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Resumen

La incertidumbre econémica, caracteristica del contexto actual, hace que resulte necesario disponer de
informacion precisa y oportuna sobre la evolucién de las variables econémicas, para mejorar el proceso de
toma de decisiones. Aun asi, la recopilacién de datos y la evaluacion de diferentes escenarios implican una
inversion de tiempo y recursos, lo que convierte a la informacién en un bien costoso. En este sentido, el
avance de la tecnologia y particularmente de los motores de busqueda en Internet, representa una importante
ventaja, ya que proporciona un gran caudal de informacién de alta frecuencia y brinda la posibilidad de

conocer patrones a partir de las estadisticas que surgen de la utilizacién de dichos buscadores.

Es en este sentido que la presente tesis se enfoca en el andlisis del sector turistico en Argentina.
Particularmente, se propone utilizar los motores de busqueda como una herramienta para predecir la
evolucion de la mencionada actividad econdémica —medida a través de la afluencia de turistas a siete destinos
especificos—, aprovechando para ésto los datos disponibles en el motor de busquedas de Google, la cual se
encuentra sistematizada a través de la aplicacién complementaria Google Trends.

Asi, se pretende conocer si es posible disminuir los tiempos de espera en la publicacién de datos oficiales,
modelando la evolucién de la afluencia de turistas a partir de dos métodos: uno univariado (modelo ARIMA)
y otro multivariado (modelo VAR), este tltimo con la incorporacién de informacién proveniente del motor de
buisqueda. A partir de la aplicacién de los mencionados métodos, se obtienen resultados que muestran mejoras
significativas en la prediccion de la demanda turistica a partir de la inclusién de informacién proveniente de
Google. El modelo multivariado reduce los errores de prediccién en cuatro de los siete casos bajo estudio, y
en un promedio de 4,6 puntos porcentuales para el total de los destinos analizados.

Sin embargo, es importante destacar que, aun cuando en la mayoria de los casos se logra una reduccién
de los errores de prediccion al incorporar datos provenientes de Google, esto implica necesariamente una

complejizacién de los modelos predictivos por la inclusién de un mayor ntimero de parametros.

Aun con la desventaja mencionada y considerando los fines practicos, los resultados obtenidos con los
modelos multivariados son superadores a los de los univariados, y permiten a los agentes econémicos tomar
mejores y més oportunas decisiones respecto a la evoluciéon de la demanda turistica, quedando pendientes
para futuras investigaciones el desarrollo de mejoras metodolégicas en aras de una mayor parsimonia de los

modelos predictivos.

Palabras claves: informacién imperfecta, herramientas de Google, prondstico econdémico inmediato, turismo

en Argentina



Abstract

Economic uncertainty, characteristic of the current context, makes it necessary to have precise and timely
information about the evolution of economic variables to improve the decision-making process. Nevertheless,
the collection of data and the evaluation of different scenarios involve an investment of time and resources,
making information a costly commodity. In this sense, advancements in technology, particularly in Internet
search engines, represent a significant advantage as they provide a vast amount of high-frequency information

and allow for the identification of patterns based on statistics derived from the use of these search engines.

It is in this context that this thesis focuses on the analysis of the tourism sector in Argentina. Specifically,
it proposes using search engines as a tool to predict the evolution of this economic activity—measured by
tourist influx to seven specific destinations—by leveraging data available from Google’s search engine, which

is systematized through the complementary application Google Trends.

Thus, the aim is to determine whether it is possible to reduce the waiting times for the publication of
official data by modeling the evolution of tourist influx using two methods: one univariate (ARIMA model)
and one multivariate (VAR model), with the latter incorporating information from search engines. The
application of these methods yields results that show significant improvements in predicting tourism demand
when including data from Google. The multivariate model reduces prediction errors in four out of the seven

cases studied, with an average reduction of 4.6 percentage points across all analyzed destinations.

However, it is important to highlight that, although in most cases a reduction in prediction errors is
achieved by incorporating data from Google, this necessarily complicates predictive models due to the

inclusion of a greater number of parameters.

Despite this mentioned disadvantage and considering practical purposes, the results obtained with
multivariate models outperform those from univariate models, allowing economic agents to make better
and more timely decisions regarding tourism demand evolution. Future research should focus on developing

methodological improvements aimed at achieving greater parsimony in predictive models.

Keywords: imperfect information, Google tools, economic nowcast, tourism in Argentina



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Problema de investigacion

En el actual contexto econémico caracterizado por la incertidumbre y la volatilidad de los mercados,
donde los tiempos son cada vez mas ajustados y el caudal de datos se incrementa de manera exponencial,
es esencial contar con las herramientas adecuadas para transformar dichos datos en informacién fiable y
actualizada para la toma de decisiones tanto en el &mbito piblico como privado. Como senala Varian (2010),
existen muchos mercados —y muy complejos— en el mundo real, por lo que resulta muy costoso —y a veces
imposible— obtener informacién precisa y oportuna de todos a la vez, o incluso, informacién detallada de uno
de ellos en particular. A pesar de dichas dificultades, la recopilacion de datos y la evaluacién de diferentes
escenarios es fundamental para evitar, o hacer menos probable, que los agentes econémicos tomen decisiones

equivocadas, dado que les permite anticiparse a los distintos escenarios posibles.

Afortunadamente, el progresivo desarrollo de la tecnologia ha permitido una disminucién de los costos de
acceso a la informacién y ha facilitado su registro, acumulacién y sistematizacién. En este sentido, Internet
ha jugado un papel fundamental como herramienta para obtener, almacenar, sistematizar y analizar grandes
volimenes de datos!. Vale la pena destacar que, en lo referido a su uso, la pandemia de COVID-19 representé
un hito realmente disruptivo. Antes de la misma, los canales de comunicacién y el proceso de bisqueda de
informacion a través de Internet ya estaban consolidados en la mayoria de las nuevas generaciones, abarcando
diversos ambitos de la vida cotidiana, como contratacion de servicios, educacién y comercio, por mencionar
algunos. Sin embargo, durante la pandemia, esta tendencia se aceleré ain mas, “internetizando” précticamente
todos los aspectos de la vida cotidiana y generando una mayor penetracién del uso de esta red global en los

diferentes estratos etarios.

Dentro de las numerosas herramientas y aplicaciones que ofrece Internet, una que se destaca por su
alcance y utilidad son los motores de busqueda. Estos ofrecen a los usuarios un gran caudal de informacién
sobre tendencias de busqueda y son, en la gran mayoria de los casos, el “portal de ingreso” de los usuarios de
Internet a las paginas web disponibles de donde se derivaran distintas acciones, principalmente de consulta,

acceso a material audiovisual, compra de bienes y servicios, entre otras.

Actualmente, existen a nivel mundial diversos motores de bisqueda, pero sin lugar a dudas el mas utilizado

1Resulta redundante aclarar que Internet no solo ha permitido un mayor acceso a la informacién y ha facilitado su
almacenamiento y organizacion, sino que ademaés ha transformado de manera significativa todos los ambitos de la vida social y
econémica, mejorando las comunicaciones, el comercio, la prestacién de servicios y la interaccién social, entre muchos otros
aspectos.



es Google, habiendo alcanzado una participacién de mercado de 92,38 % durante 20232. Ademds de su servicio
de busqueda, esta firma ofrece a sus usuarios una serie de herramientas, dentro de las que se encuentra Google
Trends, que permite visualizar el volumen de busquedas de diferentes palabras y términos realizadas en
Google a lo largo del tiempo. Esto posibilita, entre otras cosas, identificar tendencias, estudiar la distribucién

geografia de las consultas y realizar prondsticos acerca de las mismas.

Los buscadores en general, y el de Google en particular, son plataformas de gran interés desde el punto de
vista econémico, dado que permiten realizar un andlisis comportamental de los consumidores, quienes a partir
de sus busquedas y compras, generan informacién sobre sus patrones de preferencias y gustos. Dicho de otra
manera, las biusquedas realizadas a través de estos portales permiten captar informacién de los consumidores

y representan un valioso insumo para el diseno de estrategias de marketing.

En el caso puntual del sector turistico, contar con informacién actualizada es fundamental para tomar
decisiones estratégicas efectivas. Dado que este entorno es altamente dindmico y competitivo, los proveedores
deben adaptarse rdpidamente a las tendencias del mercado y a las preferencias de los consumidores. Sin
embargo, en Argentina, los datos oficiales sobre el turismo se publican con un rezago de casi dos meses, lo

que dificulta que los agentes del sector actiien de manera oportuna.

Ante esta situacion, la informacién obtenida de bisquedas en Internet, especialmente a través de motores
de busqueda como Google, puede resultar de gran valor. Estos datos ofrecen una visién clara sobre el
comportamiento de los viajeros y permiten identificar patrones de interés, evaluar la demanda en tiempo real
y anticipar cambios en las preferencias de los turistas, por lo que incorporar esta informacién podria mejorar
la oportunidad de respuesta en el sector y mitigar los efectos del rezago en la publicacién de estadisticas
oficiales.

El andlisis de estas busquedas no solo ayuda a comprender qué destinos son més populares en un momento
dado, sino que también permite a las empresas ajustar sus ofertas y estrategias de ventas para satisfacer
mejor las necesidades del consumidor. Al aprovechar la informacién obtenida de estas plataformas, los actores
del sector turistico pueden optimizar su planificacién, mejorar la asignacién de recursos y disenar campanas
de marketing efectivas. En definitiva, contar con datos precisos y actualizados es fundamental para tomar

decisiones informadas que impulsen el crecimiento del turismo.

Por lo mencionado, y a sabiendas de que la informacion proveniente de Internet, y especialmente de los
motores de busqueda, tiene multiples usos potenciales, este documento de investigacién se focaliza en el
anélisis del sector turistico en Argentina como caso puntual de aplicacién. De manera maés especifica, se
propone utilizar los motores de bisqueda como insumo para realizar predicciones sobre la afluencia de turistas
—medida a través de la cantidad de pernoctaciones— a una serie de destinos dentro del pais y evaluar la
fiabilidad de dichas predicciones. Es decir, el propdsito de este documento es evaluar la capacidad de predecir
comportamientos de los consumidores, a partir de la informacién recopilada a través de Google Trends, para
determinar si la misma contribuye a la realizacién de proyecciones confiables y oportunas sobre la demanda

turistica en Argentina, tomando como referencia temporal el periodo 2004-2023.

2Segtin el portal aleman Statista GmbH, que realiza estudios de mercado y de opinién, elabora indicadores econémicos y
releva estadisticas oficiales sobre el uso de Internet y sus diversas herramientas.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Realizar predicciones de la afluencia de turistas a diferentes destinos de la Argentina, que permitan

adelantar la disponibilidad respecto a las estadisticas oficiales.

1.2.2. Objetivos especificos

= Realizar un anélisis descriptivo de la evolucién de la afluencia de turistas a diferentes destinos de
Argentina durante el periodo comprendido entre enero de 2004 y diciembre de 2023. Identificar cambios
estructurales dentro de dicha evolucién.

= Utilizar una estrategia de prediccion univariada para las pernoctaciones en cada uno de los destinos
turisticos seleccionados, y analizar sus caracteristicas en cuanto a oportunidad y confiabilidad, medida

a partir de los errores de prediccion.

= Utilizar una estrategia de prediccién multivariada para las pernoctaciones en cada uno de los destinos
turisticos seleccionados, y analizar sus respectivas definiciones relacionadas con la oportunidad y
confiabilidad.

= Comparar las estimaciones obtenidas mediante ambos modelos y concluir respecto al grado de precisién
de los mismos en la prediccién de las pernoctaciones en los destinos seleccionados. Identificar las ventajas,

desventajas y limitaciones de cada uno de ellos para los propésitos de prediccién.

1.3. Hipotesis

Partiendo del problema de investigacién y los objetivos propuestos y, en base a la revision bibliografica
realizada, la hipdtesis inicial de este documento es que la informacién proveniente de Google Trends contribuye
a la elaboracion de predicciones confiables y oportunas sobre la demanda turistica de los distintos destinos de
Argentina, contribuyendo a reducir la incertidumbre de los agentes en el proceso de toma de decisiones. Por
lo mencionado, se espera que el modelo multivariado que incorpora como variables explicativas las bisquedas

en Google, permita realizar predicciones con menor error de estimacién que las del modelo univariado.

1.4. Estructura de la tesis

El presente primer capitulo resulta de caracter introductorio y expone el problema de investigacion,
los objetivos y la hipdtesis de trabajo. El segundo capitulo, destinado al marco teérico y antecedentes,
sintetiza algunos aspectos relevantes referidos al proceso de toma de decisiones, los problemas de informacién
imperfecta, y la importancia de Internet y los motores de bisqueda como herramientas para mitigarlos. El
mismo comprende ademads la exposicién de trabajos previos y antecedentes que resultan relevantes a los
fines del desarrollo de esta investigacién. El tercer capitulo se centra en los métodos y materiales, y sintetiza
las principales caracteristicas tanto de los modelos a implementar (univariado y multivariado) como de las
series bajo andlisis (pernoctaciones y biisquedas de palabras claves realizadas en el motor de biisquedas de

Google). El cuarto apartado contiene la exposicién de los resultados de los modelos y su comparacién, como



asi también sus correspondientes pruebas de especificacién y estabilidad. En el quinto y ultimo capitulo se

expone una breve discusion, conclusiones y recomendaciones de cara a futuras lineas de trabajo.
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Capitulo 2
Marco teorico y antecedentes

En esta seccién se realiza una breve descripcion del marco tedrico y estado del arte sobre el que se
fundamenta el presente documento. Se describen las caracteristicas del proceso de toma de decisiones, tanto en
general como en el caso particular del consumo de bienes y servicios, y especificamente de servicios turisticos.
Se aborda ademaés una descripcién de la problematica de la informacién imperfecta, como asi también la
evolucidon de la utilizacién de Internet, y puntualmente del motor de bisquedas de Google, como fuente de
datos que podria contribuir a mitigar los problemas derivados de ésta. Adicionalmente, este capitulo contiene
una revision de antecedentes referidos a la utilizacion de herramientas del mencionado motor de busquedas y

aplicaciones relacionadas, como instrumentos para la realizaciéon de estimaciones econémicas.

2.1. El proceso de toma de decisiones

Dentro del campo de la teoria econémica, el proceso de toma de decisiones ocupa un lugar central, dado
que constituye uno de los ejes fundamentales a partir de los cuales se desarrollan los modelos y anélisis que
buscan comprender y explicar el comportamiento de los agentes econémicos. En este sentido, la teoria de la
decision, como ambito especifico de estudio del comportamiento de dichos agentes, encuentra sus inicios en
los aportes realizados por John von Neumann y Oskar Morgenstern (1944), quienes sentaron las bases de la
teoria de juegos y la toma de decisiones bajo incertidumbre. En aportes méas recientes, y partiendo de los
documentos pioneros de los mencionados autores, Varian (2010) concibe a la toma de decisiones como un
proceso racional, a través del cual los individuos o las organizaciones evalian diferentes alternativas y eligen

aquella que les reporta la mayor utilidad o beneficio, dentro de las opciones asequibles.

En el ambito de la microeconomia, el proceso de toma de decisiones de los consumidores y productores
de manera individual es el eje fundamental para entender los agregados y sus variables, como la oferta, la
demanda, los precios de equilibrio y la asignaciéon éptima de recursos. De manera mas especifica, y partiendo
del supuesto de racionalidad, se asume que los agentes econémicos buscan maximizar su utilidad o beneficios,

sujetos a restricciones presupuestarias o tecnolédgicas, como lo plantean Pindyck y Rubinfeld (2018).

