, B2 si es significativo

Como t+f1 = 22,95 ¢ [1,66;-1,66], se rechaza Ho y se concluye que B1 si que es
significativo. Es decir, un cambio en el valor de la variable PERNOCT.INE '™L; 1
afectara de forma estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE '™k,

Otra manera de calcular la significatividad de B1 es mediante la probabilidad exacta
asociada al estadistico t*, la cual se denota como a*(t*p1) y viene ofrecida por EViews en
la columna Prob. (Véase la Figura 3).

La regla de decision es la siguiente:

Si a*(t=g1) > o= 0,05 - se acepta Ho
Si a*(t=p1) < a = 0,05 - se rechaza Ho

Como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < o = 0,05, se rechaza Ho,
es decir, B1si que es significativo.

La pruebat para 1,66 y -1,66 del calculo del estadistico t+2, que se calcula de la siguiente
forma:

_ 34167 _ oy

_ _B1
txpl= ee (B2)  54.79

Los valores de B2, su desviacion tipica asi como el propio estadistico calculado, los
proporciona EViews en la pantalla de resultados recogida en la Figura 3.
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En este caso, el estadistico t+B2, se distribuye como una distribucion t con 117 (=120-3
pardmetros) grados de libertad. Por lo tanto, los valores criticos para cada una de las dos
colas son 1,66 y -1,66.

De esta forma, la regla de decision es la siguiente:

Si t=p2 € [1,66;-1,66] = Se acepta Ho, B2 no es significativo
Si t+p2 & [1,66;-1,66] > Se rechaza Ho, B2 si es significativo
Como t+p2=6.24 ¢ [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B2 si que es significativo.

De acuerdo con la probabilidad exacta asociada al estadistico t+, la regla de decision es la
siguiente:

Si a*(t+p2) > o= 0,05 - se acepta Ho

Si o*(t+p2) < o= 0,05 - se rechaza Ho

Como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p2) es 0,00 < o = 0,05, se rechaza Ho,
es decir, B2 si que es significativo.

Se van a efectuar contrastes de significatividad global sobre las pendientes parciales de
las variables explicativas (f1y B2).

El objetivo de estos contrastes es determinar si existe regresion de las variables
explicativas sobre la variable endogena.

Para ello, se empleara la prueba F y la probabilidad exacta asociada al estadistico F*.
Ambas pruebas comparten las mismas hipétesis, que son las que se enuncian a
continuacion:

Ho: B1=B2=0 -> no existe regresion
Hi: Algan B1# 0 > si existe regresion

La prueba F parte del calculo del estadistico F*, que se distribuye como una F con 2
grados de libertad en el numerador y 117 grados de libertad en el denominador (los datos
numéricos estan redondeados a la segunda unidad por claridad).

R2 0.83

K—1 31 _
A -R2 =083 20938

n —k 120 — 3

F+=1+

El valor de Rz, asi como el propio estadistico calculado, es proporcionado por EViews en
la pantalla de resultados recogida en la Figura 3. En este caso, el estadistico F* se
distribuye como una distribucion F con 2(= 3 parametros -1) grados de libertad en el

43



numerador y 117 (120 observaciones — 3 pardmetros) grados de libertad en el
denominador.

El valor critico para a = 0,05 segun las tablas es de 3,09.
Si F* < F2,117)=3,09 -> se acepta Ho, no existe regresion
Si F* > F117)= 3,09 - se rechaza Ho, si existe regresion.

Como F* = 269.38 > F(2117) = 3,09, se rechaza Hoy se concluye que algin Bi# 0 y, por
tanto, si que existe regresion.

Otra manera de verificar si existe regresién es mediante la probabilidad exacta al
estadistico F*, la cual viene denotada como o*(F*) y es ofrecida por EViews como
Prob(F-Statistic). (Véase la Figura 3)

La regla de decision de esta prueba es la siguiente:

Si o*(F*) > a = 0,05 - se acepta Ho
Si o*(F*) <a = 0,05 - se rechaza Ho

Como el valor estimado por EViews para la probabilidad asociada al estadistico F* es
0,00 < a = 0,05, se rechaza Ho, es decir, si que existe regresion.

En este apartado se comprobard la existencia de heterocedasticidad mediante dos
métodos. En primer lugar se llevara a cabo el método gréafico y posteriormente se realizara
el método analitico.

El método grafico de deteccion de heterocedasticidad consiste en analizar graficamente
en un diagrama de dispersion que compara el valor absoluto de los residuos con cada una
de las variables explicativas. Estos diagramas de dispersion pueden verse en la Figura 6,
de los que no se aprecia una clara relacion funcional. En cualquier caso, sera el método
analitico el que confirme o rechace esta posible relacion.
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FIGURA 6
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

El método analitico de deteccion de heterocedasticidad consiste en aplicar la prueba de
White. Esta prueba se basa en una regresion auxiliar en la que la variable endogena es el
cuadrado de los residuos de la regresion original.

Como variables explicativas se incluyen las variables exdgenas del modelo original
ademas del producto de las variables explicativas del modelo original.

En este caso, la regresion auxiliar seria la siguiente:

e = 00 + o1 PERNOCT.INE '™t 1, + a2 PERNOCT.INE 'TAb 152 +
+ 03 PERNOCT.INE 'L 1,. BUSQUEDAS.GT '™t 1 + qu BUSQUEDAS.GT AL v1 +
+ a5 BUSQUEDAS.GT 'TAL 42
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Las hipotesis de esta prueba son:

Ho: €2 # f(yi) = €2 = ai » Homocedasticidad
Ho: e% = f(yi) = €2 # ai > Homocedasticidad

FIGURA 7
Heteroskedasticity Test. White
F-statistic 1669634 Prob. F(2,1058) 0.1933
Obs*R-squared 3.328812 Prob. Chi-Square(2) 0.1883
Scaled explained S5 4 5548994  Prob. Chi-Square(2) 01025
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 09/07/14 Time: 03:46
Sample: 2005M01 201 23M12
Included observations: 108
“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 211085389 12624285 1.6720588 0.0975
PERMOCT_IMNE_ITAL{-12)"2 0.006964 0.004860 1.4329326 0.1548
BUSQUEDAS _ITAL_GT(-1y2 2462.208 6905.251 1.225474 0.2231
R-squared 00320822 Mean dependentwvar 39592181
Adjusted R-squared 0012362 S.0D. dependentwvar BYEE2TTE
S.E. ofregression 67263135 Akaike info criterion 28.91351
Sum squared resid 4 TBE+1T  Schwarz criterion 3898801
Log likelihood -2098.329 Hannan-CQuinn criter. 38.94372
F-statistic 1.669624  Durbin-WWatson stat 1.830692
Prob(F-statistic) 0.193276

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Para llevar a cabo la prueba, se calcula el estadistico de White como n - R2del modelo
auxiliar.

Este estadistico se distribuye asintéticamente como una 2 con k-1 grados de libertad,
donde k es el numero de regresores de la regresion auxiliar (4 = 5-1 grados de libertad en
este caso).

El valor critico para a = 0,05 es %% = 9,49. De esta forma, la regla de decision es la
siguiente.

Sin = R2<y?%=9,49 - Se acepta Ho, por tanto, existe homocedasticidad

Sin = R?>y2,=29,49 - Se rechaza Ho, por tanto, no existe heterocedasticidad
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EViews ofrece el calculo del estadistico de White. Segun muestra la FIGURA 7, este
estadistico presenta un valor de 3.33< y2 = 9,49, por lo que se acepta Hoy se concluye
que existe homocedasticidad.

Para determinar la existencia de autocorrelacion se empleara el contraste de Box-Ljung.
Este contraste tiene como objetivo determinar la autocorrelacion de cualquier orden.
Dado que los datos que se dispone son mensuales, se incluiran 12 términos p en el
contraste. Para llevar a cabo este contraste se utilizara la siguiente regresion auxiliar,
donde pp es el coeficiente de correlacion de orden p:

et=pl-et-1+p2- -et-2+p3-et-3+p4-et-4+p5-et-5+p6:et-6 +p7-et-7+p8-et-8 +

p9 - et-9+ pl0 - et-10 + pl11 - et-11 + p12 - et-12 + &t

Las hipotesis de este contraste son las siguientes:

Ho: pi1=p2=...=pp= 0 -> no existe autocorrelacion de orden p
Hi: Alglin pp# 0 = existe autocorrelacion de orden p
El contraste requiere del célculo del estadistico Q para cada orden de autocorrelacion que

se quiera contrastar. Este estadistico se distribuye como una 2 con p grados de libertad.
De esta forma, la regla de decision es la siguiente para cada orden de autocorrelacion.

Si Qp<y?p—> se acepta Ho, por tanto, no existe autocorrelacion de orden p

Si Qp> ¥?p —>se rechaza Ho, por tanto, existe autocorrelacion de orden p

En la Figura 8 se ve el célculo del estadistico Q para cada orden de autocorrelacién que
hace EViews. Utilizando a = 0,05 para calcular los valores criticos, se puede concluir
que:
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FIGURA 8

Sample: 2005M01 2013M12
Included obsemvations: 108
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0.135
0.164

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Como Q1 =1,04<y% =3,84 -> No existe autocorrelacion de orden 1
Como Q2 =1,33<y% = 5,99 -> No existe autocorrelacion de orden 2
Como Q3 =1,33<y%=7,81 -> No existe autocorrelacion de orden 3
Como Q4 =1,97<y%%=9,49 -> No existe autocorrelacion de orden 4
Como Q5 =2,03 <y% = 11,07 = No existe autocorrelacion de orden 5
Como Q6 =2,09 < y% = 12,59 = No existe autocorrelacion de orden 6
Como Q7 =2,31 <y?% = 14,07 = No existe autocorrelacion de orden 7
Como Q8 =2,33 <y% = 15,51 = No existe autocorrelacion de orden 8
Como Q9 = 4,62 < y% = 16,92 = No existe autocorrelacion de orden 9
Como Q10 = 4,63 < 5?10 = 18,31 > No existe autocorrelacion de orden 10
Como Q11 =5,09 < y?11 = 19,68 = No existe autocorrelacion de orden 11
Como Q12 = 5,59 < y?12 = 21.03 = No existe autocorrelacion de orden 12
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4.4. Andlisis y Validacion de los restantes modelos

=  Modelo de referencia

FIGURA9

Method: Least Squares

Sample (adjusted). 2005M01 2013M12

Dependent Wariable: PERMNOCT_IMNE_FRAM

Included observations: 108 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c 499.9197 549 4486 0.769760 0.4432
FPERMOCT_INE_FRAMN({-12) 1.049706 0.044888 23.38526 0.0000
R-squared 0837640 Mean dependentvar 14006.57
Adjusted R-squared 0.836108 S.D. dependentwvar TE23.511
S.E. of regression 3086.267 Akaike info criterion 18.92566
Sum squared resid 1.01E+09 Schwarz criterion 18.97533
Log likelinood -1012.985 Hannan-Qwuinn criter. 18.24580
F-statistic 546 8702 Durbin-Watson stat 1.427088
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

En la Figura 9 podemos observar que el modelo de referencia tiene un R? ajustado del
83.61%, es decir, con este modelo se explica en un 83.61% el comportamiento de la
variable explicada (nimero de pernoctaciones de turistas franceses en VValencia en el mes
t). EI AIC es del 18.92 y el MAPE (Mean Absolut Percet Error) del 18.9%.

