Lecturas de Economia

LECTURAS ISSN: 0120-2596
EP(%DNDMLA ISSN: 2323-0622

Universidad de Antioquia

Correa, Alexander
Prediciendo la llegada de turistas a Colombia a partir de los criterios de Google Trends*
Lecturas de Economia, nim. 95, 2021, Julio-Diciembre, pp. 105-134
Universidad de Antioquia

DOI: https://doi.org/10.17533/udea.le.n95a343462

Disponible en: https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=155269044005

Coémo citar el articulo ;“@é@}wg
Numero completo Sistema de Informacién Cientifica Redalyc
Mas informacion del articulo Red de Revistas Cientificas de América Latina y el Caribe, Espafia y Portugal
Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso

abierto


https://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=155269044005
https://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=1552&numero=69044
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=155269044005
https://www.redalyc.org/revista.oa?id=1552
https://www.redalyc.org
https://www.redalyc.org/revista.oa?id=1552
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=155269044005

Prediciendo la llegada de turistas a Colombia a partir
de los criterios de Google Trends

Alexander Correa

Lecturas de Economia - No. 95. Medellin, julio-diciembre 2021



L))

Check for

Lecturas de Economia, 95 (julio-diciembre 2021), pp. 105-134 ipcaics

Alexcander Correa

Prediciendo la llegada de turistas a Colombia a partir de los criterios de Google
Trends

Resumen: Este articulo examina si los criterios de biisqueda de Google Trends son itiles para
predecir la legada mensual de turistas a Colombia. Para este fin, se compara un modelo base que
utiliza como predictor los regagos propios de la legada de turistas con dos especificaciones alternativas:
(i) el modelo base anmentado con la inclusion de datos mensuales de Google Trends; y (ii) el modelo
base, pero modificado con la inclusion de datos semanales de Google Trends. Los resultados obtenidos
presentan evidencia estadisticamente significativa de que los datos de Google Trends aportan beneficios
a la evaluacion y prediccion de llegadas de turistas a Colombia. En particular, se encuentra que datos
de alta frecuencia (semanales) agregan alto valor predictivo en comparacion con los modelos que usan
datos de la misma frecuencia (mensuales). De este modo, la industria del turismo y los encargados de
la politica priblica de turismo pueden apoyarse de la capacidad predictiva de los datos de Google Trends
para mejorar sus procesos de planeacion en el corto y mediano plazo.

Palabras clave: demanda de turismo, Google Trends, proyecciones, mixed data sampling, legada de
turistas.

Clasificacion JEL: C53, 1.83, Z32.

Forecasting Tourist Arrivals to Colombia from Google Trends Search Criteria
Abstract: This study examines whether the Google Trends search criteria are useful in forecasting
the monthly arrival of tourists to Colombia. To this end, a baseline model that employs as a predictor
the lags values of tourist arrivals is compared with two alternative specifications: (i) the baseline model
angmented with monthly data from Google Trends; and (ii) the baseline model but modified with the
inclusion of weekly data from Google Trends. The results show statistically significant evidence that
Google Trends data provide benefits for the evaluation and prediction of tourist arrivals to Colombia.
High-frequency (weekly) data adds high predictive value compared to models that use data of the same
Srequency (monthly). In this way, the tourism industry and those in charge of tounrism public policy can
rely on the predictive capacity of Google Trends data to improve their planning processes in the short
and medinm run.
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Prévision des arrivées touristiques en Colombie selon les critéres de Google
Trends

Résumé: Cet article cherche a savoir si les critéres de recherche de Google Trends sont utiles pour prévoir
les arrivées tonristiques mensuelles en Colombie. Pour ce faire, nous proposons un modele de base qui
utilise comme prédictenr les décalages inbérents a l'arrivée des tonristes. Ce modele est ensuite comparé
avec deux spécifications alternatives : (i) le modele de base angmenté par Uinclusion des données mensnelles
issues de Google Trends ; et (i) le modele de base angmenté par inclusion des données hebdomadaires
issues également de Google Trends. Nous montrons que les données de Google Trends apportent des
avantages statistiquement significatifs a ['évalnation et la prévision des arrivées tonristiques en Colombie.
Tout particuliérement, les modeles qui utilisent des données a haute fréquence (hebdomadaire), ajoutent
une valeur prédictive plus élevée par rapport anx: modeles utilisant des données de la méme fréquence
(mensuelle). Ainst, lindustrie du tourisme et les responsables de sa politique publigue penvent s’appuyer
sur la capacité prédictive des données Google Trends, afin d’améliorer leurs processus de planification a
court et moyen terme.

Mots clés: demande touristigne, Google Trends, prévisions dans le tourisme, échantillonnage de
données mixtes, arrivées fouristes.
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Introduccién

La globalizaciéon ha hecho que viajar sea una actividad cada vez mas
comun. Mientras que en 1985 el 75% de la poblacion mundial necesitaba
una visa para viajar a destinos extranjeros, para 2018 este porcentaje se
habia reducido a 53 %. De esta mayor frecuencia de viajes, los de turismo
representaban el 50 % en el afio 2000, y ya para el afio 2018 esta participacion
habfa subido al 56 % (UNWTO, 2019).

Es ampliamente aceptado que el desarrollo del turismo conduce a mayor
crecimiento econémico, aunque en la literatura académica se encuentran
diferencias empiricas con respecto a los canales de transmision (Adnan & Ali,
2013; Kadir & Karim, 2012; Katircioglu, 2009). Los gobiernos, en particular
los de paises en desarrollo, apoyan y promueven el turismo debido a su alto
efecto multiplicador en términos de generacion de empleo, aumento de los
beneficios en tasa de cambio, efecto positivo sobre la balanza de pagos, y
estimulo de la oferta en los sectores relacionados con esta actividad (Kessy et
al., 2018).

