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Resumen

El sector turistico es de vital importancia parat¢anomia canaria y en general para
toda Espafa. En el afio 2015, las islas alcanzasob3,3 millones de turistas, siendo el
responsable del 35,9% del empleo generado en estancdad. Los acontecimientos
acaecidos en destinos competidores, tales comotoEgipTunez, la recuperacion
economica, asi como el aumento de conectividadfavamecido estas cifras récord. En
este contexto las administraciones y agentes edoosmconsideran prioritario
disponer de previsiones de entrada de pasajer@s anificar y diversificar sus
productos y servicios vinculados al Turismo. Es ptho fundamental disponer de
distintas modelizaciones que permitan describiredecir las entradas de pasajeros en
nuestra Comunidad Autonoma. El objetivo principakeanalisis de la fiabilidad de las
predicciones de entradas de pasajeros usando modEgARIMA, planteando
modelos para Canarias segun el pais de origen ycmuparacion con las
especificaciones realizadas para cada isla.

Palabras Clave:modelos RegARIMA, prediccion, demanda turistica.



0. INTRODUCCION

Durante las ultimas décadas, el turismo se ha cbdwesn una de las actividades mas
dindmicas en las economias actuales, particulaaremtEspafa, que es el tercer pais
mas visitado del mundo y el segundo en ingresosysimo internacion&Poinelli,
2015). Concretamente, en la Comunidad Auténoma i@aahsector turistico tiene un
papel determinante como principal sector de la @eda del archipiélago y como sector
clave para impulsar la recuperacién econdmica per efectos sobre el empleo y
capacidad de arrastre sobre la actividad en adraas productivas en Canarias, a medio
y largo plazo, demostrada en los ultimos afios (fxcg Gobierno de Canarias, 2014a,
2014b y 2015).

El nimero de llegadas de turistas a Canarias hatieentando a los largo de los
ultimos afios, tanto en el periodo de crisis comelate recuperacion, superando en el
pasado afio los 13 millones de turistas, y alcarea&mdel verano de 2016 cifras no
vistas hasta el momento. Estas cifras récord sevisa favorecidas por diversos

aspectos, entre los que destacan los acontecirsieattaecidos en destinos
competidores, tales como Egipto y Tunez, la re@gé@n econdmica, o el aumento de
conectividad con el Archipiélago.

En este contexto, los estudios del sector turistmatrados en conocer la demanda
turistica, asi como cudles son los factores quayeri en ésta, son actualmente de
crucial importancia, tanto para las empresas qi®jan en la industria turistica como
para las instituciones publicas relacionadas ctsestor, dado que, de ello depende la
mejora en la planificacion y diversificacion de le®ductos y servicios vinculados al
turismd. Es por ello fundamental disponer de distintas efiaciones que permitan
describir y predecir las entradas de pasajerostan@munidad Auténoma en el corto
plazo.

El objetivo principal es el analisis de la fiabdd de las predicciones de entradas de
pasajeros usando modelos RegARIMA, planteando rasgelra Canarias segun el pais
de origen y su comparacion con las especificaciossizadas para cada isla de mayor
afluencia turistica.

Dicho analisis se efectua utilizando la informaci@moveniente de las entradas de
pasajeros proporcionadas por AENA, para el peraaooprendido entre enero de 2005
a mayo de 2016. Asimismo se utiliza informacionacginada con las siguientes
variables exogenas: efecto calendario, indice d=igs al consumo (IPC), ESI
(Economic Sentiment Indicator) e indice de confeamtel consumidor normalizado
(CCI_AE).

El estudio se centra en analizar los principalescat®ws que visitan las Islas (Reino
Unido, Alemania, Francia, Bélgica, Suecia y Pera)suos cuales, en su conjunto,
vienen representando en los ultimos afos el 74%urigtas que visitan cada afo el
Archipiélago (ISTAC, 2016b).

La estructura del trabajo es la que se expone @incawcion. El primer apartado se
dedica a ofrecer una vision general de la situaitidstica actual en Canarias aportando
algunos datos recientes, asi como a justificar ndllisis a realizar y aportar las

'pato para el afio 2014.