Bajo las mencionadas premisas, la teoria del consumidor postula que los individuos toman decisiones de
consumo a partir de comparar las diferentes canastas de bienes y servicios disponibles, eligiendo aquella que
les proporciona la mayor satisfaccién o utilidad. Este proceso depende no solo de las preferencias individuales,
sino también de los precios de los bienes y servicios, que influyen en la accesibilidad de las canastas de consumo.

Los consumidores deben considerar su restricciéon presupuestaria, es decir, su disponibilidad monetaria, lo
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que determina, a partir de los precios de los bienes, las combinaciones que efectivamente puede adquirir. De
manera andaloga, la teoria de la empresa postula como los productores toman decisiones de produccién y
asignacion de recursos con el objetivo de maximizar sus beneficios, sujetos a sus restricciones tecnolégicas
(Snyder, Stewart & Nicholson, 2015). En este contexto, los precios de los insumos y del producto final son

cruciales, ya que afectan la rentabilidad y la viabilidad de las decisiones de produccién y consumo.

En resumen, el proceso de toma de decisiones de los agentes econdémicos, ya sean consumidores, productores,
hogares o gobiernos, constituye un elemento central en la teoria econémica. La forma en que los agentes toman
sus decisiones, en un contexto de informacién, recursos y restricciones, es fundamental para comprender y

predecir el comportamiento de variables econémicas clave.

2.1.1. Tipos de bienes y consumo turistico

En el analisis del proceso decisorio de compra de bienes y servicios resulta relevante incorporar una
mencioén sobre los tipos de bienes en general, y el consumo turistico en particular. Los bienes se pueden
clasificar en varias categorias, incluyendo bienes de consumo, bienes de capital, bienes duraderos y bienes no
duraderos (Mankiw, 2012). El consumo turistico se ubica principalmente dentro de la categoria de bienes de
consumo, especificamente como un servicio. Los servicios turisticos, como alojamiento, transporte y actividades
recreativas, son intangibles y se consumen en el momento de su prestaciéon. Ademaés, el consumo turistico
puede ser considerado un bien experiencial, ya que se centra en la creacién de experiencias y recuerdos para

el consumidor.

2.1.2. Tipos de turismo y caracteristicas

Segun la Organizacién Mundial del Turismo (OMT), organismo especializado de la Organizacién de las
Naciones Unidas (ONU), existen diversos tipos de turismo, de los que se pueden mencionar, a modo de
ejemplo, el turismo de placer, el turismo de trabajo, el turismo cultural y el turismo de salud, entre otros. De

manera general, cada uno de estos puede definirse de la siguiente manera:

= Turismo de placer: se centra en la recreacién, el ocio y la busqueda de experiencias agradables. Los
viajeros participan en actividades como excursiones, visitas a atracciones turisticas y actividades al
aire libre. La motivacién principal es disfrutar y relajarse, lo que influye en la eleccion de destinos,

alojamiento y actividades.

= Turismo de trabajo: también conocido como turismo de negocios, comprende viajes realizados con
fines laborales, como asistir a conferencias, reuniones o ferias comerciales. Los viajeros de negocios a
menudo buscan eficiencia y conveniencia en su alojamiento y transporte, priorizando la proximidad a
centros de negocios y la disponibilidad de servicios como salas de reuniones. La motivacién principal es
cumplir con objetivos profesionales, lo que puede influir en la seleccién de destinos y la duracién de la

estancia.

= Turismo cultural: se enfoca en el conocimiento y la experiencia de diferentes culturas, historia y
patrimonio. Los viajeros participan en actividades como visitas a museos, monumentos, festivales y
eventos culturales. La motivacién principal es aprender y enriquecer su conocimiento sobre otros modos
de vida y tradiciones. Dentro de esta categoria podria incluirse también el turismo educativo, que
comprende a quienes por motivos de formacion académica viajan de forma frecuente a determinados

centros urbanos sin residir de manera definitiva en estos.
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= Turismo de salud: implica viajar con el propdsito de mejorar la salud y el bienestar. Puede incluir
tratamientos médicos, terapias alternativas, spas y retiros. Los viajeros buscan destinos que ofrezcan

servicios de salud de calidad y un entorno relajante.

Cada una de las modalidades mencionadas presenta caracteristicas distintivas que influyen en el tipo de
informacion que los viajeros buscan antes de tomar una decision de consumo. Por ejemplo, quienes planean un
viaje de turismo cultural probablemente realicen busquedas relacionadas con museos, monumentos histéricos,
festividades tradicionales y actividades educativas. En cambio, los interesados en turismo de salud se enfocaran
en encontrar informacién sobre spas, tratamientos médicos, centros de bienestar y destinos conocidos por sus
propiedades curativas. De manera similar, los turistas de placer tenderan a buscar playas, parques tematicos,
vida nocturna y actividades recreativas, mientras que los viajeros de negocios se concentraran en ubicacion,

conectividad o instalaciones para conferencias.

En resumen, el tipo de turismo define las expectativas y necesidades de informacion de los viajeros, lo que
podria verse reflejado en el comportamiento de btisqueda por parte de los consumidores durante el proceso

decisorio, y de manera previa a la realizacién efectiva del consumo.

2.1.3. El proceso decisorio en la selecciéon de consumo de servicios turisticos

En el caso especifico del consumo de servicios turisticos, las decisiones de los consumidores son influenciadas
por una variedad de factores, que incluyen, sin cardcter exhaustivo, las preferencias personales (que definen el
tipo de turismo que se desea consumir), las recomendaciones por parte de otros consumidores, el presupuesto
disponible y los precios de los servicios turisticos. Esta ultima variable juega un papel crucial. Los consumidores
deben conocer y considerar los precios de transporte, alojamiento y actividades al momento de planificar un

viaje, ya que estos determinan la cantidad y calidad de los productos que pueden adquirir.

En general, los individuos evaltian diferentes opciones basiandose en su utilidad percibida, que puede
incluir la calidad del servicio, la experiencia esperada y la relacién calidad-precio. Sin embargo, no todas las
decisiones de consumo de servicios turisticos se basan en una planificacién previa. Existe también lo que se
conoce como “turismo espontdneo”, que consiste en aquellos casos en que individuos que no planifican con

antelacion, de repente encuentran la oportunidad de visitar un determinado destino y la aprovechan.

Aun cuando existen casos de turismo espontaneo, la teoria de la decisién sugiere que los consumidores
buscan maximizar su satisfaccién al comparar las alternativas disponibles, considerando sus limitaciones
presupuestarias y los datos obtenidos de diversas fuentes. En este sentido, el uso de herramientas digitales
(resenias en linea, redes sociales y motores de bisqueda) ha facilitado el acceso a informacién en tiempo real
sobre precios, disponibilidad y caracteristicas de los servicios turisticos, lo que permite a los consumidores
tomar decisiones mas informadas en el proceso de compra de los diferentes tipos de bienes y servicios

disponibles en el mercado.

2.2. El sector turistico en Argentina

En el caso puntual del sector turistico argentino, el mismo se caracteriza por su diversidad geogréfica y
climdtica. Argentina es un pais con una amplia variedad de destinos que comprenden actividades y experiencias
distintivas para quienes los visitan. En este sentido, cuenta con regiones montanosas, que presentan paisajes
unicos y donde se pueden practicar deportes de invierno; extensas llanuras, ideales para el turismo rural;

regiones de clima cédlido y seco, con paisajes caracteristicos; regiones de clima frio, con glaciares y lagos, por
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mencionar solo algunos ejemplos. Esta diversidad geografica se traduce en una amplia oferta que abarca desde

el turismo de aventura y actividades al aire libre hasta el turismo cultural y gastronémico.

Adicionalmente, y dado que el clima en Argentina varia significativamente de una region a otra, los
principales focos turisticos tienen una marcada estacionalidad. Las playas de la Costa Atldntica son populares
en verano, mientras que las estaciones de esqui en la Cordillera de los Andes atraen a turistas en invierno.
Esta variabilidad climética permite que el pais sea un destino atractivo durante todo el ano, adaptandose a

las preferencias de diferentes tipos de turistas.

Sin embargo, el turismo de placer no es el tnico que reviste relevancia, sino que ademas se pueden destacar
ejemplos de turismo de trabajo, cultural y de salud a lo largo de todo el pais. De manera més especifica, la
concentracién de gran parte de la actividad econémica en centros urbanos como la Ciudad Auténoma de
Buenos Aires (CABA), la Ciudad de Rosario o Cérdoba, entre otras, genera que un importante nimero de
personas se movilicen hacia dichas ubicaciones tanto por motivos laborales como por la necesidad de llevar
adelante su formacién profesional. También tienen lugar movimientos de personas hacia centros urbanos
por motivos de salud, dado que la mayoria de las instituciones de atencién para patologias complejas se

encuentran en determinadas localizaciones.

Por lo anterior, se puede afirmar que en Argentina se observa una gran diversidad de turismos, como
asi también un importante caudal de personas que por diferentes motivos se movilizan fuera de su lugar de

residencia y asumen el rol de turistas.

En lo que respecta a la relevancia econémica del turismo en Argentina, es importante destacar que, si bien
el rubro en el que puede incluirse el sector dentro de las cuentas nacionales (hoteles y restaurantes) representd
menos del 2,0% entre el ano 2004 y la pandemia de COVID-19, la participacién de la mencionada categoria
dentro del Valor Agregado Bruto' evidencié una tendencia creciente, pasando de 1,68 % en el primer afio del
perfodo a 1,98 % en 2019. Luego de caer a un minimo histérico por el evento mencionado, registré una rapida
recuperaciéon a partir de 2021 para retornar a niveles similares a los previos a la pandemia. De acuerdo con
los datos oficiales publicados por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC), el rubro de hoteles
y restaurantes, contribuy6 a la economia del pais en unos USD 13.332,2 millones durante el ano 2023.

2.3. La informacion imperfecta y sus efectos sobre la toma de

decisiones

Partiendo de la importancia que posee la informacién en el proceso de toma de decisiones, la teoria de
la decisién ha pasado a ocupar un lugar de gran relevancia no solo en la economia, sino también en otras
ciencias sociales. Como se mencioné en el apartado 2.1, esta teoria se centra en explicar ¢cémo los individuos y
organizaciones eligen entre diferentes opciones bajo condiciones de incertidumbre. Segiin Becker (1976), los
agentes toman decisiones de compra basadas en sus preferencias, ingresos y precios de los bienes o servicios

disponibles, buscando maximizar su bienestar al elegir entre diferentes alternativas.

Sin embargo, la toma de decisiones es aiin mas compleja que simplemente conocer el vector de todos los
precios. La dindmica decisoria se enmarca en un sistema cambiante en el que interactian multiples factores,

alterando las condiciones de mercado. En este contexto, la disponibilidad de informacién se vuelve crucial,

1Segiin el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC), el Valor Agregado Bruto se encuentra compuesto por el
Producto Bruto Interno (PBI) menos impuestos (a los ingresos brutos, especificos, a los débitos y créditos bancarios, a las
exportaciones) netos de subsidios, Impuesto al Valor Agregado (IVA) e impuesto a los productos importados (derechos de
importacion).
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dado que, de hecho, la informacion de la que disponen los agentes a la hora de tomar decisiones suele ser

imperfecta.

La informacién imperfecta representa un obstéculo critico para la optimizacién de las decisiones de los
consumidores. Cuando los individuos carecen de datos precisos sobre las alternativas disponibles —incluyendo
sus caracteristicas y precios—, corren mayores riesgos de tomar decisiones suboptimas que no maximizan
su utilidad y, como contrapartida, da lugar a que otros agentes pueden aprovecharse de dicha limitaciéon de
manera especulativa. Por ejemplo, si un consumidor desconoce el precio real de un bien o servicio, puede
terminar pagando méas de lo necesario, o consumiendo menores cantidades de las que efectivamente podria, lo
que reduce su excedente y, en definitiva, su bienestar; mientras que también existen casos en los que oferentes
o vendedores fijan precios superiores a los de equilibrio, aprovechando la imposibilidad de conocimiento de
dicha situacion por parte de los demandantes. Otro ejemplo opera cuando se ignoran atributos relevantes
de los diferentes productos disponibles, por lo que el consumidor podria terminar adquiriendo uno que no
se ajusta plenamente a sus preferencias. En este caso, la contraparte que ofrece dicho producto o servicio
puede aprovechar la demanda residual que esté disponible por efecto de la falla de mercado. En ambos casos
ejemplificados, la informacion imperfecta impide que el consumidor alcance el nivel de utilidad méaximo
posible dados sus ingresos y gustos y, a su vez, da lugar a que exista un mercado para oferentes o productos

que de otra manera no existiria.

Partiendo de las situaciones mencionadas, en el ambito del estudio de la informacién imperfecta, es
fundamental definir el concepto de informacién asimétrica. Segtn Stiglitz (2000), la informacién asimétrica
ocurre cuando una de las partes en una transaccién posee més informacién que la otra. Esto puede dar lugar
a dos problemas principales: la seleccion adversa y el riesgo moral. La seleccion adversa se presenta cuando
productos de baja calidad desplazan a los de alta calidad, lo que no solo reduce la eficiencia del mercado, sino
que también disminuye el bienestar social al generar equilibrios no eficientes ante las limitaciones de opciones
disponibles para los consumidores. Por otro lado, el riesgo moral, como lo destaca Holmstrom (1979), ocurre
cuando, dado que una de las partes tiene méas informacién sobre sus acciones o intenciones, esta puede actuar

de manera tal que sus comportamientos no maximicen el bienestar comun.

Teniendo en cuenta que en los mercados reales la informacién imperfecta es la norma mas que la excepcidn,
resulta necesario mejorar la calidad y disponibilidad de informacién con la que cuentan tanto los consumidores
como los oferentes para contribuir a decisiones mas informadas y consecuentemente a una asignacién mas
eficiente de recursos. Para reducir la incertidumbre, los agentes pueden recurrir a herramientas como la
planificacion, la prediccién y la busqueda de informacién de indicadores que les permitan tomar decisiones

mas informadas.

2.4. Internet y los motores de biisqueda como mecanismos para

sortear los problemas de informacion

A lo largo de la historia, diversos mecanismos han sido implementados para mitigar los efectos negativos de
la informacién imperfecta. La introduccién de regulaciones y estandares de calidad ha sido una estrategia clave
para aumentar la transparencia y reducir la asimetria de informacién en los mercados. Segin Stiglitz (2000),
las politicas publicas pueden jugar un papel crucial en la mejora del acceso a la informacion y en la creacién
de condiciones que favorezcan la competencia y la calidad de los productos ofrecidos. En este contexto, la
creacién de instituciones que faciliten el intercambio de informacién, como las agencias de calificacién de

productos y servicios, ha permitido a los consumidores tomar decisiones en contextos mas informados. Akerlof
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(1970), en su anélisis sobre el mercado de “limones”, destaca cémo la informacién asimétrica puede llevar a
la desconfianza del consumidor y a la reduccién de la calidad de los productos en el mercado. Por lo tanto,
establecer mecanismos que aseguren la calidad y la transparencia se convierte en una necesidad para mejorar

el bienestar social.

Sin embargo, y de manera independiente a la creacién de instituciones abocadas a mitigar los mencionados
fallos del mercado, la llegada de Internet y los motores de busqueda ha dado lugar a un salto significativo en
la disponibilidad de informacién. La capacidad de acceder a datos en tiempo real y de manera gratuita ha
permitido a los consumidores y productores superar muchas de las barreras impuestas por la informacién
imperfecta. Xiang y Fesenmaier (2017) destacan que el uso de motores de biisqueda ha facilitado la obtencién
de informacion sobre precios, disponibilidad, servicios y experiencias previas, permitiendo a los agentes

econdémicos tomar decisiones més informadas y eficientes.

