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Abstract:

Spain has become a benchmark in terms of tourism, since the number of visitors has multiplied extraordinarily, and has gone from a
uniform tourism model, throughout the peninsula, to a nuclear model. The economic variations associated with the economic cycle
associated with tourism have an indisputable economic impact on autonomous communities. In this work, the seasonality of tourists
in pre-pandemic periods was studied. For this purpose, artificial neural networks were used to predict the type of tourist associated
with summer periods. Hence, the artificial neural network was used as a technique that achieved an 86.90% accuracy rate. The relevant
results showed that domestic tourists had a greater share of seasonality throughout the year than foreign tourists, while foreigners are
more significant in summer periods.
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Resumen:

Espafia se ha convertido en un referente en cuanto al turismo ya que el niimero de visitantes se ha multiplicado de forma extraordinaria,
se ha pasado de un modelo turistico uniforme, a lo largo y ancho de la peninsula, a un modelo nuclear. Las variaciones coyunturales
asociadas al ciclo econémico asociado al turismo tienen un indiscutible impacto econdémico en las comunidades auténomas. En este
trabajo se estudid la estacionalidad de los turistas en épocas prepandémica. Para este propdsito se usaron las redes neuronales
artificiales para predecir el tipo de turista que esta vinculado con los periodos estivales. De ahi que fue usada como técnica la red
neuronal artificial que consigui6 un 86,90% de acierto. Los resultados relevantes se direccionaron a que los turistas nacionales frente
a los extranjeros tuvieron mayor participacion de estacionalidad a lo largo del afio, mientras que los extranjeros son mayormente
significativos en periodos estivales.
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Introduccién

La Organizacion Mundial del Turismo define al turismo
como “las actividades que realizan las personas durante
sus viajes y estancias en lugares distintos a su entorno
habitual por un periodo de tiempo consecutivo inferior a
un afio, con fines de ocio, negocios u otros”. Es una
actividad que realizamos desde tiempos inmemorables,
sin embargo, conforme la sociedad ha ido avanzando a lo
largo del tiempo, las maneras de hacer turismo han ido
cambiando a la par [1]. En los Gltimos 40 afios se ha vivido
una revoluciéon en la dindmica del turismo mundial: la
globalizaciéon ha multiplicado el turismo internacional
(organismos como la Unién Europea que fomenta la
diversidad cultural), y la mejora de los medios de
transporte que permite recorrer mayores distancias a
menor coste [2]. Especificamente en Espafia, donde se ha
multiplicado el nimero de turistas extraordinariamente, se
ha pasado de un modelo turistico uniforme, a lo largo y
ancho de la peninsula, a un modelo nuclear en el que unas
pocas urbes estan masificadas (y en algunos casos,
generando aversion en la poblacion local) [3].

Ademas, estos cambios han forzado a los negocios
turisticos a modificar sus estrategias. Ahora los turistas
son exigentes, buscan lugares Unicos, con actividades
diferenciadoras, lo que fuerza al sector a ser mas
competitivo e innovador. En este aspecto Espafia esta
especialmente bien posicionada, de hecho, el Foro
Econ6émico Mundial sitia Espafia en el puesto nimero
uno mundial en competitividad turistica [41], por primera
vez, gracias a sus avances en el desarrollo digital del
turismo [5]. Con independencia de las variaciones
coyunturales asociadas al ciclo econémico, el turismo
tiene una importancia indiscutible como generador de
renta y de empleo lo cual justifica el interés de su analisis,
tanto desde el punto de vista académico como politico. En
este sentido, y en el caso particular de Espafia, se viene
especulando, en los ultimos afios, con la presencia de
algunos sintomas de cambio estructural que estarian
inducidos por alteraciones en la demanda [11, 45].

En cualquier caso, aunque existen nuevos competidores,

Espafia sigue ocupando las primeras posiciones, junto

con Estados Unidos y Francia, como destino turistico,
tanto en nimero de visitantes como en ingresos recibidos
[12, 41]. No obstante, la preocupacion por la
competitividad ha ganado peso entre los factores que
podrian estar condicionando la evolucién de la actividad
turistica, lo cual est4 animando la aparicién de distintas
aportaciones sobre el tema. Cabria citar, por ejemplo,
algunos trabajos que aplicaron el enfoque heddnico
(placentero o gustoso) para discutir la competitividad
relacionando la calidad y el precio de los hoteles en
Espafia [24, 42, 28]. Asimismo, y mas recientemente, el
Instituto de Estudios Turisticos ha publicado un indice de
competitividad referido al periodo 2003-2008, construido a
partir de la evolucion de los precios de la oferta y de los
tipos de cambio y que utiliza para comparar la posicion de
Espafia con otros paises [25, 28, 31, 36].