’En este sentido, el interés de las administracipblicas, puede verse para el caso de Tenerifeyesmo de Tenerife (2012ay
b).



caracteristicas de los datos. En el segundo apastadecoge la metodologia empleada.
Seguidamente, en el tercer apartado, a partir dielo® RegARIMA, se exponen los
resultados obtenidos en las predicciones de emstrddapasajeros, destacando las
diferencias obtenidas entre los modelos para Ganaegun pais de origen y los
modelos obtenidos para cada una de las islas cerafiu@ncia de turistas. Finalmente,
se incluye un apartado donde se recogen las pailesigonclusiones.

1. SITUACION ACTUAL

Las Islas Canarias han sido histéricamente unanpiatguristica mundial. EI boom
turistico despeg6 en los afios 60 del siglo pasadmry algin momento puntual de
crisis, la afluencia turistica, la construccioninfeaestructuras asociadas, el empleo, la
formacion y especializacion turistica y los sewgciauxiliares han crecido sin
interrupcion.

Desde un punto de vista econdémico, el turismo dogst una actividad esencial,
aportando, segun datos de 2014, un 31,4% al pdntgrior bruto y generando un
35,9% del empleo en Canarias (efectos totalesmiésio, el PIB turistico ascendi6
para ese mismo afio a 13.032 millones de eurosagrakfavorable comportamiento de
la demanda de sus principales mercados interndesr(&xceltur y Gobierno de
Canarias, 2015).

Desde el lado de la oferta, Canarias cuenta connfirsestructura turistica que ofrece
un total 244.657 plazas hoteleras y 171.998 plapmasstablecimientos extrahoteleros
(ISTAC, 2016a), constituyendo, por tanto, las pazateleras la oferta mas importante
en estancias en Canarias. Las plazas ofertada&sespan el 12% del conjunto nacional,
alcanzando el 25% en plazas de apartamentos¢ossti

Desde el lado de la demanda, Canarias es uno diestinos principales de los turistas
gue visitan Espafa. Las islas recibieron un to2al8.301.251 turistas en 2015 de los
gue casi 12 millones se alojaron en establecimgentdsticos (hoteles+apartamentos)
(ISTAC, 2016b) con mas de 100 millones de pernamas (ISTAC, 2016a). Las islas
con mayor recepcion de turistas son Tenerife, Gamaria, Lanzarote y Fuerteventura,
recibiendo mas del 95% de los turistas que vistakrchipiélago (ISTAC, 2016b). Por
otra parte, el numero de turistas entrados a Genad ha incrementado un 13% desde
el 2012 hasta el 2015, alcanzando valores maximes\eerano de 2016 (Gréfico 1).

Grafico 1: Evolucién del n° de turistas entrados aCanarias segun lugar de
residencia. 2012-julio 2016.
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Fuente: elaboracion propia a partir de EncuestatéreCanarias. ISTAC (2012-julio 2016).



En este contexto, resulta fundamental contar codetnse que permitan predecir la

llegada de turistas a las Islas. Los estudios quieas centrado en la modelizacion y
prediccién de la demanda turistica son muy numetoSiguiendo a Song (2011), hay

tres razones principales que justifican este aunemtel nimero de estudios publicados
sobre modelizacion y prediccion del turismo: lanpia de ellas es el importante

incremento del turismo que se ha producido a nmwehdial. Desde los afios 60 las
llegadas de turistas internacionales han ido ereatorcon una tasa de crecimiento por
afo positiva. Ello ha generado un interés crecientee los académicos y profesionales
gue quieren entender tanto los determinantes @ecestimiento como sus tendencias;
en segundo lugar, se encuentra la importanciaesrecde la prediccion del turismo en

el proceso de planificacién de los negocios, yfette directo que dichas previsiones
tienen sobre las estrategias de crecimiento dergsresas turisticas; por ultimo, la

prediccion de la demanda a nivel de destino, taméy&da a los gobiernos del destino
para formular estrategias y politicas adecuadasjrdmas a la generacion de desarrollo
sostenible del turismo, teniendo presente queranto es una fuente importante de
ingresos y un importante generador de empleo pachos paises.