El turismo también impacta el desarrollo de la comunidad a través de la
reduccion de la pobreza que se da producto del mayor crecimiento econémico
(Croes & Vanegas, 2008; Croes & Rivera, 2018). De hecho, los numerales 8
y 10 de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) abordan directamente
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el papel del turismo como una fuente de crecimiento econémico sostenible
(UNWTO & UNDP, 2017).

Para aquellos paises receptores, estos flujos de turismo han significado
que este sector sea un generador importante de ingresos y empleos,
contribuyendo de manera importante al crecimiento econémico. Colombia
no es ajena a esta realidad y, de acuerdo con el Departamento Nacional de
Estadisticas (DANE, 2020), entre 2010 y 2019 el turismo (medido desde
la rama de hoteles y restaurantes) crecié en promedio al 3,67 % anual y
contribuy¢ al crecimiento del PIB total en 11,86 %. El Banco Mundial estima
que los ingresos del turismo internacional representaron en 2018 el 12,23 %
de las exportaciones totales (World Bank, 2020).

Por esta razoén, el pafs ha aumentado sus inversiones en la industria
turistica, incluyendo campafas y estrategias que resaltan el atractivo de
Colombia como destino turistico. Para que la industria turistica pueda
mantener una oferta continua de productos y servicios que satisfagan el
creciente flujo de turistas se hace necesario contar con proyecciones sobre
la demanda futura de turistas al pafs.

Un elemento crucial en la proyecciéon de la demanda turistas es la
informacién oportuna. No obstante, en el mejor de los casos, la mayoria de los
datos sobre turismo se publican con un rezago de dos meses. De igual forma,
dado que la informacién extrae de los participantes de la industria, el acceso
a la misma se vuelve costoso y dispendioso. Tener informacién en tiempo
real sobre la demanda de turistas puede ayudar a mejorar aspectos claves
tales como la asignaciéon de presupuesto de mercadeo al permitir estimar
el comportamiento futuro de viajeros de mercados entrantes al mercado de
destino.

Tanto para la industria turistica como para los encargados de la politica
publica del sector, es crucial tener la informacién mas actualizada posible
sobre la demanda de turistas. Esta necesidad de “pronosticar el presente”
—o0 noweasting como se conoce en la literatura econémica— ha llevado a
incorporar en los modelos estadisticos variables que estén disponibles lo
mas pronto posible, siendo en su mayoria de casos encuestas cualitativas
de tendencias sobre el sector. Sin embargo, debido al sesgo evidente que se
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presenta en la medicion de variables de este tipo, es necesario buscar fuentes
alternativas de informacion que se produzcan en tiempo real.

Diversos estudios han mostrado que la informacién producida por
motores de busqueda —en especial la de Google Trends— mejora
los prondsticos de modelos tradicionales, al incorporar en los mismos
informacion util y diversa. En particular, el creciente uso del internet hace que
cada vez mas personas “revelen” su intencion de visitar un destino a través de
sus busquedas en la web. En este sentido, los datos que producen los criterios
de busqueda sobre destinos turisticos podrian estar altamente correlacionados
con la llegada de turistas al pafs y, por lo tanto, ser usados como un indicador
en tiempo real de la demanda de turismo por la industria y los encargados de
la politica publica.

A través de este estudio se indaga si los datos producidos por el criterio
de busqueda “Colombia” en la categoria “travel” en Google Trends permiten
mejorar la precision de prondstico de la de la demanda de turistas con
respecto a un modelo base. En particular, se asume que las personas realicen
busquedas previas sobre sus destinos turisticos en internet mientras planean
sus vacaciones y dado que Google Trends presenta informacién sobre el
interés relativo de diferentes términos de busqueda, esto se puede interpretar
como un indicador de viaje hacia el destino turistico.

Para este fin propuesto en este articulo, se analiza el grado en que las series
de tiempo generadas en Google Trends mejoran la capacidad de prediccion de
un modelo simple que utiliza como predictor los rezagos propios de la llegada
de turistas en comparacion con dos especificaciones alternativas: (i) el modelo
base aumentado con la inclusiéon de datos mensuales de Google Trends); y
(if) el modelo base, pero modificado con la inclusion de datos semanales de

Google Trends.

Para los proximos afios se espera que el sector del turismo sea el motor
de la economia colombiana y —dada la poca literatura sobre proyeccion de
flujos de turismo que existe para el caso de Colombia— este articulo pretende
ser una contribuciéon importante al desarrollo de métodos cuantitativos
de prediccién que puedan ser usados por esta industria y las autoridades
encargadas de la politica de turismo en el disefio y planeacion de programas
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que permitan que Colombia se consolide como uno de los principales
destinos turfsticos de la region.

Este articulo esta organizado de la siguiente manera: en esta introduccion
se discuten el problema y objetivo de investigacion; en la primera seccién
se revisan los estudios mas relevantes relacionados con la prediccion
de la demanda de turistas; la segunda presenta los datos a utilizar, las
transformaciones realizadas a los mismos, y la metodologfa a emplear; la
seccion tres discute los resultados; finalmente, se presentan las conclusiones
mas relevantes y las principales implicaciones para la industria turistica y para
los encargados de la politica publica de turismo.