El avance tecnolégico de las iltimas décadas ha revolucionado la economia de la informacién, posibilitando
el acceso a un universo de datos que antes habria sido impensable. Como destaca Varian (2010), el nivel de
conectividad y la reduccién de los costos de bisqueda han sido tan significativos que se les considera parte
de una “revolucion de la informacién”. Esta revolucién ha permitido que los agentes econémicos valoren
la informacion como un bien 1til, mejorando su situaciéon al reducir los costos de acceso y aumentar la
disponibilidad de datos.

A modo de contextualizacién histérica, se debe destacar que los inicios de la utilizacién de Internet
datan de finales de la década de 1960, mientras que su consolidacion a nivel global se dio a partir de la
década de 1980, generando un desarrollo tecnoldgico sin precedentes. En el caso particular de Argentina, la
disponibilidad comercial del servicio residencial se materializé por primera vez en el afio 1995. Cinco anos
después, en el 2000, solo el 7,0% de la poblacién argentina accedia a Internet, segiin la Unién Internacional
de Telecomunicaciones (UIT)2. Una década después, en 2010, esta cifra se ubicaba en 45,0 %, mientras que a
finales de 2023 el 89,2 % de la poblacién nacional utilizaba Internet en sus computadoras o teléfonos celulares,
segiin datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC)3.

Dentro del mencionado contexto histoérico, la expansion de Internet trajo aparejado el desarrollo de
diversas herramientas, programas y productos, de los que se destacan los motores de biisqueda cuyo algoritmo
de funcionamiento brinda a los usuarios la posibilidad de arribar a sitios por medio de palabras claves. Su
principal funcién es encontrar archivos almacenados y direcciones ttiles que posibiliten a los usuarios acceder
a los sitios de interés vinculados a su consulta. Actualmente, algunos de los motores de busqueda disponibles
son Aol, Ask, Bing, Dogpile, DuckDuckGo, Ecosia, Flickr, Google, StartPage, Yahoo Search, entre otros;
aunque el mas importante en los paises occidentales es Google, con participaciones en el mercado de 92,07 %
durante 2022 y 92,38 % durante 2023, segtin Statista GmbH?.

Ademads de su funcién como motor de bisqueda, Google ofrece diversas aplicaciones que complementan su
servicio, entre las que se encuentran:

= Google Ads: permite crear anuncios;

= Google Adsence: posibilita la publicacién de anuncios creados a través de Google Ads;

= Google Analytics: ofrece informacion del trafico de los sitios web segun la audiencia, la adquisicién, el

2Segun lo informado por el Banco Mundial en base a datos de la Unién Internacional de Telecomunicaciones. Consultar:
https://datos.bancomundial.org/indicador/IT.NET.USER.ZS?locations=AR.

3Segiin lo informado en el Médulo de Acceso y Uso de Tecnologfas de la Informacién y la Comunicacién (MAUTIC), en el
marco de la Encuesta Permanente de Hogares (EPH). Consultar: https://www.indec.gob.ar/indec/web/Nivel3-Tema-4-26.

4Consultar: https://es.statista.com/estadisticas/664510/desglose-porcentual-de-las-busquedas-online-mundiales
—-por-buscador.
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comportamiento y las conversiones que se llevan a cabo en los mismos;
= Google Blogger: permite publicar un blog o bitacora en la red;

= Google Maps: permite realizar biisqueda de ubicaciones, geolocalizacion de un punto concreto, informacién

sobre rutas y lugares de interés cercanos;

= Google Places: contribuye a dar mayor visibilidad a los negocios y brinda informacion acerca de la

ubicacién de los mismos a través de Google Maps;

= Google Trends: expone los términos de bisqueda mds populares y sus tendencias a lo largo del tiempo,

permitiendo la aplicacion de diferentes filtros temporales y geograficos.

Cada una de estas herramientas se nutre de la interaccién constante con los usuarios, creando un ecosistema,
que permite a la empresa monetizar la informacién recopilada. La retroalimentacién, que consiste en recabar
datos para mejorar productos y servicios, transforma a Google en una red que atrapa informacién, generando
servicios utiles tanto para consumidores como para empresas. Asi, Google no solo ofrece herramientas valiosas,

sino que también monetiza la informacién a través de publicidad y anélisis de flujos de bisqueda.

Dentro de la enorme cantidad de usos y aplicaciones de Internet y los motores de bisqueda, resulta relevante
destacar que, en el caso particular del analisis de la demanda turistica, la disponibilidad de informacién es un
factor fundamental. En el proceso de toma de decisiones de consumo, los turistas eligen los destinos a visitar,
definen la cantidad de tiempo que esperan permanecer en cada lugar, qué tipo de alojamiento contratar y qué
actividades realizar durante su estadia. En este proceso, los agentes hacen uso de todas las posibles fuentes

disponibles, incluyendo las bisquedas a través de Internet.

Tanto es asi que la mencionada expansién de Internet y el creciente uso de los motores de busqueda en las
ultimas décadas consolidan a esta fuente de informacién como la maés relevante en el ambito de la demanda
turistica. Actualmente, como lo destacan Xiang y Fesenmaier (2017) y Sigala (2020), la gran mayoria de
la informacién que utilizan los agentes para materializar su demanda de servicios turisticos se obtiene de
busquedas en Internet, donde pueden acceder a datos sobre precios y disponibilidad de alojamientos, servicios
incluidos, clima durante los dias de estadia, destinos y actividades, medios de transporte recomendados, fotos
y videos del alojamiento y zonas cercanas, entre otros.

Habiendo realizado una descripcion de la evolucién de Internet, los motores de buiisqueda y su relevancia
como fuente de informacién en general, y dentro del sector turistico en particular, es importante mencionar
que existen numerosos antecedentes sobre la utilizacion de datos de alta frecuencia provenientes de Internet,
asi como estimaciones sobre la demanda turistica en diferentes paises. A continuacién, se exponen algunos
aportes respecto al uso de Internet en general y Google Trends en particular, como fuentes de datos para la
realizacion de prondsticos sobre diferentes variables econémicas, y se mencionan trabajos de investigacién en

los que la herramienta de Google se utilizé para predecir el comportamiento de variables del sector turistico.

2.5. Antecedentes

2.5.1. La utilizacion de Google Trends para ganar oportunidad en las decisiones

Los estudios que se presentan a continuaciéon demuestran céomo la informacion extraida de diversas
plataformas de Internet puede ser utilizada para realizar andlisis y predicciones econdmicas, contribuyendo a

una mejor comprension de las dindmicas del mercado y del comportamiento del consumidor.
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Un primer documento a destacar es el elaborado por Bollen, Mao y Zeng (2011), que tiene como objetivo
analizar como el sentimiento expresado en las redes sociales, especificamente en plataformas como Twitter,
puede influir en los rendimientos del mercado de valores. Los autores buscan establecer una relacién entre las
fluctuaciones en el sentimiento social y las variaciones en los precios de las acciones. Para esto, recopilaron
datos de publicaciones en Twitter relacionadas con acciones especificas y utilizaron técnicas de analisis de
sentimiento para cuantificar las emociones expresadas en esos tweets. Luego, aplicaron modelos econométricos
para correlacionar el sentimiento con los rendimientos de las acciones en un marco temporal definido. La
investigacion encontré que un sentimiento positivo en las redes sociales tiende a preceder aumentos en los
precios de las acciones, sugiriendo que las plataformas sociales pueden servir como indicadores anticipados
del comportamiento del mercado.

Por otra parte, Boegershausen, Borah y Stephen (2020) analizan el uso de técnicas de web scraping para
extraer datos de sitios de comercio electréonico y evaluar el comportamiento del consumidor. Los autores
realizan una recopilaciéon de estudios sobre la aplicacién de dicha herramienta como medio para la obtencién
de informaciéon que permite analizar los precios, las caracteristicas de productos y las calificaciones de los
consumidores de los bienes y servicios demandados. Los resultados de los casos bajo analisis indican que las
resenas positivas y las estrategias de precios dindmicos son determinantes claves en el comportamiento de

compra de los consumidores.

En lo que refiere especificamente al uso de herramientas de la firma Google, existen numerosos antecedentes
relacionados con aplicaciones en diferentes ramas de la actividad econémica. Por ejemplo, el trabajo de
investigacién realizado por Choi y Varian (2012) subraya la importancia de contar con informacién oportuna
sobre las condiciones econdmicas, especialmente en un contexto donde los datos se publican con cierto rezago.
Los autores destacan que la informacién proveniente de Google Trends puede ser un recurso valioso para la
prediccion de la actividad econémica en diversas industrias, como la afluencia de turistas a destinos especificos,
las ventas minoristas y de automéviles, y el mercado inmobiliario. Al comparar modelos de predicciéon, Choi
y Varian concluyen que aquellos que incorporan datos de Google Trends como variables explicativas logran
estimaciones més precisas que los modelos que no lo hacen. Esto sugiere que la capacidad de anticipar
cambios en la actividad econémica puede mejorarse significativamente mediante el uso de datos en tiempo
real provenientes de Internet, lo que representa una importante ventaja en la toma de decisiones econémicas.
Adicionalmente, los autores enfatizan que, aunque los modelos autorregresivos simples son efectivos para
series con tendencias suaves, pueden fallar ante cambios abruptos de tendencia, lo que refuerza la relevancia

de Google Trends como herramienta complementaria en la evaluacién econémica.

En otro andlisis sobre el sector automotriz, Blanco (2014) sostiene que las publicaciones de periodicidad
mensual o trimestral contintian siendo las principales fuentes de informaciéon macroeconémica y que las
mismas se encuentran disponibles con importantes rezagos. Destaca ademas que fueron surgiendo diversas
técnicas que permiten disponer de datos de alta frecuencia, y que Google Trends representa una herramienta
que podria complementar los indicadores comunmente utilizados, permitiendo una evaluacién inmediata de
las condiciones econémicas. Por lo anterior, se propone por objetivos pronosticar las ventas de automoviles
y construir un indicador mensual de consumo utilizando datos provenientes de Google Trends. El autor
menciona dos considerables desventajas de la inclusiéon de datos de la fuente mencionada. En primer lugar,
la necesidad de establecer un criterio objetivo para seleccionar las palabras claves mas adecuadas dentro
de aquellas con mayor potencial predictivo y, por otra parte, el hecho de que, al trabajar con un indice
estandarizado entre 0 y 100, los resultados no pueden interpretarse de manera tan directa como en el caso de
un indicador del volumen total de bisquedas. Aun asi, los resultados de su trabajo permiten afirmar que la
inclusién de informacién proveniente de Google Trends podria mejorar la capacidad predictiva de los modelos
simples de series de tiempo.
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En relacién con la importancia de la oportunidad de la informacién, y lo conveniente de disponer de datos
en tiempo real, resulta relevante el aporte de Carriére-Swallow y Labbe (2011), quienes utilizan Google Trends
para elaborar un indice de las compras de automoéviles en Chile, denominado Google Trends Automotive
Index (GTAI). Los autores destacan la necesidad de acortar los tiempos de espera propios de las estadisticas
oficiales, que afectan negativamente a la oportuna toma de decisiones del sector privado y del publico. Para
esto proponen el mencionado indicador, el cual se construye a partir de datos de Internet y permite observar
tendencias. Mencionan ademas la novedad de los datos de Google como fuente de informacién para la
prediccion de la demanda agregada en modelos de corto plazo en economias emergentes, ya que se derivan
del accionar de micro usuarios y tienen una buena representatividad, se publican con alta frecuencia y en
intervalos regulares.

Otro dmbito de aplicacién de modelos predictivos con informacién proveniente de Google es el mercado
laboral. En este rubro, se puede destacar el trabajo de Askitas y Zimmermann (2009), autores estos que hacen
uso de datos provenientes de Google Trends para modelar y predecir las tasas de desempleo en Alemania. Los
resultados del trabajo permiten sostener que existe una fuerte correlacion entre las bisquedas de palabras

clave y las tasas de desempleo de ese pais.

En la misma linea, Naccarato et al. (2018) analizan el mercado laboral en Italia. En este caso, y con el
objetivo de predecir la tasa de desempleo juvenil, los autores utilizan informacién proveniente de Google
Trends en modelos univariados y multivariados. Los resultados confirman dos hechos: i) existe una estrecha
conexién entre el desempleo juvenil y la biisqueda de empleo en Internet, y ii) el uso de datos de Google Trends
modelados a través de vectores autorregresivos (VAR) produce mejores resultados en términos de errores de
prondstico que el autorregresivo integrado de medias méviles (ARIMA), es decir, el modelo multivariado, que
incluye informacién sobre las biisquedas, parece estimar mejor que el univariado que no incorpora dichos
datos.

Al igual que Blanco (2014), Naccarato et al. (2018) identifican como aspecto relevante al propio proceso
de seleccién de las palabras claves a utilizar, y destacan que la seleccién inadecuada puede llevar a errores
significativos, como correlaciones espurias, que afectan la validez de los andlisis y prondsticos. Para mitigar
estos riesgos, sugieren realizar una seleccion de las palabras clave basada en un conocimiento profundo del
fenémeno en estudio.

También se pueden mencionar antecedentes de andlisis de demanda de bienes de consumo. En este rubro
se destaca la investigacién de Bortoli y Combes (2015), quienes hacen uso de informacién de biisquedas en
Google para predecir la evolucién del gasto en este tipo de bienes en los hogares de Francia. Los autores
concluyen que la utilizacién de esta herramienta arroja resultados satisfactorios solamente en el caso de los
bienes durables. Como elemento favorable, destacan la oportunidad y accesibilidad de los datos provenientes
de las busquedas en Internet.

En cuanto al estudio de agregados macroeconémicos mediante informacién obtenida a través de Google,
destaca entre otras la investigacién de Austin et al. (2021), en la cual se examina cémo los datos extraidos de
Google Places y Google Trends pueden ser utilizados para desarrollar indicadores de alta frecuencia alineados
con los conceptos estadisticos, clasificaciones y definiciones utilizados en la produccién de medidas oficiales.
Los autores analizan la trayectoria del Producto Bruto Interno (PBI) de Australia, Brasil, Canadd, Filipinas,
Francia y Sudéafrica durante la etapa inicial de la pandemia de COVID-19. Para este fin, desarrollan un
conjunto de herramientas metodolégicas para los compiladores nacionales, interesados en utilizar los datos de

Google para mejorar la oportunidad y frecuencia de los indicadores econémicos.

Andlogamente, Bhattacharjee y Kohns (2022) evaldan los beneficios de la utilizacién de datos provenientes

de Google Trends para pronosticar el crecimiento real del PBI de Estados Unidos a través de modelos
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Bayesianos Estructurales de Series de Tiempo (BSTS por sus siglas en inglés). Como resultado de su andlisis,
los autores encuentran que Google Trends mejora los prondsticos puntuales inmediatos y de densidad en
tiempo real dentro de la muestra bajo investigacion, dandose las mejores predicciones antes de la publicacién
de la informacién oficial. Para probar la efectividad de las estimaciones en contextos de gran volatilidad,
aplican el modelo al periodo de pandemia de COVID-19 y concluyen que la informaciéon de Google Trends
ayuda a caracterizar la incertidumbre que tuvo lugar durante dicha recesién, como asi también durante el

periodo de recuperacién posterior.

Otro documento relevante sobre esta temdtica es el elaborado por Bantis et al. (2022) que utilizan datos de
busqueda de Google Trends para predecir y pronosticar la evolucién del PBI para una economia desarrollada
(Estados Unidos) y una economia emergente (Brasil). Los autores se centran en evaluar la contribucién
marginal de estos datos sobre los predictores tradicionales. Como resultado de su investigacién, encuentran
que los modelos que internalizan informacién proveniente de Google proporcionan mejores estimaciones en
comparacién con los modelos que excluyen esta informacién. Adicionalmente, concluyen que las mejoras en
las estimaciones generadas por la utilizacién de datos de Google Trends resultan muy similares para Brasil y
Estados Unidos.