FIGURA 10

Sample: 2005M01 20123M12
Included observations: 108
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0.038 0038 01598 0689
-0.108 -0.110 14766 0478
-0.020 -0.012 1.5229 0677
0.013 0002 15424 03819
0186 0184 55234 0.355
01326 0129 76764 0263
0118 0160 93146 0231
-0.038 -0.009 94532 0.303
-0.007 0.026 94893 0393
10 -0.060 -0.113 9.9310 0.447
11 -0.056 -0.118 10.318 0.502
12 0,081 -0.015 11121 0.519
13 0.088 0.045 12092 0.520
14 -0.092 -0.101 12155 0.514
15 -0110 -0.055 14.690 0474
16 -0.103 -0.086 16.067 0.448
17 -0.020 -0.027 16187 0511
18 -0.090 -0.147 17.245 0.506

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW
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En la Figura 10 se puede observar que, a priori, este modelo no presenta problemas de

autocorrelacion.

=  Modelo con datos del Google Trends

Especificaciones que se han tenido en cuenta para los datos del Google Trends:

O O O O

" no consideran términos autorregresivos.
. se considera el término autorregrasivo de primer orden.
. se considera el término autorregresivo de sexto orden®,
" se considera tanto la popularidad del término Valencia-City in

Spain en Italia en el mes actual, como seis meses antes.

Tabla 2. Estimaciones del modelo con Google Trends

Variables

Constante
PERNOCT. INE FRAN t-12
BUSQUEDAS. GT FRAN t
BUSQUEDAS. GT FRAN t-1
BUSQUEDAS. GT FRAN t-6

N

R? ajustado
Alc

MAPE

Coeficientes

Espec. 1

1286. 34
1. 05%**
-18.19

108
83. 6%
18.9
19. 2%

Fuente: elaboracion propia

Espec. 2

1308. 73
1. 05%kk

-18.7

108
83. 6%
18.9
19.19%

Espec. 3

2469. 9%*
1. 03%xk

-38. 2%%

108
84. 1%
18.9
18. 8%

Espec. 4

2390. 9%k
1. 03kk
9.39

-44. 59%

108

83. 9%
18.95
18. 7%

Se elige la especificacion 3, por ser la que mayor R? Ajustado, menor MAPE que la
especificacion 1 y 2 y la que tiene todas las variables con un P-Value < 0,05, es decir,

todas las variables signif

icativas.

18 En la serie grafica de estos datos se podian observar picos de alto volumen de blsqueda tanto el mes
de alto volumen de pernoctaciones de turistas como 6 meses antes, por lo que se plantea la posibilidad
de que los franceses planeen en viaje de verano con 6 meses de antelacidn, concretamente en el mes de

Marzo.
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Por tanto, el modelo con datos del Google Trends elegido es:
PERNOCT.INE FRAN, = B¢ + B; PERNOCT.INE FRAN 1, + BUSQUEDAS.GT fRAN 5 .

st donde,

PERNOCT.INE "™ = nimero de pernoctaciones, en Valencia, de turistas
procedentes de Francia, en el mes't

BUSQUEDAS.GT '™+ = volumen de busquedas del término Valencia-City in
Spain realizadas en Francia, en el mes t-6 .

et = perturbacion aleatoria

4.4.1.2. Validacion del modelo con datos del Google Trends

= Contraste de errores de especificacion

FIGURA 11
Dependent Variable: PERNOCT_INE_FRAM
Method: Least Squares
Sample (adjusted): 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments
ariable Coeflicient Std. Erraor t-Statistic Prob.
C 2459.923 1138.882 2168726 0.0324
PERMOCT_IME_FRAM(-12)  1.033245 0.044887 23.01883 0.0000
BGVALF(-6) -38.240586 18.29480 -2.080242 0.0380
R-squared 0.844126 Mean dependentvar 14006.57
Adjusted R-squared 0.841157 S.D. dependentvar TE23.511
S.E. of regression 3038.359 Akaike info criterion 18.90341
Sum squared resid 9 69E+08 Schwarz criterion 18.97791
Laog likelinood -1017.784 Hannan-Qwuinn criter. 18.93362
F-statistic 284.3105 Durbin-Watson stat 1.475719
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Viendo la Figura 11, para aplicar el test de RESET de Ramsey se tiene que que la
variable FFITED se define como:

FITTED = 2469.92 + 1.03 - PERNOCT.INE "*AN; _1,-38.24 - BUSQUEDAS.GT AN

+ €&t
El modelo transformado queda:

PERNOCT.INE AN = B + B1 PERNOCT.INE T4 15 + B, BUSQUEDAS.GT AN 16
+Bs FITTED?+st
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FIGURA 12

Unrestricted Test Equation:
Dependent Variable: PERMOCT_INE_FRAM
Method: Least Squares

Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 5046.488 1367974 3689024 0.0004
PERMOCT_IME_FRAM(-12) 0.628785  0.135981 4 624069 0.0000
BGVALF(-G) -29.08232 1781149 -1632784 0.1055
FITTED*2 9.01E-06 287E-06 3138159 00022
R-squared 0.857584 Mean dependentwvar 14006.57
Adjusted R-squared 0.853486 S5.0. dependentvar TE23.511
5.E. of regression 2918.064 Akaike info criterion 18.83156
Sum squared resid 8.86E+08 Schwarz criterion 18.93090
Log likelihood -1012.904 Hannan-Cuinn criter. 18.87184
F-statistic 2087682 Durbin-Watson stat 1.336498
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

En la Figura 12 podemos observar que el valor ofrecido por Eviews para fzes 0,002 < a
= 0,05, hecho que a nos lleva a rechazar la Ho que veiamos en el apartado 4.3.1., y ver
que Bses significativo y, por tanto, existen errores de especificacion.

Esto no es preocupante, a priori, dado que es un modelo basico de prediccion al que puede
ser que le falte alguna explicativa relevante. Es decir, en el nimero de turistas franceses
a la ciudad de Valencia influye no solamente el nimero de turistas que el INE registré el
afio anterior y las busquedas del término Valencia- City in Spain que se hicieron en ese
pais y quedaron registradas en Google —siendo esto lo que hemos tenido en cuenta-, sino
que puede ser que haya mas variables explicativas que influyan en el mismo (factores
econdémicos como la correlacién entre el PIB, precios, renta disponible, gasto de los
hogares o psicologicos como la preferencia de destino...).

No obstante, nuestro objetivo es validar el uso de Google Trends para predecir dicho nivel

de turistas en la ciudad de Valencia y no plantear el mejor modelo de prediccion de los
mismos.
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= Analisis de la normalidad de las perturbaciones

FIGURA 13
14
Series: Residuals
12 — Sample 2005001 2013012
— Cbservations 108
104
— Mean -2.88e-12
R Median 186.8887
Maximum 8369.11G
6 Minimum -7T207T.588
Std. Dew. 3002.829
4 Skewness -0.1898919
’—I_‘ Kurtosis 3.165513
1 Jarque-Bers 0.842583
Q !_! LI B B S B e i e | T L !_! T !_! !_! Probability 0.725087
=5000 -5000 =-4000 =2000 a 2000 4000 200 8000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Vista la explicacion del punto 4.3.2., en la Figura 13 se observa que el estadistico Jarque-
Bera presenta un valor de 0.64 < 5,9, por lo que se acepta Hoy se concluye que las
perturbaciones se distribuyen conforme a la distribucion normal.

Este resultado también indica que el resto de contrastes que se van a efectuar son fiables,
por lo que si se puede realizar inferencia en el modelo.

Constraste de significatividad de 1
Vista la explicacion en el apartado 4.3.3.1 y la Figura 11, se tiene que:

B1  1.033
ee (B2) 0.04

t* Bl = =23.01

Como t+1 = 23.01 ¢ [1,66;-1,66], se rechaza Ho y se concluye que P1 Si que es
significativo. Es decir, un cambio en el valor de la variable PERNOCT.INE TRAN,
afectara de forma estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE FRAN; |

Ademas, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < a. = 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.

Constraste de significatividad de 2

B1 —38.24
= = -2.09
ee (B2) 18.29
Como t+p2=-2.09 ¢ [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B2si que essignificativo.

Es decir, un cambio en el valor de la variable BUSQUEDAS.GT FRAN s afectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE FRAN;,

t*x Bl=
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Ademaés, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < a = 0,05, se

rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.
= Contraste de significatividad conjunta

Teniendo la explicacion en el apartado 4.3.3.2 se tiene que que :

R2 0.84
k=1 ., _3-1
(1 — R2) ' (1 — 0.84)

n—k 120 — 3

F +=1+ = 284.3

El valor de Rz, asi como el propio estadistico calculado, es proporcionado por EViews en

la pantalla de resultados recogida en la Figura 11.

Como F* = 284.3 > Fe,117) = 3.09, se rechaza Hoy se concluye que algun Bi# 0 y, por

tanto, si que existe regresion.

Ademas, como el valor estimado por EViews en la Figura 11 para la probabilidad
asociada al estadistico F* es 0,00 < a = 0,05, se rechaza Ho, es decir, si que existe

regresion.

= Andlisis de la Heterocedasticidad

Viendo la explicacion del método analitico del punto 4.3.4 se tiene la siguiente regresion

auxiliar:

e = 00 + o1 PERNOCT.INE F”AN 15 + 02 PERNOCT.INE FRAN 152 +

+ a3 PERNOCT.INE """V, ;, . BUSQUEDAS.GT '™t 16 + a4 BUSQUEDAS.GT FRAN 16

+ a5 BUSQUEDAS.GT FRAN 42

FIGURA 14
Heteroskedasticity Test: White
F-statistic 0.615882 Prob. F(2,105) 0.5421
CObs*R-squared 1.252266 Frob. Chi-Square{2) 0.5347F
Scaled explained 55 0858792 Frob. Chi-Square(z2) 0.6509
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDHMZ
Method: Least Squares
Drate: 09/07/M14 Time: 12:40
Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
L -0.009992 0.070450 -0.141839 0.8875

(@@L OGPERMOCT_INE_FRAM(-12))"2 00003211 0000678 0459077 0.6471

@LOG(BGVALF(-6))"2 o.002119 0.001958 1.076738 0.2841
R-s=quared 0011595 Mean dependent var 0.047558
Adjusted R-squared -0.007232 S.D. dependent var 0057555
S E. ofregression 0057763 Akaike info criterion -2 8378552
Sum squared resid 0.3503239 Schwarz criterion -2 763048
Log likelihood 156 2278 Hannan-CQuinn criter. -2.807343
F-statistic 0615882 Durbin-Watson stat 1.708679
Prob(F-statistic) 0542104

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

54



Segun muestra la FIGURA 14, este estadistico de White presenta un valor de 1.25 < y2
= 9,49, por lo que se acepta Hoy se concluye que existe homocedasticidad.