I. Revision de literatura

Los estudios sobre proyeccion de flujos de turismo emplean métodos
cuantitativos causales y no causales con el propésito de caracterizar y analizar
el comportamiento de los turistas, identificar variables relevantes que incidan
en la demanda de turistas al igual que patrones estacionales y de tendencia
(Guizzardi & Mazzocchi, 2010). Gonzales y Moral (1995) usan indices de
precios de los pafses de origen y destino para evaluar el poder predictivo que
las preferencias de los turistas tienen en la elecciéon de Espafna como destino
turistico. Song et al. (2011) estudian los flujos de turismo hacia Hong Kong
provenientes de China, Corea del Sur, Reino Unido, y los Estados Unidos
usando indices de precios y diferentes de métodos de series de tiempo.

Claveria y Torra (2014) comparan el poder predictivo de diferentes
métodos de series de tiempo y encuentran que modelos del tipo ARIMA
(Autoregresive Integrated Moving Avergae) presentan un mejor desempefio
que métodos mas sofisticados como SETAR (Self Exciting Threshold
Autoregressive) y ANN (Artificial Neural Network). Valencia et al. (2017)
comparan la capacidad de predecir la llegada de turistas a Medellin (Colombia)
de modelos de regresion clasica y modelos bayesianos, encontrando que los
segundos presentan una mayor capacidad de prediccién que los primeros.

La ultima década se ha caracterizado por un aumento sin precedentes
en la cantidad de informacién, recursos, servicios, y datos, a los cuales
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se puede acceder a través de internet. Este crecimiento en informacion y
datos se denomina como big data y ha implicado una transformacién social
profunda por las diferentes aplicaciones que se le da a este mayor volumen de
informacién. De acuerdo con Khoury e loannidis (2014), big data es aquella
informacion interconectada, constituida por altos volumenes de datos que
presentan estructuras complejas. Como ejemplos representativos de big data
es posible mencionar datos de redes sociales, registros de llamadas, datos
de sitios web de caricter comercial, informaciéon geografica, datos sobre
trayectorias de vehiculos, y datos de motores de basqueda.

Entre la informacién producida en sitios web se destaca la de Google
Trends, herramienta producida por Google, y la cual analiza la popularidad
de las consultas de busqueda realizadas en el motor de busqueda en
diferentes regiones e idiomas. Desde su lanzamiento en 2006, Google
Trends ha atraido el interés tanto de la industria como de la academia como
instrumento para predecir diferentes fenémenos. Es posible encontrar
aplicaciones en epidemiologia (Wilson & Brownstein, 2009; Ginsberg et
al., 2009), sector automotor (Carriere-Swallow & Labbé, 2013), desempleo
(Askitas & Zimmerman, 2009), comportamiento del consumidor (Silva et
al., 2019).

En el area de turismo, los datos de Google Trends han sido utilizados
por diferentes autores tales como Rivera (2016) quien encuentra que existe
una correlacion alta entre las busquedas en Google y el nimero de visitantes
en los hoteles de Puerto Rico. De igual forma, Yang et al (2015) comparan
el poder de Google Trends y Baidu en la proyeccion de visitantes a China y
como principal resultado encuentran que Baidu tiene un mejor desempefio
que Google Trends ya que Baidu es mas popular en China que Google.

Onder (2017) utiliza Google Trends para proyectar la demanda de turismo
en dos ciudades (Viena y Barcelona) y dos paises (Austria y Bélgica), pero con
la novedad que no solo utiliza criterios de busqueda sino también busqueda de
imagenes de los destinos estudiados. En general, este autor encuentra que la
calidad de las proyecciones para Viena aumenta con la inclusiéon de imagenes
y en menor medida para los otros tres destinos.

Lecturas de Economia -Lect. Econ. - No. 95. Medellin, Julio-Diciembre 2021
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Finalmente, Bangwayo-Skeete y Skeete (2015) y Havranek y Zeynalov
(2021) examinan la utilidad de Google Trends para proyectar los flujos de
turismo hacia cinco destinos del Caribe y a la ciudad de Praga (Republica
Checa), respectivamente. Estos autores sugieren que incluir datos semanales
de Google Trends mejora la capacidad explicativa y predictora con relacion a
modelos simples autorregresivos.

II. Modelo econométrico

A. Datos

De acuerdo con el portal StatCounter (2020), el motor de bisqueda de
Google cuenta con una participacion de mercado del 92,71 % a nivel mundial,
seguido por Bing (2,73 %) y Yahoo (1,47 %). De hecho, “googlear” se ha
vuelto un verbo comun cuando las personas se refieren a buscar algo en
internet, lo que evidencia la importancia de Google como motor de biasqueda
de cualquier tipo informacién. Dado que el turismo es una industria intensiva
en informacion, Google contiene una cantidad de informacion relacionada
con este sector. De manera especifica, la herramienta Google Trends, permite
analizar la popularidad que han tenido diferentes criterios de busqueda a
través del tiempo.

Los datos de Google Trends siempre son relativos ya que son indices
del volumen de criterio de busqueda (por ejemplo, “Colombia”) en un area
geografica dada (por ejemplo, “wortldwide”) y, de manera opcional, para una
categoria de interés (por ejemplo, “travel”). Los indices se construyen tomando
el porcentaje de consultas —es decir, el nimero de consultas para “Colombia”
en proporcion a todas las demas consultas en el area geografica especificada en la
categorfa de interés (si se especific6)— y el volumen diario mas alto durante un
periodo determinado de tiempo es normalizado a 100 (Choi & Varian, 2012).

Las consultas de bisqueda incluyen descripciones cortas o breves de los
términos que estan relacionados a las necesidades individuales del individuo
tal como “vuelos a Colombia”. Una persona puede usar diversos criterios para
obtener la informacién deseada del motor de busqueda, no obstante, Google
Trends agrupa todos los criterios de busqueda relacionados con viajes en la
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categoria “travel”, incluyendo atracciones, hospedaje, transporte, entre otros
(Google Trends, 2020). En ese sentido, al usar Google Trends se pueden
obtener datos que capturan el criterio de busqueda usado en este estudio
(“Colombia”) en la categoria “travel”.

