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RESUMEN Y PALABRAS CLAVE

El turismo desempefia un papel crucial en la economia espafiola, siendo uno de los sectores mas
importantes. Con el fin de comprender mejor este fendmeno, se lleva a cabo un estudio
estadistico con el programa RStudio utilizando datos recopilados del Instituto Nacional de
Estadistica (INE). Este estudio se centra en analizar las variables que influyen en el gasto
turistico en Espafia, tanto a nivel individual como grupal, con el objetivo de comprender su
comportamiento.

Para llevar a cabo esta investigacion, se va a examinar minuciosamente diversas variables que
pueden influir en el gasto turistico, como la procedencia de los turistas, el lugar de destino, el
nimero de pernoctaciones y otros factores relevantes. Mediante el analisis de estas variables,
se busca identificar patrones y tendencias que puedan ayudar a comprender y predecir el
comportamiento del gasto turistico. Para este analisis se elaboraran diferentes graficas y valores
extraidos del tratamiento de la base de datos en RStudio.

Para finalizar, se realizan diferentes métodos de prevision para lograr la mejor aproximacion
posible al comportamiento del gasto turistico a nivel individual. Estos métodos incluyen
técnicas estadisticas y modelos de prondstico avanzados realizado en RStudio que permiten
desarrollar predicciones futuras con cierto grado de precision.

Palabras clave: turismo, gasto, métodos de prevision, variable, modelo, funcién y base de
datos.
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ABSTRACT AND KEYWORDS

Tourism plays a crucial role in the Spanish economy, being one of the most important sectors.
In order to better understand this phenomenon, a statistical study is carried out using RStudio
program and data collected from the National Institute of Statistics (INE). This study focuses
on analyzing the variables that influence tourist expenditure in Spain, both as an individual and
as a group level, with the aim of understanding its behavior.

To carry out this research, various variables that can influence tourist spending will be
thoroughly examined, such as tourists' origin, destination, number of overnight stays, and other
relevant factors. By analyzing these variables, the goal is to identify patterns and trends that can
help understand and predict tourist spending behavior. For this analysis, different graphs and
values extracted from the treatment of the database in RStudio will be elaborated.

In conclusion, various forecasting methods are employed to achieve the best possible
approximation of individual-level tourist spending behavior. These methods include statistical
techniques and advanced forecasting models performed in RStudio, which enable the
development of future predictions with a certain degree of accuracy.

Keywords: tourism, spent, forecasting methods, variable, model, function, and database.
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1. Introduccion

Este trabajo de final de grado (TFG) consiste en detectar patrones que influyen en el gasto de
los turistas en Espafa, esto se va a realizar segun la encuesta EGATUR que proporciona el
Instituto Nacional de Estadistica (INE). Este estudio se va a realizar con el soporte del programa
informéatico RStudio, en el cual se llevara a cabo toda la parte numérica del trabajo. De esta
manera se intentara encontrar aquellos datos mas determinantes para el gasto del turismo en
Espafia y la obtencion de modelos de prediccién fiables en base algunos patrones.

1.1 Propositos y contextualizacion del trabajo

Este estudio viene motivado por encontrar modelos de prediccion habiles y datos relevantes en
uno de los sectores mas importantes del pais como es el turismo.

Mediante la encuesta realizada por el Instituto Nacional de Estadistica el cual recoge muchas
variables influyentes del turismo; destino, motivo, época del afio, situacion familiar... Se busca
encontrar un modelo predictivo eficiente en el que poder encontrar el comportamiento de
determinadas personas.

Cabe destacar que el contexto actual de la situacion del turismo esta cambiando respecto a los
afios anteriores. En 2020 se produce una pandemia mundial derivada del SarsCOV?2 la cual
comporto innumerables restricciones a nival nacional como internacional. Este hecho afecto
directamente al turismo, por lo tanto, los datos escogidos para esta muestra se encuentran
condicionados por este hecho que se produjo hace tres afios atras.

1.2 Justificacion

Por lo que hace referencia al tema en cuestion; que es un estudio estadistico del gasto turistico
en Espafia con RStudio queria dividirlo en dos partes.

La primera es el tema del turismo en Espafia, actualmente el turismo es una de las principales
fuentes de ingresos para el pais, generando empleos y contribuyendo al crecimiento econémico
del pais. Ademas, el turismo impulsa otros sectores como la hosteleria, la restauracion, el
transporte, el comercio y la cultura.

Esto es asi gracias a que Espafia es uno de los destinos turisticos mas visitados del mundo con
una gran variedad de atracciones turisticas como playas, ciudades historicas, festivales y
eventos culturales, entre otros.
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Por estas razones considero que es algo primordial y esencial entender este sector, para ello se
necesita hacer un estudio estadistico para conocerlo bien y poder potenciarlo mas. Con este
estudio pretendo aprender de qué manera se gasta el dinero aqui en Espafa y de donde proviene;
los paises que mas gastan en nuestro pais, las comunidades autonomas que perciben el mayor
gasto por los turistas y en que se servicios se gasta, entre otras cosas.

Una vez aprendido el comportamiento llega la parte de predecirlo, si conseguimos pronosticar
la conducta de los turistas se puede llegar ayudar a las empresas con sus decisiones estratégicas.

La segunda parte en la cual defino la motivacién por este trabajo es la parte estadistica, en mi
ambito personal y profesional me gustan mucho los nimeros y la tecnologia. En este trabajo
pretendo aprender mezclar la estadistica con un programa informatico disefiado para ello,
RStudio.

Con el trabajo final de grado lograre aprender un poco de lenguaje de programacion y a
programar con RStudio, estas competencias me parecen super interesantes para mi vida
profesional. Lograre extraer datos, situarlos o nombrarlos como considere mejores y extraer
predicciones fiables de este estudio.

El conocimiento que pretendo adquirir en este proyecto me puede ayudar a desarrollar estudios
similares de diferentes tematicas. La estadistica se puede aplicar a muchos ambitos de la vida
personal y profesional.

Antes de acabar con este punto una de las razones para escoger esta temaética de trabajo final de
grado fue mi buen grado de satisfaccion la asignatura métodos de prevision, una asignatura en
la que se aplicaba de forma practica nuestros conocimientos de estadistica. EI profesor que tuve
explicé la asignatura con mucha dedicaciény eso incentivo alin mas mi pasion por la estadistica.

1.3 Objetivos

El objetivo principal del proyecto es lograr detectar patrones de gastos segun la encuesta
EGATUR que proporciona el Instituto Nacional de Estadistica para conseguir un sistema de
prediccion del gasto del turismo en Espafia en base a las caracteristicas principales encontradas
en el estudio, es decir lograr un método de prediccion optimo.

Otros objetivos generales del trabajo son los siguientes:

Aprender a utilizar RStudio y su lenguaje de programacién: En la universidad nos han ensefiado
fundamentos muy bésicos de este programa, por tanto, uno de los objetivos es adquirir el
conocimiento necesario para desarrollar este estudio estadistico de forma autonoma.
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Describir y caracterizar las variables mas relevantes del estudio: Para poder desarrollar un buen
estudio estadistico se han de entender las variables sujetas a estudio y cuales son sus principales
caracteristicas, después de eso encontrar las mas relevantes.

Organizacion y planificacién: Para poder desarrollar correctamente un trabajo final de grado se
necesita una buena planificacion inicial con el tiempo de trabajo para poder cumplir con las
entregas previamente estructuradas. Todo esto ha de ir acompafiado de una buena organizacion
y ejecucion de las diferentes tareas que hay en el trabajo.

Demostrar el dominio de los conocimientos adquiridos durante el grado de Administracién y
Direccion de Empresas: Durante la carrera universitaria he adquirido muchos conocimientos
necesarios para este trabajo, es por lo que uno de los objetivos es tener la capacidad de aplicarlos
de manera efectiva. Estos conocimientos pueden venir obtenidos por asignaturas como son
estadistica y métodos de prevision entre otras.