En este sentido, sorprende un tanto la poca atencion que
la literatura ha dedicado precisamente al enfoque
placentero, ya que pocas veces se mide la estacionalidad
y sus implicaciones en funciébn de las medidas vy
posibilidades [26, 32, 37-39]. En Espafia, por ejemplo, con
los trabajos de [14, 17, 18, 37, 40, 43, 44] o [45], los cudles
basicamente utilizan el coeficiente de Gini para medir la
estacionalidad para diferentes destinos, desde las Islas
Baleares hasta la Costa del Sol o las Comunidades
Autébnomas. Fundamentalmente, el punto de interés es
que las medidas utilizadas pueden dar resultados distintos
en funcion de los datos en cada caso.

El objetivo principal de esta investigacién es realizar una
aplicacién empirica para las comunidades espafiolas en el
periodo 2002-2019 que estudie la estacionalidad y sus
implicaciones. ¢Qué comunidades son mayormente
atractivas para la estacionalidad? ¢Qué relacion existe
entre la estacionalidad y el tipo de turista? ¢Cuél es el
turista demanda mayor estacionalidad? Los datos de la
actividad turistica utilizados provienen de las series de
estacionalidades hoteleras del INE. Como es bien sabido,
estas estacionalidades son sélo una parte de la demanda.
En todo caso, implican la mayor parte de las
estacionalidades regladas afio a afio en todas las
comunidades, a falta de datos rigurosos y suficientemente

completos sobre la demanda en el formato de alojamiento
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residencial. El enfoque del trabajo es general y, por tanto,
no va a explorar los patrones y situaciones de las
detenimiento.

diferentes comunidades con

Adicionalmente, se repasa tentativamente la
significatividad de algunas variables en relacién con la
estacionalidad comparada a través de diversos analisis
correlativos preliminares. El trabajo, pues, se estructura
de la siguiente manera: En la seccion segunda se repasan
los principales aspectos metodol6gicos relativos a la
medicion de la estacionalidad turistica, cuando se concibe
ésta en términos del desequilibrio existente cada afio en
la distribucion temporal de la actividad.

En la seccion tercera se realiza un célculo de la
concentracion temporal de la actividad turistica en todas
las provincias espafiolas a lo largo del periodo 2002-2019.
En la seccion cuarta se sintetizan algunos analisis
correlativos con el objeto de establecer una evaluacién
preliminar sobre factores que pueden estar asociados a
los niveles y las diferencias en la concentracion temporal.
Finalmente, se recogen las principales conclusiones

obtenidas del trabajo.

Trabajos relacionados

Diferentes aspectos metodoldgicos de la
estacionalidad
Segun Duro [15] fue en Baron [7] uno de los primeros
autores en subrayar la estacionalidad turistica como uno
de los principales desequilibrios de la actividad turistica.
Han surgido en la literatura diferentes definiciones de
estacionalidad. A pesar de la diversidad, bien es verdad
que una amplia mayoria de autores hace referencia a la
apariciéon en el destino de una regularidad sistematica
dentro del afio en los flujos. El propio Baron [7], por
ejemplo, habla de ésta como los efectos que ocurren cada
afio con mayor o menor intensidad en el destino. En [45]
definen concretamente en términos de la concentracion de
los flujos de turistas en cortos periodos de tiempo del afio.
En todo caso, la definicidbn que mas nos satisface es la de
los autores [10, 46], que es mas abierta que las anteriores:
«seria el desequilibrio temporal en el fenémeno del
turismo, que puede ser expresado en términos de
dimensiones de tales elementos como el nimero de

visitantes, el gasto de los visitantes, el transito en
autopistas y otras formas transporte, empleo y entradas
de atracciones». Tomando, pues, la definicion de Butler
como referencia, la estacionalidad deberia medirse a
través de indicadores de desequilibrio temporal intra-afio
0, si se quiere, de desigualdad. En este sentido, una via
inmediata consistiria en extraer algunos de los
aprendizajes surgidos de la literatura sobre medicién de la
desigualdad. Autores como [13, 47] o [48] han ofrecido
interesantes revisiones al respecto. En esencia, esta
literatura ha derivado ciertos axiomas basicos que toda
medida debe satisfacer y ha analizado las caracteristicas
asociadas al uso de diferentes medidas. Entre ellas,
algunas de las méas conocidas son el coeficiente de Gini,
los indices de la familia de Theil o el Coeficiente de
Variacion. El punto esencial aqui es que la aplicacién de
cada una de ellas puede generar resultados distintos en
funcion de como pondera cada una las distancias de las
diferentes observaciones. Vamos a revisar en esta
secciéon las caracteristicas peculiares de la lista de
medidas anterior.

