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MODELOS DINAMICOS LINEALES PARA PREDICCIONES TURISTICAS
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Resumen: La gestidn wristica requiere de manera esencial el acceso a sistemas de prediceion. El ariculo describe una clase de modelos es-
pecialmente dtiles en este contexto, los modelos dindmicos lneales, implementados en PLAZA. un sistema de gestion del tunsmao en las Islas
Bateares. El proyecto incluye problemas estadisticos complejos, comao la prediceidn del nimero de visitantes y de las tsas de ocupacion hotele-

ri, busagdos en la existencio de diversas bases de dutos,

I. SISTEMAS DE PREDICCION
TURISTICA

De manera esencial la gestidén turistica
requiere acceso a buenos sistemas de pre-
diccion que se integren dentro de sistemas
de gestion turistica. El ejemplo mds claro es
el de gestion de la ocupacion hotelera, pro-
blema en el que debemos evitar situaciones
de sobrerreserva (overbooking), con los
consiguientes costes econdémicos y pérdida
de imagen, y de subreserva, que implican
pérdida de recursos por mantener plazas
abiertas de forma innecesaria. El disponer
de buenos sistemas de prediccidon permitiria
abrir un niimero mds ajustado de plazas ho-
teleras, una vez que se integre el sistema de
prediccion dentro de un sistema de ayuda a
la decision, ver French y Rios [Insua (2000).
Una revision de los diferentes enfoques de
prediccion de la demanda puede verse en
Witt y Witt (1995) o Lim (1997),
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En este trabajo se describe e ilustra una
clase de modelos de prediccion, los mode-
los dindmicos lineales, que hemos emplea-
do con éxito en la prediccion de series
temporales turisticas, dentro de un proyec-
to mds amplio denominado PLAZA (Ol-
meda ef al., 1999). PLAZA es un sistema
de informacion turistico para las Islas Ba-
leares, que permite, entre otras funciones,
hacer predicciones on line de la ocupacion
hotelera para distintos horizontes de tiem-
po. con posibilidad de considerar diferen-
tes niveles de agregacion: las Islas Balea-
res, cada una de las islas por separado,
distintas zonas de cada isla y hoteles de
manera individual. Se facilitaria asi la ges-
tion hotelera, siendo los principales usua-
rios del sistema la administracion autond-
mica, los hoteleros, los operadores
turisticos e incluso, con un acceso restrin-
gido, los propios clientes potenciales que
quisieran programar sus viajes. Para ello,
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se integran diversas bases de datos y diver-
s0s modelos de prediccion bajo un interfaz
de acceso via Internet.

Un rasgo general importante del turismo
en las Islas Baleares es la fuerte estacionali-
dad del mismo. Por otro lado, mas del 90%
de los visitantes llegan por via aérea, de ma-
nera que el estudio del trifico y reservas de
vuelos es un indicativo bastante fiable del
comportamiento del turismo en cada una de
las temporadas en estudio. Se presenta tam-
bién incertidumbre respecto al nivel de ocu-
pacion hotelera, lo que origina frecuentes
problemas de overbooking o exceso de
oferta hotelera. En definitiva, la gestién tu-
ristica en las Islas Baleares se ve sumamen-
te dificultada por problemas de prediccidn
muy complicadas.

En este trabajo, tras realizar una breve in-
troduccion a los modelos dindmicos linea-
les, presentamos dos ilustraciones de los
mismos en problemas de prediccion de pa-
sajeros en el aeropuerto de Palma y de ocu-
pacion hotelera en las Islas.

II. INTRDBUCCIC’I}I A LOS
MODELOS DINAMICOS
LINEALES

La modelizacion matematica de procesos
de series temporales se basa en la clase de
los modelos dindmicos, refiriéndose el tér-
mino dindmico a cambios en tales procesos
debidos al paso del tiempo como fuerza
motriz fundamental. Esbozamos las ideas
principales sobre prediccion con modelos
dindmicos lineales que nos estian resultando
de gran utilidad en el andlisis de series tem-

porales de cardcter turistico, dentro del pro-
yecto PLAZA,.