1.4 Metodologia

Para la elaboracion de la parte préactica del TFG se va a utilizar como informacién principal los
datos extraidos del Instituto Nacional de Estadistica de la encuesta de gasto turistico
(EGATUR) cogiendo el mes de agosto de 2022 como muestra, ya que consideramos que es el
mes mas representativo para el turismo. Es preciso comentar que en un inicio se intento realizar
este trabajo con una muestra de doce meses, pero debido a la gran extension de esta base de
datos el ordenador utilizado no conseguia ejecutarlos en el programa escogido, por esa razén
se reduce la base de datos al mes de agosto.

En el instituto nacional de estadistica encontramos datos desde febrero de 2015 hasta
septiembre de 2022, con aproximadamente 16.400 personas encuestadas cada mes, esto hace
tener una muestra muy extensa durante un largo periodo de tiempo.

En estas encuestas encontramos que nos crea una base de datos con la informacion del pais de
procedencia, el motivo del viaje, tipo de alojamiento, actividades que realiza y gastos, entre
otros datos interesantes.

Otro soporte para la realizacion de la parte practica es sobre la utilizacion del programa RStudio,
con el que se realizara el trabajo. Para este caso usaremos un material de informacion de la
propia pagina de RStudio y de la pagina web Stake Overflow donde hay lecciones para aprender
a utilizar la herramienta estadistica del trabajo.
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2. Metodologia
2.1 Contexto del turismo en Espafia

El turismo es uno de los sectores mas relevantes en Espafia. Segun EXCELTUR, una asociacion
sin &nimo de lucro, formada por las 33 empresas més relevantes de la cadena de valor turistica
ha informado que en el afio 2022 el PIB turistico alcanza los 159 mil millones de euros
nominales, superando por un 1,4% la actividad en 2019, época antes de la pandemia. A mas
también explica que el 61% del crecimiento econdémico de Espafia en 2022 es gracias al turismo.
Con estos datos se puede ver la gran importancia del sector en la economia espafiola.

También hay que destacar que en el instituto nacional de estadistica se elaboré un informe en
2022, en el que mostraba los datos del 2021. En este afio el turismo representaba el 8% del PIB
total de la economia espafiola, también es uno de los sectores que aporta mas al empleo espariol
con 2,27 millones de puestos de trabajo, un 11,4% del total.

Por otro lado, también cabe destacar un documento elaborado por analistas de la situacion
economica del banco de Espafia en la que destacan que el sector se esta recuperando y que los
ingresos turisticos alcanzan ya niveles precrisis. El nivel de afluencia ain no esta recuperado
en su totalidad debido a la debilidad que mantiene el turismo de larga distancia, haciéndose
especial énfasis en el asiatico.

1.a Flujos turisticos
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Hay que destacar también que las empresas turisticas necesitan saber sobre sus clientes para
poder personalizar méas sus productos. En otros sectores se hace mucha inversién en conocer
los datos de los consumidores a través de las redes sociales, en este caso es igual, saber los datos
de sus clientes los turistas.

1 Grafico 1a de Garcia Esteban, Coral, Ana Gémez Loscos y César Martin Machuca. (2023). “La recuperacién del
turismo internacional en Espafia tras la pandemia”. Boletin Econdmico - Banco de Espafia, 2023/T1, 01.
https://doi.org/10.53479/25114
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2.2 Modelos Machine Learning Supervisados

El machine learning, o aprendizaje automatico, es una rama de de la inteligencia artificial (IA)
que se enfoca en desarrollar algoritmos y técnicas que permiten a las “maquinas” aprender y
mejorar automaticamente a través de la experiencia y los datos, en lugar de ser programadas
explicitamente para llevar a cabo tareas especificas.

En lugar de seguir instrucciones detalladas, los algoritmos de machine learning se entrenan con
conjuntos de datos para aprender patrones y relaciones inherentes a esos datos. Utilizan métodos
estadisticos y técnicas de optimizacion para ajustar sus modelos y hacer predicciones o tomar
decisiones basadas en nuevos datos de entrada.

El objetivo principal del machine learning es desarrollar modelos y algoritmos que puedan
generalizar a partir de los datos de entrenamiento para realizar predicciones precisas o tomar
decisiones informadas sobre nuevos datos sin etiquetar.

Dentro del machine learning encontramos el supervisado y el no supervisado. En los
supervisado durante el proceso de entrenamiento se les proporciona un conjunto de datos de
entrada, junto con las etiquetas o respuestas correctas correspondientes. Es decir, una persona
le proporciona los datos de entrenamiento y los de respuesta.

El objetivo de estos modelos es aprender una funcion o un patron en los datos de entrenamiento,
de modo que puedan generalizar y realizar predicciones precisas sobre nuevos datos no
etiquetados.

En los supervisados encontramos que existen dos tipos: los de clasificacion, que se encargan de
clasificar un objeto dentro de diversas clases, y de regresion, que predice un valor numérico.

Dentro de los supervisados encontramos modelos como la regresion lineal, los arboles de
decision y las maquinas de vectores de soporte (SVM), entre otros.

El machine learning no supervisado utiliza técnicas para descubrir patrones, estructuras ocultas
0 relaciones en conjuntos de datos. A diferencia del aprendizaje supervisado, no se
proporcionan etiquetas o respuestas previas a la base de datos durante el proceso de
entrenamiento.

Estos algoritmos exploran las caracteristicas y la distribucion de los datos para generar
agrupamientos 0 segmentaciones automaticas.

Algunos algoritmos del machine learning no supervisado es el clustering, clasifica en grupos
los datos de salida, y asociacion, descubre reglas dentro del conjunto de datos.
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2.3 Métodos de prevision

Para realizar este trabajo se necesitan diferentes métodos de previsién para encontrar los
mejores y asi obtener las mejores predicciones. Por esa razon se van a realizas: XGBoost, arbol
de decision y Random Forest. A mas necesitamos comprender correctamente las variables que
se van a estudiar, por esa razon, aparte de realizar analisis univariantes y bivariantes con
graficas, también se realizara un Clustering.

Clustering:

El clustering, también conocido como analisis de agrupamiento, es una técnica de aprendizaje
que se utiliza para identificar patrones y estructuras ocultas en un conjunto de datos. El objetivo
del clustering es agrupar variables en grupos homogéneos y con la mayor diferencia entre los
grupos.

Estos grupos o clusters de observaciones que comparten caracteristicas similares o tienen una
estructura similar pueden ser atributos numeéricos, categdricos o una combinacion de ambos. El
algoritmo de esta herramienta cada observacion a un grupo de acuerdo con su similitud con
otros objetos de esa misma base de datos.

Dentro del Clustering encontramos dos tipos diferentes; divisivo y aglomerativo.

El divisivo consiste en que desde un primer grupo donde se encuentran todas las variables este
se va dividiendo en subgrupos, esto se repite recursivamente en cada grupo hasta que haya un
grupo para cada observacion

El aglomerativo se realiza a la inversa del divisivo, este parte que cada variable tiene su propio
cluster y estas se van agrupando por similitud entre ellas hasta acabar fusionandose en uno.

Arboles de decision

Los arboles de decisién son un método usado en distintas disciplinas como modelo de
prediccion, estos se basan en tomar decisiones en base a una regla e ir creando ramas.

Hay diferentes maneras de obtener arboles de decision, entre ellas esta el CART: Classification
And Regression Trees. Esta técnica lo que hace es buscar la variable objetivo mediante una
funcion a partir de variables predictoras, y el objetivo de este método es encontrar esta funcion.

La técnica CART puede obtener arboles de clasificacion para variable objetivo de caracter
discreto y de regresion para cuando es continua.

En este trabajo utilizaremos el Recurive Partitioning and Regression Trees (RPART), lo que
hace este algoritmo es encontrar la variable independiente que mejor separa nuestros datos en
grupos, que corresponden con las categorias de la variable objetivo. Esta separacion se expresa
con una regla que, a su vez, esta representa un nodo.
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Una vez hecha la separacion en grupos a partir de la regla, se repite el proceso. Esto se hace
porque buscamos la variable que mejor separa los datos en grupo, por tanto, se realiza esto de
manera recursiva hasta que nos es imposible obtener una mejor particion, en ese momento el
algoritmo se detiene. Aquellos grupos que no pueden ser mejor separados se les llama nodo
terminal u hoja.

Una caracteristica de este algoritmo es que cuando una variable ha sido elegida para separar los
datos ya no se vuelve a usar en los grupos que ha creado. Se buscan variables distintas que
mejoren la separacion de datos.