Si bien, a lo largo de esta secciéon se han mencionado diversos documentos de gran relevancia, en toda
revisiéon bibliografica sobre la utilizacién de informacién proveniente de Google Trends resulta inevitable
mencionar el relevamiento realizado por Jun et al. (2018), quienes describen el estado del arte analizando
657 trabajos cientificos que, con diferentes objetivos, utilizan Google Trends en las dreas de comunicaciones,
medicina, salud, negocios y economia, entre los anos 2006 y 2016. Los autores destacan que el foco de atencién
de estos trabajos pasa de la mera descripcién y diagnodstico de tendencias a la realizacién de prondsticos y
estimaciones. Resumen, ademads, las principales ventajas de Google Trends que se mencionan en los distintos
documentos de investigacién, dentro de las cuales se incluyen la gran disponibilidad de datos, y la oportunidad
y gratuidad de los mismos; en cuanto a las limitaciones, destacan las generalizaciones excesivas basadas en

las predicciones con datos de esta fuente que no siempre coinciden con los fenémenos del mundo real.

Con este recuento bibliografico como marco general, la presente tesis representa la continuacién de un
trabajo que viene realizando el autor en cuanto a la utilizacion de diferentes metodologias para mejorar las
predicciones econdémicas utilizando las mencionadas fuentes de datos. En particular, mencionar Jorge (2020) y
Camusso y Jorge (2021). El primer documento tuvo como objetivo predecir de manera oportuna el valor del
Indice Compuesto Coincidente de Actividad Econémica de la Provincia de Santa Fe (ICASFe), indicador que
se publica con dos meses de rezago, mientras que en el segundo se utilizaron las herramientas Google Trends
y Google Correlate® para construir un indicador de alta frecuencia de las ventas de supermercados de Santa
Fe. En ambos casos, los resultados obtenidos evidenciaron una significativa utilidad de las herramientas de
Google en la obtencién de estimaciones precisas y oportunas, mejorando los resultados a los que se arribaron

mediante modelos que no internalizan informacién proveniente de las busquedas.

2.5.2. El uso de informacién disponible en la web para conocer la demanda
turistica

Ademds del mencionado trabajo de Choi y Varian (2012), que se centra en el estudio tanto de la afluencia

de turistas a diferentes destinos como en otras variables econémicas (ventas minoristas, de automéviles y de

5 Aunque no se encuentra disponible desde finales del afio 2019, Google Correlate permitfa, dado un patrén de interés temporal
o espacial, determinar qué consultas imitaban mejor dichos datos. Al ingresar una serie temporal, Google Correlate brindaba un
listado con las 100 palabras claves cuyas bisquedas presentaban un comportamiento similar a la serie ingresada. Esto posibilitaba
contar con una herramienta objetiva para la seleccién de los términos més pertinentes a analizar posteriormente mediante Google

Trends.
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inmuebles), existen numerosos antecedentes respecto a la prediccién de la demanda del sector turistico a nivel
mundial. Un ejemplo de esto es el estudio de Artola y Galan (2012), en el cual se utilizan herramientas de
Google para analizar los flujos de turistas britdanicos hacia destinos dentro de Espana. Los autores destacan

las ventajas de la informacién de Internet, debido a su volumen, disponibilidad en tiempo real y gratuidad.

De manera andloga, Park et al. (2017) proponen realizar prondsticos de la afluencia de turistas japoneses
a Corea del Sur mediante la utilizaciéon de datos de Google Trends, contrastando modelos univariados y
multivariados. Dicho trabajo tiene la particularidad de que incorpora una variable dummy que permite
modelar la ocurrencia de eventos que potencialmente podrian afectar el nimero de turistas que ingresan al
pais, como pueden ser eventos deportivos, politicas de incentivos en ese sector, ocurrencia de crisis econémicas
que afecten negativamente el caudal de visitantes, entre otros. Tanto en el caso de Artola y Galan como en el
de Park et al. se concluye que los modelos que incorporan informacién proveniente de Internet tienen un
mejor rendimiento que aquellos que solo internalizan datos sobre la variable dependiente, como es el caso de

los modelos autorregresivos.

Un antecedente mads reciente es el trabajo de Dergiades et al. (2018), quienes utilizan informacién de
buisquedas en Internet para predecir el consumo de productos turisticos en Chipre entre los anos 2004 y 2015,
considerando que los motores de bisquedas constituyen una herramienta lider en la planificacién de vacaciones.
Los autores destacan que el uso de esta informaciéon permite desarrollar estrategias de comercializacién a
mediano plazo, facilita la formulacién de politicas de precios, da lugar a una programacién adecuada de las

inversiones, y posibilita la efectiva asignaciéon de recursos limitados.

Finalmente, el estudio de Correa (2021) examina si los criterios de bisqueda de Google Trends permiten
predecir el arribo de turistas a Colombia, comparando un modelo base que utiliza como predictor solamente
los rezagos propios de la llegada de turistas (modelo univariado) con dos especificaciones alternativas, a saber:
un modelo que incluye como predictor los datos mensuales de Google Trends y un modelo que incluye datos
semanales de esa misma fuente®. Los resultados presentan evidencia estadisticamente significativa de que la
informacion proveniente de Google Trends aporta beneficios a la evaluacién y prediccién de la llegada de
turistas y que el modelo que incluye datos de alta frecuencia (semanales) agrega un mayor valor predictivo

que el modelo que incluye datos mensuales sobre las busquedas.

6Para compatibilizar la diferencia en la unidad temporal de medida de las variables explicativas (btisquedas) y la llegada de
turistas, el autor utiliza el método Mized Data Sampling (MIDAS), que permite usar datos de alta frecuencia para explicar la
evoluciéon de variables de baja frecuencia.
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Capitulo 3
Métodos y materiales

En el presente capitulo se exponen los fundamentos tedricos y metodoldégicos que permiten el andlisis de
series de tiempo, tanto en general como en el caso especifico de la prediccién de pernoctaciones en diferentes
destinos turisticos de Argentina. En primer lugar, se define qué es una serie de tiempo, destacando la relevancia
del analisis de su estacionariedad y las consecuencias de la existencia de raices unitarias en la modelacion.

Posteriormente, se presenta una sintesis sobre los tipos de modelos econométricos aplicables, diferenciando
entre modelos univariados y multivariados. Como caso representativo del primer grupo, se utiliza un modelo
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), mientras que para el analisis multivariado, se implementa
un modelo VAR (Vector Autoregression), que permite explorar las interrelaciones entre las pernoctaciones
y las busquedas realizadas por los usuarios en Google y publicadas por esta empresa a través de Google
Trends. Es importante destacar que la variable de interés predictivo en ambos casos estd representada por
las pernoctaciones, siendo esta la propia variable explicativa en el modelo univariado y adicionandose las

buisquedas para el caso multivariado.

Finalmente, y a través de un enfoque metodoldgico especifico, se detalla el procedimiento a utilizar para
la aplicacion de ambos modelos, exponiendo la representacion analitica de cada uno para la prediccion de la

demanda turistica en los destinos seleccionados.

3.1. Series de tiempo, estacionariedad y raices unitarias

Tal como lo plantean Wooldridge (2009), y Gujarati y Porter (2010), una serie de tiempo es un conjunto
de observaciones secuenciales de una variable, indexadas cronoldégicamente, que se recopilan en intervalos
regulares (con periodicidad diaria, semanal, mensual, trimestral o anual). De manera simbdlica, se puede

expresar de la siguiente manera:

yt:tt—i-st—i—ct—&—it, (31)

donde y; representa el valor de la variable y en el momento t, ¢t; representa al componente de tendencia, s; al

estacional, ¢; al ciclico e i; al irregular.

En este tipo de series, el orden temporal de las observaciones proporciona informacién valiosa, ya que

permite comprender cémo los eventos pasados pueden influir en los futuros a través de patrones, tendencias y
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comportamientos de los datos.

Para el caso puntual del andlisis econémico, algunas de las series de tiempo mdas comtinmente estudiadas
son las correspondientes al precio de los valores negociables (diaria), los activos y pasivos monetarios de los
bancos centrales (semanal), la cantidad de personas empleadas, el nivel de actividad econdmica, el indice de
precios al consumidor (mensuales), el producto bruto, la pobreza (trimestrales) y la ejecucién presupuestaria

de las partidas del sector publico (anual), entre otras.

Como se expresa en la ecuacion 3.1 las series de tiempo pueden componerse por cuatro elementos
principales. Tal y como destacan Chatfield y Xing (2019), entre otros numerosos autores, los mencionados

componentes tienen la siguiente interpretacion:

= Tendencia (t;): representa el movimiento a largo plazo de la serie, e indica si la variable bajo anédlisis
esta aumentando, disminuyendo o permaneciendo constante a lo largo del tiempo. Una dificultad
inherente a esta definicién es decidir qué se entiende por “largo plazo”, por lo que, al hablar de
tendencia, se debe tener en cuenta el niimero de observaciones disponibles y hacer una evaluacién

subjetiva de dicho concepto.

= Estacionalidad (s;): refiere a patrones recurrentes y relativamente predecibles que ocurren en intervalos
regulares y dentro de un periodo de un ano. Existen numerosas variables econémicas que poseen un
patrén estacional, dentro de las que se pueden destacar las ventas de determinados productos (mayores
ventas de helados en verano que en invierno, mayores ventas de abrigos en los meses invernales) y
servicios (mayor consumo de gas durante el invierno, mayor cantidad de turistas visitando playas

durante los meses de verano).

= Ciclos (c¢;): son fluctuaciones en la serie que ocurren a lo largo de intervalos mds largos que los
correspondientes a la estacionalidad, comprendiendo un periodo mayor al ano (desde 3 o 4 afos hasta
més de 10 anos, dependiendo de la variable medida). Para el caso del andlisis econémico, las oscilaciones
ciclicas a menudo estan relacionadas con factores econémicos mas amplios que la mera estacionalidad,

tales como las fases econdémicas de expansion y recesion.

= Componente irregular (i;): es la variabilidad aleatoria en la serie que no puede explicarse por los
componentes anteriores, a menudo es considerada como un error de medicién o influencias externas no
controladas y poco frecuentes. Un ejemplo representativo de este componente podria ser el efecto que

tuvo en sus primeros meses la pandemia de COVID-19 sobre el nivel general de actividad econémica.

En la Figura 1, y a modo de ejemplo, se expone la evolucién de una serie meramente ilustrativa y la

correspondiente desagregacion de cada uno de los elementos que la componen.

Considerando la relevancia de las series de tiempo y entendiendo sus componentes, queda claro que el
andalisis de éstas es crucial en economia porque permite comprender la dindmica de las variables y realizar
predicciones sobre su comportamiento futuro. Por ejemplo, en el caso del crecimiento econémico, las series
de tiempo del PBI permiten identificar si la economia se encuentra en una fase de expansién o recesién, y
proyectar su evolucion a corto y mediano plazo. De manera similar, el estudio de las series de inflacién es

fundamental para la formulacién de politicas monetarias y la toma de decisiones de inversion.
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Figura 1: Serie original ilustrativa y componentes de tendencia, estacional, ciclo e irregular
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Fuente: elaboracién propia.

En el rubro del turismo, el andlisis temporal de variables como la cantidad de pernoctaciones, el gasto
turistico o la ocupacién hotelera es esencial para la planificacién y gestién del sector. Las mencionadas
series permiten detectar tendencias, estacionalidades y ciclos en la demanda turistica, facilitando la toma de
decisiones estratégicas por parte de los agentes publicos y privados. Ademds, la modelizacion de dichas series
puede utilizarse para predecir la evolucién futura de la actividad sectorial, lo que contribuye a la asignacion

eficiente de recursos y la adaptacién a los cambios en las preferencias de los turistas.
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En resumen, el andlisis de series de tiempo es una herramienta poderosa para comprender y predecir el
comportamiento de variables econdémicas. Sin embargo, para que la aplicacién de modelos predictivos y la
realizacién de prondsticos tenga validez, las series de tiempo bajo andlisis deben cumplir con ciertos requisitos,

dentro de los que se destaca la estacionariedad o no existencia de raices unitarias.

3.1.1. Importancia del analisis de estacionariedad y consecuencias de la existencia
de raices unitarias

Antes de continuar con la evaluacién de los diferentes modelos predictivos, es importante comprender el
concepto de estacionariedad de las series de tiempo. De manera general, se puede afirmar que un proceso
estocdstico o una serie de tiempo es estacionario si se cumplen tres condiciones: i) su media es constante en el
tiempo, ii) su varianza es constante en el tiempo, y iii) el valor de la covarianza entre dos periodos depende
unicamente de la distancia entre estos, independientemente del momento en el que se calcule dicha covarianza
(Gujarati & Porter, 2010).

En contraposicién a las series estacionarias, se encuentran las no estacionarias, cuyo ejemplo cldsico son
los modelos de caminata aleatoria (MCA). Estos poseen caracteristicas tales que, la mejor prediccién para
el valor futuro de una variable aleatoria temporal se constituye como el valor actual de la misma mas un

“choque o shock” puramente aleatorio. De modo tal que:

Yt = pYe—1 + Ut, -1<p<1, (3.2)

donde el coeficiente de autocorrelacion p mide el efecto de y;—1 sobre y;. En el caso en que p es igual a 1,
tenemos lo que se conoce como problema de raiz unitaria; lo que necesariamente implica que enfrentamos
una situacién de no estacionariedad.

El cumplimiento de la condicién de estacionariedad es importante porque en los casos en los que el valor
futuro de y (y¢+1) depende exclusivamente del valor actual (y;) més un choque aleatorio (u;), cualquier
pronéstico que intente realizarse sobre la evolucion de la serie temporal representaria un ejercicio initil. Dicho
de otra manera, si una serie de tiempo es no estacionaria, solo podemos estudiar su comportamiento durante
el periodo bajo andlisis, no resultando posible generalizar las conclusiones para periodos futuros. Esto implica
que, para propoésitos de prondstico, los modelos predictivos aplicados a las series de tiempo no estacionarias

tienen poco valor practico (Gujarati & Porter, 2010).

Para corroborar la existencia de raices unitarias y la consecuente no estacionariedad de una serie de tiempo,
existen diferentes pruebas. Una alternativa consiste en evaluar la significancia estadistica de los coeficientes
de autocorrelacién, denotados por pj, donde el subindice k representa la cantidad de rezagos. En esta linea,
Bartlett (1946) demuestra que una serie de tiempo es puramente aleatoria cuando la distribucién muestral de
Pk es normal, con media 0 y varianza 1/n, es decir gy ~ N(0,1/n). A partir de esto, se construye un intervalo
de confianza para pg. Si el valor cero estd incluido dentro del intervalo, no se rechaza la hipétesis de que el
verdadero coeficiente de correlacién (py) es cero, entonces existe evidencia a favor de la estacionariedad de la
serie, al menos respecto al rezago k.

Para los casos en los que se pretende probar la hipdtesis conjunta de que todos los py son simultdneamente
cero, se puede utilizar el método desarrollado por Box y Pierce (1970), denominado estadistico ), o una
de sus variantes, el estadistico Ljung-Box (LB). Ambos tienen una distribucién chi-cuadrado (x?) para
muestras grandes. A mayores valores del estadistico @ (o del estadistico LB), mayor es la evidencia de no
estacionariedad de la serie.
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Finalmente, otra de las pruebas paramétricas de mayor renombre es la desarrollada por Dickey y Fuller
(1979), quienes utilizando simulaciones de Monte Carlo, y estudiando la distribucién de las mismas —y de
los estadisticos— calculan los valores criticos de la prueba. Dickey-Fuller (DF) (citado en Gujarati y Porter,

2010) indican que una serie de tiempo y puede seguir diferentes modelos:

1- La serie y; es una caminata aleatoria, sin constante ni tendencia, entonces puede expresarse de la

siguiente manera:

Ay = dyr—1 + (3.3)

2- La serie y; es una caminata aleatoria con constante, entonces:

Ay = Pr + 0yp—1 + ue (3.4)

3- La serie y; es una caminata aleatoria con constante y tendencia determinista, la cual puede escribirse

como:

Ay = b1+ Bat +0yr—1 + (3.5)

Por lo tanto, la prueba consiste en analizar la significancia del parametro 4.