= Anaélisis de la autorcorrelacion

En el punto 4.3.5 ya se ha visto la explicacion detallada de este andlisis. Utilizando o =
0,05 para calcular los valores criticos, se puede concluir que:

FIGURA 15
Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC O-3tat  Prob
I 1 I I 1 -0.024 -0.024 0.0625 0803
g g 2 -0.082 -0.084 08241 0.659
g g 3 -0.065 -0.070 1.3132 0726
[ g 4 -0.048 -0.060 1.5817 0812
I = I 5 0159 0147 45092 0479
1M 1A 6 0125 0125 63295 0387
[ (| 7 0122 0158 B8.0886 0.325
I 1 (B 8 -0.012 0042 81047 0423
! 1 [ 9 0004 0064 81070 0523
g g 10 -0.087 -0.086 90332 0529
g g 11 -0.071 -0.115 96589 0561
1A [ 12 0112 0.025 11207 0511
A (B 13 0,087 0048 12375 0497
g g 14 -0.103 -0.139 13714 0471
g g 15 -0.087 -0.077 14674 0475
g g 16 -0.128 -0.116 16.798 0.299
I 1 I I A7 -0.003 -0.022 16799 0468
g O 18 -0.102 -0182 18163 0445
1 L 1 1 A0 0040 0 N4 A0 477 O e44

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

> Como Q1 =0.06<y* =3,84 -> No existe autocorrelacion de orden 1
> Como Q2 =0.83<y%= 599 -> No existe autocorrelacion de orden 2
> Como Q3 =1.31<y%=7,81 -> No existe autocorrelacion de orden 3
> ComoQ4 =1.58<%%=9,49 -> No existe autocorrelacion de orden 4
> Como Q5 =4.51<y% =11,07 = No existe autocorrelacion de orden 5
> Como Q6 =6.33<y% =12,59 > No existe autocorrelacion de orden 6
> Como Q7 =8.08 < y% = 14,07 = No existe autocorrelacion de orden 7
> Como Q8 =8.10 <y% = 15,51 = No existe autocorrelacion de orden 8
> Como Q9 =4,62<y% =16,92 > No existe autocorrelacion de orden 9
> Como Q10 =463 <y%10 = 18,31 > No existe autocorrelacion de orden 10
> Como Q11 =5,09 < y%11 = 19,68 -> No existe autocorrelacion de orden 11
> Como Q12 =5,59 < y%12 = 21.03 > No existe autocorrelacion de orden 12
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> Modelo de referencia

FIGURA 16

Dependent Variable: PERMNOCT_IME_RL
Method: Least Squares

Sample (adjusted). 2005M01 201 3M12
Included observations: 108 after adjustments

‘Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Praob.

C GETE.T42 1307 411 5031884 0.0000
PERMOCT_INE_RU{-12) 0.660986 0.071580 9234282 0.0000
R-squared 0445815 Mean dependent var 17811.50
Adjusted R-squared 0440587 3S.0D. dependentvar G658.520
5. E. ofregression 4980168 Akaike info criterion 1988266
Sum squared resid 2.63E+09 Schwarz criterion 19.93233
Log likelihood -1071.664 Hannan-Guinn criter. 19.90280
F-statistic 8527196 Durbin-Watson stat 0.679897
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

En la Figura 16 podemos observar que el modelo de referencia tiene un R? ajustado del
44.5%, es decir, con este modelo se explica en un 44.5% el comportamiento de la
variable explicada (nimero de pernoctaciones en Valencia, de turistas del Reino Unido
en el mes t). EI AIC es del 19.8 y el MAPE (Mean Absolut Percet Error) del 27%.

FIGURA 17

Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob

J

W00 =~ O N e Ll kD =

0.527 0527 308Y3 0.000
0.306 0038 41.341 0.000
0.240 0090 47853 0.000
0.210 0062 52890 0.000
0122 -0.043 54621 0.000
0.008 -0.097 54627 0.000
0.047 0082 54884 0.000
-0.082 -0.188 55681 0.000
-0.062 0.066 56145 0.000
10 -0.053 -0.011 56485 0.000
11 -0.028 0.023 56584 0.000
12 -0.084 -0.083 57.457 0.000
13 -0.090 0.016 58461 0.000
14 -0.039 -0.010 58.653 0.000
15 -0.070 -0.027 59283 0.000
16 -0.054 -0.006 59.658 0.000
17 -0.045 0011 59922 0.000

O]

a

1

P o W o 1 o BT

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW
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En la Figura 17 se puede observar que este modelo presenta problemas de
autocorrelacion, por lo que se procede a eliminarla introduciendo como variable
explicativa PERNOCT.INE RY ¢ siendo el nuevo modelo de referencia para este pais

PERNOCT.INE RY; = Bo + B1 PERNOCT.INE RV 1 + B, PERNOCT.INE RV (1, + &t
donde,

PERNOCT.INE RV, = nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Reino Unido en Valencia en el mes t.

PERNOCT.INE ®Y . ;:=nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Reino Unido en Valencia en el mes anterior

PERNOCT.INE RY . 1,=nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Reino Unido en Valencia doce meses antes

€t = perturbacion aleatoria

FIGURA 18

Dependent Variable: PERMNOCT_IMNE_RU
Method: Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.

c 1914.775 1261.690 1.517628 0.1321
PERMNOCT_INE_RU(-1)  0.490090 0.068791 7.124300 0.0000
FPERMOCT_INE_RU(-12)  0.421483 0.067949 §.202922 0.0000

R-squared 0626406 Mean dependentwvar 17811.50
Adjusted R-squared 0.619290 S.0. dependentwvar B658.520
S.E. of regression 4108.421 Akaike info criterion 19.50685
Sum squared resid 1.77E+09 Schwarz criterion 19.58135
Log likelihood -1050.370  Hannan-Quinn criter. 19.53706
F-statistic 88.02683 Durbin-Watson stat 1.401431
Prob{F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

En la Figura 18 podemos observar que el nuevo modelo de referencia tiene un R? ajustado
del 61.9%, es decir, con este modelo se explica en un 61.9% el comportamiento de la
variable explicada (nimero de pernoctaciones en Valencia de turistas del Reino Unido en
el mes t). El AIC es del 19.5 y el MAPE (Mean Absolut Percet Error) del 22.12%.

57



FIGURA 19

Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108
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-0.191
0.007
-0.155

5.9351
5.9596
6.3781
6.6719
6.8718
6.9001
7.2882
7.5934
76131
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0.230
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0.643
0.519
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En la Figura 19 se puede ver que la autocorrelacion de orden 1 se ha corregido.

=  Modelo con datos del Google Trends

Especificaciones que se han tenido en cuenta para los datos del Google Trends:

o O O O

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

" no consideran términos autorregresivos.

. se considera el término autorregrasivo de primer orden.
. se considera el término autorregresivo de segundo orden.®

" se considera tanto la popularidad del término Valencia-City in
Spain en Italla en el mes actual, como el mes anterior.

19 En las series del volumen de busquedas del término analizado en Reino Unido no habfan pico
claramente definidos, significando esto que los puntos de alto volumen se daban en varios meses
seguidos, y por tanto, es posible que la busqueda se realice los meses anteriores al viaje.

58



Tabla 3. Estimaciones del modelo con Google Trends

Coeficientes
Espec. 1 Espec. 2 Espec. 3 Espec. 4
Variables
Constante | —4305. b¥kx —2464% -1129.3 —4302. Sk
PERNOCT. INE RU  t-1 0. 48%xx 0. 36%x* 0. 34k 0. 47#x%
PERNOCT. INE RU  t-12 0. 35%kx 0. 38k 0. 4250k 0. 35%kx
BUSQUEDAS. GT FRAN t 163. 23%xx 158. 4xx
BUSQUEDAS. GT FRAN t-1 157, 11%0k 6.38
BUSQUEDAS. GT FRAN t-2 121. 14k
N 108 108 108 108
R? ajustado 72. 6% 69. 5% 65. 4% 72. 3%
AlC 19.18 19.2 19.4 19.2
MAPE 19.01% 19. 8% 21. 3% 19. 09%

Fuente: elaboracion propia

Se elige la especificacion 1, por ser la que mayor R? Ajustado, menor AIC y MAPE,
teniendo ademas todas las variables con un P-Value muy cercano al 0,000 < 0,05, es
decir, todas las variables altamente significativas.

Por tanto, el modelo con datos del Google Trends elegido es:

PERNOCT.INE RY; = Bo + B1 PERNOCT.INE RV 1 + B2 PERNOCT.INE RV 3, +
Bs BUSQUEDAS.GT FRAN¢ . gt

PERNOCT.INE RV, = nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Reino Unido en Valencia en el mes t.

PERNOCT.INE RV . ;=nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Reino Unido en Valencia en el mes anterior

PERNOCT.INE RV . ;=niimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Reino Unido en Valencia doce meses antes

BUSQUEDAS.GT *¥+ = volumen de busquedas del término Valencia-City in
Spain realizadas en Reino Unido, en el mes t.

et = perturbacion aleatoria
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= Contraste de errores de especificacion

FIGURA 20

Method: Least Squares

Sample (adjusted). 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments

Dependent Variable: PERMOCT_INE_RU

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -4305.504 1437127 -2.995811 0.0034
PERMOCT_INE_RU(-1) 0480246 0.058353 8.230036 0.0000
PERMOCT_INE_RU{-12) 0.351923 0.058609 6.004544 0.0000
BUSQUEDAS_RU_GT 163.2396 2518104 6482640 0.0000
R-squared 0733923 Mean dependentwvar 17811.50
Adjusted R-squared 0726248 35.D.dependentvar G658.520
S.E. ofregression 3483827 Akaike info criterion 19.18598
Sum squared resid 1.26E+09 Schwarz criterion 19.28532
Log likelihood -1032.043  Hannan-CQuinn criter. 1922626
F-statistic 9562144 Durbin-Watson stat 1.592736
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Viendo la Figura 20, para aplicar el test de RESET de Ramsey la variable FFITED se

define como:

FITTED =-4305.5 + 0.48 - PERNOCT.INE RY% 1+ 0.35 - PERNOCT.INE RYt_1,

+163.2 - BUSQUEDAS.GT RYt+ gt

El modelo transformado queda:

PERNOCT.INE RY; = Bo + B1 PERNOCT.INE RV ; + B, PERNOCT.INE RV .15 +

Bs BUSQUEDAS.GT RVt+ B4 FITTED?+ gt
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FIGURA 21

Lnrestricted Test Equation:
Dependent Variable: PERMNOCT_INE_RU
Method: Least Squares
Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -8991.127 4267 625 -2106822 0.0376
FERMOCT_IME_RU(-1) 0.666163 0169783 2.923621 0.0002
PERMOCT_INE_RU{-12) 0.484131 01276049 37938585 0.0003
BUSQUEDAS_RU_GT 2281031 61.05394 3736091 0.0003
FITTED 2 -1.11E-05 954E-06 -1.165795 0.2464
R-squared 0737388 Mean dependentvar 17811.50
Adjusted R-squared 0727190 S.D. dependentvar G658.520
S.E. of regression 377 828 Akaike info criterion 19.19139
Sum squared resid 1.25E+09 Schwarz criterion 19.31557
Log likelihood -1031.335 Hannan-Quinn criter. 19.24174
F-statistic 7230346 Durbin-Watson stat 1.588613
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

En la Figura 21 podemos observar que el valor ofrecido por Eviews para B4 €s 0,24 > a. =
0,05, hecho que a nos lleva a aceptar la Ho que veiamos en el apartado 3.2.1., y ver que

B4 no es significativo y, por tanto, no existen errores de especificacion.