El resultado de todo esto es una serie de bifurcaciones que tiene la apariencia de un arbol que
va creciendo ramas.

Las ventajas de este método es su interpretabilidad ya que nos da un conjunto de reglas a partir
de las cuales podemos tomar decisiones y a la hora visualizarlo es mas sencillo de entender.

Por otro lado, encontramos sus principales desventajas y es que es un tipo de clasificacion débil,
sus resultados pueden variar mucho dependiendo de la muestra escogida para entrenar un
modelo. Y generalmente se sobre ajusta el modelo.

Random forest

Para entender en que consiste un Random Forest, primero tenemos que entender las desventajas
de un &rbol de decisién. Los arboles de decision tienden a sobre ajustar, es decir, tienden a
predecir bastante bien pero su generalizacion no es tan buena. Una forma de mejorar la
generalizacion de los arboles es combinar varios arboles y en eso consiste el Random Forest.

Este modelo es un conjunto de &rboles de decision combinados con bagging. Bagging lo que
hace es que cada modelo se entrena con subconjuntos del conjunto de entrenamiento. Por tanto,
podemos decir que este método predictivo crea distintos arboles que ven distintas porciones de
los datos y estos se entrenan con distintas muestras para un mismo problema. De esta manera,
al combinar los resultados, unos errores se compensan con otros y tenemos una prediccién que
generaliza mejor.

XGBoost:

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en un arbol de decisiones y utiliza
un marco de potenciacion de gradientes. Su nombre es la abreviatura de las palabras extreme
gradient boosting (refuerzo de gradientes extremo).

Este método de prevision lo que hace en primer lugar es realizar una prediccion inicial. Los
residuales se calculan en funcién del valor predicho y de los valores observados. Se crea un
arbol de decisidn con los residuales. Se calcula la similitud de los datos de una hoja, asi como
la ganancia de similitud de la division posterior. Se comparan las ganancias para determinar
una entidad y un umbral para un nodo. El valor de salida de cada hoja también se calcula
mediante los residuales. Para la clasificacion, los valores se calculan generalmente utilizando

7



Universitat de Barcelona Trabajo Final de Grado Joan Parera Ferreira

el registro de momios y probabilidades. La salida del arbol se convierte en el nuevo residual
para el dataset, que se utiliza para construir otro arbol. Este proceso se repite hasta que los
residuales dejan de reducirse, o bien el nimero de veces especificado. Cada arbol subsiguiente
aprende a partir de los arboles anteriores y no tiene asignado el mismo peso.

Con todos los arboles creados y dando mas peso a los Gltimos creados ya que tienen una tasa
de aprendizaje més alto se suma a la prediccion inicial para llegar a un valor final.

XGBoost utiliza una serie de parametros y métodos para proporcionar mejores resultados; estos
son laregularizacion, se utiliza un parametro para reducir la sensibilidad a los datos individuales
y evitar el exceso del ajuste. El corte, se selecciona un parametro para comparar y asi evitar el
exceso de ajuste al cortar las ramas innecesarias y reducir la profundidad de los arboles. Boceto
de cuantil ponderado, para poder llevar a cabo una mejor prediccion se evalla cada valor con
cuantiles ponderados en vez de como umbral para dividir los datos. Aprendizaje paralelo, este
método divide los datos en bloques para crear arboles. Acceso sensible al caché, este método
usa la memoria cache para calcular las puntuaciones de similitud y los valores de salida.

En resumen, XGBoost genera multiples modelos de prediccion “débiles” secuencialmente, y
que cada uno de estos tome los resultados del modelo anterior, para generar un modelo mas
“fuerte”, con mejor poder predictivo y mayor estabilidad en sus resultados. Durante el
entrenamiento, los parametros de cada modelo débil son ajustados iterativamente tratando de
encontrar el minimo de una funcién objetivo, que puede ser la proporcion de error en la
clasificacion, el area bajo la curva (AUC), la raiz del error cuadratico medio (RMSE) o alguna
otra.
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3. Desarrollo y resultados

3.1 Inicio proyecto y descarga de datos

El estudio se desarrollard por la plataforma RStudio, para poder llevar un correcto control de
todo el material utilizado y necesario procedemos a crear una carpeta en el escritorio.
Posteriormente generaremos las subcarpetas donde almacenaremos la siguiente informacion;
bases de datos del estudio, inputs descargados para su utilizacion, outputs creados por nosotros
y los scripts con el cddigo correspondiente del trabajo.

Al abrir el script de RStudio en el que vamos a trabajar el primer paso que vamos a realizar es
descargar los paquetes necesarios para elaborar el analisis estadistico correctamente.

El siguiente paso que hemos de realizar es la elaboracion de la base de datos inicial conjunta,
en la pagina web del Instituto Nacional de Estadistica (INE), podemos encontrar los datos de
las encuestas de turismo realizadas por la entidad. Los resultados de estas encuestas estan
divididos en periodo mensual desde 2015 hasta 2022.

Descargamos el periodo muestral a analizar que comprende desde agosto de 2021 hasta
setiembre de 2022. Una vez tenemos estos documentos, hemos de escoger los que realmente
nos interesan, son aquellos que estan en formato excel y acabados en .csv para que lo pueda
leer R.

Una vez tenemos los datos que vamos a utilizar los juntamos todos en una misma base de datos
para trabajar con ellos y los guardamos como nuestra base de datos inicial.

3.2 Transformacion Variables Categoricas.

Para poder desarrollar el analisis de todas las variables hemos de cambiar los nimeros de las
variables categoricas en texto. En total hay 103 variables categéricas que hemos de cambiar por
su explicacién correspondiente.

Primero descargamos el documento de disefio de registros y valores validos de las variables del
INE y lo ponemos en la carpeta de input. En este documento nos aparece el glosario de cada
una de las variables categoricas que tenemos en la base de datos y gracias a este podemos
relacionarlo con nuestra base de datos para poder realizar las transformaciones, a este glosario
lo llamaremos “diccionario”.

El diccionario ofrecia el codigo de cada variable con su respectiva explicacién, en algunos casos
esta era demasiado extensa y para poder facilitar la interpretacion de datos en un futuro se
abreviaron algunas de las descripciones.
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Mediante RStudio se hace la transformacion de cada una de las variables con los diferentes
casos que nos encontramos. Para poder hacer este proceso se hace lo siguiente:

Por ejemplo, con la variable categérica CCAADEST (Comunidad Auténoma de Destino
principal):

1. Cargamos el excel que contiene la informacion sobre las comunidades
autbnomas.

2. Seleccionamos las filas exclusivas de la tabla del diccionario y eliminamos
aquellas vacias.

3. Como en el “diccionario” los nimeros aparecen con dos digitos (00,01,02...)
convertimos los datos de CCAADEST en la en nimeros de dos digitos para asi
poder hacer la transformacion, si no lo hiciéramos RStudio no consideraria que
sean los mismos numeros.

4. Hacemos la transformacion de datos realizando un match entre el diccionario y
la base de datos en la variable escogida.

Cuando hemos acabado este proceso vamos a ver en la base de datos que se han cambiado los
numeros por los nombres de las comunidades autbnomas correspondientes.

Otro caso particular en este proceso han sido algunas variables categoricas en las que tenian un
nombre similar y no tenian “diccionario” pero se tenia que cambiar los nimeros uno y dos por
siy no.

Un ejemplo de este caso son las variables VIAJA XXX, en estas encontrabamos diferentes
combinaciones de con que personas Viaja y con quienes no. Para realizar esta transformacion
hacemaos lo siguiente:

1. Hacemos que RStudio busque todas las columnas que empiecen con VIAJA _

2. Realizamos un bucle para que intercambie todos los valores uno por Sl y todos
los valores dos por NO de aquellas columnas que ha encontrado con la condicion
de que le hemos puesto previamente.

Con estos dos procesos se transformaron todas las variables categoricas en texto incluso
aquellas que no tenian un diccionario propio.

10
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3.3 Imputar los datos faltantes

Para poder desarrollar este punto primero hay que instalar y cargar dos paquetes de Rstudio;
mice y VIM. Después cargamos la base de datos extraida del apartado anterior.