Una versién mds compleja de este test es la prueba Dickey-Fuller Aumentada (ADF) que adiciona a las
tres ecuaciones anteriores una serie de valores rezagados de la variable dependiente Ay,. La estructura general
de la prueba ADF es la siguiente:

p
Ay = B1 + Bat + dyp—1 + Z i Aye—; + €, (3.6)

i=1

donde &; es error puro de ruido blanco en el momento ¢, y la prueba ADF sigue consistiendo en evaluar la

significancia del parametro 4.

Ademads de la falta de capacidad predictiva de los diferentes modelos en los casos de series no estacionarias,
se pueden mencionar al menos dos inconvenientes adicionales. El primero es que cualquier prediccion que
se realice partiendo de series de tiempo no estacionarias, da lugar a errores de estimacién no estacionarios
vy que, por lo tanto, tienen problemas de autocorrelacién. Si bien, la autocorrelacién de los errores puede
ocurrir aun cuando las series utilizadas en la estimacion son estacionarias, la no estacionariedad de la serie es
condicién necesaria para la no estacionariedad del error. Otro inconveniente relacionado con la existencia de

raices unitarias es la apariciéon de regresiones espurias.

Una alternativa valida y muy utilizada para salvar los problemas de no estacionariedad es la modelacién
de las primeras diferencias de la serie bajo andlisis. Sin embargo, la utilidad de esta solucion esta sujeta al

orden de la no estacionariedad y a los objetivos propios de las estimaciones y aplicaciones de cada caso.

Habiendo destacado la relevancia del anélisis de raices unitarias, se procede a desarrollar las caracteristicas

generales de los modelos univariados y multivariados.
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3.2. Metodologia para realizar predicciones

3.2.1. Modelo univariado

Como explican Gujarati y Porter (2010), los modelos univariados se utilizan para realizar predicciones de
una variable utilizando informacién pasada de la misma, i.e. se asume la existencia de una relacién entre su
valor pasado y presente. En series de tiempo, los modelos univariados mas comunes para realizar predicciones
son los denominados ARIMA. Esta es una sigla en la que AR denota que la serie a explicar sigue un proceso
autorregresivo, es decir, el valor de la variable y en el momento ¢ es simplemente una proporcién de su
valor en el momento ¢ — p, mas una perturbacion aleatoria en el momento t. Asi, por ejemplo, un modelo

autorregresivo de orden 1, denotado como AR(1), puede ser expresado de la siguiente manera:

Yr = QY1 + Uy, (3.7)

siendo y; el valor de y en el momento ¢, oy la proporcién en la que y; se compone de y;_1, y u; la perturbacion
aleatoria de la variable y en el momento ¢. Generalizando, un modelo AR(p) puede ser expresado como:

Yt = Q1Yi—1 + Q2Yi—2 + . + QpYi—p + W (3.8)

Por otro lado, una serie en particular también puede estar compuesta por un proceso de medias méviles
MA de orden ¢, que se denota como MA(q), y puede definirse como:

Ye = 1+ Bour + Prur—1 + Botz—a + ... + Byus—_q (3.9)

donde p es una constante, los 3; son las proporciones constantes en las que u;_; afectan a y;, y u, al igual
que antes, es el término de error estocastico, por lo que el valor de y en el periodo ¢ es igual a una constante

mas un promedio mévil de los términos de error presente y pasados.

Estos procesos se pueden dar de manera conjunta en una serie de tiempo. Ello es lo que se denomina
ARMA(p,q), donde p es el orden del proceso AR y ¢ el del MA. El proceso ARMA (p,q) puede ser expresado

como sigue:

yr =0+ a1ye—1 + @oyi—2 + ... + pYe—p + Bous + Prur—1 + Botte—2 + ... + Bgur_g (3.10)

donde 6 es un valor constante y cada uno de los demés componentes representa los argumentos descritos

precedentemente.

Finalmente, es importante destacar que los procesos mencionados pueden dar lugar a series que no son
estacionarias (la media o la varianza no son constantes, o la covarianza no es invariante en el tiempo), de

hecho, esto es lo mas comuin para series de tiempo econdémicas.

En estos casos, se debe establecer el orden de integracién d, de manera tal que al diferenciar la serie
original dicha cantidad de veces se logra la estacionariedad de la misma. El mencionado orden de integracién

representa al componente I de los modelos ARIMA.

Si una serie de tiempo es integrada de orden 1 (d =1 o lo que es igual, I(1)), sus primeras diferencias son

I(0) (estacionarias), mientras que si una serie de tiempo es I(2), sus segundas diferencias son estacionarias.
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Esto puede generalizarse, por lo que si una serie de tiempo es I(d), después de diferenciarla d veces se obtiene

una serie estacionaria.

De lo expuesto precedentemente se deduce que si debemos diferenciar una serie de tiempo d veces para
hacerla estacionaria y luego aplicarle el modelo ARMA (p,q), entonces la serie original se preresenta a través
de un ARIMA(p,d,q). Esto significa que la serie de tiempo es autorregresiva integrada de promedios méviles,
donde p denota el nimero de términos autorregresivos, d el nimero de veces que la serie debe diferenciarse
para hacerse estacionaria y ¢ el ntimero de términos de promedios moéviles. Formalmente, dicho proceso

estocastico —o serie de tiempo— puede ser escrito de la siguiente manera:

b q
ye=—(A% —y) + 00+ Y Ay i+ Bjur_j+ ey (3.11)

i=1 j=1

donde 3, representa el valor de la variable de interés predictivo en el momento ¢, 8y es una constante, «; mide
la incidencia de los valores de y en t — ¢ sobre su valor actual, y 8; mide el efecto de los errores estocésticos

(u) en el momento t — j sobre el valor actual de y.

3.2.2. Modelo multivariado

Asi como el modelo ARIMA utiliza informacién del pasado de una variable para la realizacién de
predicciones, el modelo de Vectores Autorregresivos (VAR) es una herramienta estadistica que permite
analizar la relacién dindmica entre multiples variables endégenas. La multiplicidad de variables no es lo unico
que caracteriza a los modelos VAR, sino que ademads, en estos se asume que dichas variables son explicadas
de manera endégena (i.e. dentro del modelo) y que no presentan relaciones de causalidad unilateral. Esto
implica que los valores contemporédneos de éstas no se incluyen como factores explicativos en ninguna de las

ecuaciones del modelo, sino que se establece un sistema de ecuaciones simultaneas.

A modo de ejemplo, partiendo del caso de un modelo VAR de orden 1 con dos variables endégenas, la

representacién formal del mismo viene dada por:

Y1t = Q10 + @11Y2¢ + Q12Y1¢—1 + Q13Y2t—1 + €1¢
(3.12)

Yor = Q20 + Q21Y1r + Q2Y1i—1 + Q23Y2—1 + €2t
Dado que los términos y1; v y2: se encuentran en ambas ecuaciones del sistema 3.12, mediante operaciones

algebraicas simples se puede obtener la siguiente forma reducida del modelo VAR(1):

Y1t = Bro + fr1yie—1 + Brayze—1 + v (3.13)

Yar = Boo + B21yYie—1 + Pooyor—1 + Uz

En forma matricial, el sistema de ecuaciones 3.13 puede representarse de la siguiente manera:
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Y1t C1 11 @12 - A1k Yit—-1 €1t

Yot C2 @21 Q22 -+ QA2 Y2t—1 Eat
+

Ykt Ck ag1 G2 - Okk Ykt—1 Ekt

Siguiendo la légica anterior, la formulacién béasica de un modelo VAR de orden p implica una coleccién

de p ecuaciones simultdaneas, en la cual cada una corresponde a una variable de interés. Si consideramos

k variables endégenas denotadas como y1, ¥, -.., Yk, €l modelo VAR(p) se puede exponer de la siguiente
manera;
P
Yt = Cc+ Z Aiyt—i + &¢ (314)
i=1

donde y; es un vector de dimensiones k x 1 que contiene las variables endégenas en el momento ¢, ¢ es un
vector constante de dimensiones k x 1, A; son matrices de coeficientes de dimensiones k£ x k que cuantifican
la fuerza y direccion de las relaciones de autorregresién entre las variables en los lags ¢ y €; es el vector de
errores en el momento t, que se asume es un proceso estocastico multivariado con media cero y covarianza

constante.

3.3. Variables y fuentes

Para responder a los objetivos del presente trabajo (realizar predicciones de la demanda turistica en
diferentes destinos de Argentina evaluando la utilidad de la informacién de las bisquedas en Google como
una aproximacién sobre las preferencias), se analizan las variables y utilizan las fuentes que se detallan a

continuacién.

3.3.1. Variable de interés predictivo: demanda turistica en Argentina

La variable de interés predictivo en esta investigacién es la demanda turistica en Argentina, reflejada
a través de la cantidad de pernoctaciones (variable que serd denotada en este documento como pernoct)
en diferentes destinos del pais. La informacién sobre dicha variable proviene de la Encuesta de Ocupacion
Hotelera (EOH) publicada por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC)! con periodicidad

La Encuesta de Ocupacién Hotelera (EOH) releva informacién sobre cantidad de establecimientos hoteleros y para-hoteleros,
cantidad de habitaciones o unidades disponibles y ocupadas, cantidad de plazas disponibles y ocupadas, porcentaje de ocupacién
de habitaciones o unidades y de plazas, cantidad de viajeros, pernoctaciones y duracién promedio de la estadia. Segun el informe
de aspectos metodoldgicos de la EOH actualizado en mayo de 2020, se entiende por habitacién/unidad disponible a todo cuarto o
espacio amoblado ofrecido por un hotel, hosteria, hospedaje o residencial, por un cierto precio por noche; por unidad disponible
(para el caso de apart hotel, cabana, bungalow) a cada departamento, cabaha o bungalow equipado que un establecimiento
ofrece, y que otorga, ademaés algunos de los servicios de hoteleria; y por plazas disponibles al niimero total de camas fijas y
supletorias. Las camas matrimoniales se contabilizan como dos plazas. El relevamiento comprende diferentes destinos de cada
una de las siete regiones en las que dicha encuesta divide a Argentina, a saber, Regién Buenos Aires, Regién Ciudad de Buenos
Aires, Regién Cérdoba, Regién Cuyo, Regién Litoral, Regién Norte y Regién Patagonia.

En lo que refiere a la demanda de servicios turisticos, esta fuente provee informacién, desde enero del ano 2004 hasta el
presente, respecto a las ya mencionadas pernoctaciones (cantidad total de plazas ocupadas en establecimientos hoteleros de 1
a b estrellas, apart-hoteles y para-hoteleros tales como hoteles sindicales, albergues, cabanas, bungalows, hospedajes, bed and
breakfast, hosterfas y residenciales), como asi también sobre la cantidad de viajeros (toda persona que se ha trasladado de su
lugar de residencia habitual por razones de diversa indole, tales como el ocio, los negocios, la visita a familiares o amigos, que
realiza una o mds pernoctaciones seguidas en el mismo establecimiento hotelero o para-hotelero y que abona por tal servicio), y
la duracién promedio de las estadias. La primera de las mencionadas variables representa, en este documento, la evolucién
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mensual y un rezago de casi dos meses.

Partiendo de la informacién publicada por INDEC a través de la EOH, y considerando la divisién geografica
dispuesta por dicha encuesta, se recopilaron datos sobre las pernoctaciones en una ubicacion geografica de
cada regién?. A continuacién se detallan los destinos seleccionados.

= Region Buenos Aires: Pinamar.

= Regién Ciudad de Buenos Aires: Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA).

= Region Cérdoba: Villa Carlos Paz.

= Regién Cuyo: Ciudad de Mendoza.

= Regién Litoral: Ciudad de Santa Fe.

= Regién Norte: Ciudad de Jujuy.

= Regién Patagonia: San Carlos de Bariloche?.

En la Figura 2, se expone la evolucién de la cantidad de pernoctaciones en cada uno de los destinos

turisticos mencionados precedentemente.

Figura 2: Pernoctaciones totales por destino turistico

Pernoctaciones Totales en Bariloche

100000 200000 300000 400000

Cantidad total de pernoctaciones

0
1

2005 2010 2015 2020

de la demanda turistica.

2Es importante destacar que las pernoctaciones, la cantidad de viajeros y la duracién promedio de las estadias se dividen a su
vez segln se trate de turistas residentes o no residentes de nuestro pais, y de alojamientos hoteleros o para-hoteleros. Teniendo en
cuenta esto, y mediante una primera instancia de andlisis exploratorio de los datos recopilados, se observa que las dos variables
que evidencian mayor cantidad de observaciones relevadas son las pernoctaciones totales y la duraciéon promedio de las estadias.
En los casos de la cantidad de viajeros y las desagregaciones de las pernoctaciones y estadia promedio dentro de sus diferentes
categorias, existen periodos en los que se discontinué la publicacién de los datos.

3De las series seleccionadas por ser las mds completas (pernoctaciones y estadia promedio), se cuenta con informacién desde
enero de 2004 para Pinamar, Villa Carlos Paz, Mendoza, Bariloche y CABA, desde enero de 2006 para Jujuy y desde enero de
2007 para Santa Fe. Por considerarla mas pertinente, se opta por analizar la evolucién de la cantidad de pernoctaciones
como indicador de la demanda turistica, debido a que arroja mayor informacién sobre la evolucién de la misma que la aportada
por la duracién promedio de la estadia de los viajeros.
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Pernoctaciones Totales en Ciudad de Santa Fe
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Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC).

Se observan al menos dos caracteristicas econémicas relevantes de las series correspondientes a las

pernoctaciones.

En primer lugar, el patrén estacional, en algunos destinos mas marcado que en otros, arroja informacién
sobre la diferencia entre la cantidad de turistas que visitan cada destino durante los diferentes meses del ano.
Asi, por ejemplo, las ciudades de Bariloche, Pinamar y Villa Carlos Paz poseen una marcada estacionalidad.
En el caso de la primera, con dos picos importantes, uno en los meses invernales, propio de la temporada
alta de nevedas, y otro en los meses finales del afo, vinculado esto a la ocurrencia de los viajes de egresados
que implican para la ciudad una considerable fuente de visitas. Para Pinamar y Villa Carlos Paz, la mayor
cantidad de visitas se produce durante los meses de verano, por las caracteristicas geograficas y climéaticas

propias de estos destinos.

Por otra parte, en todas las series bajo andlisis se observa claramente el impacto de la pandemia de
COVID-19 sobre la afluencia de turistas. Las restricciones a la circulacién de personas, como medida preventiva
para reducir la propagacién del virus generaron que en cada uno de los casos analizados la cantidad de
pernoctaciones cayera a cero durante al menos un par de meses. Con posterioridad a la pandemia, la cantidad
de pernoctaciones registré un crecimiento que ubicé los valores de las series en sus niveles previos al comienzo

de la misma.
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3.3.2. Variables con potencial explicativo: biisquedas realizadas por usuarios de
Google

Como variables que potencialmente explicarian la evolucion de la demanda turistica y que podrian ser
utilizas en los modelos multivariados, se consideran las biisquedas de palabras claves realizadas por los
usuarios de Google en el motor de busquedas de dicha firma (esta variable se denota en este documento como
pek, donde k representa la cantidad de términos buscados a ser incluidos). Para ésto, se recurre a Google
Trends*, un complemento de libre acceso y gratuito que permite conocer la evolucién de las bisquedas de un
determinado término o palabra clave (keyword) a lo largo de un perfodo de tiempo especifico, lo que posibilita
identificar las variaciones en las biisquedas durante dicho perfodo®. Los datos se encuentran disponibles desde

enero del ano 2004 hasta la actualidad.