= Anélisis de la normalidad de las pertu

rbaciones

FIGURA 22
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS
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Vista la explicacion del punto 4.3.2., en la Figura 22 se observa que el estadistico Jarque-
Bera presenta un valor de 1.9 < 5,9, por lo que se acepta Hoy se concluye que las
perturbaciones se distribuyen conforme a la distribucion normal.

Este resultado también indica que el resto de contrastes que se van a efectuar son fiables,
por lo que si se puede realizar inferencia en el modelo.

Constraste de significatividad de 1
Vista la explicacion en el apartado 4.3.3.1 y la Figura 20, se tiene que :

Bl 048

tx Bl =T T 00s

= 8.23

Como t+p1=8.23 & [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B1si que es significativo.
Es decir, un cambio en el valor de la variable PERNOCT.INE RY; .1 afectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE RY:.

Ademas, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < a.= 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.

Constraste de significatividad de 32
Vista la explicacion en el apartado 4.3.3.1. y la Figura 20, se tiene que :

BL 035
ee (B2) 0.05

Como t+p1 = 6 € [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B2 Si que es significativo.
Es decir, un cambio en el valor de la variable PERNOCT.INE RY; .12 afectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE RY:.

Ademas, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < o = 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B2 si que es significativo.

Constraste de significatividad de (33

B1 _ 163.23 _
ee (B2) 2518
Como t+p3 = 6,48 ¢ [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B3 si que es significativo.

Es decir, un cambio en el valor de la variable BUSQUEDAS.GT RY tafectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE RU:..

t % Bl = 6.48

Ademas, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < a = 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.
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= Contraste de significatividad conjunta
Teniendo la explicacion en el apartado 4.3.3.2 se tiene que :

R2 0.73

K—1 -1 _
A-Ry @ =o073  2>0?

n —k 120 — 3

F =1+

El valor de Rz, asi como el propio estadistico calculado, es proporcionado por EViews en
la pantalla de resultados recogida en la Figura 20.

Como F* = 95.62 > F@,117) = 2.70, se rechaza Hoy se concluye que algin Bi# 0 y, por
tanto, si que existe regresion.

Ademas, como el valor estimado por EViews en la Figura 19 para la probabilidad
asociada al estadistico F* es 0,00 < a = 0,05, se rechaza Ho, es decir, si que existe
regresion.

= Analisis de la Heterocedasticidad

Viendo la explicacion del método analitico del punto 4.3.4 se tiene la siguiente regresion
auxiliar:

e =ao + a1 PERNOCT.INE RY ;1 + a2 PERNOCT.INE FRAN ;2 +
+ 03 PERNOCT.INE Y11 . PERNOCT.INE RV .1+ a4 PERNOCT.INE RV 4
BUSQUEDAS.GT RYt+ a5s PERNOCT.INE RV 15 + a6 PERNOCT.INE RV .15?
* a7 PERNOCT.INE RV 1,. BUSQUEDAS.GT RV t+ as BUSQUEDAS.GT RV +
+ a9 BUSQUEDAS.GT FRAN 2

FIGURA 23
Heteroskedasticity Test White
F-statistic 1.163618 Frob. F(9,98) 0.2262
Obs*R-squared 10.42694 Prob. Chi-Square(9) 0.2170
Scaled explained S5 5.638492 Prob. Chi-Square(9) 0.6747
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 09/05/14 Time: 19:44
Sample: 2005M01 2012M12
Included observations: 108
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
< 10870100 2204656342 0.452985 0. 6444
PERMOCT_IMNE_RU-1) 1646.800 1246.484 1.221156 01895
PERMOCT_IMNE_RLUN-1"2 -0.027789 0039730 -0.699443 0. 4859
PERMOCT_INE_RU-1PFPERMNOCT_INE_. 0011134 0049733 0.223868 08233
PERMOCT_IMNE_RU-1BUSQUEDAS_R. -10.74807 18.16854 -0.591576 0.5555
PERMOCT_INE_RILN-12) -368.1852 1227 684 -0.299902 07649
FPERMOCT_INE_RU{-12)}"2 0012858 0032872 0391164 0. 6965
FERMOCT_IMNE_RU-1ZyVBUSQUEDAS_ . -0.F78317 17 99567 -0.0432250 0. 9656
BUSQUEDAS _RU_GT -53261324.0 TT2064 4 -0.692711 04901
BUSQUEDAS_RLU_GT"2 5235.124 5288.270 0.991550 0.32329
R-squared 0.096546 Mean dependentvar 116875321
Adjusted R-squared 0.013575 S.0. dependent var 13759556
S.E. of regression 13665841 Akaike info criterion 3578672
Sum squared resid 1.82E+16 Schwarz criterion 36.035086
Log likelihood -1922. 483 Hannan-Quinn criter. 3588741
F-statistic 1163618 Durbin-Watson stat 2071509
Prob(F-statistic) 0.326822

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS
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Segun muestra la FIGURA 23, este estadistico de White presenta un valor de 10.42 < y%
= 15.51, por lo que se acepta Hoy se concluye que existe homocedasticidad.

= Anaélisis de la autorcorrelacion

En el punto 4.3.5 ya se ha visto la explicacion detallada de este anlisis. Utilizando o =
0,05 para calcular los valores criticos, se puede concluir que:

FIGURA 24

Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108

Autocorrelation Fartial Correlation AC PAC
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Como Q1 =0.80<y* =3,84 -> No existe autocorrelacion de orden 1
Como Q2 =0.87<y% = 5,99 -> No existe autocorrelacion de orden 2
Como Q3 =2.78<y%=7,81 -> No existe autocorrelacion de orden 3
Como Q4 =2.83<y%%=9,49 -> No existe autocorrelacion de orden 4
Como Q5 =3.69 <y% = 11,07 = No existe autocorrelacion de orden 5
Como Q6 =3.74 <y% = 12,59 > No existe autocorrelacion de orden 6
Como Q7 =3.80 <y?; = 14,07 > No existe autocorrelacion de orden 7
Como Q8 =4.30 <y = 15,51 = No existe autocorrelacion de orden 8
Como Q9 = 4,62 <y% = 16,92 = No existe autocorrelacion de orden 9
Como Q10 =4,63 <y?10 = 18,31 = No existe autocorrelacion de orden 10
Como Q11 =5,09 <11 =19,68 = No existe autocorrelacion de orden 11
Como Q12 = 5,59 <y*2 =21.03 = No existe autocorrelacion de orden 12
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> Modelo de referencia

FIGURA 25

Dependent Variable: PERMOCT_INE_ALEM
Method: Least Squares

Sample (adjusted); 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.

C GE58.670 1107767 G.0108485 0.0000
PERMOCT_IME_ALEM{-12) 0523111 0.083228 6285223 0.0000
R-squared 0.271488 Mean dependentvar 13115.449
Adjusted R-squared 0264625 5.0. dependentvar A5023.051
S.E. of regression 4307 467  Akaike info criterion 19.59243
Sum squared resid 1.8YE+08  Schwarz criterion 1964210
Log likelinood -10585.991  Hannan-Cwinn criter. 19.61257
F-statistic 39.50403 Durbin-Watson stat 1.185429
Probi(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

En la Figura 25 podemos observar que el modelo de referencia tiene un R? ajustado del
26,4%, es decir, con este modelo se explica en un 26,4% el comportamiento de la variable
explicada (nimero de pernoctaciones de turistas franceses en el mes t). EI AIC es del
19.59 y el MAPE (Mean Absolut Percet Error) del 25.9%.

FIGURA 26

Sample: 2005M01 20123M12
Included observations: 108

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

—
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9 -0.074 0056 26910 0.001
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= 12 -0.010 0184 33171 0.002
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

65



En la Figura 26 se puede observar que este modelo presenta problemas de
autocorrelacion, por lo que se procede a eliminarla introduciendo como variable
explicativa PERNOCT.INE A*EM ¢, siendo el modelo de referencia para este pais

PERNOCT.INE ALEM, = Bo + f1 PERNOCT.INE ALEM |+ B2 PERNOCT.INE ALEM 1, +
et

donde,

PERNOCT.INE M, = nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Alemania en Valencia en el mes t.

PERNOCT.INE M, ;=niimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Alemania en Valencia en el mes anterior

PERNOCT.INE M ,=niimero de pernoctaciones de turistas procedentes del
Alemania en Valencia doce meses antes

€t = perturbacion aleatoria

FIGURA 27

Dependent Variable: PERMNOCT_IME_ALEM
Method: Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Praob.

C 3145200 1252.635 2510867 0.0136
FERMOCT_IMNE_ALEM{-1)  0.375821 0.079243 4742653 0.0000
FERMOCT_INE_ALEM(-12)  0.408582 0.079639 5.130402 0.0000

R-squared 0400023 Mean dependentvar 13115.49
Adjusted R-squared 0.388585 5.0. dependentwvar 5023.051
S.E. of regression 3927 644 Akaike info criterion 19.41685
Sum squared resid 1.62E+09 Schwarz criterion 19.49136
Log likelihood -1045.510 Hannan-Quinn criter. 19.44706
F-statistic 3500335 Durbin-Watson stat 1782327
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW

En la Figura 27 podemos observar que el nuevo modelo de referencia tiene un R2
ajustado del 38.8%, es decir, con este modelo se explica en un 38.8% el comportamiento
de la variable explicada (nimero de pernoctaciones de turistas del Alemania en el mes
t). EI AIC es del 19.4 y el MAPE (Mean Absolut Percet Error) del 23.3%.
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FIGURA 28

Sample: 2005M01 20113M12
Included ocbservations: 108

Autocorrelation Farial Correlation AC FPAC Q-Stat Prob
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FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEW
En la Figura 28 se puede ver que la autocorrelacion de orden 1 se ha corregido.