Para poder imputar los datos faltantes primero hay que dividir la base de datos entre las
variables categoricas y las numéricas ya que para la imputacion se tratan de maneras distintas.
Es por esa razon que creo dos vectores en RStudio que agrupen estos dos grupos.

Empezamos con las variables categoricas y lo que hacemos es crear un bucle en el que Rstudio

nos busque los valores con “NA” y nos los sustituya por “No responde”.

Una vez acabado con las categoricas, creamos una copia de los datos sin estas variables la cual
quedara formada Unicamente por las numéricas.

Con este conjunto de datos buscaremos con la funcion “md.pattern()” el patron de datos
faltantes en el conjunto. Con esto encontramos que tenemos dos variables con NA que son
grado de satisfaccion y fidelidad al destino.

Para comprobar esto que hemos visto anteriormente lo vamos a graficar, entonces con la
funcion “aggr() ” creamos un grafico de barras que muestra el porcentaje de datos faltantes para
las variables de mi conjunto, asi como sus patrones. Los patrones aparecen en el eje y, mientras
que la variable correspondiente se muestra en el eje X. Junto al grafico que nos aparece también
nos da el porcentaje de datos faltantes por variables, dando como resultado que tanto grado de
satisfaccion como fidelidad al destino tienen un 47% de datos faltantes.

En el grafico que extraemos podemos corroborar los datos que nos ha dado la consola de
RStudio.

Missing data

Pattern

2 Grafico extraido de RStudio
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Para solucionar este problema se utiliza la funcion “mice() ” para imputar los valores perdidos
en los datos numéricos. Esta se realiza utilizando el método de imputacion maltiple que se
gjecuta cinco veces con un maximo de 50 interacciones. Una vez acabado guardamos el
resultado y creamos un grafico de densidad que muestra la distribucion de los valores imputados
en cada variable. En rojo se pueden ver los datos imputados y en azul los datos previamente
existentes

FIDELIDAD_DEST

Para acabar reemplazamos los valores faltantes con los valores imputados con la funcion
“complete() ” y juntamos las variables categdricas con las numéricas imputadas.

De esta manera se crea la base de datos imputada con la que podemos empezar a trabajar en el
analisis de datos y obtener las predicciones.

3.4 Visualizacion de los datos

Para poder visualizar los datos utilizaremos RStudio y los graficaremos de diversas maneras
para obtener mas informacién de nuestros datos.

Antes de empezar a graficar nuestras variables cargaremos los paquetes ggplot2 y psych. La
primera de estas es una libreria para la visualizacion de datos que ofrece la opcidn de crear
diversos graficos personalizados de manera facil y rapida. La segunda libreria es para el analisis
psicométrico y estadistico ofrece una amplia variedad de funciones para el anélisis de datos.

Una vez tenemos las librerias, cargamos los datos ya imputados y los parametrizamos en
categOricos y numericos.

Univariante

Con estos datos empezamos el estudio descriptivo univariante de los mismos. Un estudio
descriptivo univariante es una técnica de analisis estadistico que se utiliza para resumir y
describir las caracteristicas de una sola variable.

3 Gréfico extraido de RStudio.
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Para empezar, realizaremos este estudio con variables categoricas y las graficaremos en un
diagrama de barras (Barplot). El barplot representa el nimero de efectivos por cada categoria,
en el eje horizontal se encuentra la categoria de la variable y en el eje vertical las frecuencias.

En RStudio realizaremos un bucle para todas nuestras variables categoricas en la que se calcula
la frecuencia relativa de cada categoria de la variable. Posteriormente con esas frecuencias las
convertimos en porcentaje multiplicandolo por cien. Una vez tenemos estos datos generamos
un gréfico de barras para cada variable categdrica. Con estos datos los guardamos en nuestra
carpeta de output en formato png para analizarla en el siguiente punto.

Una vez acabado con las categdricas procedemos a crear los graficos descriptivos univariantes
de las variables numéricas. Para este caso extraeremos dos graficas distintas, boxplot e
histograma. Un diagrama de caja o boxplot representa los indicadores robustos y los outliers de
la variable, esta constituido por una caja delimitada por el cuantil 1y 3, y con una linea interior
que representa la mediana. Tiene unos bigotes y por encima o por debajo de estos bigotes
encontramos los outliers que son esos puntos que podemos considerar andmalos. Un histograma
muestra la distribucion de la variable en barras, la superficie de cada barra es proporcional a la
frecuencia de los valores representados. En el eje horizontal estan las variables y en el eje
vertical las proporciones.

Para realizar esto en RStudio creamos un bucle con las variables numéricas de nuestra base de
datos y creamos un resumen estadistico de cada una. Después se utiliza ggplot2 para crear un
gréafico de caja de la variable numérica con la funcion “geom_boxplot() ' y guardamos el grafico
en png en la carpeta correspondiente. Posteriormente y dentro del mismo bucle generamos un
histograma con la funcién “geom_histogram() ” y lo guardamos en la misma carpeta que el
boxplot creado anteriormente.

Bivariante

Un estudio descriptivo bivariante permite analizar la relacion entre dos variables y puede
proporcionar informacién importante para entender el comportamiento y las relaciones de
campos.

Nuestro estudio bivariante lo realizaremos todo el rato contra la variable importe gasto total ya
que es la variable a estudiar en este trabajo. Con esto se busca ver como afecta y que relacion
tienen el resto de las variables tanto categoricas como numéricas al gasto total.

Primero realizaremos las variables categdricas contra nuestra variable respuesta, gasto total, la
cual es una variable numérica. Lo graficaremos mediamente un diagrama de barras bivariante.
Este presenta las mismas caracteristicas que el univariante con la diferencia de que en el
diagrama de barras en se encuentran las dos variables superpuestas.

La ejecucion en RStudio consiste en realizar un bucle en el que se hace lo siguiente, se genera
un archivo que contiene el resumen estadistico de la variable respuesta desglosado por cada
nivel de la variable categdrica. Posteriormente a la creacion de este resumen se crea un diagrama

13
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de barras que le incorporamos los colores azul oscuro y claro para visualizar la distribucion del
gasto total en cada nivel de las categoricas, finalmente guardamos dicho grafico para analizarlo.

El siguiente estudio bivariante que vamos a ejecutar es uno entre nuestras variables numéricas
contra el gasto total, exceptuando la propia variable respuesta. El grafico que realizaremos para
analizar es un diagrama de dispersion (scatterplot) este es una representacion de puntos los
cuales muestran una relacion entre ambas variables, en el eje horizontal encontramos la variable
explicativa y en el eje vertical de la variable respuesta.

Para realizar el diagrama de dispersion en RStudio primero se crea un bucle en el que el cddigo
comprueba si la variable actual del vector de numéricas es gasto total, si no es asi continua con
el analisis. Se genera un resumen que contiene el coeficiente de correlacion entre la variable
actual y la respuesta y posteriormente crea un grafico de dispersion con estos datos. Este
scatterplot se ha creado con las funciones “geom_point()” y “geom_smooth()” las cuales
agregan puntos en el gréafico y una linea de tendencia con el método de regresion lineal.
Finalmente se guarda el grafico para analizarlo.

Para saber aquellos datos que son mas relevantes también extraemos la correlacion completa
de las variables numéricas entre ellas para luego fijarnos en la correlacién con el gasto total
para asi saber aquellas que influyen mas con esta.

14
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3.5 Analisis de gréficos

En este apartado se van a comentar los graficos més relevantes en base a los datos obtenidos de
la correlacion entre las variables con el gasto total. El resto de graficas se encuentran en el anexo
del trabajo.

Gréaficos Univariantes

Variables categoricas:

- Provincia de destino

Barplot de |a variable PROVDEST

(count)/sum{cownt)
]

gstivar) o 4

Una de las variables méas importantes en cuanto al turismo es el lugar de destino al que se va.
Se puede apreciar que la localizacién mas visitada, con diferencia, es el extranjero, acercandose
al 8% del total. Hay que matizar que en el extranjero se contemplan muchos lugares distintos.
La provincia de Espafia méas visitada es Alicante, con un 5,2%. Seguida de esta provincia,
podemos observar que el resto tambien son provincias costeras con playa: Méalaga, con un 4,3%;
Cadiz, conun 4,2%; y Tarragona, con un 4%. Con estos datos, podriamos afirmar que el turismo
que predomina es el de las provincias costeras y, por ende, el de playa.