Es importante destacar que, aun cuando su utilizacién resulta intuitiva y la informacién brindada puede
ser de gran utilidad, esta herramienta posee como principal desventaja que los datos obtenidos respecto a
la evolucién de las buisquedas de las distintas palabras claves no se muestran en términos absolutos, sino
mediante un indicador, con escala de 0 a 100, donde 100 representa el punto mas alto en niveles de bisquedas

de cada consulta en particular®.

Sin embargo, la anteriormente mencionada no es la unica desventaja de Google Trends. Existe un
limitante adicional que no tiene que ver estrictamente con el funcionamiento de la herramienta, y es que, al
discontinuarse la publicacién de datos en Google Correlate, actualmente no se cuenta con un mecanismo
objetivo de seleccién de potenciales palabras claves cuyas busquedas se encuentren vinculadas con el fenémeno
que se desea estudiar’. Es por esto que, de manera subjetiva, se decidié seleccionar un conjunto de términos
que a priori, y por consideracién del autor, podrian tener algiin grado de correspondencia con la cantidad de
turistas que visitan los diferentes destinos de Argentina. Los términos seleccionados fueron: “Clima en ...”,

)

“Hoteles en ...” y “Pasajes a ...” para cada uno de los siete destinos turisticos, y adicionalmente se considerd

uno en particular para cada caso®. La Figura 3 expone la evolucién de las biisquedas de cada palabra clave.

4Ver sitio: https://trends.google.es/home.

5La herramienta brinda la posibilidad de obtener informacién de las buisquedas con diferentes periodicidades, i.e. anual,
mensual, semanal, e incluso por hora. El mecanismo de funcionamiento resulta intuitivo y de uso sencillo para el usuario.
Este ingresa una palabra clave en el buscador, teniendo la posibilidad de aplicar filtros de bisqueda, entre los cuales se puede
mencionar el drea geografica (cuya dimensién espacial minima es la provincia), el periodo de tiempo, la categoria (arte, ciencias,
compras, deportes, etc.) y el tipo de bisqueda (en la web, en noticias, imégenes). En el Anexo A se brindan mds detalles acerca
de la interface y la modalidad de uso de Google Trends.

6Este aspecto negativo fue oportunamente destacado por Blanco (2014).

"Este aspecto negativo fue destacado por Blanco (2014) y Naccarato et al. (2018).

8Los términos particulares seleccionados para cada destino son: Esquiar en Bariloche, Lugares en Ciudad Auténoma de
Buenos Aires, Cerro de los Siete Colores Jujuy, Puente del Inca Mendoza, Puente Colgante Santa Fe, Playas en Pinamar y Tren
de las Sierras Villa Carlos Paz.
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Con el objetivo de predecir la evoluciéon de la demanda turistica, representada mediante la cantidad
de pernoctaciones en cada uno de los destinos seleccionados, se realizan a continuacién las aclaraciones
pertinentes acerca de la implementacién del andlisis. El mismo comprende tanto al modelo univariado como
al multivariado, que internaliza informacién proveniente de Google para predecir el desempeno futuro de las

variables de interés.

3.3.3. Modelos predictivos
Modelo univariado

Dado que la variable de interés predictivo son las pernoctaciones en los diferentes destinos turisticos, el
modelo ARIMA expresa el valor presente de dicha variable como funcién de valores pasados de la misma y

los errores estocdsticos (u). De manera analitica:

p q
pernoctt = —(A%pernoct® — pernoct®) + 6y + Z a; Apernoct?_, + Z Bjut—j + €t (3.15)
i=1 j=1

donde pernoct? representa a las pernoctaciones en el destino k (con k = Bariloche, CABA, Jujuy, Mendoza,
Pinamar, Santa Fe y Villa Carlos Paz), durante el momento t, 6y es una constante, «; mide la incidencia de
los valores de las pernoctaciones en t — i sobre su valor actual, y 3; mide el efecto de los errores estocésticos
(u) en el momento t — j sobre el valor actual de las pernoctaciones.

Modelo VAR

El modelo VAR comprende como variables enddégenas a las pernoctaciones como asi también a las
busquedas realizadas por los usuarios en Google. En este caso, un modelo de orden p, se expresa de la siguiente

forma analitica:

pernocty c1 al, aly - aiy pernoct;_1
1 1 1
PCit C2 Ao Qo9 -+ Qo PCit—1
= +
1 1 1
PCkt Ck Apq  Qpo  Qpp PClt—1
2 2 2
af,  ajy Ay pernoct;_o
2 2 2
a1 Gz - Ay DPC1t—2
+ . +
2 2 2
k1 G2 0 gy DPCht—2
p P P
ayp Qi e Ay pernoct;_y, €1t
P P P
Gy Gy -+ Qg PCit—p 2t
+ +
P P P
@1 G2 0 gy PCkt—p Ekt

donde pernoct;_; representa a las pernoctaciones en el destino especifico en el momento t — 7, pci¢—; denota
a las busquedas de la palabra clave k realizada por usuarios de Google en el momento ¢ — ¢, ¢ es un vector
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constante de dimensiones k x 1, a; son matrices de coeficientes de dimensiones k x k que cuantifican la fuerza
y direccién de las relaciones de autorregresion entre las variables en los lags @ y €; es el vector de errores en el

momento t, que se asume es un proceso estocastico multivariado con media cero y covarianza constante.

3.4. Proceso de implementacion del analisis

Siguiendo los trabajos de Naccarato et al. (2018), y Choi y Varian (2012)?, se utilizan modelos ARIMA y
VAR para la realizacién de las estimaciones sobre la evolucién de la demanda turistica (representada en este

caso por la cantidad de pernoctaciones) en los diferentes destinos seleccionados.

Especificamente, el procedimiento se realiza de la siguiente manera. En primer lugar, se analiza la
estacionariedad de las series de tiempo con interés predictivo, con el objetivo de definir la estructura de
los modelos a aplicar. Para ello se utilizan las pruebas de raices unitarias de Dickey-Fuller sin intercepto ni

tendencia, con intercepto, con tendencia, y la versién aumentada.

En segundo lugar, y en base a los resultados obtenidos a través de las pruebas de estacionariedad, se
procede a determinar el orden de cada uno de los componentes en ambos modelos, es decir, el orden del
componente autorregresivo (AR), de integracién (I) y de suavizacién a través de medias méviles (MA) para
el modelo ARIMA y el orden de autorregresién para el modelo VAR, La seleccién de dichos valores
responde a los criterios comtinmente utilizados'?. Este procedimiento representa la etapa de seleccién de la
especificaciéon de los modelos y la estimacién de los parametros. Una vez seleccionados los 6rdenes de los
parametros para cada caso se aplican pruebas de autocorrelacién serial, homocedasticidad y normalidad de

los residuos para verificar la estabilidad del modelo.

Finalmente, se realizan las predicciones correspondientes con el ARIMA y el VAR para cada uno de los
destinos turisticos. Si bien se cuenta con datos mensuales tanto de las pernoctaciones como de las busquedas
en Google desde enero de 2004 hasta diciembre de 2023, se realizan las estimaciones de los modelos (ARIMA
y VAR para cada uno de los destinos turisticos) utilizando los datos comprendidos entre enero 2004 y
diciembre 2022, periodo denominado “para modelacién”, sobre el cual se estiman los valores de los coeficientes
correspondientes. Luego, se realizan predicciones sobre el periodo que va desde enero a diciembre de 2023
(por “fuera de la muestra”). Esta estrategia permite comparar las predicciones con valores reales, es decir, se
predice sobre un periodo para el cual se tiene las observaciones con el objetivo de comparar la fiabilidad de las
predicciones. De esta manera, con la realizacion de estimaciones fuera de la muestra se puede medir la eficacia
de cada alternativa a partir de los errores observados'® y, determinar asf, si la inclusién de informacién sobre

las busquedas de los usuarios de Google contribuye a mejorar las predicciones.

Es importante destacar que para la implementacion del andlisis se utiliza R, el lenguaje de programacion
y entorno de software libre para analisis estadistico y gréfico, por la gran cantidad de herramientas de las que
dispone, su uso generalizado, su versatilidad y gratuidad. Adicionalmente, se recurre a diferentes librerias de

dicho software que tienen como propdsito tanto el andlisis econométrico en si (dentro de las que se pueden

9En ambos documentos se comparan los resultados obtenidos a través de modelos univariados y multivariados (que incluyen
informacién proveniente de Google) para la prediccién de variables econémicas.

10E] proceso de seleccién de los pardmetros p, d y q se llevé adelante mediante la implementacién del programa AutoARIMA
en R. Para los casos de variables no estacionarias en niveles, se obtuvieron valores de d iguales a 1 o valores de ¢ mayores a 0, lo
que permitié corregir la no estacionariedad de las series correspondientes.

I1E] proceso implicé la utilizacién del comando VARSelect, que permite estimar modelos VAR con las variables que resultan
significativas y la cantidad éptima de rezagos en base a los criterios de seleccién mas utilizados.

121,05 criterios mds difundidos son el de seleccién de Akaike (AIC), de seleccién de Bayes (BIC) y el criterio de Hannan-Quinn
(HQ).

13Como indicador para la comparacién de la eficacia de los modelos se utiliza la rafz del error cuadratico medio (RMSE, por
sus siglas en inglés).
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mencionar a las siguientes: forecast, vars, dynlm, lmtest, urca, tseries y mFilter) como mejorar la interface de

exposicién de gréficos y cuadros (ggplot2, kableExtra, knitr, scales, PerformanceAnalytics, tidyverse y fpp2).

37



Capitulo 4

Resultados: prediciendo la demanda

turistica en Argentina

El presente capitulo expone los resultados de la aplicacién del modelo univariado (ARIMA) y del
multivariado (VAR) para cada uno de los destinos turisticos analizados. Adicionalmente, se comparan los
resultados obtenidos mediante ambas variantes con el objetivo de determinar si la inclusiéon de informacion

proveniente de Google mejora las estimaciones realizadas a través del modelo univariado.

4.1. Analisis de las condiciones de partida para la modelacion

Como se mencion6 en el Capitulo 3, tanto la modelacién univariada como la multivariada requieren que
las series de tiempo sean estacionarias, ya que de lo contrario, el valor futuro de la variable que se desea
explicar dependera exclusivamente de su valor actual mas un choque aleatorio que es dificil predecir mediante
la modelacién y, por tanto, solo podremos estudiar su comportamiento durante el periodo bajo analisis, no

resultando posible generalizar las conclusiones para periodos futuros.

A partir de la aplicacién de la prueba ADF a las pernoctaciones en cada una de las ciudades consideradas,
se concluye que son estacionarias en nivel las correspndientes a Bariloche, Mendoza, Pinamar y Villa Carlos
Paz, mientras que las series de pernoctaciones de CABA, Jujuy y Santa Fe no resultan estacionarias 95 % de

confianza, aunque si sus primeras diferencias.

De manera andloga, se realizaron las pruebas ADF para cada una de las series de bisquedas en Google
seleccionadas para la modelacién multivariada. Todos los indices de biisqueda resultaron estacionarios al 90 %
de significancia, excepto Clima en Jujuy, Hoteles en Santa Fe, Lugares en CABA y Cerro de los Siete Colores

en Jujuy.

Un mayor nivel de detalle sobre los resultados especificos de cada una de las pruebas de raices unitarias,
se presenta en los cuadros Al y A2 del Anexo A. Las mismas contienen los resultados de las pruebas de
Dickey-Fuller sin intercepto ni tendencia, con intercepto, con tendencia y aumentada para las series originales

y en primeras diferencias de las pernoctaciones y para las series originales de buisquedas.
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4.2. Los modelos univariados para la preccién de la demanda

turistica

En relacion al modelo univariado y, habiendo constatado la estacionariedad de todas las series relacionadas
con las pernoctaciones de las ciudades, se realiz6 la seleccion de los parametros p, d y ¢ de los modelos
ARIMA (p, d, q) especificos de cada una de ellas siguiendo la metodologia y procedimiento explicado en la
secci6én 3.4. Los pardmetros, propiamente dichos, se exponen en el Cuadro A3 del Anexo A, mientras que en
las figuras que van desde B1 a B7 del Anexo B se pueden visualizar los residuos de cada uno de los modelos,
mediante los cuales se puede constatar que los mismos parecen mostrar una estructura compatible con la
distribucién normal aunque registran algunos valores atipicos que pueden explicarse, principalmente, por
los efectos de la pandemia de COVID-19. Por lo demés, los residuos oscilan alrededor de cero sin cambios

sostenidos en su variabilidad a lo largo del tiempo.

Con los modelos ARIMA seleccionados en cada caso se realizaron las estimaciones de la evolucién de
las pernoctaciones dentro de la muestra (periodo comprendido entre enero de 2004 y diciembre de 2022),
comparando los resultados obtenidos con los valores reales observados. La Figura 4 expone ambas series para
cada destino bajo estudio.

Figura 4: Valores observados y estimados dentro de la muestra (enero 2004 a diciembre 2022) mediante
modelos ARIMA
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Pernoctaciones en Villa Carlos Paz y estimacion ARIMA(1,0,0)
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Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC).

Como es de esperarse, el modelo ARIMA seleccionado para cada variable replica bastante acertadamente
la evolucién de los verdaderos valores de la misma, incluso en periodos en los que las pernoctaciones muestran
comportamientos atipicos (como podria ser el mencionado periodo de la pandemia de COVID-19), y tanto
para las series con un marcado patrén estacional —como los casos de Bariloche, Pinamar y Villa Carlos
Paz—, como para aquellas que no lo tienen —CABA, Jujuy, Mendoza y Santa Fe—.

En lo que refiere a la relacion entre precisién y parsimonia de los modelos obtenidos, es decir, considerando
un equilibrio entre parametrizacién y ganancia de precision, en lineas generales no se observa que los modelos
con menor cantidad de pardmetros sean menos precisos que aquellos con mayor grado de especificacién. Por
ejemplo, para el caso de la Ciudad de Santa Fe, cuyo modelo es un ARIMA(1,0,0), la raiz del error cuadrético
medio (RMSE) es la menor de los siete destinos, mientras que también se encuentra dentro de los modelos
con menor RMSE el correspondiente a la Ciudad de Mendoza, cuya estructura es un ARIMA(4,0,1).

4.2.1. Predicciones fuera de la muestra con los modelos univariados

Utilizando cada uno de los modelos seleccionados, se realizan estimaciones fuera de la muestra y se
comparan dichas estimaciones con los verdaderos valores de la demanda turistica. La Figura 5 muestra la
evolucién de las pernoctaciones y las estimaciones con intervalos de confianza al 95 % en cada caso.

Figura 5: Valores observados, estimacién fuera de la muestra (enero a diciembre 2023) e intervalos al 95 % de
confianza obtenidos mediante modelos ARIMA
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Pernoctaciones Santa Fe - Modelo ARIMA(1,0,0)
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Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) y Google.

De las predicciones realizadas con los modelos seleccionados se pueden mencionar algunos aspectos
relevantes. En primer lugar, se evidencia un grado de precisién heterogéneo entre los diferentes casos,
observandose que para los tres destinos turisticos con patrones estacionales mas marcados —Bariloche,
Pinamar y Villa Carlos Paz—, los valores reales en cada uno de los meses se encuentran dentro del intervalo
de confianza del modelo estimado. Esto también se cumple para CABA y Jujuy, que poseen un patrén

estacional menos marcado que las tres antes mencionadas.