En este sentido, las observaciones, que son las unidades
bésicas para el andlisis, pueden ser variadas. Una opcion
razonable seria considerar los meses del afio como
unidades basicas, lo cual daria al analisis un grado de
detalle interesante, con los datos disponibles, y coincidiria
con la unidad de seguimiento temporal tipico de las
empresas turisticas y las administraciones. A este
respecto, sabemos que no es posible, de manera
homogénea en Espafia, detallar alin mas la actividad
turistica. En todo caso, podria elegirse una base temporal
mas agregada para el analisis, por trimestres,
cuatrimestres o temporadas. En este sentido, se perderia
precisiébn analitica, pero, se podrian evitar las
consecuencias del efecto calendario en algunos de los
ejercicios, en lo que respecta a la ubicacion de la semana
santa. El punto clave seria, entonces, establecer los
limites de estos subperiodos, lo cual no es trivial. Por
tanto, supongamos, porgque la concentracion temporal de
la actividad va a tomar el mes como unidad de referencia.
Entonces, las medidas de desigualdad en realidad serian

medidas de desigualdad intermensual de la actividad.

12



Publicacion semestral, Ciencia Huasteca Boletin Cientifico de la Escuela Superior de Huejutla, Vol. 12, No. 23 (2024) 10-21

Probablemente la medida mas conocida destinada a
medir de manera sintética el grado de desigualdad
(dispersion) sea el coeficiente de Gini [22, 49, 50, 52], que
se relaciona de manera grafica con la conocida curva de
Lorenz. Una de las formulas méas convencionales de esta

medida es la siguiente:
1
G =D 2 Py - |
i

donde P y p’ son los pesos de las observaciones

Yi

es, en nuestro caso, la

P

(meses o temporadas);

demanda hotelera mensual y m es la media anual que
y '

Asimismo, noétese que las ponderaciones de cada

pueden ser dos meses cualesquiera del afio.

observacién, en su aplicacibn al analisis de
estacionalidad, son iguales para todos los periodos
comparados y equivalentes a 1/n, donde «n» es el
namero de periodos considerados. Asi las cosas, si el
andlisis se centra en una comparacion mensual «n» es
igual a 12 y si, por ejemplo, es cuatrimestral seria 1/3.En
particular, se han ensalzado tres caracteristicas respecto
a esta medida [34, 53, 55-57, 60, 62]. Primero, su
reducida dependencia en relacién con los cambios en
meses altos (peak months); segundo, su elevada
estabilidad comparada con otras medidas y tercero, su
reducida sensibilidad a los valores (meses) extremos. Sin
embargo, y mas alld de compartir estas aseveraciones,
este indice tiene una curiosa propiedad: atribuye una
mayor importancia a los cambios distributivos que tienen
lugar en el centro (moda) de la distribucion (en nuestro
caso, meses de demanda media anual), y da un peso
simétrico a los cambios en los extremos (i.e. meses de
mayor y menor demanda). En este sentido, pareceria
razonable no estar necesariamente de acuerdo con este
funcionamiento automatico. Como alternativa es posible
gue los investigadores aprecien las ventajas de medidas
que son especialmente sensibles a los cambios que
ocurren en la parte baja de la distribucion y, por tanto, en
nuestro caso a los meses de menor demanda.

Analisis del turismo espafiol, 2002—-2019.

La demanda de turismo nacional hace referencia a los
viajes que realizan los residentes de un pais, en este caso
Espafia. A su vez podemos dividir esta demanda en dos
blogues, el primero de ellos la demanda de turismo
interna compuesta por los residentes que realizan viajes
dentro de las fronteras del propio pais, y en segundo
lugar, la demanda emisora que engloba a las personas
residentes en un pais que viajan fuera de las fronteras de
este [19, 54]. El turismo interior presenta una cifra
significativamente superior, en el afio 2019 supuso un
89,62% del total. Esto muestra la tendencia de los
espafioles a viajar dentro de las propias fronteras del
pais, y se pueden encontrar multiples razones por las que
esto es asi, una de ellas puede ser la existencia de
segundas residencias dentro del territorio nacional y otra
que, a diferencia del turismo receptor el cual
principalmente demanda turismo de sol y playa, los
turistas nacionales optan en mayor medida por otros tipos
de turismo como el rural, cultural o viajes cortos de fin de
semana.