Los diferentes trabajos publicados hasta el momeataentran en la aplicacion de
diferentes técnicas, principalmente cuantitativasng y Li, 2008). Dentro de éstas,
destacan los trabajos que aplican modelos de swmporales y los que aplican
modelos econométrichsasi como los que hacen combinaciones de ambasistso,
se encuentran investigaciones que analizan destioosretos, tanto internacionales
(centrados en los casos de EEUU, Reino Unido, Eamustralia, Hong Kong y
China, entre otros) (Chan et al. (2005), Cho (20G#}Alana (2005), Kim and Moosa
(2001), Kulendran and Shan (2002), Gunter y Ond¥1%)) como nacionales
(Rossello” (2001), Garin-Mufioz (2011), Gonzalez gral (1995), Garcia-Ferrer y
Queralt (1997)). Para el caso de Canarias solansntencuentra un trabajo previo
(Garin-Mufi6z, 2006), lo que hace aun mas interesginrabajo presente. Por Gltimo y
en relacion a los datos utilizados, se encuentabrajos que utilizan datos mensuales
(Burger et. al. (2001), Chu (2004),Du Preez y W2003)), datos cuatrimestrales
(Wong et. al. (2007), Kulendran y Wong (2005)) glatos anuales (Song, Wong y
Chon (2003), Song, Witt y Jensen (2003).

En este trabajo se ha optado por realizar un @dksla demanda turistica aplicando
modelos de series temporales ARIMA propuestos rargamente por Box y Jenkins
(1976). Para el caso particular de las series deraias, con una fuerte tendencia
estacional, se han implementado modelos ARIMA éastates (Pefia, 2010), conocidos
como SARIMA, incluyendo ademas variables exogenass permitan especificar el
efecto calendario relacionado con la diferenteuesira por dias de los meses y los
principales festivos (Semana Santa), variablesige@poren fenOmenos atipicos, asi
como las variables ya mencionadas anteriormerdedrme precios al consumo relativo
(IPC, definida como el ratio del IPC de Canariaante al IPC del pais de origen
corregido por el tipo de cambio), indice de serdimtv econdmico para pais de origen
(ESI) e indice de confianza del consumidor norradiz (CCI_AE) como variables
proxy de la coyuntura econ6mica. Los modelos RedMRIseleccionados fueron
comparados con el modelo estacional estandar dasliaéreas (Box y Jenkins, 1976),
REgARIMA (0,1,1) x (0,1,13), el cual utiliza para la prediccion de un deteadm mes

la informacion del mes anterior y la del mismo meses anterior del pasado afio.

*Una amplia revision bibliografica desde los afioh@ééta practicamente la actualidad puede conseikar$os articulos de Crouch
(1995), Li et. al. (2005), Lim (1997, 1999), Soky,(2011), Song y Li (2008), Song et. al. (2012)/it y Witt (1995).
4Una revision de los modelos econométricos aplicatlasismo puede encontrarse en Song y Witt (2000)



2. METODOLOGIA

Los datos utilizados son los de entrada de pasagrta Comunidad Autonoma de
Canarias, asi como los de las islas de mayor afladnristica: Gran Canaria, Tenerife,
Lanzarote y Fuerteventura proporcionadas por AEMAAC, 2016c), para el periodo
comprendido entre enero de 2005 a mayo de 2016skedciados en funcién del pais
de origen. Para la construccién de los modelos R#gA se han considerado los
datos entre enero de 2005 hasta diciembre de 2i@]&ndo los datos disponibles de
2016 para la validacion posterior de las predicesoibe han seleccionado seis paises de
origen: Alemania, Reino Unido y resto de Espafiaspotos que mas aportan al total de
turistas que entran en Canarias, Suecia como Godig la estructura peculiar de los
paises nordicos, Bélgica como representante dedleny Francia como pais tipo del
resto de paises europeos.