Por el otro lado las provincias que reciben menos turismo son Ceuta y Melilla que no llegan ni
al 0,1%.

4 Grafico extraido de RStudio
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- Motivo principal del viaje

Barplot de la variable MOTIV

(count Wsum{count)
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Para conocer bien los datos del turismo, es primordial conocer las causas de dicho movimiento.
Como podemos observar en la grafica, la principal razon de desplazamiento es para visitar a
amigos y familiares, con un 30%. Por detras de las visitas a conocidos, podemos ver que le
sigue de cerca el turismo de sol y playa, con un 27,2%. Luego encontramos otras actividades
de ocio mas alla de las que aparecen en la encuesta, con un 16%. Estos tres turismos diferentes
acumulan més del 70% del total de motivos.

Cabe destacar también el turismo de naturaleza y cultural, que son de los mas importantes y
destacan mas en este estudio, con un 8,8% y un 8,4% respectivamente.

5 Gréfico extraido de RStudio
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- Transporte principal

Barplot de |a variable TRANSPRIN
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Un aspecto fundamental a tener en cuenta con el gasto total es el transporte, por esa razon es
importante saber cual es el medio de transporte principal del turista. Como podemos observar,
mas del 80% de los encuestados utilizan su vehiculo propio como medio de transporte para
viajar, estando muy por delante de los demas. En segundo lugar, encontramos el transporte
aereo con un 8,6%, el cual conlleva unos gastos considerablemente superiores al anterior. El
resto de los medios de transporte, a excepcion del tren y el autobus, tienen un uso bastante
reducido en comparacion con los mencionados anteriormente.

6 Grafico extraido de RStudio
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- Alojamiento principal:

Barplot de |a variable ALOJAPRIN
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El alojamiento principal esta condicionado por el motivo del viaje, por lo tanto, resulta
interesante analizar este gréafico teniendo en cuenta los datos anteriores. Podemos observar que
el 39,3% de los turistas se hospedan en la vivienda de algin conocido, lo cual esta
estrechamente relacionado con el hecho de que el principal motivo del turismo sea visitar a
familiares y amigos.

En segundo lugar, después de las viviendas de familiares o amigos, se encuentra el hotel con
un 20% de eleccion como alojamiento principal. Le sigue en tercer lugar la opcién de viviendas
propias 0 segundas residencias, con un 18%. En este grafico, podemos notar que estas tres
variables mencionadas representan mas del 75% del total de alojamientos principales elegidos
por los turistas.

7 Grafico extraido de RStudio
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Variables numéricas:

- Gasto total

Histograma de la variable GASTOFI_TOTAL

count

L

get{var)

Nuestra variable a estudiar es el gasto total, como se puede observar la media del gasto total del

turismo es unos 400€. La mayoria de encuestado se encuentran gastando menos de 500€ por
viaje.

8 Grafico extraido de RStudio

19



Universitat de Barcelona Trabajo Final de Grado Joan Parera Ferreira

- Numero de miembros que participan en el viaje.

Boxplot de |a variable MIEMY

get{var)

Es importante saber cuantos miembros hay en cada viaje ya que en funcion del niamero de
miembros los gastos variaran mucho, como podemos observar en este boxplot el nimero medio
de personas que viajan es dos y hasta seis personas no es extrafio. A partir de tres personas ya
son valores que consideramos atipicos.

9 Gréfico extraido de RStudio
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Numero de pernoctaciones corregido

Histograma de |a vanable NPERNOC_CORR

count

getivary

10

Uno de los factores més determinantes para el gasto total es el coste en el alojamiento, este
coste estd muy relacionado con el nimero de pernoctaciones, como podemos observar en el
histograma la mayoria de los turistas no pasan mas de cinco noches fuera de su hogar.

10 Gréfico extraido de RStudio
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- Edad

Histograma de |a variable EDAD

court

getivar) N N 11

En cuanto a la edad de las personas que viajan nos encontramos que los rangos de edad mas
frecuentes son entre los cuarenta y cuarenta y ocho afios con el pico més alto seguido de los
cincuenta y dos y los cincuenta y ocho. Estas son personas con un poder adquisitivo mayor al
de los jovenes y eso hace que les sea mas sencillo viajar.

11 Gréfico extraido de RStudio
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Graficos bivariantes

Variables categoricas contra el gasto total

- Tipo de viaje contra gasto total

Boxplaot de la variable TIPOVIAJ respecto |a variable GASTOFI_TOTAL

get(varRespuesta)

C.ESTUDIOD C.TRABAJO ESTUDIC FIM SEMAN OT. VIAJ PUENTE
get(var) 12

En cuanto al tipo de viaje, se puede observar que el centro de estudios es aquel que supone
mayores gastos, sin embargo, dado que solo contamos con un valor para esta variable, no lo
consideramos representativo. De manera similar, la variable de estudio, con solo veintilin
respuestas, tampoco la consideramos significativa.

Excluyendo las variables mencionadas anteriormente, se destaca que las vacaciones de verano
tienen la mayor media de gasto, lo cual es légico debido a que este tipo de viaje suele ser de
mayor duracion. También se encuentran los viajes por motivos de trabajo, que ocupan el
segundo lugar en cuanto a gastos. Ademas, es importante mencionar que las vacaciones de
verano presentan algunos valores atipicos mas altos que el resto de las categorias.

12 Gréfico extraido de RStudio
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Variable numeérica contra el gasto total

Para analizar estos graficos primero vamos a analizar la correlacion de las variables numéricas
fijandonos en nuestra variable respuesta, de esto podemos extraer que la variable numérica mas
influyentes en el gasto total son el nimero de pernoctaciones, con una correlacién positiva del
45,92%. El resto de las variables muestra una relacion muy baja con la variable respuesta.

Estas correlaciones que hemos mencionado tienen bastante sentido, ya que a medida que
aumenta el numero de noches, el gasto tiende a aumentar.

- Numero de pernoctaciones contra gasto total.

Scatterplot de |a variable NPERNOC_CORR respecto |a variable GASTOFI_TOTAL

get{varRespuesta)

getivar) N i 13

Como podemos observar la correlacion entre las dos variables es positiva, lo que significa que
a medida que aumenta el nUmero de pernoctaciones, también aumenta el gasto total. Esta
correlacion positiva esta representada por una linea de tendencia, la cual indica que el 46% de
la variacion en el gasto total puede explicarse por el nUmero de noches.

La mayoria de los puntos se concentran en la parte inferior izquierda del gréfico, lo que indica
gue hay una gran cantidad de observaciones donde el gasto total es bajo y las pernoctaciones lo
es también. Sin embargo, a medida que se avanza en el eje horizontal, también aumenta la
dispersion de los datos en el eje vertical, es decir, el gasto total.

13 Gréfica extraida de RStudio
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3.6 Clustering

Para llevar a cabo este andlisis necesitamos instalar las siguientes librerias; “cluster” esta nos
proporciona funciones para el analisis de clustering, incluyendo célculos de distancia y
clustering jerarquico. “NbClust”, este se utiliza para determinar el nimero optimo de clusters
en un conjunto de datos utilizando varios indices de clustering. “Dendextend” con esta libreria
ampliamos la funcionalidad, manipulacion y visualizacion de los dendograma. Por ultimo,
también es necesario “ggplot2” para que nos ayude a crear graficos.

Para poder crear el clustering de datos primero se convierte las variables categéricas en factores
y se calcula una matriz de disimilitud utilizando la distancia de Grower. Luego se realiza el
clustering jerarquico mediante la funcion “Aclust()” utilizando el método de enlace completo.
Cuando se grafica este dendograma se visualiza que la mejor forma de separar los clusters es
en cuatro partes ya que en dos partes se estaria siendo poco preciso.

En base al dendograma extraido previamente se corta este en cuatro clusters y se le asignan
colores para poder diferenciarlo.
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Una vez dividido procedemos a separar las variables categoricas de las numéricas para poder
desarrollar un mejor analisis de los grupos elaborados por el clustering.