Los modelos lineales clisicos se escriben
habitualmente en términos de la ecuacion:

Y=F8+v,

donde Y es el vector respuesta, F~ es la ma-
triz de variables regresoras o independien-
tes, @es un vector de pardmetros desconoci-
dos y ves el vector de errores. Si se quiere
dar un sentido dindmico o evolutivo al sis-
tema anterior, se han de poder variar los
elementos del modelo con el paso del tiem-
po ¢ v permitir que el conjunto de parime-
tros @ evolucione a su vez con el tiempo. La
evolucion toma la forma de un proceso de
primer orden de Markov. De este modo, se
podria escribir un modelo formado por dos
ecuaciones simultineas:

V,= F6,+V,
6,=Gb_, +o,

Introducimos, a continuacién, el modelo
lineal dinamico MDL normal general para
observaciones Y, unidimensionales. Este

modelo vendrd caracterizado por la cud-
drupla

{'F.r‘ Gr* v:" er,

donde, para cada instante de tiempo 1, F| es
un vector conocido de dimension n x 1, G,
es una matriz conocida n X n, V, es una va-
rianza conocida y W, es una matriz de va-
rianzas conocida n X n.

Definicion 1. El modelo dindmico lineal
normal general asociado a la cuddrupla
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|F. G, V., W) viene definido por la especi-
ficacion secuencial de distribuciones

‘F.IIB:- "'N(‘F;Bn V.l}
616,_, ~ NG, _,. W)

mr—17

'Brliﬂn i Jil"’rl:""l""[r:- an

con my, vector de medias a priori, v C,, ma-
triz de covarianzas a priori. Observemos
que tal modelo admite la representacion al-
ternativa

* Feuacicn de observacion
Y=F8+v, v~NOV)
« Fruacion de sistema

6,= G0

r

~1 + mr‘ mr = NI:U, WI}
. quﬂﬁmcifin inicial
BLJ,D“ ~ N(mg, C)

Se supone que las sucesiones de errores
de observacion y de evolucion son indepen-
dientes, mutuamente independientes e inde-
pendientes de 8,|D,. Los dos resultados si-
guientes resumen las caracteristicas bdsicas
del MDL.:

Teorema 2. Para el MDL general uni-
variante las distribuciones a posteriori
v las predicciones a un paso, para cada 1,
s0n

* A posteriorient— 1

E:— I|Dr—| - N{"ir— 1* Cr— I}
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e A priorient
&"Dr-  ~Na, R)
* Prediccion a un paso
yrID:— P N(f;* Qr)
cona,= Gm?—f‘ EI' = G:C:— J'Grr + wr' -f; = F:ﬂr
0, = F:R,Fa + l—’?, e=Y-f,A=RFQ C
= R: _AA:QF ym =d, + A.rer
Este modelo permite, ademads, hacer pre-
dicciones a un horizonte de & unidades de

tiempo:

Teorema 3. Para el MDL general univa-
riante, para cada t v k = 1, las distribucio-
nes para 6, e Y, , dado D, vienen dadas

por:
= Distribucion del estado
(6, ,D,) ~ Nia(k), R(k))
» Distribucidn predictiva
(¥,, D) ~ N(f(k), Q(K))

con momentos definidos recursivamente por

flk) = Fla(k), Qfk) = F/R(K)F +V,

siendo afk) = G afk -~ 1) v R{k) =G, Rk -
—- 1G], + W, vlos valores iniciales a(0) =
=m, vy r() = C. Ademds, para cualesquie-
raenteros jvkecon I =j <k,

("T 914 k* H’ +;|Dr} = C.'(k"j}

(Y, Y, ID)=F

- 1+ k* r+k

C(k, )HF

t+F
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con Cfr, j) =G, Cfr=1,j)r=j+1, ..,
k con valor inicial C(j, j) = R(j). vt

Tales resultados permiten predecir, a uno
0 mis pasos, las observaciones futuras de
la(s) variable(s) de interés, de forma efi-
ciente en sentido computacional. West y
Harrison (1997) proporcionan abundante
informacion sobre la modelizacion de los
elementos participantes. Desde el punto de
vista de las aplicaciones turisticas, el princi-
pio mas relevante es el de superposicion de
MDLs, que es un nuevo MDL. A partir de
este principio, y teniendo en cuenta la des-
composicion bdsica en tendencia, parte es-
tacional, término regresivo (dindmico) y
término autorregresivo pueden especificar-
se numerosos modelos que resultan de
enorme utilidad en las aplicaciones turisti-
cas, comao ilustramos a continuacion,

III. DOS APLICACIONES DE
PREDICCION TURISTICA

En lo que sigue, consideramos un par de
ejemplos de aplicacién de los modelos di-
ndmicos lineales en el Ambito tristico. Am-
bos problemas aparecen en el desarrollo de
PLAZA.