Las series sobre llegada mensual de turistas procedentes de diferentes
partes del mundo para el periodo comprendido entre abril del 2011 y junio
del 2019 se obtuvieron de los sitios web Centro de Informacion Turistica
de Colombia (CITUR) al igual que del sitio web de Migracion Colombia.
Las llegadas de turistas corresponden a las hechas por via area para tener

concordancia con los criterios utilizados en la obtencion de las series de
Google Trends!.

La Figura 1 compara la llegada mensual de turistas con el indice de
intensidad de busqueda mensual de Google Trends mensual. Las dos variables
presentan una correlacion fuerte con tendencia creciente, lo que indica que
tanto el atractivo de Colombia como destino turistico al igual que el interés
de las personas de otros paises por viajar a Colombia han ido aumentando
con el tiempo. Adicionalmente, las series exhiben patrones estacionales, algo
comun en los datos de turismo. La Figura 2 compara la llegada mensual de
turistas con el indice de intensidad de busqueda semanal de Google Trends
mensual exhibiendo los mismos patrones que para los datos mensuales.

Para garantizar relaciones funcionales de caracter lineal entre las variables
de estudio, los datos correspondientes a llegada mensual de turistas y los
indices de Google Trends son transformados a logaritmos naturales. De igual
forma, los datos son ajustados estacionalmente usando una descomposicion
del tipo STL?. De esta manera, las diferentes proyecciones de la llegada

De acuerdo a la pagina de CITUR: “La llegada de extranjeros al pafs por via area corresponde
a corrientes de turistas que se desplazan a nivel mundial con el objetivo de tener nuevas
experiencias en diferentes ambitos de la vida como ocio, convenciones, salud, cultura, entre
otras.”

La descomposicion STL es un método de ajuste estacional que descompone una serie en sus
componentes estacional, de tendencia, y remanente usando un algoritmo que usa regresiones
del tipo LOESS. La principal ventaja de STL sobre otros métodos de ajuste estacional es que
se puede utilizar en datos de cualquier frecuencia, y que se puede calculat en series de tiempo
con patrones irregulares y valores perdidos (Cleveland et al., 1990).
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de turistas se pueden ajustar por su componente estacional para poder
compararlas con los datos originales de llegada de turistas®.

Figura 1. Llegada mensual de turistas a Colombia e intensidad de biisqueda mensual del
criterio “Colombia” en la categoria “Travel” de Google Trends

360.000 110
320000 - 100
280000 90
240 000 - 80
200 000 - 70
160 000 } 60
120000 50
80000+ - 40
40000 U L L R L L LR LR R 30

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

—e— Turistas —— Google_Mensual |

Fuente: elaboracién propia con datos de Google Trends y CITUR (2020).

> Es posible argumentar que utilizar datos estacionalizados produce proyecciones mas

confiables. Sin embargo, Onder y Gunter (2016) prueban esta hipétesis en la proyeccién
de llegada de turistas a Viena usando Google Trends y encuentran que usar datos
estacionalizados en contraste a datos desestacionalizados no produce proyecciones mas
precisas. En el trabajo de estos autores se muestra que los valores RSME y MAE para los
datos ajustados estacionalmente son practicamente idénticos a los datos originales. De todas
formas, siempre es posible volver a la serie original (sin desestacionalizar) incluyendo los
factores estacionales en la setie proyectada.
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Figura 2. Llegada mensual de turistas a Colombia e intensidad de bisqueda semanal del
criterio “Colombia” en la categoria “Travel” de Google Trends
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Fuente: elaboracién propia con datos de Google Trends y CITUR (2020).

La Tabla 1 presenta los resultados de tres pruebas diferentes utilizadas
para determinar la existencia de raices unitarias en las diferentes series. LLos
resultados de las pruebas indican que se rechaza la existencia de una raiz
unitaria para el logaritmo natural de la llegada de turistas cuando se incluye
constante y tendencia. De igual forma, se rechazar la hipétesis nula de una
raiz unitaria para el logaritmo natural de los datos mensuales y semanales de

Google Trends.
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Tabla 1. Pruebas de raiz unitaria

Variable ADF (Augmented PP (Phillips Perron) KPSS (Kwiatkowski
Dickey-Fuller) Phillips Schmidt Shin)
' 4,7220% 4,5651% 0,1814
Turistas
(0,0012) (0,0020) (0,1460)
-4,0650*** -3,9965** 0,2321
Google Mensual
(0,0097) (0,0118) (0,1460)
-5,6597%** -9,5601*** 0,2940

Google Semanal
(0,0000) (0,0000) (0,1460)

Nota: para las pruebas ADF y PP la hipétesis nula es que la variable tiene una rafz unitaria y los valores
entre paréntesis son los p-valores. En la prueba KPSS la hipétesis nula es que la variable es estacionaria y los
valores entre paréntesis corresponden a los valores criticos al 5 %.

Fuente: elaboracién propia con herramienta Eviews 10.

B. Metodologia

Para determinar la utilidad de Google Trends como predictor de la llegada
mensual de turistas a Colombia, se parte de un modelo base el cual se compara
con dos modelos alternativos que usan informaciéon de Google Trends. En
el primer modelo alternativo esta informacién es mensual, en tanto que en el
segundo esta informacion es semanal.