14

Para las variables categoricas se realiza un analisis descriptivo bivariado agrupado por clusters
para cada variable categorica. Se generan tablas que muestran la distribucion de las categorias
en cada cluster. Luego, se realiza una prueba de chi-cuadrado para determinar si la variable

14 Gréfico extraido de RStudio
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categérica varia significativamente entre los clusters. También se generan graficos de barras
bivariados que muestran la relacion entre las variables categdricas y los clusters.

Para las variables numéricas Se realiza un analisis descriptivo bivariado agrupado por clusters
para cada variable numérica. Se utiliza la funcion "describeBy()" del paquete "psych™ para
obtener estadisticas descriptivas para cada cluster. Luego, se realiza una prueba de ANOVA
para determinar si la variable numérica varia significativamente entre los clusters. También se
generan graficos de que visualizan la distribucion de las variables numéricas para cada cluster.

En este analisis descartaremos algunas graficas ya que consideramos que no nos dan
informacidn suficiente para sacar conclusiones del clustering realizado, un ejemplo de estas es
la siguiente.

- Gréfico clustering Actividad Congresos

Variable: ACTI_CONGRESOS

4000~
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Por otro lado, si que encontramos diversas graficas que podemos relacionar entre ellas para
desarrollar informacion Util para el estudio. A continuacién, comentaremos alguna de estas para
desarrollar perfiles de clientes. El resto de las graficas se encuentran en el anexo.

15 Gréfico extraido de RStudio
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- Gréfica clustering Edad

Variable: EDAD
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- Gréfica clustering Estado Civil
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16 Grafica extraida de RStudio
17 Gréfica extraida de RStudio
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- Gréfico clustering ingresos en el hogar

Variable: INGR_HOG
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- Gréfico clustering Tipo de Hogar

Variable: TIPHOGAR
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Se va a realizar el analisis por cada parte del clustering:

18 Grafico extraido de RStudio
19 Grafico extraido de RStudio
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Primer cluster: Se puede apreciar que son personas entre 20 y 65 afios, un rango de edad muy
elevado, donde la mayoria son solteros o divorciados. Los ingresos por hogar que predominan
en estas personas son los mas bajos, entre 1.000€ a 2.499€, hecho que tiene bastante
concordancia con el hecho que el tipo de hogar es unipersonal, por tanto, solo hay un sueldo.

Segundo cluster: Aqui podemos encontrar personas jovenes de entre 15 y 25 afios y también
personas mayores de 50 afios. Este grupo de personas la mayoria son solteros o viudos, hecho
que también tiene sentido por el rango de edades y el tipo de hogar que tienen que es unipersonal
en su mayoria. Los ingresos son bastante bajos, entre 0 y 2.499€

Tercer cluster: En este grupo encontramos las edades comprendidas entre 45 y 75 afios, donde
la mayoria estan casados, pero tienen un hogar sin hijos, esto tiene bastante sentido ya que
puede venir derivado de que en esas franjas de edad los hijos ya se hayan independizado. Por
otro lado, los ingresos del hogar estan entre 1.500€ a 4.999€.

Cuarto cluster: Aqui encontramos a personas adultas de entre 30 y 60 afios las cuales estan
casadas y con hijos en el hogar, cabe destacar que es el grupo con mayores ingresos por hogar
estando desde los 1.500€ hasta mas de 5.000€.

Como se puede observar tenemos cuatro perfiles bien marcados que buscan llenar diferentes
necesidades durante su proceso turistico, hecho que han de saber aprovechar bien las empresas
para conocer cuales son los perfiles de sus clientes.

3.7 Modelo de arbol de decision

Una vez se han realizado los andlisis individuales y grupales de las variables podemos realizar
diferentes modelos predictivos con distintos algoritmos.

Para realizar el modelo de arbol de decision hemos de cargar las librerias; “tidyverse” esta es
un conjunto de paquetes de r donde estan incluidos “tidyverse”, “ggplot2”,” dplyr”, “tidyr” y
“readr” estos se utilizan para la transformacion, limpieza y visualizacion de datos. Otra libreria
es “rpart”, esta es necesaria ya que es la que proporciona funciones para el ajuste y
visualizacidén de modelos de arboles de regresion y clasificacion utilizando el algoritmo CART.
Para poder unificar y simplificar el proceso de entrenamiento y evaluacién se instala también

“caret”.

Después de instalar las librerias se carga la base de datos y estos se dividen en un conjunto de
prueba y otro de entrenamiento, en este caso la fraccion de entrenamiento representara el
ochenta por ciento de los datos, esto se lleva a cabo con la funcion “sample _frac” 'y “setdiff”,
este ultimo simplemente es para encontrar el veinte por ciento de prueba haciendo la diferencia
del total con el de entrenamiento.
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Una vez dividida la base de datos con la funcion “rpart()” se entrena un modelo de arbol de
regresion con la variable objetivo gasto total. Para poder mostrar este arbol se ejecuta
“rpart.plot()”. Una vez esta el arbol se realiza la funcion “predict() ” con el set de prueba para
generar un vector con los valores predichos por el modelo entrenado.

8] 5] 8] 6] 20

Como se puede observar el primer criterio de division se basa en la variable “Npernoc_Corr”,
si el valor de esta variable es menor que 4,5, el arbol se divide en el nodo 2, de lo contrario se
divide en el 3.

Para aquellos valores menores a 4,5 pernoctaciones, tenemos 6.133 datos los cuales nos
muestran que tienen un gasto total de 179,32€. La divisién de este nodo podemos ver que se
divide principalmente en alojamiento principal de bajo coste, nodo 4, aqui se encuentra la
vivienda de un conocido o un camping, entre otras, el coste es de 99,78€. Por el otro lado
encontramos el nodo 5, en este estan los alojamientos algo mas costosos como podria ser un
hotel o una vivienda de alquiler, esto se refleja en su gasto que asciende a 344,46€.

Por el lado del nodo 3 encontramos que para estancias de mas de 4,5 noches el gasto es de
636,15€, dentro de este nodo podemos destacar varios puntos, el primero es que hay lugares de
destinos en los que el coste es mayor que en otros. Otro punto a destacar es el tipo de transporte
principal, en el nodo 15 donde se refiere al aéreo/crucero podemos ver como en esta ocasion el
gasto es de 1.408,62€. Colgando de este nodo también se aprecia un dato relevante y es la
diferencia entre las dos hojas terminales donde el destino es nacional, nodo 62, o el extranjero,
nodo 63, en el segundo caso el coste es mucho mayor con 2.502,08€

20 Grafico extraido de RStudio
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Antes de acabar se realizan varias predicciones y mediante la funcion “confusionMatrix()”y
“rmse()” que compara los datos reales con los predichos podemos saber la precision de nuestro
modelo.

Nuestras predicciones han sido para diversos casos: 680,76 en el primero de ellos y 318,97 en
el segundo. Una vez se tienen las predicciones de nuestro modelo se encuentra la desviacion de
este, esta es de 257,16€. Esto es bastante y nos hace ver que este método de prevision nos
explica muy bien el modelo, pero es muy poco preciso.

Esta sobrestimacidn se puede producir porque como hemos visto en la parte tedrica el arbol de
decision varia mucho dependiendo de la muestra escogida y suele sobre ajustar el modelo. Esto
no nos interesa, realizar predicciones erroneas sobrestimando puede producir innumerables
perdidas en prevision de ventas. Un empresario puede contratar a mas personas pensando que
el gasto del turista serd mayor y eso le comportaria incurrir en unos gastos que no cubrira con
el dinero que dejen sus clientes.

3.8 Modelo de Random Forest

El Random Forest es un modelo predictivo que mejora los arboles de decision, para poder
realizar este modelo predictivo se necesita la libreria especifica “randomForest”, esta
implementa un algoritmo Random Forest, es un método de aprendizaje automatico utilizado
para la clasificacion y regresion, con este se puede obtener predicciones. Aparte de esta libreria
también serd necesaria ggplot2 para poder realizar unos graficos de arbol 6ptimos y tidyverse
por todas sus funcionalidades.

Una vez cargadas las librerias y los datos, se procede a realizar la separacion de la base entre
Train y Test. Estos estardn compuestos por un ochenta por ciento en la parte de entrenamiento
y un veinte por ciento en la de prueba. Para hacer esto utilizamos la funcion “sample frac()”’y
posteriormente por diferencia encontramos la parte de test.