> Modelo con datos del Google Trends

Especificaciones que se han tenido en cuenta para los datos del Google Trends:

" no consideran términos autorregresivos.

. se considera el término autorregrasivo de primer orden.

. se considera el término autorregresivo de segundo orden.

" se considera tanto la popularidad del término Valencia-City
in Spain en Alemania en el mes actual, como en el mes anterior.

0O O O O

Tabla 4. Estimaciones del modelo con Google Trends

Coeficientes
Espec. 1 Espec. 2 Espec. 3 Espec. 4
Variables
Constante | -254. 68 619.78 3502. 5% -769. 69
PERNOCT. INE ALEM t-T1 0. 39k 0. 355k 0. 38k 0. 37k
PERNOCT. INE ALEW t-12 0. 38k 0. 39k 0. 40k 0. 37x0kx
BUSQUEDAS. GT ALENM t 86. 01k 67.78
BUSQUEDAS. GT ALEW t-71 71. 84x% 35.14
BUSQUEDAS. GT ALENM t-2 -10. 43
N 108 108 108 108
R* ajustado 40. 8% 40% 38. 3% 40. 6%
AlC 19.39 19.4 19.4 19.4
MAPE 22.2% 22. 7% 23% 22.2%

Fuente: elaboracion propia
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Se elige la especificacion 1, por ser la que mayor R? Ajustado, menor AIC y MAPE vy la
que tiene todas las variables con un P-Value < 0.05, es decir, todas las variables
significativas.

Por tanto, el modelo con datos del Google Trends elegido es:
PERNOCT.INE A“M; = By + B; PERNOCT.INE AtEM ; + B, PERNOCT.INE AYEM 1, +
Bs BUSQUEDAS.GT ALEM ¢, gt

PERNOCT.INE ALEM, = nimero de pernoctaciones de turistas procedentes del Alemania en
Valencia en el mes t.

PERNOCT.INE ALEM . ;=niimero de pernoctaciones de turistas procedentes del Alemania en
Valencia en el mes anterior

PERNOCT.INE ALEM , 1,=numero de pernoctaciones de turistas procedentes del Alemania en
Valencia doce meses antes

BUSQUEDAS.GT AEM t = volumen de busquedas del término Valencia-City in Spain realizadas
en Alemania, en el mes't.

et = perturbacion aleatoria

4.4.3.1. Validacion del modelo con datos del Google Trends

= Contraste de errores de especificacion

FIGURA 29

Dependent Variable: PERMOCT_IMNE_ALEM
Method: Least Sguares

Sample (adjusted). 2005M01 2013M12
Included observations: 108 after adjustments

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.

C -254 6835 2004664  -0127045 0.899
FERMOCT_INE_ALEM(-1)  0.391917 0078270 5.007241 0.0000
PERMOCT_IMNE_ALEM{-12)  0.380247 0.079403 4788828 0.0000

BUSQUEDAS_ALEM_GT 86.01113 40.01511 2149467 0.0339

R-squared 0.425543 Mean dependentwvar 13115.49
Adjusted R-sgquared 0.408972 5.D. dependentvar A023.051
S.E. ofregression 3B61.637  Akaike info criterion 19.39190
Sum squared resid 1.55E+09 Schwarz criterion 19.49124
Log likelihood -1043.162 Hannan-Quinn criter. 19.43218
F-statistic 2568020 Durbin-Watson stat 1.840373
Prob{F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS
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Viendo la Figura 29, para aplicar el test de RESET de Ramsey se tiene que que la

variable FFITED se define como:

FITTED =-254.68 + 0.39 - PERNOCT.INE A-5M; 1 + 0.38 - PERNOCT.INE ALEM; 15
+86.01 - BUSQUEDAS.GT ALEM ¢, gt

El modelo transformado queda:

PERNOCT.INE A-EM; = By + B1 PERNOCT.INE AXEM; + B, PERNOCT.INE AEM 5, +
Bs BUSQUEDAS.GT AYEM 4+ B4 FITTED?+ et

FIGURA 30

Unrestricted Test Equation:
Dependent Variable: PERMOCT_IMNE_ALEM
Method: Least Squares

Sample: 2005M01 2012M12
Included observations: 108

YWariable Coefiicient Std. Error t-Statistic Prob.

cC -12286.33 5188612 -2.367941 0.0198
PERMOCT_INE_ALEM(-1}  1.131079 0.304964 3708887 0.0003
PERMOCT_IME_ALEM(-12}  1.110071 0301637 3.680154 0.0004

BUSQIUEDAS_ALEM_GT 228.4685 69.00738 3.310799 0.0013

FITTED"Z -G.86E-05 274E-05 -2.503512 0.0139
R-squared 0458494 Mean dependent var 13115.49
Adjusted R-squared 0437465 S.D. dependentvar 5023.051
S.E. ofregression ATET.407  Akaike info criterion 19.35135
Sum squared resid 1.46E+09 Schwarz criterion 19.47552
Log likelinood -1039.973 Hannan-CQuinn criter. 1940170
F-statistic 21.80257 Durbin-Watson stat 1.733654
Prob(F-statistic) 0.000000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

En la Figura 30 podemos observar que el valor ofrecido por Eviews para f4 s 0,01 <a=
0,05, hecho que a nos lleva a rechazar la Ho que veiamos en el apartado 4.3.1, y ver que
B4 es significativo y, por tanto, existen errores de especificacion.

Esto no es preocupante, a priori, porque simplemente es indicio de que faltan variables
explicativas en el modelo. Esto no es de extrafiar, pues el modelo planteado es un modelo
béasico en base al objetivo del presente trabajo, el cual no es hacer un modelo que explique
lo mejor posible la variable explicativa sino ver si los datos del Google Trends son Utiles
para explicarla y predecirla.
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= Andlisis de la normalidad de las perturbaciones

FIGURA 31
10
Series: Residusls
[ Sample 2005001 2013M12
LR H Observations 108
] M Mean 65313
64 M T Medizn 152.3410
azimum Z2E01 .87
Ilinsinryuame -14822 55
44 Std. Dev. G321 566
Skewness 0. X639
2 | | Hurtosis 3. 895328
Jargue-Bera  4.531812
a |_|_| Probability 0103735
RLELELELE LB T 1 T[T T T T[T TT T TTl¢
-15000  -10000  -5000 a 5000 10000 15 20000

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Vista la explicacion del punto 4.3.2, en la Figura 31 se observa que el estadistico Jarque-
Bera presenta un valor de 4.5 < 5,9, por lo que se acepta Ho y se concluye que las
perturbaciones se distribuyen conforme a la distribucién normal.

Este resultado también indica que el resto de contrastes que se van a efectuar son fiables,
por lo que si se puede realizar inferencia en el modelo.

« Constraste de significatividad de p1
Vista la explicacion en el apartado 4.3.3.1 y la Figura 29,se tiene que :
B1 0.39

Bl = T 007

Como tsg1 =5 & [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B1si que es significativo.
Es decir, un cambio en el valor de la variable PERNOCT.INE A*EM; ; afectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE A-EMy,

Ademas, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < o = 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.

« Constraste de significatividad de 32
Vista la explicacion en el apartado 4.3.3.1 y la Figura 29, se tiene que :

Bl 038

tx Bl = 007

4.7
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Como t+p1=4.7 & [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B2 si que essignificativo.
Es decir, un cambio en el valor de la variable PERNOCT.INE A-5M; .1, afectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE A-EM,

Ademaés, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < a = 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.

Constraste de significatividad de 33

Vista la explicacion en el apartado 4.3.3.1 y la Figura 29, se tiene que
B1 86.01

ee (B2) 40.01

Como t+p3=2.15 ¢ [1,66;-1,66], se rechaza Hoy se concluye que B3 si que es significativo.
Es decir, un cambio en el valor de la variable BUSQUEDAS.GT AEM afectara de forma
estadisticamente significativa a la variable PERNOCT.INE A-EMy |

2.15

Ademas, como el valor proporcionado por EViews para a*(t*p1) es 0,00 < a. = 0,05, se
rechaza Ho, es decir, B1si que es significativo.

= Contraste de significatividad conjunta

Teniendo la explicacion en el apartado 4.3.3.2 se tiene que:

R2 0.41
_ k=1 -1 _
Fo= 1+ G 1y T = o04py — 2568
n -k 120 — 3

El valor de Rz, asi como el propio estadistico calculado, es proporcionado por EViews en
la pantalla de resultados recogida en la Figura 29.

Como F* = 25.68 > F,117) = 2.70, se rechaza Hoy se concluye que algun Bi# 0 y, por
tanto, si que existe regresion.

Ademas, como el valor estimado por EViews en la Figura 29 para la probabilidad

asociada al estadistico F* es 0,00 < a = 0,05, se rechaza Ho, es decir, si que existe
regresion.
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Viendo la explicacion del método analitico del punto 4.3.4 se tiene la siguiente

Andlisis de la Heterocedasticidad

regresion auxiliar:

e = 00 + 01 PERNOCT.INE ALEM ; + 02 PERNOCT.INE ALEM 12 +
+03 PERNOCT.INE A-*M ;. PERNOCT.INE A" .1 + a4 PERNOCT.INE A5V 1

BUSQUEDAS.GT A*M+ g5 PERNOCT.INE A“5M 1, . a6 PERNOCT.INE ALEM 1,2
* a7 PERNOCT.INE A-EM 1, . BUSQUEDAS.GT A**M . s BUSQUEDAS.GT ALEM ¢+
+ 09 BUSQUEDAS.GT ALEM 2

FIGURA 32
Heteroskedasticity Test White
F-statistic 1.197788 Prob. F(9,98) 0.3051
Obs*R-squared 10.70279  Prob. Chi-Square(3) 0.2966
Scaled explained 55 27.21783  Prob. Chi-Square(9) 0.0013
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 09/05M14 Time: 22:12
Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -62455340 81497016  -0.766351 0.4453
PERMNOCT_INE_ALEM{-1) 4612.211 5182206 0.390009 0.3756
PERNOCT_INE_ALEM{-1)"2 0.002542 0.084504  0.030080 0.9761
PERMOCT_INE_ALEM{-1/*PERNOCT_IN..  0.225052 0.190327 1.182450 0.2399
PERNOCT_INE_ALEM{-1*BUSQUEDAS_... -144.0039 108.4629  -1.327678 0.1874
PERMOCT_INE_ALEM{-12) -6581.416 5842011 -1.126867 0.2627
PERMOCT_INE_ALEM{-12)"2 -0.066663 0.086972  -0.766487 0.4452
PERNOCT_INE_ALEM(-12/*BUSQIUEDAS...  142.4992 100.4080 1.419202 0.1590
BUSQUEDAS_ALEM_GT 3216097. 2798314 1.149298 0.2532
BUSCQUEDAS_ALEM_GT"2 -32283.12 26702.87  -1.208976 0.2296
R-squared 0.099100 Mean dependentvar 14359937
Adjusted R-squared 0.016364 SD.dependentvar 33787515
S.E. of regression 33509923  Akaike info criterion 37.58060
Sum squared resid 110E+17  Schwarz criterion 37.828095
Log likelihood -2019.3583  Hannan-Quinn criter. 37.68130
F-statistic 1.197788 Durbin-Watson stat 1.887607
Prob{F-statistic) 0.305145