El modelo base asume que es posible predecir la llegada mensual de
turistas a partir de sus propios rezagos. El segundo modelo de comparacién
establece que es posible explicar la llegada mensual de turistas utilizando
no solo rezagos propios sino también los criterios de bisqueda mensual de
Google Trends. Este modelo es el modelo base, pero asumiendo que la llegada
de turistas depende no solo de su propio pasado (parte autorregresiva) sino
de valores actuales y pasados de variables explicativas adicionales (parte de
rezagos distribuidos).

La novedad de este trabajo es el tercer modelo, que aumenta el modelo
base con datos de Google Trends cuya frecuencia es semanal. Los modelos de
regresion estandar requieren que las regresiones tengan la misma frecuencia
que la variable dependiente. Esta restriccién no siempre se cumple en la
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practica —en economia la mayoria de series estadisticas se producen de
manera anual, trimestral, mensual e inclusive diatia—.

Por lo general, existen dos aproximaciones para estimar regresiones
donde las variables dependiente e independiente exhiben frecuencias mixtas.
La primera aproximacién consiste en sumar o promediar los datos de alta
frecuencia para que queden en la misma frecuencia que los datos de baja
frecuencia. Para este fin, se incluye un coeficiente por cada variable de alta
frecuencia para que de esta forma cada valor en el promedio tenga la misma
ponderacion.

En la segunda aproximacion, los componentes individuales de los datos
de alta frecuencia son incluidos en la regresiéon de manera tal que se tenga un
coeficiente separado para cada componente de alta frecuencia. Por ejemplo,
cuando se estima una regresion anual con regresores de frecuencia mensual,
es posible agregar cada uno de los componentes mensuales como regresores.
Esta aproximacion lleva a que se tenga que estimar un numero alto de
coeficientes de regresion.

Debido a la pérdida de eficiencia en estimacién que exhiben estas dos
aproximaciones, Ghysels et al. (2006); Andreou et al. (2010); Ghysels et
al. (2020), proponen una alternativa en la cual se permite que la variable
dependiente en la regresiéon tenga una frecuencia menor a las variables
explicativas. Esta alternativa es conocida en la literatura de series de tiempo
como MIDAS (Mixed Data Sampling) y permite de manera simple y flexible
usar datos de alta frecuencia para explicar datos de baja frecuencia.

El método MIDAS es el punto medio de las dos aproximaciones men-
cionadas anteriormente, ya que permite funciones diferentes de ponderacién
simultaneamente reduciendo el nimero de coeficientes a estimar. De esta ma-
nera, MIDAS ofrece una aproximacion a la estimacion de frecuencias mixtas
caracterizada por la flexibilidad y una parametrizacion simple y flexible de la
respuesta de la variable dependiente de baja frecuencia a cambios en la varia-
ble independiente de alta frecuencia.

Especificamente, el modelo bajo consideracion es:

vi=f ({xI} o) +er 0
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donde Y} es la variable dependiente de baja frecuencia, {X i } es un regresor

S
(regresores) de alta frecuencia con S valores para cada valor de baja frecuencia,
f es una funcién que describe el efecto de la variable de alta frecuencia sobre
la variable dependiente de baja frecuencia, y ,A son parametros para estimar.

El método de estimacion MIDAS ofrece diferentes funciones de
ponderaciéon que se ubican en un punto medio entre las aproximaciones
de coeficientes individuales y la agregacién con ponderaciones iguales. El
uso de funciones de ponderaciéon en el método MIDAS permite que se
reduzca el numero de parametros en el modelo ya que estas funciones fijan
restricciones sobre los efectos rezagados de la variable de alta frecuencia.
La parametrizacion de la funcién de ponderacion puede tomar diferentes
formas funcionales para mantener la flexibilidad y parsimonia del modelo.
No obstante, las especificaciones mas utilizadas en trabajo empirico son las
ponderaciones Almon y Beta.

La ponderaciéon Almon es una extension del polinomio de rezagos
distribuidos (Almon, 1965) que fija restricciones sobre los coeficientes de los
rezagos en modelos autorregresivos, lo que a su vez la convierte en candidato
natural para la ponderacién de frecuencias mixtas. Por cada rezago de alta
frecuencia hasta k, los coeficientes de la regresiéon se estiman utilizando
rezagos polinomiales de dimensiéon p en los parametros 6 de la regresion
MIDAS. En este caso, el modelo de regresion es:

b

n k—1
. |
V=D Vit D Xy | 2705 | et @
1=0 7=0

J=0

donde p es el orden del polinomio Almon, y el nimero de rezagos
seleccionados k pueden ser menores que o mayores que S.

Es importante sefialar que el nimero de coeficientes a ser estimados
depende del orden del polinomio y no del nimero de rezagos de alta
frecuencia. Esto puede ser visto de manera mas clara escribiendo (2) de la
siguiente manera:
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n p
Y; = Z Y+ Z Z140; + & (2a)
=0 1=0
k-1
Zip =D T X (s (25)
=0

De esta manera, es mas facil ver la asociacion de los coeficientes #; con
cada uno de los ordenes p de la variable Z; ;.

La ponderacion Beta (Ghysels et al., 2006) hace uso de la funcién beta
normalizada. El modelo de regresion correspondiente esta dado por:

n k-1 " wgl_l(l . wT)Og—l
— . T
D P e ) R
i=0 =0 j=0%; j

donde £ es un numero de rezagos, A es un coeficiente de pendiente que es
comun para todos los rezagos, y

5 i=0
wf:{iﬂk—w i=1,.. k-2 (3a)
1-0  i=k,

donde 0 es un numero muy pequeflo que en la practica es aproximadamente
igual a 2,22€Xp_16.

La funcién beta es extremadamente flexible y puede tomar diferentes
formas, las cuales pueden ser creciente, decreciente, plana, jorobada, o en
forma de U dependiendo de los tres paraimetros AR-MIDAS (61,02,03).