Las variables exdgenas fueron obtenidas de EUROSPRAT6). La variable Semana
Santa se establecio con siete dias introducienddneéro de dias que le corresponde en
el mes de marzo y abril en cada uno de los afdgidos, dejando el resto de meses a
cero, y las seis variables de calendario represezitaimero de dias de la semana en
cada uno de los correspondientes meses, con resgeatimero de domingos de ese
mes.

Todos los modelos RegARIMA han sido implementadsendo el software libre Gretl
(version 20162, GnuRegression, Econometrics ande-Bienies Library) incluyendo el
modulo TRAMO/SEATS y X-12-RegARIMA. Para la apliedic del médulo TRAMO
se generaron inicialmente los residuales de losetnsdque incluian las variables
exdgenas: Semana Santa, calendario, ESI, CCI_ABP@& para posteriormente
determinar el mejor modelo RegARIMA vy realizar elabsis de intervencion y
deteccién de atipicos. Los atipicos detectadosiyasli(AO), de cambio temporal (TC)
y de cambio de nivel (LS), fueron incorporados @nrhodelos y a todas las series de
pasajeros de avion se le aplico la transformaaci@aritmica. Para evitar un posible
efecto de multicolinealidad se procedi6é a realimarmprocedimiento paso a paso hacia
atras eliminando aquellos factores que eran ndafisigtivos.

La validacion de las series se llevé a cabo cordéies del periodo 2016 disponibles,
proporcionando el error porcentual absoluto meMARE) y el coeficiente U-Theil
(Cottrel& Lucchetti, 2016, pag. 263) para las pcettines obtenidas de la variable sin
transformar. También fue incorporado los valoreest®s indices para el periodo de
estimacion, febrero de 2006 y diciembre de 2015abrma que fueran comparables
con el periodo disponible en el modelo estandalirdms aéreas. Las predicciones y
estimaciones serdn mas exactas cuanto mas bajosstea dos indices, y en particular
valores de la U-Theil menores que uno y proximaera indican una mejora de las
predicciones con respecto al modelo naive que simgabte estimara un determinado
mes con el valor del mes anterior.

La comparacion entre los modelos proporcionadospordodulo TRAMO y el modelo
de lineas aéreas fue llevada a cabo tanto paranteu@idad Autbnoma como a nivel de
isla, no obteniendo en ninguno de ellos diferenciagables. En este trabajo se
incorporan los detalles de las salidas a nivelaeunidad autdbnoma, mostrando solo la
informacion del modelo de lineas aéreas en el dedas islas.



3. RESULTADOS

Los modelos RegARIMA seleccionados para la entaelgpasajeros a la Comunidad
Auténoma de Canarias se muestran en la tabla lbyamao ademas los resultados del
analisis de intervencion con la identificacion de htipicos tanto para estos modelos
como para el modelo de lineas aéreas. En partipatarel origen “resto de Espafia” el
modelo seleccionado coincide con el de aerolindestacando que la parte estacional
de todos ellos siempre coincidi6. Salvo para Fearlei Semana Santa fue introducida
de forma significativa en el resto de modelos, igamente en Bélgica las variables ESI
y CCIl_AE fueron consideradas significativas. Pados los paises siempre algunas de
las variables de calendario fueron significativdestacando el jueves que aparece en
Alemania, Francia, Suecia y resto de Espafa, yaeado en Alemania, Francia y
Bélgica.

Tabla 1. Modelos para pasajeros de avion con destinGoaunidad Autonoma de
Canariasy atipicos.