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Segun muestra la FIGURA 32, este estadistico de White presenta un valor de 10.7 < %

= 15.51, por lo que se acepta Hoy se concluye que existe homocedasticidad.
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= Analisis de la autorcorrelacion

En el punto 3.4. ya se ha visto la explicacion detallada de este andlisis. Utilizando o =

0,05 para calcular los valores criticos, se puede concluir que:

FIGURA 33
Sample: 2005M01 2013M12
Included observations: 108
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob

g g 1 0074 0074 0.6005 0433

L p L p 2 0053 0047 091017 0.634

g g 1 3 -0107 -0115 22014 0532

Al A 4 0122 01358 38835 0421

C C 5 0122 0117 56164 0.345

sl g § 0147 0107 81453 0.228

iy iy 7 0072 0075 87479 0.271

g 10 8 -0.125 -0.145 10599 0226

Ly Ly 9 -0.045 -0.039 10.844 0287

g g 10 -0.072 -0.089 11473 0322

rE .y 11 0094 0.034 12546 0.324

g g 12 -0.1298 -0.147 14593 0.264

iy g 13 0082 0.110 15429 0.281

/= O 14 -0.231 -0.184 22191 0075

g Lo 15 -0.075 -0.053 22911 0.086

! g 1 16 -0.173 0120 26778 0.044

v e 17 0008 -0.015 26786 0.061

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

> Como Ql =0,60<y% =3,84 -> No existe autocorrelacion de orden 1
> Como Q2 =0,91<y%= 599 > No existe autocorrelacion de orden 2
> Como Q3 =220<y%=7,81 -> No existe autocorrelacion de orden 3
> Como Q4 =3,88<y% =949 -> No existe autocorrelacion de orden 4
> Como Q5 =5,61<y% =11,07 - No existe autocorrelacion de orden 5
> Como Q6 =8,14 <y% = 12,59 > No existe autocorrelacion de orden 6
> Como Q7 = 8,74 <y? = 14,07 > No existe autocorrelacion de orden 7
> Como Q8 =10,6 <y’ =15,51 - No existe autocorrelacion de orden 8
> Como Q9 =4,62 < y% = 16,92 > No existe autocorrelacion de orden 9
> Como Q10 =4,63 <*0= 18,31 = No existe autocorrelacion de orden 10
> Como Q11 =5,09 <y%1=19,68 > No existe autocorrelacion de orden 11
> Como Q12 =5,59 <% =21.03 = No existe autocorrelacion de orden 12
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4.5. Andlisis de las hipétesis planteadas
En el Capitulo 2 se plantearon las siguientes hipotesis:

H1: la popularidad del término de busqueda Valencia-City in Spain ayuda a predecir el
numero de pernoctaciones de turistas a la ciudad de Valencia.

H2: la popularidad, en un pais, del término de busqueda Valencia-City in Spain mejora la
prediccion del nimero de pernoctaciones de turistas procedentes de ese pais en la ciudad
de Valencia.

4.5.1. HiPOTESIS 1

H1: la popularidad del término de busqueda Valencia-City in Spain ayuda a
predecir el numero de pernoctaciones de turistas a la ciudad de Valencia.

La hipotesis 1 se puede aceptar, ya que, como se ha podido comprobar en los modelos
con datos del Google Trends vistos en el apartado 4.3, el valor B de la variable
BUSQUEDAS.GT 'tes distinto de cero, y por tanto, existe una relacion entre el volumen
de busquedas del término analizado en un pais determinado en el instante t y el nimero
de turistas procedentes de ese pais en el mismo instante.

Por otra parte, un modelo autorregresivo basico, como el modelo de referencia planteado,
utiliza datos oficiales que tardan en publicarse. En la figura 34 podemos ver que los datos
del INE para el sector turistico se publican 24 dias posteriores a al mes t

FIGURA 34

ublicacion de
resultados en la

Realizacion de o
encuestas

turisticas del INE pégir::lgﬁcial
®
o
Mes t Mes t + 24 dias

FUENTE: ELABORACION PROPIA CON EVIEWS

Con el modelo con datos del Google Trends, se puede predecir el numero de turistas
procedentes del pais i al final del mes t, con un error inferior al del modelo de referencia
(18,9 % < 19,5%), por lo que se justifica que los datos del Google Trends ayudan a
predecir el nimero de pernoctaciones de turistas en la ciudad Valencia.

74



H2: la popularidad, en un pais, del término de busqueda Valencia-City in
Spain mejora la prediccion del numero de pernoctaciones de turistas
procedentes de ese pais en la ciudad de Valencia.

La hipotesis 2 se demuestra cierta al comprobar que modelos de prediccion con datos del
Google Trends como los vistos en el apartado 4.2 presentan mayor R2 ajustado. En el caso
de Italia se podia ver que mientras el modelo de referencia explicaba el comportamiento
de la variable explicada en un 77%, el modelo con datos del Goole Trends lo explicaba
en 83%. Por tanto, los datos del Google Trends del pais analizado ayudan en la prediccion
de turistas de ese pais al aumentar el porcentaje de explicacion del modelo predictivo.

Por otra parte, el AIC y el MAPE eran menores en los modelos con datos del Google
Trends de los paises objeto de estudio que en los de referencia. EI el modelo de referencia
de Italia el AIC era de un 20,7 mientras que en el modelo con datos del Google Trends
era de un 20,4. Este 20,4 < 20,7 dejar ver que el modelo con datos del Google Trends es
de mayor calidad y bondad de ajuste. En cuanto al MAPE, en el modelo de referencia era
de un 19,5% y en el modelo con datos del Google Trends de un 18.9%, denotando esto
que el modelo con datos del Google Trends tiene un error de prediccion medio inferior al
de referencia y por tanto mejora la prediccion.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

CAPITULO 5. CONCLUSIONES
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El presente Trabajo de Fin de Grado ha validado el uso de Google Trends para predecir
el nivel de pernoctaciones de turistas en Valencia. Ademas, en el mismo se han podido
confirmar los resultados de investigaciones previas con respecto al uso de Google trends
para predecir el nivel de turismo.

Las hipotesis planteadas se han demostrado ciertas, por lo que la popularidad del término
de busqueda Valencia-City in Spain ayuda a predecir el nUmero de pernoctaciones de
turistas a la ciudad de Valencia no solo de manera agregada (Hipo6tesis 1) sino para turistas
de un origen determinado de busqueda (Hipdtesis 2). De ahi que el caracter innovador del
presente trabajo estd en no quedarse solo en validar el uso de Google Trends para la
prediccion agregada de turistas en una pais/zona determinado/a, como hicieron Choi y
Varian, sino en validarlo para predecir el nimero de pernoctaciones de turistas
procedentes de un pais en concreto, teniendo en cuenta el volumen de bdsquedas del
mismo.

En cuanto a los paises tenidos en cuenta, es de interés ver que aunque a priori un pais
tenga un uso mas extendido de internet que otro, esto no implica que los datos de su
volumen de busquedas sean mas significativo para el anlisis en el sector turistico que el
que se de en un pais de uso menos extendido de Internet. Asi pues, se ha visto como en
los modelos de prediccion para los paises de uso menos extendido de internet (Italia y
Francia), la variable explicativa “Volumen de busqueda del término analizado, en el pais
analizado y en el instante de tiempo t) aumentaba mucho mas el porcentaje de explicacion
del modelo que en los paises de uso mas extendido de internet (Alemania y Reino Unido).

Otro hecho a destacar de los analisis hechos es que si se compara la estacionalidad de las
series del Google Trends con la estacionalidad de series oficiales como la del INE, se
pueden sacar datos importantes a la hora de plantear un buen modelo. Por ejemplo, para
el caso de Francia en la series temporal del volumen de busqueda se podia apreciar altos
volimenes de busqueda que iban desde el mes de marzo hasta el mes de agosto, mientras
que en la serie del nimero de pernoctaciones de estos turistas a Valencia se apreciaban
puntos de alta demanda mas claros en Agosto. Al plantear el modelo y tener en cuenta
esto en la variable con datos de Google Trends, haciendo que se tengan en cuenta los
datos 6 meses atras al periodo t, se consiguié un modelo mejor y con mayor porcentaje
de explicacion de la variable endogena que si se hubieran tenido en cuenta datos del
periodotot;.

A modo de recalcar la importancia del presente trabajo para el sector turistico en general
y concretamente, para el sector turistico de la provincia de Valencia, se puede decir que
los modelos presentados ofrecen una oportunidad para estimar el namero aproximado de
pernoctaciones / turistas que habra en el corto plazo y con anterioridad a la publicacion
del mismo por paginas oficiales como el INE. Esta oportunidad se traduce en un margen
de maniobra, para los establecimientos del sector turistico, mas amplio para tomar
decisiones en cuanto a pedidos que tengan que hacer o al personal que necesitan tener
para atender esa demanda turistica (Gtiles tanto para la hosteleria como para los
establecimientos hoteleros).
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Como limitaciones, este trabajo ha tenido, en primer lugar, la periodicidad mensual del
indicador principal del namero de pernoctaciones de turistas a Valencia por pais de
procedencia (el INE), la cual dificulta el uso de los datos semanales del Google Trends.
Esto se explica en que se han tenido que ajustar los datos semanales de Google Trends
con los datos mensuales del INE, y para ello se han realizado medias aritméticas.

Por otra parte, el uso de internet a la hora de viajar se ha visto incrementado de manera
mas significativa en los Gltimos afos, por lo que, aunque dispongamos de volumenes de
busqueda semanales desde el afio 2004, es a partir del afio 2008 cuando se observa una
estacionalidad mas marcada en las basquedas del término analizado. Es decir, se observa
que es en los ultimos afios cuando los turistas hacen mas uso de internet a la hora de
buscar informacion sobre la ciudad en cuestion a la que van a viajar, habiendo sido méas
utilizadas anteriormente otras vias para ello, como podrian ser las agencias de viajes. Por
tanto, esta dificultad radica en que actualmente no se dispone de una muestra significativa
de volumenes de basquedas, fruto de afios de uso de internet predominante a la hora de
hacer el viaje, con los cuales conseguir un modelo valido para toda la serie temporal.