Cuando ya se tiene la base de datos dividida se ejecuta la funcion “randomForest()” con la
parte de entrenamiento, la variable objetivo que pretendemos buscar con este modelo es el gasto
total y le solicitamos al RStudio que se creen quinientos arboles guardando la informacion
importante de las variables.

Una vez realizado el Random Forest podemos ver que con este método conseguimos explicar
el 69,8% de nuestro modelo, este porcentaje es bastante significativo.

Como se han guardado dicha informacion con la funcion “importance()” extraemos estas
variables importantes y con la funcion “ggplot()” graficamos dichos parametros. De esta
manera podemos ver que variables explican mejor nuestro objetivo principal que es el gasto
total.
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- Random Forest contra gasto total
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Como podemos apreciar en el grafico la variable que mas afecta positivamente al gasto total
del turismo es el alojamiento principal, esta parece ser la variable mas relevante seguida de la
propia reserva del alojamiento, del transporte principal y del nimero de pernoctaciones. Esto
tiene mucho sentido ya que en el analisis anterior de los arboles de decision ya pudimos apreciar
el nimero de noches afecta directamente en el gasto y que el coste en transporte es muy
relevante, un viaje en avion hace que el gasto sea mucho mayor. Por el otro lado se puede ver
que negativamente las actividades religiosas y culturales.

Una vez tenemos ya nuestro modelo podemos realizar predicciones y encontrar sus errores.
Para el grupo de predicciones de entrenamiento vemos una desviacion de 121,35€, esta es
elevada, pero mejora al modelo anterior. Por lo que se refiere a las variables para el grupo de
prueba nos encontramos una desviaciéon mayor, 202,89€. Con esto podemos concluir que
nuestro modelo de prediccion sobre estima los resultados, la diferencia entre el grupo de
entrenamiento y el de prueba es de 81,54€, hecho que nos lleva afirmar esta sobrestimacion.

Con este modelo hemos podido clasificar aquellas variables mas relevantes de nuestro modelo
y pese a mejorar la precision del modelo anterior sigue siendo deficiente.

21 Grafico extraido de RStudio
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3.9 Modelo predictivo XGBoost

Para ejecutar el modelo XGBoost primero tenemos que cargar las librerias necesarias que estan
relacionadas con este modelo predictivo, estas son: “xgboost”, “tidyverse”, “caret” y
“fastDummies ”. La primera libreria nos proporciona un conjunto de funciones y métodos para
entrenar y ajustar modelos de Gradient Boosting. La libreria “caret” ofrece una serie de
algoritmos para ayudar en la seleccion de variables y su validacion. La ultima libreria es
utilizada para la creacion de variables dummy a partir de variables categoricas en un conjunto
de datos. Las variables dummy son variables binarias que se utilizan para representar las
categorias de una variable categorica en un modelo predictivo.

Después de cargar las librerias y nuestra base de datos, eliminaremos la variable meses porque
es la misma para todo el modelo. Para poder llevar a cabo el metodo de prevision necesitamos
transformar las variables categoricas en variables dummy, esto se realiza mediante la funcion
“dummy cols()”.

Para continuar con el analisis se realiza una division de los datos en conjuntos de entrenamiento,
ochenta por ciento, y prueba veinte por ciento.

Una vez tenemos la divisidn hecha se convierte ambos conjuntos en objetos de DMatrix con la
funcion “xgb.DMatrix()”.

Luego mediante las funciones del paquete “xgboost” se escogen los mejores parametros para
el modelo, estos son escogidos por el propio algoritmo del modelo ya que se encarga de buscar
los parametros que encuentra mejores para predecir el modelo, esto también de le conoce como
validaciones cruzadas. Una vez tenemos los parametros optimos entrenamos nuestro modelo y
elaboramos predicciones.

Una vez hemos generado nuestras predicciones para los grupos de entrenamiento y test
procedemos a ver que errores nos han generado. Para el caso de entrenamiento tenemos una
desviacion de 36,74€, el error mas bajo que hemos obtenido de cualquier otro modelo, por otro
lado, encontramos que para el grupo de prueba se obtiene un error cuadratico medio de 365€,
el més alto de todos los modelos.

Esto nos lleva a la conclusién que el modelo esta sobre ajustado, nuestro método de prevision
funciona correctamente para encontrar datos ya conocidos, pero no es capaz de predecir
correctamente aquellos datos no vistos, no acaba de encontrar los parametros correctos.

Para ver mejor esta sobre estimacion se realiza una curva logloss con train y test.
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- Curva Logloss train y test
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Como se puede apreciar perfectamente en la imagen el modelo esta sobre ajustado, a medida
que aumentan las interacciones el error cuadratico medio del grupo de prueba aumenta, por otro
lado, en el de entrenamiento podemos apreciar como va disminuyendo. Es decir, siguen
pendientes opuestas y eso hace que nuestro modelo no pueda ser valido.

En el método XGBoost hemos podido extraer y averiguar que variables ha considerado mas
importantes para el analisis:

22 Grafico extraido de RStudio
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- Importancia de las variables XGBoost:
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Tal y como muestra el grafico la variable méas importante es el nimero de pernoctaciones, luego
encontramos en el segundo cluster el viajar al extranjero y en el tercer bloque se encuentran el
tipo de transporte, tanto propio como aéreo, y el alojamiento en hotel.

23 Grafico extraido de RStudio
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4. Conclusiones

Para concluir se va a recoger toda la informacién importante elaborada en los diferentes puntos
de estudios y analisis.

Para poder entender el turismo, es relevante saber aquellos factores clave que lo caracterizan y
que contribuyen a su desarrollo. A través de los analisis univariantes y bivariantes hemos
podido desarrollar diferentes conclusiones, los turistas prefieren destinos costeros para realizar
turismo de playa, lo cual prevalece como una de las tendencias dominantes en el sector.

Por otro lado, también hemos visto que el alojamiento y el transporte principales aquellos
hechos que mas influencian en el gasto total. En estos analisis la mayoria de las personas
utilizada su propio vehiculo y se hospeda en casa de conocidos. Esta eleccion es l6gica teniendo
en cuenta que es el principal motivo de los viajes.

Ademas, en este estudio se ha podido elaborar perfiles de turistas bastante diferenciados gracias
al proceso de clustering, esto es muy relevante ya que las empresas que viven del turismo
necesitan saber hacia qué tipo de cliente quieren orientar sus servicios.

Estos perfiles los hemos dividido en cuatro tipos de clientes que son parecidos entre ellos pero
diferentes al resto.

El primer perfil de cliente que nos podemos encontrar es gente que vive sola por diferentes
motivos, como estar soltero o divorciado. Estos disponen de unos ingresos bajos, entre 1.000 y
2.500¢€. Este grupo se mueve especialmente por ver a conocidos y por ir a la playa.

El segundo perfil de cliente es gente con un nivel de ingresos bastante bajo y viajan menos que
el resto de los perfiles. Estas son personas muy jovenes que estan estudiando y aun no tienen
un trabajo, y también encontramos a las personas ya jubiladas, que también presentan unos
ingresos bajos y ya no estan trabajando.

El tercer perfil: aqui encontramos personas sin hijos con pareja en una edad mas adulta. Esto
hace que tengan unos ingresos por hogar mas altos que los dos perfiles anteriores. EI motivo
del turismo es principalmente para ver a conocidos, ir a la playa y otras actividades de ocio.

El cuarto y ultimo perfil de cliente son parejas con hijos con un ingreso superior al resto de
perfiles. En este caso, el mayor motivo del turismo es ir a la playa. Hay que destacar que, al ser
grupos de familias con hijos, sus viajes estan enfocados a lugares con nifios y donde puedan
estar todos.

Conociendo estos perfiles, cada empresa, en funcion de sus servicios, ha de entender a qué
publico se esta enfocando o se quiere enfocar. Un lugar de ocio nocturno no puede pretender
enfocar su producto a perfil de clientes de familias con hijos ya que debido a sus caracteristicas
no van a buscar ese producto ni realizaran mucho gasto. Por otro lado, si es un hotel con
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actividades para nifios si que puede centrarse en ese perfil y no tanto en el de personas que
viven solas.