IIL.1. Prediccion del mimero de pasajeros

Como hemos indicado, dado que la gran
mayoria de visitantes llega a las Islas Balea-
res a través del Aeropuerto de Palma, es im-
portante disponer de un sistema de predic-
cion para tal variable. Especificamente, el
problema que consideramos es predecir las
llegadas al aeropuerto internacional de Pal-

ma, con una semana de antelacion. Para
ello, disponemos del mimero de pasajeros
que llegan cada dia y el niimero de reservas
efectuadas con una semana de antelacion.

La serie v de pasajeros puede modelizar-
se mediante un medelo dindmico lineal con
los siguientes componentes:

+ Nivel: m, que describe un nivel subya-
cente de visitantes.

* Término de regresién (para las reser-
vas): & que intenta explicar, parcial-
menie, el nimero de visitantes, basa-
dos en el nimero de reservas,

* Término semanal: ¢/, que describe
la variacion debida al dia de la se-
mana.

* Término mensual: Z/, que describe la
variacion debida al mes del afio.

* Término autorregresivo: y,_,, que in-
tenta explicar la variabilidad no expli-
cada por los anteriores términos estruc-
turales.

Estos términos se relacionan segiin la si-
guiente ecuacion:

v=m+&+x+0 +8Z+By,_ +v,

dondej=1,....12ei=1,...,7 corresponden
a los meses y a los dias respectivamente; ¥,
son las series de pasajeros predichos por
Aena, scgun las reservas. Los errores v se
distribuyen segiin una normal y son inde-
pendientes entre si.
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Los parametros del modelo evolucionan se-
giin el siguiente sistemna de ecuaciones:

mJ':mI |+mf.|
a=0a_,+0,
¢£=¢? @,
=0, +0,
"ﬁ:ﬁ—l-l'mr.ﬁ
1 ¢:=¢‘?_,,+ﬁﬂ,_&
¢as=¢:'-|+mr_?
¢?=¢I-I+mr.3
6 =6 + ),
6,=6_,+aw,
L B=p_,+w,

donde los errores @,,, parai=1,..., 11, son
normales ¢ independientes.

Claramente, el modelo previo puede des-
cribirse como un modelo dindmico lineal,

-}?f ='PTHIF+ v!
6,=Go_,+W,

donde se supone normalidad de los errores
con varianza desconocida. Los pardmetros
de la distribucion a priori se determinan a

partir de los datos del aiio 1996, estimando
el vector de medias y la matriz de covarian-
zas del vector de parimetros 8 sélo con las
observaciones de ese afio. Posteriormente
las predicciones del modelo se realizan a
partir del afio 1997.

Con ayuda de los resultados de la Sec-
cion 2, podemos predecir €l nimero de pa-
sajeros que van a llegar al aeropuerto de
Palma con una semana de antelacién. Tales
predicciones, se evalian en varios sentidos,
como describimos a continuacidn. Asi, si
representamos los errores de prediccidn en
los afios 1998 y 1999 se observa que no pre-
sentan tendencias y que no son, eén general,
demasiado grandes, lo que sugiere que el
modelo es adecuado.

Las siguientes graficas comparan el nii-
mero real de pasajeros frente a su prediccion,
“una semana antes, con ayuda del modelo di-
namico lineal. Las dos primeras proporcio-
nan observaciones vs predicciones, la segun-
da preservando el sentido temporal.
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Por dltimo, consideramos intervalos de
probabilidad predictiva 0,95 (de médxima
densidad predictiva).

Todas ellas sugieren un modelo predicti-
vo de suficiente calidad para realizar predic-
ciones a una semana vista del ndimero de pa-
sajeros que lleguen al aeropuerto de Palma.

100

I11.2. PREDICCION DE LA OCUPACION
HOTELERA MENSUAL

En el caso de la prediccion de ocupacion
hotelera, podrian considerarse diversos ni-
veles de agregacion: el conjunto de las islas,
por islas, por zonas costeras dentro de cada
isla, o por hoteles dentro de cada zona.