Por otra parte, se observa que solamente en las predicciones de Mendoza y Santa Fe, los valores reales se
ubicaron fuera de los intervalos de confianza de las estimaciones, para Mendoza en los meses de mayo y junio
de 2023, y para la Ciudad de Santa Fe en enero de 2023. Adicionalmente, es importante destacar que las
mejores estimaciones corresponden a Pinamar, Jujuy y CABA, respectivamente, presentando los tres destinos

grados de estacionalidad diferentes.

Por lo mencionado, se concluye que el grado de precisién de los modelos ARIMA es elevado y no guarda

correlacién con el nivel de estacionalidad de las series.

Complementando lo expuesto en la Figura 5, el Cuadro 1 muestra la evolucién de los valores reales, las
predicciones y sus intervalos de confianza, y los errores promedios de estimacién para cada uno de los modelos
ARIMA.
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Cuadro 1: Error de estimacién para cada mes de 2023 y promedio anual de los modelos ARIMA

Bariloche CABA Tujuy Mendoza Pinamar Santa Fe VCP
ARIMVA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMVA ARINA ARINVA
(1,0,0) (0,1.0) (1.02) (4.0.1) (2.03) (1.0.0) (1.0,0)

Promedio 2023 24.5% 152% 11.6% 22.6% 2.9% 18.7% 21.8%

Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC).

La tendencia de los errores evidencia que para Bariloche, CABA y Villa Carlos Paz, el grado de precisién
del modelo univariado se reduce a medida que se predicen fechas mas lejanas en el tiempo. Esto implica
que los coeficientes estimados en un momento determinado pierden precisién con el correr de los meses,
siendo recomendable realizar nuevas estimaciones de los mismos a medida que se dispone de nuevos datos.
En lineas generales, una actualizacién trimestral de los coeficientes podria dar buenos resultados, ya que para
las primeras tres predicciones el modelo ARIMA evidencia un elevado grado de precisién para los destinos

turisticos mencionados.

Contrariamente, para los casos de Jujuy y Santa Fe, el error es menor para los meses mas lejanos, mientras
que para Mendoza y Pinamar el mismo se mantiene a lo largo de la prediccién de cada uno de los doce meses
de 2023.

Habiendo evaluado el grado de precisién de los modelos ARIMA, se realiza lo propio con los modelos VAR,
con el objetivo de poner a prueba la hipétesis central de este documento, que propone que la informacién
proveniente de las bisquedas en Google resultan variables enddgenas relevantes para explicar la evolucién de

las pernoctaciones en los diferentes destinos seleccionados.

4.3. Analizando la eficacia de las busquedas en Google como

variables predictoras

De manera analoga al caso de los modelos univariados, en primer lugar se constata la estacionariedad
de las series de las pernoctaciones en cada uno de los destinos turisticos y de las busquedas realizadas por
los usuarios en el motor de bisquedas de Google!. Posteriormente, se seleccionan los pardmetros p més
adecuados para la estimacién del modelo VAR(p) y se define qué bisquedas incluir y cudles no en cada caso,

en concordancia con la metodologia y los procedimientos establecidos en la seccién 3.4.

El Cuadro 2 expone los valores de dichos parametros para cada serie, los cuales fueron seleccionados

1Los resultados de las pruebas de raices unitarias se encuentran en las ya mencionados cuadros Al y A2 del Anexo A.
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considerando el criterio de informacién de Akaike (AIC). Por su parte, en las figuras que van desde B8 a B14

del Anexo B se pueden visualizar los residuos de cada variable enddgena en cada uno de los modelos.

Cuadro 2: Seleccién de parametros p y variables endogenas para modelos multivariados

Ubicacion Modelo Variables AlIC
Bariloche VAR(12) Pernoctaciones, Clima v Esquiar 8.265.71
Ciudad Auténoma de Buenos Aires VAR(12) Dif( Pernoctaciones), Difi Clima) v Dif{Hoteles) 7.645.07
Ciudad de Jujuy VAR(12) Dif{Pernoctaciones), Dif{ Clima). DifiHoteles) v Dif{ Pasajes) 7.043.10
Cimudad de Mendoza WAR(12) Pernoctaciones v Hoteles 6.393.84
Pinamar WAR(12) Pernoctaciones, Clima, Hoteles, Pasajes v Plavas 10.709.79
Cindad de Santa Fe WAR(S) Difi Pernoctaciones) v Diff Puente) 4.266.56
Villa Catlos Paz VAR(12) Pernoctaciones v Clima 6.718.81

Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC).

Como se puede observar, para los casos de CABA, Jujuy y Santa Fe, se decide incluir, tanto las
pernoctaciones como las btsquedas, en sus primeras diferencias y no asi las series originales. Esto se debe
a que las series correspondientes a las pernoctaciones en esos destinos no resultan estacionarias, y con el
objetivo de que la totalidad de las variables endégenas del modelo VAR se encuentren en iguales niveles de
integracién, se opta por esta metodologia. Es importante destacar que, si bien se adopta el procedimiento
mencionado, la metodologia mas utilizada para la estimacién multivariada de series no estacionarias son los

modelos de vectores de correccién del error (VECM).

Con los modelos seleccionados para cada caso, en primer lugar se realizaron las predicciones dentro de la

muestra. Las mismas se exponen en la Figura 6.

Figura 6: Valores observados y estimados dentro de la muestra mediante modelos VAR
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Pernoctaciones en Villa Carlos Paz y estimacion VAR(p = 12)
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Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) y Google.

Las estimaciones dentro de la muestra replican de manera adecuada los verdaderos valores de las
pernoctaciones en los destinos seleccionados, tanto para los casos en los que las mismas se estiman en niveles

como en sus primeras diferencias —CABA, Jujuy y Santa Fe—.

4.3.1. Predicciones fuera de la muestra con modelos multivariados

De manera similar al caso del andlisis con versiones univariadas, se predicen las pernoctaciones fuera de la
muestra y se observa que el grado de precisién de las estimaciones a través de modelos VAR es heterogéneo,
destacdndose el caso de la Ciudad de Santa Fe, para la cual el modelo seleccionado (con 5 rezagos e incluyendo
las diferencias en pernoctaciones y busquedas de “Puente Colgante Santa Fe”) arroja predicciones cuyo
intervalo de confianza al 95 % no incluye a los verdaderos valores de la serie en 8 de los 12 meses del ano 2023
(ver Figura 7).

Figura 7: Valores observados, estimacién fuera de la muestra e intervalos al 95% de confianza obtenidos
mediante modelos VAR
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Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) y Google.

Se puede destacar ademés que, para los siete destinos turisticos analizados, el error de estimacién se
mantiene a medida que nos alejamos del momento inicial de la prediccién. Esto podria indicar que no resulta
necesario un proceso recursivo y que los resultados obtenidos en términos de pardmetros, poseen utilidad en
las predicciones de los préximos doce meses sin la necesidad de mayores ajustes. El Cuadro 3 expone los
mencionados resultados.
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Cuadro 3: Error de estimacién para cada mes de 2023 y promedio anual de los modelos VAR

Bariloche CABA Tujuy Mendoza Pimamar Santa Fe VCP
VAR VAR VAR VAR VAR VAR
(p=12) (p=12) {(p=12) (p=12) (p=5) (p=12)

ene-23 22% 8.3% 1.2% 3.8% 31.5% 152%

Promedio 2023 8.1% 3.0% 11.8% 22% 15.2% 292% 15.9%

Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) y Google.

4.4. Comparando estrategias de prediccién: ;son las busquedas de

Google utiles para predecir la demanda turistica en Argentina?

El andlisis de los resultados de los modelos univariados y multivariados permite observar que, exceptuando
el caso de la Ciudad de Santa Fe, los modelos VAR estiman de manera acertada las pernoctaciones en los
diferentes destinos turisticos, conteniendo siempre dentro de sus intervalos de confianza al verdadero valor de

la variable bajo estudio.

La comparacién de los errores de estimacién entre ambas alternativas se expone en el Cuadro 4, y permite
apreciar que, en términos generales, las predicciones realizadas mediante modelos multivariados mejoran a
las obtenidas a través de las versiones ARIMA. Para Bariloche, CABA, Mendoza y Villa Carlos Paz, los
resultados obtenidos a través de modelos VAR dan lugar a disminuciones de hasta 16,3 puntos porcentuales
en el error de estimacién promedio para el ano 2023 (como es el caso de Bariloche), respecto a los obtenidos

con modelos univariados.
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Cuadro 4: Comparacién de errores de estimacién entre modelos ARIMA y modelos VAR

Bariloche CABA Jujuy Mendoza Pinamar Santa Fe VCP
ARIMA | VAR |ARIMA | VAR |ARIMA | VAR |ARIMA | VAR |ARIMA : VAR |ARIMA: VAR |ARIMA : VAR
(1.0.0) [(p=12)| (0.1.0) (p=12)| (1.02) (p=12)| (4.0.1) (p=12)| 2.03) G=12)| 1.00) | (p=5) | (1.0.0) | (p=12)
ene-23 10% | 12% | 10% : 22% | 238% i 83% | 11.1% @ 12% | 36% 8% | 340% : 31,5% | 05% @ 152%
feb-23 5.1% 9.3% 13.0% 5.2% 19.1% 1.5% 7,5% 10.9% 22% 15;3¢ 20,9% : 23.5% 5.0% 13.2%
mar-23 1,.3% 18,3% 8,0% 0.5% 11,9% 19,49 4,5% 11,3% 3.8% 2329 22,7% | 29.6% 4,6% 24 49
abr-23 21.5% | 2.3% | 15.8% | 19% | 7.3% : 27.9% | 243% ; 43% | 102% | 102% | 26,1% : 354% | 11,6% @ 29.5°
may-23 362% | 154% | 20.5% : 49% | 124% : 54% | 41.4% : 18.6% | 10.9% : 2.0% | 129% = 27.5% | 42.4% . 0,6%
jun-23 15.9% 6.3% 15,79 0.,6% 19.3% 16,5% | 47.8% 162% | 27.0% : 55.0° 8.3% 21.6% 42.7 14,5%
jul-23 22,9% 1.9% 10,49 3,2% 142% : 20.4% | 21,79 13.4% 1,19 3,6% 24.5% 10,5 16,9% 1.0%
ago-23 26.5% | 018 | 182% © DO% | 7.3° 18% | 223% . 59% | 8.5 12% | 16,7% 30.8% | 18,6% 31.0%
sep-23 29.9% | 3,0% | 204% | 22% | 48% : 135% | 29.8 99% | 34.7% i 218% | 27.6% @ 393% | 26.6% | 2.7%
oct-23 34.1 5.6% 22.9% 6.4% 0.0% 9.8% 27,99 7.8% 8.9% 20.6° 152% : 30.0° 31.0% ; 14,5%
nov-23 37.2% 18.2% 14.,1% 1.2% 7,7% 1.3% 19,4° 0,3% 0.2% 2,3% 10,7% 36,7 31.5%
dic-23 20.0% | 16,0% | 22.2% | 64% | 11,0% @ 155% | 13.6% | 10,6% | 4,6% @ 23.4 53% @ 158 25.6% | 12,7%
Promedio 2023 | 24.5% 8.,1% 15,2% 3.0% 11,6% 1.8% | 22.6% 9,2% 9.9% 15,29 18,7% : 29.2% 21.8 15,9%
Me“"\iA“;:del‘“ 16,3% 12,2% 0,2% 13,4% 5,3% -10,5% 59%
Fuente: elaboracién propia en base a datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) y Google.

En términos agregados, la implementacién de modelos VAR reduce el error de estimacién en un promedio
de 4,6 puntos porcentuales para los siete destinos turisticos durante los doce meses del ano 2023. Por este
motivo, se puede concluir que la incorporaciéon de informacién proveniente de las busquedas en Google por

parte de los usuarios mejora, al menos en algunos casos, las estimaciones de las pernoctaciones de turistas en

diferentes destinos de Argentina.
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Capitulo 5

Discusién, Conclusiones y

Recomendaciones

En esta tesis se ha realizado un andlisis metodoldgico para predecir una variable econémica de interés: la

demanda turistica en centros urbanos de Argentina.

Segin datos del INDEC, el sector turistico, medido a través del rubro de hoteles y restaurantes, generd
aproximadamente USD 13.332,2 millones durante el ano 2023, lo que representa cerca del 2,1 % del PBI de
ese ano. Dada la importancia de este rubro, es crucial abordar uno de sus principales desafios: la falta de
informacién oportuna para la toma de decisiones. Aunque los datos oficiales sobre la evolucién de las variables
relacionadas con esta actividad —incluyendo oferta disponible, composicién de la demanda, tendencias, eventos
disruptivos y patrones estacionales— permiten conocer el desempeno de este sector, su publicacion ocurre
normalmente con un rezago de casi dos meses, lo que limita significativamente la capacidad de los agentes
del sector para tomar decisiones. Por lo tanto, resulta de interés desarrollar mecanismos que proporcionen a
los actores econémicos informacion, en lo posible méas actualizada, lo que facilitaria la implementacion de

medidas para mitigar las fluctuaciones de la demanda y mejorar la prestacién de servicios turisticos.

Para generar informacién oportuna, existen diversas alternativas metodolégicas. Uno de los enfoques mas
utilizados para la prediccién de variables son los modelos univariados, debido a su simplicidad en el diseno y
su facilidad de implementacién, asi como a la economia en la disponibilidad de datos. Sin embargo, con el
avance de la tecnologia, se ha generado un gran volumen de datos que crece exponencialmente y tiene una
penetracion significativa en la vida cotidiana de las personas. Este fenémeno presenta un notable potencial
para ser considerado como una fuente valiosa de informacién, permitiendo conocer patrones de consumo y

comportamiento, al mismo tiempo que facilita la recoleccion de datos, a costos cada vez menores.

Por ello, en esta tesis se propuso evaluar la utlidad de la informacién disponible relacionada con bisquedas,
para aplicar modelos econométricos que la incorporen. Asi, los modelos VAR integran informacién sobre
las busquedas en Google para predecir la evoluciéon de las pernoctaciones en diversos destinos turisticos
de Argentina, comparando su precisién con la de los modelos ARIMA que utilizan datos histéricos como
Unico insumo para las estimaciones. La finalidad de incorporar el mencionado método multivariado es, por
un lado, obtener informacién anticipada sobre el sector mediante datos con rezagos practicamente nulos
que permitan a los agentes tomar decisiones de diferentes indoles —ya sean a corto o largo plazo— y, por
otro lado, evaluar una fuente de informacién cuya actualizacién es casi inmediata y que, si resulta efectiva,

potenciaria la capacidad de andlisis comportamental.
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Durante el desarrollo del mencionado proceso, uno de los desafios mas significativos que se ha identificado
en la bibliografia —y que la presente tesis no resuelve— es la falta de una metodologia objetiva para seleccionar
las palabras clave que podrian ser de utilidad para explicar el comportamiento turistico. Esta carencia,
destacada por Blanco (2014) y Naccarato et al. (2018), es especialmente relevante, ya que las palabras clave
pueden variar considerablemente entre diferentes destinos debido a sus caracteristicas particulares y a las

preferencias cambiantes de los turistas.

En relacién con este punto, Askitas y Zimmermann (2009) utilizan Google Insights' como fuente para la
seleccion de palabras clave. Sin embargo, los autores también advierten sobre las limitaciones del servicio,

como el método de muestreo utilizado y las variaciones diarias en los datos.