A pesar de estas limitaciones, el uso de Google Trends para predecir el nivel de
pernoctaciones de turistas procedentes de un pais i, en un instante de tiempo t ha sido
validado. Como trabajo futuro se podria proponer el comprobar si los porcentajes de
explicacion de los modelos planteados aumentan significativamente al introducir méas
afios con volimenes de busqueda de términos turisticos altos, signo de una mayor uso de
internet a la hora de realizar viajes turisticos. También se podria plantear un modelo
economeétrico que eligiera el término de busqueda mas explicativo de nivel de turistas
para cada Comunidad Auténoma. Por Gltimo, la metodologia empleada en este trabajo se
podria aplicar a cualquier otro tipo de variable. Incluso en un enfoque basico, podria ser
usado por las tiendas de ropa para anticipar que tipo de prendas se van a vender en el
corto plazo y asi evitar tener acumulaciones de stock.
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6.2. Anexos

Anexo 1: Distribucion t de Student

1
182

Puntos de porcentaje de la distribucidn t

TABLA 2: DISTRIBUCION t DE STUDENT

Ejemplo

Para ¢ = 10 grados de
libsertad:

Plt=1.812] =0.05
Prt=-1.812] =0.05

1812 ¢
L

: 025 0z 015 01 0,05 D025 0,01 0,005 | 0,0005
1 1.000 1,376 1,963 3073 6,314 | 12,706 | 31,821 | 63.656 | 635,578
2 0,316 1,061 1,386 1,385 2,920 4,303 £965 9,925 | 31,600
3 0,763 0,978 1,250 1,638 23533 313z | 4541 5641 | 12,924
4 0741 0,941 1190 1.533 2132 2,776 3,747 4,604 5,610
5 b7zr 0,920 1.156 1475 2,015 2571 3,365 4,032 6,669
-1 0,713 0,906 1,134 1,440 1,943 2447 3,143 3,707 5,959
T 0711 0,686 1.118 1413 1,685 2,365 2993 3489 5,408
8 0,705 0,689 1.108 1397 1,660 2,306 2,895 3355 5041
9 0,703 0,683 1.100 1383 1,633 2,262 2821 3,250 4,781
10 0,700 0,673 1.092 1302 1,812 2228 2764 3,169 4,587
11 b.g97 0,676 1,088 1,363 1,736 2.1 2718 3,106 4,437
12 0,695 0,673 1.042 1355 1,782 2179 2681 3,055 4 11E
13 0,554 0,670 1.07% 133 1,71 2,160 2530 3,012 4,221
14 0592 0,668 1.076 1345 1,761 2145 2624 2917 4,140
15 0,591 0,566 1,074 1,341 1,753 213 2602 2,947 4,073
16 0590 0,865 1.071 1337 1,746 2120 2583 2an 401z
i7 0,583 0,563 1,065 1,333 1,740 2110 2 567 2,555 3,965
13 0638 0,662 1,067 1330 1.7 210 2552 2,678 392z
19 0633 0,861 1.066 1328 1,729 2,093 2533 2,661 3,683
20 0687 0,660 1.064 1325 1,725 2,046 2528 2,645 3,650
21 05585 0,559 1.063 1323 1,71 2,080 2518 281 3,619
2 0,685 0,858 1,061 1321 1,717 2074 2,508 2,619 3,1z
23 0685 0,858 1.060 1319 1,714 2,065 2,500 2,607 3,768
4 0,585 0,857 1,052 1313 1,711 2,054 2492 2,787 3,745
5 L 0,856 1.058 1316 1,708 2,060 2485 2,787 3,725
26 0682 0,856 1,058 1313 1,706 2,056 247 2,7 3,707
T L 0,855 1.057 1.314 1,703 2,052 2473 2™ 3,689
25 0,583 0,855 1,056 1313 1,701 2,048 2467 2,763 3,674
i) 0683 0,854 1,055 131 1,699 2045 2462 2,756 3,660
30 0683 0,554 1,055 1.310 1,687 2,042 2457 2,750 3,646
40 0,581 0,85 1.050 1303 1,684 2021 2423 2,704 3,551
&0 0,679 0,545 1,045 1,295 1,671 2,000 2390 2,660 3,460
120 b&Tr 0,845 1,041 1283 1,658 1,880 2358 2617 3373
r 0674 0,542 1,036 1282 1,645 1,560 2325 2,576 3,290

Anexo 2: Distribucion X?
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TABLA 3: DISTRIBUCION 42

Pumio: de porcestaje de Ly diseribncién o

I M Ejemplo:
r ™, Para ¢ =10 grados de
i libertad
,.-"II o 10 del deea
. 1] -
/ fr=1509] =010
/ .
4 e .
15 5 x

- o= | Dars .35 0.3 o7 | o5 | p2zs | o0 | oos | oozs p.oos |-E_
a a
1 1E7E-D| 3.BIEDS| 3 83E-03| 158602 0.10Z| D455 I71| 383|] =aoz TEE[ 1
z 2miE-0z| s.peE0z| ooz ozaa] osTs|  a3s ag1| s=3s| T 50| z
3 o115]  mzis|  pasz|  osed] 1=z zag g2z 7eEi| =z 1282] 32
4 o2s7]  oas| oo 1.084] 1=23( 33 77s|  mas| 11094 1288] 4
s osse] oz 18z dsi)  zsT|  4a3s 24| 11.07| 1zE3 1575] =
3 oErz] 1237 1E3s za0]  zas| sa3s|  7ea] 1oss]| 1zsEs| 14as 18.55] &
T 1238|1530 217 283] 425 s3z| soa| azoz| sov| 1Em pialic] IS
H 15647 218 273 2.48]  =zo7| 78| 1ozz| a33s| ss| aTss 20| =
3 208 27 3133 A7) ssol  g3a| 113s| a4ss| ssz] sz 38| =
10 :.55| 335 334 ag7| =74 =23 qzss| as=s| s3] s z52] 1o
1 308 R as7 s=zz| 7s8| p2a| q13To| av=zs| 1mes] zis z58] 11
12 357 4.40 £33 g3n] =zes| 193s) qzms| == zp| = 28.3] 1z
13 411 5o =23 7o4] =30 123a| 1sss| az=1|  zza]  zav 28] 12
T _'.55| zg3 E5T 73| o7 1338 amaz| oz zag| a4 31.3] 14
15 523 515 7 gs5] 1104 9s38) mzs| =3 z=p| s 3:.5| 15
15 581 £31 7 sagl 11| 9538 1mar|  z3s| 283 s 343 15
17 541 725 gc7| iops| 1273 ee3a| 20 zds 7E| oz 17| 17
18 7.01 813 538 1oes| 1388 97 21.8] ol 23] s 37z 1=
13 ?.53| g31| smaz| 1485|1458 e3s|  zzv|  zvz| Ao 3z 3ms| 13
20 525 sgs| smeEs| 1248 1s.as| s34 zas|  zes| 3] w4z 00| m
21 ss0]  ozE|  1ess| 1324|153 zm3|  zes] oz 3zy|  3ms 21.4] =
22 sse]  o=s| 1234  1apa| 172 ze3| 250 zos|  33s]|  3ss 28| =z
23 mzn|  11ss|  sams|  taes] 1zas| 223 Zmal  zzaol 3=z Ema :.:l 3
2s 1o.es|  1z4o|  e3ms|  1ses] 1=zms| 233 z2m3l 33z asa] 3 58] 4
25 1152]  qzaz|  sami|  1gar] 1z3s| 243 233 zas| am] 4o 53] =
25 1zz20] 1334 953z 4728 | 253 ol 33e|  ams] 41 -'5.3| b
¥ 1z88] 14s7|  eeas|  ieas] =zl 83| mis| 7| an]| 43z &38| o7
28 13.58]  1z31|  eesm3|  ig=s] oz 273 mzsl  3ma| a3 sl s10| =
23 1428]  sms|  ermi| sy zms| 23| zmy| 3| azg]  4sT s23| =
30 1335]  ETs|  1mam 08| z4s| 233| 328| ao3| s3] 4vn 537| 20
r 223 244 255 29| 37| 3s3| sesE| s18|  sse|  =ma ss.al 40
50 287 zA 34z ary|  4zs| as3| ss3| e3z ers] Tis T38| =0
50 5| 405 3z ag.s|  =zza| sm3| sro| 7asd]  Tma|  e3a ] =l
70 454 423 517 s3] s17| es3| 7rE| ess|  sos|  eso 1042| 7o
50 sa.sl =7z g04 ga3] 71| 73| sma| ==s| 1oas| ioss 118.3] =0
30 518 £55 g2 73| =os|  es3|  ses| aove| 113 11Ea 128.3] =0
100 0.1 742 773 gxal =0  ss3| toma| 11zs] 1zas] 1zms 120:2| 100
i -z33] -1=s| -184| -128] os7s| oooo| ose] ezmz|l 1saz]  1ss 258 £

— 1
Para = 100 tomess ;* =}§f2___ F o ]-gi' -1 l|- . Z, s la desviacion normal estandarizada correspondients al nivel de
significancia v & poestra en la pante superior de la tabla.

Anexo 3: Distribuscion F de Fisher
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TABLA 4: DISTRIBUCION F DE FISHER

Puntos de Porcentaie de la distribucion F

o 5% e drea

:

1 %0 de drea

Ejemplo:

FParanl =9, nl =11 grades de libertad:
PfF=130]=005
P[F=430]=00]

0 1 2 '3 4 1 5 F
TRy R F

o 11 Oranis Gelbentad [[ara & Mayor cuadado medio) 1
1 F] K] Fl 3 ] T ] ] W 1 127 # 1/ X[ ¥ X M @ 7 W W W x

1 B I = - - D I O = . D O S D S I =
4057 459 SAD4 GEDM STGA SOS9 SWE SN GDRD GOSG GOED GI07 G143 GIT0 6205 G234 GIGD GDEC WD 6304 G334 GISD G3ED G3GE

2 | 1851 1000 1996 1925 1930 1033 1935 1937 1033 1940 1040 1941 1042 1042 1945 1045 1046 1047 194 1048 1040 1940 1949 1980 2
5850 9500 56 9325 5930 9503 9930 5938 9939 594D 9341 G942 93437 5544 945 9940 947 9348 G548 9945 5943 945 3950 WS

3 |1093 955 928 912 001 ED4 B30 GBS BB 870 BTS B74 BT BAD G656 BA4 BED ES0 BSE G55 BST A% 88 gE 2
3412 308 246 2871 B2 S ITET 745 I3 223 2093 T005 J6E0 JEBI 2665 DRG0 2050 2641 2635 JGIE DEIM 201 2R15 2613

4 [ 71 B84 659 B3 626 E16 60% 604 600 506 584 S59f G5BT SB4 5BD ST AT BT2 5T0D G568 566 565 GA4 563 4
2120 1800 1663 1558 1552 1521 1430 1480 1465 1455 1445 1437 1425 1415 1402 1233 1384 1375 1363 1361 1350 1352 1343 1346