. Atipicos Modelo Aerolinea
e G105
9 AO TC LS AO TC LS
Alemania | (1,0,0)x (0,1,1, 2008:03 ; ] 2010:04 - .
Francia (2,0,0) x (0,1,1, - - 2008:10 - - -
: 2011:04 _ 2011:04 _
Se!go (0.1,0)x (0.1, 2008:02 ggig:gj 2009:05 | 2008:02 ggig:gj 2009:05
nido 2010:12 : 2010:12 :
Suecia | (2,0,0)x(0,1,1), 2009:04 ; ; 2009:04 ; ;
Bélgica | (1,0,0)x (0,1,1), ; ] ] ; ; ]
Resto de 2006:03 _ 2006:03 _
Eopania | @LDXOL: 500005 200805 ; 00903 200805 ;

Nota: obtenidos con TRAMO incorporando el efectierdario méas IPC, ES|'y CCI_AE como variables exdge

Los valores de MAPE y U-Theil para los modelos ggtmados y el de aerolineas a
nivel de la comunidad auténoma, tanto para la esfibm como para la prediccion, se
encuentran en la tabla 2. Para la estimacion, @s @@ el periodo 2006:02 a 2015:12,

se aprecia que Alemania, Reino Unido y resto deafissgstan en torno a un valor de
MAPE entre el 3 y el 4%, Bélgica en el 5,5% y FrancSuecia son los peores que se
comportan con valores superiores al 10%. El cormpaanto siempre fue similar entre

el modelo seleccionado y el de aerolineas. Endadicgr2 y 3 se representa para este
periodo las estimaciones y los valores reales séggirdiferentes paises de origen
considerados, donde se puede apreciar el car&taeianal de las series.

El comportamiento del MAPE en el periodo de validacmuestra que Reino Unido
con 1,5% es el mejor que se predice, seguido dgdaéton un 3,8%. Alemania y resto
de Espafia, con un 7,8%, aumentan el porcentajerespecto al obtenido en la
estimacion, influidos principalmente por las desines observadas en el mes de mayo
de 2016 entre las predicciones y los valores retesomo se aprecia en el grafico 4.
En estos dos origenes se produce un aumento dédal@® de pasajeros con respecto a
lo que se esperaria con la informacién de 2015fekeshcia de estos dos ultimos paises
las predicciones de los pasajeros de Francia yiddéfgejoran a los valores obtenidos
en la parte de estimacion, siendo Bélgica la semundjor predicha, y Francia la
tercera.



Tabla 2: Valores MAPE y U-Theil en la estimacion y prediccpara los modelos
RegARIMA seleccionados y aerolineas de @omunidad Auténoma de
Canarias.

. . Estimaciones Predicciones
Pais de origen RegARIMA . :
9 €0 MAPE  U-Theili MAPE U-Theil
Alemania (1,0,0) x (0,1,1y, 3,73% 0,37 7,87% 0,87
(0,1,1) x (0,1,1) 3,68% 0,35 6,58% 0,71

Francia (2,0,0) x (0,1,1) 11,32% 0,36 6,38% 0,15
(0,1,1) x (0,1,1) 11,47% 0,38 7,58% 0,17

Reino Unido (0,1,0) x (0,1,1), 3,14% 0,33 1,47% 0,21
(0,1,1) x (0,1,1) 3,08% 0,33 2,09% 0,30

Suecia (2,0,0) x (0,1,1) 10,43% 0,16 9,49% 0,20

(0,1,1) x (0,1,1) 10,48% 0,22 9,31% 0,15

Bélgica (1,0,0) x (0,1,1) 5,48% 0,40 3,81% 0,88
(0,1,1) x (0,1,1) 5,92% 0,42 3,78% 0,85

Resto de Espafia (0,1,1) x (0,1,1, 3,66% 0,25 7,89% 0,76

Grafico 2: Numero de pasajeros mensuales en la Comunidad fwmoma de Canarias
reales (linea discontinua) y estimados (linea continua) conl enodelo ARIMA
seleccionado para los paises de origen Alemania, Reino Unido y Resto deaia.
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Gréfico 3: Numero de pasajeros mensuales en la Comunidad fmoma de Canarias
reales (linea discontinua) y estimados (linea continua) conl enodelo ARIMA

seleccionado para los paises de origen Francia, Suecia y Bélgica.
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Gréfico 4: Numero de pasajeros mensuales en la Comunidad Automa de Canarias
reales (linea discontinua) y predichos (linea continua) conl eanodelo ARIMA
seleccionado construido sobre el periodo 2005:01 y 2015:12 por paises de origen
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En las tablas 3, 4, 5 y 6 se muestran los valotipécas detectados por el médulo
TRAMO asi como los valores de MAPE y U-Theil, erektimacion y prediccion, al
aplicar el modelo de lineas aéreas en la entrag@ashgeros en Gran Canaria, Tenerife,
Lanzarote y Fuerteventura, respectivamente.