C. Modelos

Para verificar la hipotesis de que los datos de Google Trends mejoran el
poder predictivo de la llegada de turistas se plantean los siguientes modelos:
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» Un modelo base con valores rezagados de llegada de turistas y una
tendencia deterministica lineal como las unicas variables explicativas.

n
In (llegadas;) = a+ Z B;L'In (llegadas,) + 10 tendencia; + ;. (4a)
=1
» Un modelo alternativo I que incluye valores rezagados de la llegada
de turistas al igual que valores contemporaneos y rezagados de los

criterios de busqueda Google Trends mensuales mas una tendencia
deterministica lineal (denominado GTM).

n
In (llegadas;) = a + Z B:L'1n (llegadas,)
i=1

n
+ Z v;:L'1n (googlel™) + ¥ tendencia + ;. (4b)
1=0

» Un modelo alternativo II que incluye valores rezagados de la llegada
de turistas y valores contemporaneos y rezagados de los criterios de
busqueda Google Trends semanales mas una tendencia deterministica

lineal (denominado GTS).

In (llegadas;) = a + Z B:L'1n (llegadas,)

i=1
w—1
+9 Z B (k; 0) L*" 1n (googlel) + 9 tendencias + €. (4c)
k=0

La variable dependiente In (llegadas;) es una variable de baja frecuencia
y representa el logaritmo natural desestacionalizado de la llegada mensual de
turistas. In (googley”) es el logaritmo natural desestacionalizado de la intensidad
de bisqueda mensual del criterio “Colombia” en la categoria “Travel” de Google
Trends. In (google;’) es una variable de alta frecuencia y equivale al logatitmo
natural desestacionalizado de la intensidad de busqueda semanal del criterio
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“Colombia” en la categoria “Travel” de Google Trends. La funcion B (k; 6) es
una especificacion polinomial que determina las ponderaciones para agregacion
temporal tales como Beta o Almon. L¢ es el operador de rezagos de la variable
dependiente llegadas,, y L*/" representa el operador de rezagos para la variable
independiente de alta frecuencia google'.

Dado que la variable dependiente estd en logaritmo, 3; representa la
elasticidad de los valores rezagados de llegadas;, v; es la elasticidad de
googley” sobre llegadasy, § es la elasticidad de la variable de alta frecuencia
googley’ sobre llegadas,. Finalmente, & es una constante, ¢ el efecto del
tiempo sobre la tasa de crecimiento mensual de llegadasy, y €; y € son errores
independiente e idénticamente distribuidos N (0,03).

ITI. Discusién de resultados

Los resultados de los modelos base, Google Trends mensual, y dos
especificaciones de Google Trends semanal, se presentan en la Tabla 2. Todos
los modelos exhiben R?% altos con coeficientes individuales significativos. La
tendencia desempefia un papel importante en explicar la llegada de turistas
para todos los modelos.*

El modelo base muestra que aumentos en la llegada de turistas de uno
y cinco meses atras ayuda a explicar estadisticamente la llegada actual de
turistas. El modelo alternativo I, el cual es el modelo base aumentando por
datos mensuales Google Trends, muestra que cuando el indice de busquedas
aumenta su intensidad en 10 % doce meses después se evidencia un aumento
estadisticamente significativo del 10,36 % en la llegada de turistas.

El modelo alternativo II toma el modelo base y lo extiende incluyendo
datos semanales de Google Trends. Este modelo se estima utilizando regre-
siones AR-MIDAS?® con dos especificaciones diferentes de la ponderacion

*  Las pruebas post-estimacion indican errores normalmente distribuidos, libres de correlacién

serial y heterocedasticidad.

Dado que los modelos autoregresivos por lo general proporcionan proyecciones con mejor
desempefio que las obtenidas con modelos estiticos que incluyen variables explicativas,
incluir un término autoregresivo en el modelo MIDAS es una extension deseable (Ghysels &
Matcellino, 2016)
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semanal y la llegada del mes actual se explica utilizando un rezago de 52
semanas, incluyendo la primera semana del mes a explicar. Los resultados
muestran que la inclusién de los datos semanales de Google Trends se justi-
fica dada la significancia estadistica del primer rezago (los demas rezagos no
se presentan).

Tabla 2. Resultados estimacion modelos base y alternativos. Abril 2011 — Junio 2019

Variable Modelo GTS
Modelo base Modelo GTM
explicativa Almon Beta
5 0,5213%+* 0,4289*** 0,3891*** 0,3963***
! (0,0016) (0,0000) (0,0001) (0,0001)
5 0,1419* 0,2265* 0,2350*** 0,2262**
5 (0,0666) (0,0102) (0,0081) (0,0131)
0,1700%**
Mz (0,0005)
) 0,0185 0,0718
N 3,9500%** 3,3718%** 3,6243%%* 3,2605**
(0,0016) (0,0071) (0,0035) (0,0040)
9 0,0029*** 0,0025*** 0,0025*** 0,0025***
(0,0015) (0,0073) (0,0070) (0,0071)
0 0,0202%** -8,4041%%*
! (0,00006) (0,0000)
o -0,0018*** -8,4079%**
2 (0,0008) (0,0000)
9 0,0000%** 0,0070
3 (0,0000) (0,5041)
R? ajustado 0,9872 0,9877 0,9886 0,9881
j

Nota: ***, ** y * indican significancia a los niveles de 1%, 5% y 10 % respectivamente. P-valores entre
paréntesis. B’s muestran los coeficientes rezagados de la llegada mensual de turistas. 7’s denotan los
coeficientes de Google Trends mensual en la regresion ARDL. &’s son los coeficientes de Google Trends
semanal en las regresiones MIDAS. « es la constante en las diferentes regresiones. ¥ es la tendencia en las
diferentes regresiones. 0’s son hiperparametros que determinan la forma de la funcién de ponderacién en
las regresiones MIDAS.