En investigaciones previas del autor, el mencionado proceso de seleccién se realizé mediante la utilizacién
de la herramienta Google Correlate, la cual dejé de estar disponible a finales del afio 20192. Por no contarse
dicho instrumento, en esta tesis se seleccionaron los términos mediante un criterio completamente subjetivo.
Este procedimiento puede llevar a resultados sesgados o que no reflejen de la mejor manera la problematica
real, limitando la capacidad de que los mismos se puedan extrapolar a otras aplicaciones de interés. Por
este motivo, se considera necesario que futuras versiones de este documento incorporen una metodologia
superadora en lo que respecta la seleccién de palabras claves, utilizando técnicas tales como la reduccién
de dimensiones a través de andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) o anélisis

discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés) de rango reducido, solo por mencionar algunos ejemplos.

Otro aspecto que merece atencién es la implementacién, propiamente dicha, de los modelos predictivos
multivariados. En esta tesis se utilizaron modelos VAR para todas las variables, y en los casos de series no
estacionarias, se aplicaron dichos modelos a las series en primeras diferencias. En futuros trabajos, seria
recomendable evaluar la posibilidad de implementar vectores de correccién del error (modelos VECM), que
pueden aplicarse directamente sin requerir la estacionariedad de las series bajo analisis. Esto podria facilitar

un enfoque més adecuado para modelar variables no estacionarias y mejorar la precisién predictiva.

Un interrogante adicional que surge del proceso de implementacién refiere a la conveniencia de modelar
las variables por separado o intentar un enfoque mas integrado, como un modelo pool. Al respecto, se puede
destacar que modelar por separado puede permitir una mayor flexibilidad y adaptacion a las caracteristicas
especificas de cada variable, pero también puede resultar en una pérdida de informacién valiosa sobre las
interrelaciones entre ellas. Por otro lado, un modelo pool podria ofrecer una visién mas global y a la vez

simplificada, aunque se corre el riesgo de no capturar adecuadamente las dindmicas individuales.

Aun teniendo en cuenta las limitaciones y consideraciones mencionadas, la inclusién de informacién
proveniente de Google resulta pertinente, y puede potencialmente contribuir a la obtencién de resultados
mas precisos que los obtenidos mediante analisis univariado, ya que como mencionan Carriére-Swallow y
Labbe (2011), estos datos se derivan del accionar de micro usuarios y tienen una buena representatividad, se

publican con alta frecuencia y en intervalos regulares.

En el caso puntual de esta tesis, los resultados obtenidos indican que, para cuatro de los siete destinos
analizados, las predicciones generadas por el modelo VAR que incorpora informacién sobre buisquedas, son
més precisas que las producidas por el modelo ARIMA?. La eficiencia observada para los modelos que
incluyen datos sobre biisquedas se encuentra en linea con lo planteado por Choi y Varian (2012), Askitas y

Zimmermann (2009), Bhattacharjee y Kohns (2022) y el propio Blanco (2014), entre otros. No obstante, es

1Esta herramienta permite ver y comparar las frases més populares entre las consultas de biisqueda en una categorfa teméatica
determinada, una regién del mundo o pais, y en un periodo indicado.

2Ver Jorge (2020) y Camusso y Jorge (2021).

3Los casos en los que el modelo multivariado mejora los resultados obtenidos por el univariado son Bariloche, CABA, Mendoza
y Villa Carlos Paz.
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importante senalar que el modelo ARIMA se presenta en todos los casos bajo estudio como mds parsimonioso,
lo que plantea interrogantes sobre la conveniencia de implementar modelos multivariados debido a que esto
incrementa la posibilidad de sobre especificacién y es més costosa en términos de grados de libertad, dando
lugar a modelos mas complejos y dificiles de interpretar y pudiendo generar que el error estandar de los
coeficientes estimados se incremente. Esta observacién podria ir en contra de la hipédtesis inicial, sugiriendo
que, aunque la inclusion de datos de bisqueda puede mejorar la precisién en ciertos contextos, no siempre es

la opcién mas eficiente.

Dentro de los autores que forman parte de la revisién bibliogréfica realizada en este documento, se destacan
las conclusiones de Choi y Varian (2012)%, quienes afirman que, aunque los modelos que incorporan variables
de busquedas en Google tienden a superar a aquellos que no lo hacen, la efectividad de estos modelos no
es universal. En algunos casos, la mejora en las predicciones es modesta, mientras que en otros puede ser
considerable —entre 12 % y 18 %—. Esto indica que, si bien Google Trends puede ser una herramienta valiosa

en ciertas situaciones, su utilidad puede variar segun el contexto y la naturaleza de los datos analizados.

Por lo mencionado, y en lo que refiere especificamente a los resultados obtenidos sobre la demanda
turistica en Argentina, se concluye que la inclusiéon de informacién proveniente de Google podria resultar de
gran relevancia y contribuye a reducir significativamente el error de estimacion en determinados destinos
turisticos (como es el caso de Bariloche, CABA, Mendoza y Villa Carlos Paz), mientras que para otros
destinos, la incorporacién de estos datos no redunda en mejores resultados sino en una mayor complejizacion
del modelo predictivo. Para el primer grupo de destinos, la inclusién de informacién sobre las bisquedas en
Google, al mejorar la precision de las predicciones, permite anticipar cambios en la demanda (disponer de
informacion casi en tiempo real permite a los agentes econémicos anticipar cambios en el comportamiento del
consumidor), mejorar la toma de decisiones (con datos actualizados y relevantes, los responsables de la toma
de decisiones pueden actuar con mayor rapidez y eficacia), optimizar los recursos (al predecir con mayor
precision la demanda turistica, las empresas pueden optimizar sus recursos, desde la gestion del personal
hasta el inventario y las reservas) e identificar oportunidades (la utilizacién de datos de bisqueda permite
identificar patrones y oportunidades que podrian no ser evidentes con otro tipo de técnicas).

Después del anélisis realizado se pueden mencionar algunas recomendaciones que deberian tenerse en
cuenta en futuras investigaciones en aras de la construccién de consensos. En primer lugar, resulta fundamental
establecer un proceso mas riguroso y objetivo para la seleccién de palabras clave. Esto podria incluir el uso
de herramientas analiticas que identifiquen términos relevantes basados en tendencias actuales del mercado y
el comportamiento del consumidor, o como se mencioné precedentemente, mediante la utilizacién de técnicas
de reduccién de dimensiones. Ademads, se recomienda considerar la implementacién de modelos econométricos
alternativos —como podrian ser los mencionados modelos VECM— que puedan adaptarse mejor a las

caracteristicas especificas de cada destino turistico y su dindmica particular.

Adicionalmente, serfa pertinente considerar la inclusién de variables econémicas que podrian ser relevantes
para predecir la evolucién de la demanda turistica (precios de traslado y alojamiento, salario real promedio,
tipo de cambio, politicas publicas de incentivo a esta actividad, entre otros). Al comparar los resultados
obtenidos mediante los modelos presentados en este documento —ARIMA y VAR utilizando informacién
de Google— con aquellos que incorporan estas variables econémicas, se podria evaluar la importancia de
la informacién relacionada con las btisquedas en comparacién con las demés variables, o incluso combinar

ambas fuentes de datos.

Por dltimo, es relevante explorar la posibilidad de adquirir bases de datos que contengan informacién

4En su investigacién, analizan la afluencia de turistas a diferentes destinos, las ventas minoristas, de automéviles y de
inmuebles.
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complementaria. Google, por ejemplo, ofrece acceso a ciertos conjuntos de datos pagos, aunque es importante
verificar las condiciones y costos asociados a su uso. La integracién de estas bases de datos podria enriquecer

aun mas los andlisis y mejorar la capacidad predictiva de los modelos.

En resumen, y aun haciendo las salvedades metodoldgicas pertinentes, se considera que esta investigacion
ha aportado evidencia sobre la efectividad del uso de datos provenientes de busquedas en Google para mejorar
las predicciones en el sector turistico, ya que su utilizaciéon ain se encuentra en etapas iniciales del proceso
analitico. Sin embargo, también ha puesto de manifiesto la necesidad de abordar ciertos desafios metodolégicos

que podrian optimizar y enriquecer ain mas este enfoque en futuras investigaciones.
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Anexo A

Interface y aspectos generales de Google Trends

Google Trends brinda la posibilidad de obtener informacién de las bisquedas con diferentes periodicidades,
i.e. anual, mensual, semanal, e incluso por hora. El mecanismo de funcionamiento resulta intuitivo y de uso
sencillo para el usuario. Este ingresa una palabra clave en el buscador, teniendo la posibilidad de aplicar
filtros de buisqueda, entre los cuales se puede mencionar el drea geografica (cuya dimensién espacial minima es
la provincia), el periodo de tiempo, la categoria (arte, ciencias, compras, deportes, etc.) y el tipo de bisqueda
(en la web, en noticias, imdgenes). En la Figura Al se expone, a modo de ejemplo, la pantalla de resultados
que se obtiene al introducir “Clima en Bariloche” en Google Trends. Como se puede observar en la figura,
de manera adicional al grafico y los datos sobre la evolucién de las busquedas, esta herramienta expone un
cuadro de “consultas relacionadas” que lista los términos que también fueron buscados por usuarios que
ingresaron la palabra en cuestién.

Figura Al: Interface de la pagina de Google Trends

@ Clima en Bariloche

+ Comparar
. 2004 -noy w T Suzqueds wet -
nierés 5 lo largo del tiempo @ & 4y L
Termaz relacionades (3) Enaurento ~ & <) of Busguedas relecionadaz (7) Enauredio ~ & € «f
fndes - Cordilera, Armerica del Sur st | i e ik b P
[ 0T MR " — — [ ———
3 Nisve - Tema varts | 3§ alires bonwiiawioe b .
4 \Villa La Angostura - Ciudad sn Agentine Aume 4 clima extendido bariloche
1 Bbotn - Cailadban Mrguviin piiits . § § i on bk mtariiis

Fuente: Google Trends.
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Pruebas de raices unitarias para modelo univariado

Cuadro Al: Resultados de pruebas de raices unitarias de las pernoctaciones totales

Serie Bariloche CABA Jujuy Mendoza Pinamar Santa Fe VCP
1% | 5% (10%| 1% | 5% (10%| 1% | 5% | 10%)| 1% | 5% [10%)| 1% | 5% :10%)| 1% | 5% 110%]| 1% : 5% :10%
Prueba sin intercepto ni tendencia E: E: E NE NE NEINE NE NE|NE NE NE| E E : E (NE-ME NE E E : E
Prueba con intercepto E_ E ENNSE E | E E E|E E E|E ' E Ef E E|E E . E
Prueba con tendencia F E E|NE NE NE| E o E E E E E E INE-NE: E E E E
Prueba ADF sobre series originales E E ' E[NE NE NEINE NE NEINE E E E  E E (NME NE NE\ E E E
Prueba ADF sobre series con diferencia E: B . E|®E ECE | E;E:B|E B E[E B E|E. E:E|E: E BE

Estacionaria

@ No Estacionaria

Pruebas de raices unitarias para modelo multivariado

Cuadro A2: Resultados de las pruebas de raices unitarias ADF sobre las bisquedas

Serie Bariloche CABA Jupuy Mendoza Pinamar Santa Fe VCP
1% | 5% (10%| 1% | 5% (10%| 1% | 5% | 10%)| 1% | 5% [10%)| 1% | 5% :10%)| 1% | 5% 110%| 1% : 5% :10%
Clima NE: E E E {7 E |NE:NE: NE| E B B E E E E i E E E B
Hoteles . E | E  E:  E|E E:E|E: E E |E'!LE E = NE-NEN E  E | E
Pasajes E.- % E|E:E E|E:E:-E ! & & E|E E:E|lE . E_ 5 |FE E:E
Esquiar en Bariloche E E E
Lugares en CABA NE :NE | NE
Cerro de los Siete Colores en Jujuy NE : NE NE
Puente del Inca de Mendoza E.E E
Playas en Pinamar E E:E
Puente Colgante de Santa Fe EiE K
Tren de las Sierras de Villa Carlos Paz NE NE E
Estacionaria No Estacionaria
Seleccién de parametros para modelo univariado
Cuadro A3: Seleccién de parametros p, d y ¢ para modelos univariados
Ubicacion Modelo AIC BIC EMSE
Bariloche ARIMA(L 00} 5.196,18 5.206.31 37.604.20
Cmdad Auténoma de Buenos Atres ARIMA(D.1.0} 5.797.69 5.804.54 83.076.18
Ciudad de Jujuy ARIMA(L02) 364333 3.6539.62 283415
Cudad de Mendoza ARIVA(4.0.1) 4.779.55 4.803.18 1389521
Pinamar ARIMA2.03) 4.772.10 4.799.10 13.766.31
Cimdad de Santa Fe ARIVIA(LO.0) 3.563.35 3.579.64 2.509.96
Villa Carlos Paz ARIMA(L0.0) 5.061.96 5.078.83 2749959
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ACF

Anexo B

Residuos de los modelos univariados seleccionados

Figura B1: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en Bariloche

Residuals from ARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12]
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Figura B2: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en CABA

Residuals from ARIMA(0,1,0)(1,0,0)[12]
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: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en Ciudad de Jujuy

Figura B3
Residuals from ARIMA(1,0,2)(0,1,1)[12]
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Figura B4: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en Ciudad de Mendoza

Residuals from ARIMA(4,0,1)(0,1,1){12]
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Figura B5: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en Pinamar

Residuals from ARIMA(2,0,3)(0,1,2)[12]
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Figura B6: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en Ciudad de Santa Fe

Residuals from ARIMA(1,0,0)(2,0,0)[12] with non-zero mean
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Figura B7: Residuos de modelo univariado sobre las pernoctaciones en Villa Carlos Paz

Residuals from ARIMA(1,0,0)(2,1,1)[12]
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El anélisis de los criterios de especificacién de los modelos seleccionados permite afirmar que los residuos de

los mismos no parecen presentar estructuras asimétricas® ni autocorrelacién temporal significativa.

5Aun cuando los resultados de las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk y Jarque-Bera evidencian existencia de no
normalidad, los residuos no parecen tener una estructura marcadamente asimétrica, pudiendo atribuirse los resultados a la
existencia de valores atipicos en 2009 (posiblemente por el brote de Gripe A registrado en el invierno de ese afio) y 2020 (a causa

de la pandemia de COVID-19).
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Residuos de los modelos multivariados seleccionados

Figura B8: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en Bariloche

Residuos de Pernoctaciones en Bariloche
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Autocorrelograma de los residuos de Pernoctaciones en Bariloche
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Figura B9: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en CABA
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Autocorrelograma de los residuos de Pernoctaciones en CABA
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Figura B10: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en Jujuy
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Autocorrelograma de los residuos de Pernoctaciones en Jujuy
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Figura B11: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en Mendoza

Residuos de Pernoctaciones en Mendoza
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Figura B12: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en Pinamar

Residuos de Pemoctaciones en Pinamar

i it /\/\AA

Residuos de bisquedas de Clima en Pinamar

Residuos de biisquedas de Hoteles en Pinamar

Residuos de biisquedas de Playas en Pinamar

Autocorrelograma de los residuos de Pernoctaciones en Pinamar
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Figura B13: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en Santa Fe

Residuos de Pernoctaciones en Santa Fe en primeras diferencias
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Figura B14: Residuos de modelo multivariado sobre las pernoctaciones en Villa Carlos Paz

Residuos de Pernoctaciones en VCP
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Los residuos de los modelos VAR no parecen presentar estructuras asimétricas®, aunque si autocorrelaciéon

temporal significativa para los casos de Pinamar y Villa Carlos Paz.

6Al igual que en el caso de los modelos univariados seleccionados, para las versiones multivariadas no existe evidencia
suficiente al 95 % de confianza de ausencia de no normalidad. Aun asi, los residuos no parecen tener una estructura marcadamente
asimétrica, pudiendo la existencia de valores atipicos explicar los resultados.
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