El estudio de entrada de pasajeros a nivel de sk procede de aeropuertos
internacionales y, consideradas en este trabajestmeuun comportamiento muy similar
al observado en la Comunidad Autonoma, sin diféasnceentre los modelos
seleccionados con el moédulo TRAMO y el de aeroBnPara aquellos paises de origen
con un menor niumero de pasajeros, como son Frarglacia, y que ademas en ciertos
periodos del afio son iguales a cero, los modeleksuracasar, tanto aplicandolos
sobre la variable mas uno transformada logaritmecdaencomo sin transformar, ademas
de ser inviable el calculo del MAPE.

Para las cuatro islas y pasajeros con origen é¢o desEspafia el modelo seleccionado
como mejor por TRAMO siempre fue el de aerolin&asel caso de destino en Tenerife
ademas también cumplieron esta condicidén, Alemamamcia y Suecia; y con destino
Lanzarote, Francia, Reino Unido y Bélgica. Al iguple ocurria en la Comunidad
Auténoma, los modelos para Bélgica en las cuates imcluyeron la variable ESI y
CCI_AE como significativas, y so6lo aparecen éstaslos modelos para pasajeros
procedentes de Francia con destino Gran Cananeestdventura, y los procedentes de
resto de Espafia con destino Lanzarote y Fuertenerfara el resto de modelos las
variables exdégenas introducidas en los modelosaggumas del calendario mensual,
destacando los martes y jueves en todos los modetaeedentes de Alemania, y en el
resto de origenes salvo aquéllos con destino Fuggrtigra, donde los viernes y sabados
son los que méas predominan.

Tabla 3: Atipicos detectados sobre el modelo de aerolipeaa Gran Canaria y
MAPE y U-Theil en la estimacion y prediccion.

Pais de origen Atipicos Estimaciones Predicciones
9 AO TC LS MAPE U-Theil MAPE U-Theil

Alemania 2008:03 - - 5,06% 0,43 5,45% 0,41

Francia - - - - - - -

. . . 2009:05

Reino Unido - 2010:04 2009-10 | 5:53% 0,48 6,87% 0,36

Suecia 2008:03  2008:05 - 10,69% 0,22 8,96% 0,15

Bélgica - - - 8,65% 0,51 9,88% 2,09

Resto de Espafa - - 2008:10 | 3,46% 0,29 9,26% 1,03

Nota: se ha incorporado el efecto calendario m&s B5| y CCI_AE como variables exdgenas.

En el caso de los pasajeros con pais de origenakianse observa que los valores de
MAPE estan proximos al 5% para todas las islaspsahnzarote que es de un 6,2%,
produciéndose un aumento en los valores de esteiead la prediccion para todas ellas
salvo Gran Canaria. Esta desviacion siempre poreatonde las entradas reales con



respecto a las predicciones del modelo. En paaticphra Tenerife el valor llega hasta
el 9,7%, producido principalmente por la desvia@armas de 10.000 pasajeros entre la
prediccion de mayo de 2016 y el valor real.

La entrada de pasajeros desde Reino Unido sonu®geesentan un comportamiento
mas estable, lo que hace que los valores de MAR& estimacion y en la prediccion se
mantengan similares y aproximadamente entre u6%.ySolo en Lanzarote se observa
un aumento importante de este indice, llegando a7/ en la prediccion,
condicionado por las desviaciones con respects gdimres reales producidas en enero
y mayo de 2016. En el caso de Fuerteventura laweslde prediccion estan bastante
proximos a los reales lo que hace que el MAPE disya hasta el valor de 3,9%.