Estudios Turisticos, n.* 146 (20040)
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Especificamente, los datos disponibles
son las tasas de ocupacion hotelera mensua-
les en las Islas Baleares al completo, en
cada isla por separado vy en diversas zonas
costeras de cada una de las islas. En este
ejemplo, se producen ausencias de datos, lo
que complica algo mds el problema de pre-
diccion. Se dispone, igualmente, de datos
recogidos por el instituto de estadistica lo-
cal (/BAE). El problema que considerare-
mos es el de prediccién de la ocupacion en
las cuatro islas.

Para ello, empleamos un modelo dindmi-
co lineal con dos términos autorregresivos
correspondientes a los datos del mes previo

_'r';l -"".rl—lJ'r-uD 0
¥ = 0 0 Y&, ¥
¥ 0O 0 0 0
v 0o 0 0 0
(6/,) (1 0 00000
Ll o1 00000
g1 1001 0000
@, |0 001000
g1 (0000100
g, 10000010
e, 10000001
8,) o 000000

donde v, y W, se distribuyen segiin una
normal.

Como los datos se refieren a proporcio-
nes, se aplica la transformacion In [p/(1 — p)],

Estudios Turisticos, n.” 146 (2000)

= o Qo o

y a los datos de un afio antes. El modelo
aplicado se describe como:

J’;; =6y, + H:z}';- 1z + Vi
Y= E;I-"’E-] + 0y, 12t V,
Y= 0y, + 0y, + v,
Y =0+ Oyt v

donde y!, v’, v, y! designan, respectivamen-
te, las ocupaciones el mes r en Mallorca,
Menorca, Ibiza y Formentera; cada 6] pue-
de variar aleatoriamente con el tiempo y los
errores v, estian distribuidos segin una nor-
mal independientemente entre si.

El modelo anterior es un modelo dindmi-
co lineal multivariante:

(6], )
6
0 0 0 o,
0 0 0 |6,
J’?-Jz 0 0 H;I r
0 .‘*’;‘-| ."";4-12 63,
05
kefl-fﬂ
(0"
62
03
655"
o | T
05’
6;;'
kﬂiéli

donde p es cada uno de los valores observa-
dos. Los parametros de la distribucion a
priori se determinan de manera heuristica
dando mas relevancia a la parte estacional
del modelo, y para estimar los datos ausen-
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tes se emplean los valores para el total de
las Islas Baleares predichos por el IBAE,
ponderindolos de manera diferente segiin el
caso de cada isla.

En cualquier caso, dada la escasez de da-
tos y la presencia de datos faltantes, la in-
formacion previa a priori que se puede in-
troducir en el modelo no es demasiado
precisa. Esto provoca que las primeras pre-
dicciones no sean muy ajustadas, aunque

después el modelo mejora el funcionamien-
to cuando va incluyendo la informacion de
las observaciones reales.

Las predicciones se hacen, en este modelo,
a un mes vista, con ayuda de una extension
inmediata de los resultados de prediccidn al
caso multivariante. Las siguientes grificas
muestran para cada isla las tasas de ocupa-
cidn reales (continuas) frente a las prediccio-
nes (puntuales) procedentes del modelo.

Months:

Menorca
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_—
[
0 10 20 30 40 50
Month s
De nuevo, la evaluacién del modelo su- IV. CONCLUSIONES Y LINEAS
giere buena calidad en sus predicciones, FUTURAS DE DESARROLLO
salvo en algunas observaciones relativas a
mayo, que viene a ser un mes indicativo de El sistema PLAZA es un sistema para la
lo buena que va a ser la temporada turistica. prediccion turistica que actualmente estd en
Su modelizacion no resulta sencilla. Po- desarrollo y en la que aparecen diversos
drian buscarse otros términos de regresion, problemas complejos en cuanto a predic-
o intervenciones. cidn e incluso teoria de la decision.
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Hemos destacado, en este trabajo, la pre-
diccidon por medio de los modelos lineales
dinamicos, aunque se estin estudiando mo-
delos alternativos, como son las redes neu-
ronales y que también son utilizadas en di-
cho proyecto.
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