En Espafa el turismo es uno de los sectores mas importantes y relevantes de su economia, por
lo que es imprescindible saber que variables son las que proporcionan mayor ingreso en el pais,
es decir mayor gasto de los turistas, esto es importante para asi poder explotarlas mas o bien
desarrollar otras y no depender tanto de unos pocos factores.

Gracias a nuestros métodos de prediccion hemos podido extraer aquellas variables mas
relevantes en el momento del gasto, estas son: el nimero de pernoctaciones, el alojamiento y el
transporte principales.

Como se pudo ver en el arbol de decision, el primer nodo era el nimero de pernoctaciones. Esta
es una variable muy importante y es sencillo de entender: cuanto mas tiempo estas haciendo
turismo, mas gasto se realiza. En ese mismo método, también pudimos apreciar que el tipo de
alojamiento era algo que condicionaba bastante en los nodos. En funcién de la categoria de este,
ocurria lo mismo con el tipo de transporte. El viajar en avion o crucero era determinante.

Siguiendo con los otros métodos de prevision realizados, random forest y XGBoost, también
nos especifican que las variables que han detectado como maés relevantes son el alojamiento
principal, sobre todo en el método de random forest, el transporte principal y el nimero de
noches, en especial en XGBoost.

Con estos datos, podemos concluir que las empresas encargadas del alojamiento y del
transporte, principalmente aéreo y maritimo, pueden obtener mas beneficios procedentes del
turismo. Esta informacion también es interesante en términos de hacer paquetes. Un hotel es
consciente de que el mayor gasto del cliente sera el hospedaje en ese lugar. Por tanto, puede
estar dispuesto a asumir algo méas de precio por pequefios servicios, como por ejemplo el
transporte al hotel. De esta forma, reduciria una parte de su gasto.

Para finalizar, tenemos las predicciones de nuestros modelos, en vista a los resultados de este
hemos concluido que ninguno de los tres modelos escogidos ha sido capaz de predecir con
suficiente precision. Todos los modelos presentan errores muy elevados y acaban
sobreestimando el modelo, hecho que perjudica gravemente el andlisis. Lo que podemos
concluir de estas sobre estimaciones es que nuestra base de datos era, seguramente, demasiado
corta en cuanto a su temporalidad y eso nos ha provocado estos errores.
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4.1 Lineas futuras

En este trabajo nos hemos encontrado con algunas incidencias, la mas destacada ha sido que no
hemos podido realizar el trabajo con una base de datos més amplia. En un principio, se realiz6
con una muestra de un afio. Al llevar a cabo la ejecucién de los métodos de prediccion en los
scripts de RStudio, el ordenador utilizado se bloqueaba debido a que no tiene la potencia
suficiente para soportar bases de datos tan amplias. Por esa razon, se decidio reducir la base de
datos para poder continuar con el desarrollo del trabajo. Sin embargo, como hemos podido
observar, es necesario ampliar esta muestra para obtener conclusiones mas solidas.

Por esta razon podemos indicar que una linea futura del trabajo deberia ser realizar el mismo
analisis, pero con una base de datos mas extensa en términos de tiempo. En lugar de utilizar el
mes de agosto como base de datos, seria conveniente utilizar uno o dos afios completos para
que asi los métodos de prediccion sean mas fiables.

Ademas de ampliar la muestra, también se podrian realizar mas métodos de prediccién para
intentar encontrar mejores predicciones. Uno de ellos podria ser la regresion lineal multiple, la
cual permite generar un modelo lineal en el que el valor de la variable dependiente se determina
a partir de un conjunto de variables independientes. Con este modelo, también podriamos
evaluar la influencia que tienen los predictores sobre la variable objetivo.

Otro método seria el Support Vector Machine (SVM), el cual consiste en que mediante los
algoritmos del método kernel se puede mapear no linealmente los datos desde el espacio
original a un espacio dimensional diferente, que suele ser superior.

Aparte de estas lineas futuras tambien se podria realizar un analisis del gasto de forma mas
detallada y segmentada, separando el gasto total por los diferentes gastos que lo componen,
como es gasto en alojamiento, transporte, ocio y alimentacion entre otros.
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6. Anexo

Todos los graficos que aparecen en el anexo han sido elaborados en este trabajo por RStudio

Gréficos Univariantes, variables categoricas:
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Barplot de la variable ECIVIL
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Barplot de la variable NIVELEST
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Barplot de la variable TIPOVIAJ
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Graficos univariantes, variables numéricas:

Histograma de la variable ACTI_PLAYA
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Histograma de la variable ACTI_RURALES
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Histograma de la variable GASTOFI_TOTAL
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Histograma de la variable MIEMV_15MENCS
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Histograma de la variable VIAJA_COMPTRABAJO
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Histograma de la variable VIAJA_PAREJA
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Boxplot de la variable ACTI_CONGRESOS
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Boxplot de la variable ACTI_GASTRO
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Boxplot de la variable ACTI_RELIGION
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Buoxplot de |a variable ACTI_VISITASCULTU
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Boxplot de la variable GRADO_SATISF
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Boxplot de la variable NFERNOC_CORR
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Boxplot de la variable VIAJA_SOLO
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Histograma de la variable ACTI_DEPOR
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Gréficos bivariantes, variables categoricas contra gasto total:

Boxplot de la variable URBA respecto la variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable CCAA_RESIDEMCIA respecto la variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable CONV respecto la variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable ECIVIL respecto la variable GASTOFI_TOTAL
15000~
w
W
o
2 10000~
]
3
2
i
(=]
5000 -

_——.uooooo

| " e

[

| —— 42e
..

!
0- E | |

CASADO/A DIVORCIADC/A SEPARADO/A SOLTEROVA VIUDOvA
getivar)

63



Universitat de Barcelona Trabajo Final de Grado

Boxplot de la variable FIDELIDAD_DEST respecto |a variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable MOTIV respecto la variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable PROVDEST respecto la variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable RESERV_TRANSP respecto |a variable GASTOFI_TOTAL
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Boxplot de la variable TAMAMU respecto la variable GASTOFI_TOTAL
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Graficos bivariantes, variables numéricas contra gasto total:
Scatterplot de |a variable EDAD respecto |a variable GASTOFI_TOTAL
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Clustering-Profiling:

Variable: NESTR_PPAL
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Variable: VIAJA_COMPTRABAJO
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Variable: VIAJA_PAREJA
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Variable: ACTI_CONGRESOS
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Variable: ACTI_RELIGION
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Semaforo errores modelo modelo predictivo XGBoost

400-
300-
Prediccion
-'g . Buena
8 200- W vee
[ ] media
100~
-
! 1
-2 2
400+
3504
t 3007 factor{subsample)
= B os
« Bl o7
2501
200

factor(subsample)

87

Joan Parera Ferreira



Universitat de Barcelona

RMSE

RMSE

Trabajo Final de Grado

4004

3504

3004

250

2004

N —

factor(eta)

B oot
=
=Y

0.01

01 02
factor(eta)

4004

3504

3004

2501

2004

factor(gamma)

88

factor(gamma)
B o
==

Joan Parera Ferreira



Universitat de Barcelona Trabajo Final de Grado Joan Parera Ferreira

4004

3504

factor(max_depth)
=K
==

250

2004

factor(max_depth)

89



	ÍNDICE
	1. Introducción
	1.1 Propósitos y contextualización del trabajo
	1.2 Justificación
	1.3 Objetivos
	1.4 Metodología

	2. Metodología
	2.1 Contexto del turismo en España
	2.2 Modelos Machine Learning Supervisados
	2.3 Métodos de previsión

	3. Desarrollo y resultados
	3.1 Inicio proyecto y descarga de datos
	3.2 Transformación Variables Categóricas.
	3.3 Imputar los datos faltantes
	3.4 Visualización de los datos
	3.5 Análisis de gráficos
	3.6 Clustering
	3.7 Modelo de árbol de decisión
	3.8 Modelo de Random Forest
	3.9 Modelo predictivo XGBoost

	4. Conclusiones
	4.1 Líneas futuras

	5. Bibliografía y webgrafía
	6. Anexo