Tabla 4: Atipicos detectados sobre el modelo de aerolinaesTgnerife y MAPE y
U-Theil en la estimacién y prediccion.

Pais de origen Atipicos Estimaciones Predicciones
9 AO TC LS MAPE U-Theil MAPE  U-Theil
Alemania - - - 4,75% 0,43 9,71% 0,41
Francia - - 2010:11 | 11,94% 0,50 6,86% 0,19
Reino Unido - 2010:04 - 3,53% 0,34 5,20% 0,63
2006:05
2007:05 " 2008:06 .
Suecia 2010:05  512:04 - 3385% 523 915% 0,09
2009:05 2011:08 %
2008:03
2008:09
Bélgica - - - 5,45% 0,46 4,81% 0,76
Resto de Esparia - - - 4,09% 0,30 9,21% 0,85

Nota: se ha incorporado el efecto calendario m&s BS| y CCI_AE como variables exdgenas.

Las predicciones de los pasajeros procedentesedt de Espafia se comportan de
forma similar en las cuatro islas. Si bien en kEnescion los valores de MAPE son de

los menores, entre un 3,4 y 5,7%, salvo en Fuarteke que es del 6,95%, en la

prediccidon todos aumentan sus valores superand®%ire incluso en el caso de

Lanzarote llegando al 13%. Estas desviaciones smtupidas por una disminucion de

los valores predichos frente a los reales, prificipate en los tres primeros meses del
ano.

Los valores de MAPE de la entrada de pasajerosedBséthica en Gran Canaria y
Tenerife presentan un comportamiento estable eestemacion y predicciéon, algo
menores en Tenerife que estan en torno al 5% fee@ean Canarias que llegan al 9%.
En esta ultima isla también se observa que el widd-Theil es de 2,09, muy superior
a 1. En el caso de Lanzarote los valores de MARIEran el 10% llegando en el caso
de la prediccion al 12%, debido principalmentesadasviaciones en los dos primeros
meses del afio. Para este mismo origen en Fuentezezitmodelo presenta valores de
MAPE excesivamente altos, potenciados por las desvies obtenidas en los meses de



marzo a mayo, aunque en este caso debidas a ureestbacion de los valores de

prediccion.

Tabla 5: Atipicos detectados sobre el modelo de aerolipaes_anzarote y MAPE y
U-Theil en la estimacion y prediccion.

Pais de oricen Atipicos Estimaciones Predicciones
g AO TC LS MAPE  U-Theil MAPE U-Thell
Alemania - - - 6,21% 0,50 7,40% 0,74
Francia 2014:03 2015:11 2012:07| - - 15,81% 0,38
- - 2011:04 i .
Reino Unido 2010:12 2009:05 4,84% 0,45 7.26% 0,55
; 2010:11 :
2008:03 - - -
Suecia 5011.02 0,65
Bélgica - 2009:11 - 10,31% 0,50 12,38% 1,57
= 2006:03 :
2009:03 -
Resto de Esparia 008-04 5,73% 0,30 13,07% 0,90

Nota: se ha incorporado el efecto calendario m@s B5I y CCI_AE como variables exégenas.

Tabla 6: Atipicos detectados sobre el modelo de aerolipaas Fuerteventura y
MAPE y U-Theil en la estimacion y prediccion.

Pais de origen Atipicos Estimaciones Predicciones
9 AO TC LS MAPE U-Theil MAPE  U-Theil
. . 2010:05
Alemania - 2009:02 2011.02 | 448% 0,47 7,15% 0,88
Francia - - 2008:10 | 20,99% 0,47 19,75% 0,64
. _ 2009:05
Reino Unido 2009:02 - 2006:11 6,38% 0,62 3,97% 0,42
2011:11
- 2011:02 i
Suecia 201311 - - 20,87% 0,33
Bélgica - 2010:01 - 18,27% 0,67 56,72% 4,61
~_| 2006:03 i 0 0
Resto de Espafia 2008-04 6,95% 0,30 11,33% 2,05

Nota: se ha incorporado el efecto calendario m&s BS| y CCI_AE como variables exdgenas.