Fuente: elaboracién propia con herramienta Eviews 10.
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Estos resultados son consistentes con otros estudios, tales como los de
Bangwayo-Skeete y Skeete (2015), Oender (2017), y Havranek y Zeynalov
(2019), en los cuales se evidencia que utilizar los datos de Google Trends
produce modelos que explican la llegada de turistas con mayor bondad
de ajuste y mejor capacidad de predicciéon que un modelo base de valores
rezagados de la variable dependiente.

A. Evaluacion proyecciones

Ya que el interés principal de este articulo es determinar la utilidad de
Google Trends para predecir la llegada mensual de turistas, se requiere evaluar
cada uno de los tres modelos estimados, no solo en términos de su bondad
de ajuste en el periodo muestral sino también en el desempefio de cada uno
para predecir por fuera del periodo muestral.

Para determinar qué modelo se desempefia de mejor manera en términos
de capacidad predictiva se usan los estadisticos MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) y RMSE (Root Mean Squared Error). Adicionalmente,
un modelo de prediccion de promedio simple se usa como contraste. Las
proyecciones de cada modelo se evalian para periodos de 1, 2, 3, 6, y 12 meses.
Los resultados de las evaluaciones de prediccion se presentan en la Tabla 3 y
en la misma se indica la clasificacién de cada modelo, donde 1 indica el mejor
modelo para predecir por horizonte de tiempo.

Segun la informacién presentada en la Tabla 3, los modelos que incluyen
datos semanales de Google Trends exhiben la mejor calidad de prediccion
para todos los horizontes excepto para un horizonte de 6 meses. También es
de destacar que el modelo de prondstico simple supera al modelo al modelo
base que solo usa valores rezagados de la variable dependiente. Vale la pena
anotar que en un horizonte de seis meses el modelo que usa datos mensuales
de Google Trends es el mejor seguido por el modelo de promedio simple que
también exhibe mejor desempefio que los modelos de Google Trends que
usan datos semanales.
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Las ponderaciones Almon y Beta exhiben un desempefio bastante
consistente (siempre en primer o segundo lugar, a excepcion de seis meses),
aunque el polinomio Almon es en un poco irregular (en términos de MAPE
y RMSE relativo al polinomio Beta). Esto, en cierta medida, es esperado ya
que el polinomio Almon es sensible a la seleccion del rezago. Es probable que
el nimero 6ptimo de rezagos cambie dependiendo del horizonte de tiempo.
Sin embargo, en este articulo se utiliza un numero fijo de rezagos para todas
las estimaciones y por lo tanto no es sorprendente que el desempefio del
polinomio Almon cambie.

Estos resultados muestran que los modelos AR-MIDAS producen
reducciones significativas en los errores medios al cuadrado para horizontes
cortos de tiempo. En particular, el modelo GTS-Beta proporciona valores
significativos que reducen los errores de prediccion en comparacion con los
otros modelos. En particular, se puede observar que para todos los horizontes
de tiempo (a excepcion de seis meses), al menos uno de los modelos que
incluyen datos semanales de Google Trends tiene mejor poder de prondstico
que los base, de promedio simple, o que usa datos mensuales de Google
Trends. De hecho, se resalta que para un horizonte de tiempo de 12 meses
el modelo de promedio simple se ubica segun el criterio MAPE, aunque el
modelo GTS-Beta quedé de segundo.

Aunque en la practica, los indicadores tradicionales, tales como MAPE
y RMSE, son ampliamente utilizados para evaluar y comparar prondsticos
debido a su facilidad y comprensién, los mismos presentan limitaciones en
algunos casos. Por un lado, cuando la diferencia estocastica tiene un impacto
significativo en los prondsticos producidos por lo diferentes modelos, los
indicadores tradicionales pueden incluso dar resultados confusos en los
casos mas desfavorables (Fildes, 2008). Por otra parte, como lo muestran
Armstrong y Collopy (1993) estos indicadores tradicionales se ven afectados
por la existencia de datos atipicos y no son independientes de la unidad de
medida, a menos que estén expresados como porcentaje.

Para solventar estos problemas, se utiliza la prueba Diebold-Mariano
(Diebold & Mariano, 1995) para evaluar el desempefio de cada uno de los
modelos que incluyen datos de Google Trends en referencia al modelo base.
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Para este fin, y teniendo que cuenta que la industria y los encargados de
politica planifican en horizontes de corto y mediano plazo, se selecciona un
periodo de evaluacién de dos afios. Por lo tanto, para los tres modelos, la
muestra de entrenamiento va de julio de 2011 a junio de 2017 y la muestra de
proyeccion de julio de 2017 a junio de 2019.

De manera formal, la prueba Diebold-Mariano (DM) compara la calidad
de las predicciones generadas por un modelo alternativo con las de un modelo
base utilizando el siguiente estadistico:

d
DM = —, ©)
8d

donde d y sq representan el promedio y la deviacion estandar muestral de d.
Donde d = €1 — €. ¢; puede ser la diferencia absoluta o cuadrada de los
valores proyectados y los valores reales de los dos modelos (i = 1, 2). Bajo
la hipotesis nula de esta prueba las predicciones de los dos modelos tienen
la misma exactitud y bajo la hipétesis alternativa las proyecciones del modelo
alternativo superan a las del modelo base.