S| 661 579 541 519 305 495 488 482 47 474 470 466 464 460 456 453 43 446 444 442 441 438 43 43| 5
1625 1327 1206 1139 1057 1067 1046 1029 1016 W05 956 583 977 968 355 347 23 33 524 307 213 208 94 02

B | 500 514 476 453 433 423 421 415 410 406 403 400 35 382 387 384 3B AT7 TS AT AT 380 363 37| €
1375 1032 978 815 E75 B47 E2C BA0 738 TET 7T 772 TE0 TED TAD T3 723 744 7O 702 699 633 650 GBS

7| 550 474 435 412 307 2E7 370 IT3 38 3B 360 357 1S 340 344 341 3F 1M I 320 3T 325 3 3im 7
1225 955 B45 TES T4 799 639 G4 CT2 GE2 G54 G47 63 G2 GG GO7 559 551 586 579 575 570 SE7 5ES

B | 532 445 407 384 350 233 350 344 33 335 33 326 I 320 395 312 306 304 302 230 297 235 1m 20 &
1135 BES 755 700 E8) EIT E18 603 551 5B STY ST 55 548 536 528 SN 512 507 S00 456 43 488 486

9 | 542 4% 3B 383 34 137 329 31 313 344 310 307 3@ 299 284 200 286 283 230 277 276 273 2m aM| ¢
1055 B02 635 c42 EOE 58D 561 547 535 526 518 A1 800 437 4B 4T3 ARS 457 45) 445 441 436 43 43

10 4% 410 371 348 33 a2 314 307 3@ 2% 29 291 286 283 277 274 270 266 264 260 250 256 255 M| 1D
1004 75 655 559 354 539 520 506 434 485 ATT 471 480 457 441 43 4B 417 412 405 4D 3% 3m 3M

oy I,
T T I 5 T T 5 - . — - - . -

1 484 398 359 336 320 309 30 295 3290 285 3282 270 274 27D 2685 261 257 253 251 247 246 243 242 240 M
365 721 622 567 532 507 483 474 463 454 446 440 433 421 490 402 334 386 381 374 371 368 362 360|

12 475 383 349 326 311 300 291 285 280 275 272 250 264 250 254 251 247 243 240 237 235 232 23 230 12
533 €53 555 541 506 482 464 450 43 430 423 496 405 357 386 3TE 3IT0 382 357 350 347 341 33 336

13 467 381 341 318 303 292 283 277 271 267 263 260 255 251 246 242 238 234 231 238 226 233 21X 2H| 13
907 670 574 521 486 462 444 430 413 410 402 336 IEE 3ITE 365 35 IS5 343 338 3N 32T 32 303 3T

14 460 374 334 311 296 285 276 270 265 260 257 253 248 244 239 235 2 227 224 221 2159 216 214 213 4
BBE €51 555 504 469 446 428 414 403 354 386 380 3TO 3482 351 343 335 337 322 315 311 306 303 3.00|

15 454 368 329 306 290 279 271 264 253 254 3251 248 242 238 233 229 235 220 218 214 212 210 208 2407 15
BEE €36 542 483 456 432 414 400 38 360 3ITI 36T IS 349 337 3D 3N 313 308 30N 238 232 283 2ET|

15 449 363 324 301 285 274 266 2589 254 249 2456 242 237 233 228 224 219 215 212 209 207 204 202 204 16
853 623 529 477 444 420 403 385 3TE 365 382 355 345 337 32 38 30 302 257 230 286 281 2TE 275

17 445 353 330 295 281 270 261 255 243 245 241 238 233 229 233 2139 215 210 208 204 202 199 197 196 17
B840 €11 513 467 434 410 333 373 368 359 352 346 335 327 396 308 300 2352 287 280 2ZTE 2T1 268 265

13 441 355 316 283 277 266 258 251 245 241 237 234 2@ 225 219 215 21 206 204 200 136 185 193 1892 18
B35 &01 505 458 425 401 384 3T 360 351 343 337 327 319 308 300 232 284 278 2™ 288 262 253 257

19 433 352 313 290 274 283 254 248 24 233 234 23 2% 221 216 211 207 203 200 1% 194 191 1859 188 19
818 533 501 450 417 334 377 363 352 343 33 330 313 312 300 252 284 276 271 264 260 255 251 243

20 435 343 310 287 271 260 251 245 23 235 231 2286 22 216 212 208 204 199 157 153 191 185 18 184 20
810 585 454 443 490 38 370 356 346 33T 32 323 313 305 254 286 278 289 284 257 248 244 242

2 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232 223 225 220 216 210 205 201 19 1594 150 188 184 18 181 I
B02 S7TB 487 437 404 351 364 351 340 331 324 317 307 259 288 280 272 264 258 251 248 242 238 236

2 430 344 305 282 266 255 246 240 23¢@ 230 225 223 217 213 207 203 1% 154 191 1687 135 182 18 178| 22
785 572 482 43 333 376 359 345 335 3% 318 312 302 254 283 275 267 258 253 245 243 238 23 2H

23 423 34 303 280 2654 253 244 237 23 237 224 220 215 211 205 201 1% 191 188 184 182 179 177 17| 23
TBE S66 47c 4236 3% 3T 354 341 330 3N 314 307 257 289 278 2T0 262 254 248 241 237 232 23 22|

24 426 340 301 273 262 251 242 236 23 225 222 216 213 209 203 198 154 189 186 182 180 177 175 1.73] 24
782 S8 472 330 367 350 336 326 3T 09 303 230 ZE5 274 266 258 249 244 237 2271 224 z1

25 4234 339 2089 275 260 249 240 234 2235 234 23 246 211 207 201 195 182 187 184 180 4178 175 173 1Ti| 25
TIT 557 468 418 385 363 346 332 32 313 306 239 289 281 270 262 254 245 240 233 223 213 217

2% 423 33 255 274 259 247 239 232 22X 222 218 215 208 205 199 195 190 185 182 178 176 173 171 168 26
772 553 464 414 382 359 342 325 398 309 02 256 28 278 266 258 250 242 236 225 225 219 216 213

7 421 335 256 273 257 245 237 23 225 230 217 213 208 204 197 193 186 184 181 176 174 171 163 167 27
TEE 543 460 41 378 356 339 336 315 306 259 233 282 275 263 255 247 238 233 23 222 216 212 210|

b | 430 334 285 271 256 245 236 229 22 219 215 212 D6 202 186 191 167 18 179 175 173 169 167 165 28
TE4 545 457 407 375 353 336 323 312 305 296 20 2T ZV2 260 252 244 235 230 223 219 213 209 206

= 418 333 283 270 255 243 235 238 23 248 214 210 205 201 184 {180 185 181 177 173 171 167 165 164 2@
TJED 54 454 404 373 350 333 320 309 300 253 287 277 269 257 249 24 233 237 230 216 210 208 203

3 417 332 252 269 253 242 233 227 2 2196 213 209 24 199 153 189 184 173 176 172 170 166 164 162 20
7596 533 43 370 347 330 347 298 231 28B4 274 266 255 247 2339 230 2235 207 213 207 203 2ZM

2 415 329 250 267 251 240 231 234 2139 214 210 207 201 197 191 185 182 177 174 169 1467 163 161 153 22
750 534 448 357 365 343 326 313 302 233 286 280 270 262 250 242 234 235 220 212 208 202 138 196
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CRERGELRLES

a2 8 & 8 & 8 &
&2

w

g

SERES

= B

=] 3 IE II T 2T I8 5 158 15 18 183 [
361 339 322 300 298 289 282 276 266 258 146 2N 216
245 23 225 22 245 241 207 203 18 193 15 182 173 168
357 335 318 305 235 286 273 272 262 284 243 2718 212
245 235 226 219 214 209 205 2@ 1% 192 185 1.8 171 168
35 332 315 302 232 283 275 289 258 251 A 2 214 208
245 234 225 218 212 206 204 200 1855 190 184 179 18 166
35 33 3z 280 273 286 256 248 237 2 n 206
244 23 224 247 211 206 203 13 184 18 18 1T7E 158 168
345 327 310 257 286 278 270 254 254 245 234 2 2m 203
243 231 223 216 210 205 201 138 182 18 181 177 167 163

347 324 308 255 284 27F 288 282 252 244 :m 2M 27 2
242 230 222 215 209 204 200 197 18 18 180 176 185 162
. 344 32 306 253 2E2 273 266 260 250 242 I ¢ 208 138
280 257 241 2238 2 244 208 203 189 13 180 18 173 17 1548 16
422 374 343 320 304 231 280 271 284 258 248 240 228 220 2m  1ET
279 256 240 229 220 213 207 208 193 135 1688 18 178 174 153 160
420 372 34 313 302 278 270 283 258 245 23 27 2148 M 135
277 284 23 2 218 I 206 2 197 193 1B 18 19 172 1681 158
416 368 33T 305 288 28 275 266 259 253 242 2 233 215 13 1
276 25% 23 235 247 240 204 18 185 13 1B 182 175 170 15 1.5
413 365 33 392 255 282 272 263 25 250 233 23 20 212 134 18
275 251 23 224 215 208 203 1% 184 180 185 180 173 168 158 154
410 362 33 309 25% 280 260 261 253 24 23 2m 47T 2w 131 LEs
274 250 23¥ 223 214 207 22 157 183 139 1B 179 172 & 157 153
407 3e0 33X 307 231 276 26&7 259 251 245 235 23 115 207 18 183
272 249 23 221 213% 2056 200 185 191 188 1B 177 170 165 154 1.5
404 358 3% 304 28T 274 254 255 248 24 23 23 212 203 185 178
270 246 23 219 210 203 157 183 189 185 178 175 168 163 152 148
386 351 32 23 282 259 259 250 243 23 227 213 207 186 180 174
258 244 22X 247 208 201 195 15 157 183 717 18 180 143 145
334 347 3T 235 27 286 255 247 233 233 223 215 103 134 176 1Le3
266 243 227 215 207 200 154 1B% 185 182 178 171 184 158 143 144
331 345 314 276 283 253 244 237 23 220 212 2D 132 173 Lee
265 242 22X 214 206 153 1583 168 184 180 174 180 18 1.5 145 141
388 341 AN 27F 280 250 241 234 23 217 208 157 183 185 183
253 239 2 212 203 19 1591 185 181 173 172 16 180 154 142 138
33T 30s 285 268 256 245 23 23 23 213 205 1M 164 184 158
251 238 22 211 2p2 155 18 1B4 180 17 17 18 158 15 141 138
380 334 304 282 265 253 243 234 237 20 210 202 13 18 181 154
260 237 22X 210 20 154 183 16 173 175 168 16 15 18 138 135
378 332 302 280 284 251 241 232 2325 218 208 200 188 173 158 152