4. CONCLUSIONES

Tras el andlisis realizado se han obtenido lagesiges conclusiones:

1. Los modelos RegARIMA estacionales implementagos incluyen las variables

exdgenas de efecto calendario, el ratio del IP@eBanarias y el pais de origen, el
indice compuesto ESI y el indice de confianza dakamidor normalizado del pais de
origen muestran un buen comportamiento siempreapdm la tendencia de la serie se
mantenga relativamente estable. En particular, etlelo RegARIMA estandar de

aerolineas, incluso cuando pueda existir algun foaglee mejore el valor del indice de
informacion de Akaike (menor valor), puede serizgdo como un posible candidato
con fines predictivos a corto plazo.



2. En general, tanto a nivel de comunidad autoneorao de isla, las variables
exdgenas distintas a las de efecto calendarioidaduno han aportado una ganancia
significativa al modelo, salvo casos excepcionatesno los modelos de aerolineas
procedentes de Bélgica, en los que tanto el ESbdo@I_AE permanecieron en ellos.
Las variables de efecto calendario utilizadas, ®@m@anta y calendario mensual,
participaron en la mayoria de los modelos estugiadm una aportacion significativa,
destacando en la mayoria de los origenes consaeridapel de los jueves (con un
parametro estimado negativo reflejando la mengatla de vuelos respecto al resto de
dias) y la situacion de la Semana Santa en eled@ct¢ positivo).

3. Las situaciones observadas de prediccion a rdeelcomunidad autbnoma se

mantienen en general cuando se pasa a nivel deaigt@gue para aquellos paises de
origen con un menor niumero de pasajeros, incluspasajeros en algunos periodos,
los modelos ajustados y las predicciones puedese\adtamente perjudicadas. Para las
cuatro islas incluidas, las cuales poseen aeramigniernacionales con alta densidad de
viajeros, este problema ocurre en paises de odgem Francia y Suecia, no asi para
Alemania, Reino Unido y resto de Espania.

4. En los tiempos actuales, donde los pasajerosdestino Canarias proceden: a) de
paises que en un mayor o menor grado estan saléntho crisis mundial iniciada en
2008, b) de paises que enviaban turistas, todboeb aiertos periodos de él, a destinos
competidores de Canarias como Turquia, Egipto, Z,ugeen general, paises del
mediterrdneo, que se estan viendo azotados panestdgrroristas y; c) de paises que
eliminan, incluyen o aumentan rutas aéreas de dugte; hace que la estabilidad de la
serie de un afo a otro pueda no ser garantizadenskdatos analizados ya se observa
como a nivel de comunidad autbnoma, tanto en Aléan@mmo en el resto de Espafia,
la entrada de turistas ha superado las prediccidael®s modelos. Esto implica la
necesidad de seguir trabajando en la busquedar@eimi de variables e indices que
puedan ser incluidos en los procesos de predicgiérgque expliguen estos
comportamientos alejados de las tendencias de pésados. Una solucion para
prediccion a corto plazo, teniendo en cuenta geevédores mensuales de entrada de
pasajeros se actualiza con poco retardo, seria l@wsar el modelo cada mes. Para
predicciones a largo plazo seria conveniente atéarentes escenarios de situaciones
posibles y sobre ellos realizar las predicciones.

5. La utilizaciéon de otro tipo de modelos de predinc de demanda turistica, Song
(2011), como los modelos de vector autorregresMAR), vector autorregresivo
estructurales (SVAR), correccion de error (ECM)idpaetros variantes en el tiempo
(TVP), o combinaciones de ellos, seria posible,gaanla ventaja de estos modelos
suele verse en predicciones a medio y largo pEBkpapel fundamental de todos ellos,
incluido los modelos RegARIMA con variables exégenesta en la disponibilidad de
variables intimamente relacionadas con las vasadee interés, las cuales ademas
presenten predicciones fiables, si es posibleadfisj para los periodos establecidos de
prediccion.
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