La Tabla 4 presenta los resultados de esta prueba y para cada modelo
se rechaza la hipétesis nula. Por lo tanto, es posible concluir que los modelos
alternativos I y I son mejores que el modelo base y, en ese sentido, la inclusién
de los datos de Google Trends puede ayudar a tener mejores predicciones
sobre flujos turisticos hacia Colombia.

Es posible afirmar que indices cuidadosamente identificados sobre
intensidad de busqueda en sitios web, tales como los producidos por
Google Trends, incluyen sefales tempranas que pueden ayudar de manera
considerable a predecir la llegada de turistas a Colombia. Los resultados
presentados indican que existe una ventaja informacional en usar datos de
alta frecuencia (semanales) para pronosticar una variable de baja frecuencia
(mensuales) tal y como lo es la llegada de turistas al pais. En ese sentido, para
investigaciones futuras, se sugiere examinar si el uso de multiples variables
explicativas de alta frecuencia (diarias o semanales) pueden mejorar atin mas
los pronoésticos de llegada de turistas.
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Tabla 4. Evaluacion proyecciones. Prueba Diebold-Mariano

GTS
Modelo base GTM
Almon Beta
2,2581** 2,1489** 2,2187**
(0,0169) (0,0212) (0,0183)

Nota: Un valor positivo y significativo de la prueba DM significa que las proyecciones producidas por los
modelos alternativos 1 y 2 (ARDL y AR-MIDAS) son estadisticamente superiores a las producidas por el
modelo base (AR). En contraste, un valor no significativo implica que las proyecciones del modelo alternativo
son estadisticamente iguales a las del modelo base. El estadistico utilizado es la diferencia cuadrada,

N 2
€ = (9 — i)
Fuente: elaboracién propia con herramienta Eviews 10.

Conclusiones

Contar con proyecciones adecuadas sobre la demanda de turistas es
importante no solo para la industria turistica, sino también para la economia
como un todo, dada la contribucién que este sector hace al crecimiento
econémico de paises cuyo principal motor es el turismo. Este tema cobra
mas valor en un entorno global donde la incertidumbre es la regla, lo que a
su vez modifica el comportamiento de turistas internacionales haciendo mas
dificil los procesos de planeacion tanto de la industria turistica como de las
autoridades encargadas del disefio de la politica de turismo. A esto también se
suma que las proyecciones en la industria del turismo por lo general se realizan
usando datos provenientes de fuentes secundarias cuya disponibilidad publica
se da con meses de retraso.

Los motores de busqueda son una fuente importante para obtener datos
sobre turismo y evaluar dinamicas de su consumo. De hecho, busquedas en
la categoria “Travel” de Google sobre paises destino pueden indicar llegadas
futuras o potenciales de turistas. Esto ha motivado que en este estudio se
determine el impacto que los datos de Google Trends sobre intensidad de
busqueda del criterio “Colombia” tienen sobre la llegada de turistas al pafs.

Los resultados evidencian que la industria del turismo y las autoridades
encargadas de la politica publica de turismo se pueden beneficiar en utilizar los
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datos de Google Trends —como complemento a la informacién tradicional—
para predecir la llegada de turistas en horizontes de un afio y mejorar de
esta manera sus procesos de planeacion. Simultineamente, otras industrias
también pueden utilizar esta metodologfa basandose en sus propios criterios
de basqueda para predecir tendencias utiles.

No obstante, es importante anotar que usar Google Trends como la tnica
variable para predecir no esta exenta de sesgos, puesto que la motivacién para
buscar informacién en motores de busqueda depende de factores internos y
externos dificiles de determinar. De igual forma, tampoco se puede asumir
que todos los que buscan informacién sobre un destino tienen la intencién
de visitar ese lugar; lo que realmente indican estas busquedas es un interés
de las personas. Por lo tanto, es importante contar con informaciéon adicional
que complemente los prondésticos en tiempo real que se producen utilizando
Google Trends.

Por ejemplo, el criterio de busqueda “Colombia” en la categoria “Travel”
se puede mejorar si se incluyen las busquedas en el idioma nativo del turista
(por ejemplo, mandarin o ruso); también si la informaciéon de Google Trends
no se limita a utilizar términos de busqueda, sino que se expande para incluir
imagenes sobre los destinos turisticos de interés. Asi, se pueden asignar
recursos de manera mucho mas eficiente y reducir costos.

Poder reaccionar de manera adecuada y rapida a picos previsibles de corto
plazo de llegada de turistas de ciertos mercados permitiria —por ejemplo—
que haya suficientes folletos en chino, un nimero adecuado de guias turisticos
que hablen italiano, o los buses necesarios para el traslado de turistas del
aeropuerto a los hoteles respectivos. De igual forma, a diferencia de muchos
de los datos que tradicionalmente se utilizan para pronosticar la llegada de
turistas, los datos de Google Trends estan disponibles de manera gratuita y
oportuna (semanales) y con el uso de los modelos adecuados, pueden ser
tacilmente incorporados por la industria.

Es importante sefialar que, incluso si los datos de Google Trends indican
intencion de visitar, puede existir un sesgo de seleccion con Google Trends ya
que esta herramienta no recoge informaciéon de otros grupos demograficos
que no usan esta herramienta y que pueden ser bastante heterogéneos en
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términos de edad, ingreso, y nivel educativo. Adicionalmente, en el mercado
también existen un variado nimero de aplicaciones que ofrecen informacion
y recomiendan diferentes sitios turisticos que eventualmente pueden limitar
el uso de motores de busqueda para buscar informacién sobre destinos
turisticos. En ese sentido, se podrian utilizar algoritmos de machine learning
y data mining que permitiesen recopilar informacion demografica de los
potenciales turistas para complementar los datos de Google Trends.
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