El afio 2002, fue de incertidumbre y crisis global y al igual
que las otras variables analizadas, el turismo nacional
también presenta comportamientos negativos, en
especial el turismo emisor que se ve mas afectado por la
incertidumbre comentada, disminuye mas de un 7%.
Durante los afios siguientes el turismo nacional presenta
ya tasas de crecimiento positivas, alcanzando una cifra
récord en el afio 2005 [63]. Los efectos de la crisis que
vive el pais en los afios 2007 y 2008 se hacen latentes en
el turismo nacional unos afios mas tarde, de hecho, en el
aflo 2008 se alcanza la mayor cifra para el turismo
nacional hasta la fecha [58, 64]. Pero a partir de este afio,
el turismo nacional se ve realmente afectado y cae
practicamente todos los afios, con una tasa de variacion
negativa del 10,33% hasta el afio 2014.

Una vez superada esta crisis y hasta el afio 2019, el
turismo de las personas residentes en Espafia ha crecido
casi de manera anual, incrementandose un 28% en cinco
afios o lo que es lo mismo 42 millones de turistas mas. Si
desglosamos en tipos de turismo, el emisor ha crecido en
gran medida llegando a tasas de crecimiento cercanas al

12% en el afio 2018, sin embargo, el turismo dentro de
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las fronteras ha ido ralentizando su crecimiento ya que
desde del afio 2015 su crecimiento no supera el 1%
ningun afio, a pesar de ello sigue teniendo un peso muy
superior al turismo emisor [19] representando en el afio
2019 practicamente el 90% del total del turismo nacional.
Los datos basicos para el andlisis provienen de la
extraccion de informaciéon a partir de la Encuesta de
Ocupacion Hotelera, realizada periédicamente por el INE.
La variable de demanda turistica seleccionada han sido
las estacionalidades hoteleras y cubren el periodo 2002-
2019, méaximo disponible en la actualidad. De esta
manera, el periodo nos permite examinar la evolucion a
medio plazo de la estacionalidad en Espafia, mas alla de
los posibles vaivenes anuales. En este sentido, estas
estacionalidades suponen la mayoria de las producidas
en las provincias. Se han seleccionado todas las
comunidades espafiolas. En particular, se pretende
realizar un analisis global de la concentracion temporal de
la actividad turistica en Espafia a nivel territorial, sin
detallar en exceso el andlisis para cada una de ellas, en
primer lugar, para salvar espacio y, en segundo lugar,
para concentrarnos en las observaciones de patrones

generales.

Metodologia

Las técnicas de Inteligencia Artificial se basan en el
aprendizaje a partir de los datos y de su semejanza con
un pensamiento estructurado similar al comportamiento
humano. Existen varias técnicas sugeridas dentro de esta
rama de la Inteligencia Artificial como son redes
neuronales, maquinas de soporte vectorial (SVM),
algoritmos genéticos, sistemas de induccion de reglas,
arboles de decision o teoria de rough set [23, 53, 55, 56].
Especificamente la Red Neuronal Artificial Perceptron
Multicapa (RNAPM) ha demostrado ser una de las
arguitecturas mas utiles en la resolucion de problemas de
pronéstico. Esto es debido, fundamentalmente, a su
capacidad como aproximador universal. La arquitectura
de esta red se caracteriza porque tiene sus neuronas
agrupadas en capas de diferentes niveles. Cada una de

las capas esta formada por un conjunto de neuronas y se

distinguen tres tipos de capas diferentes: la capa de
entrada, la capa de salida y la capa oculta [11, 12, 59].

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

@ =
Entrada 2 @
' @ — \ salida
Entrada 3 T @ —_—
Entrada n / @
— ()

Figura 1. Arquitectura de una Red Neuronal Artificial
perceptréon multicapa.

En la Figura 1, se presenta el funcionamiento de este tipo
de redes. A partir de las variables de entrada, se generan
con ellas un importante nimero de funciones no lineales,
de modo que los valores de estas funciones sean a su
vez valores de entrada en la Red. Esto hace que el
namero de nodos de entrada aumente
extraordinariamente. Sin embargo, si se han utilizado las
funciones adecuadas, es muy posible, que exista
practicamente una combinacion lineal, entre las entradas
y las salidas. Si existe esa cuasi-combinacion lineal, se
puede eliminar la capa oculta de forma, que se pueden
atenuar significativamente los problemas derivados de la
memorizacion, o de la necesidad de disponer de un
namero muy elevado de vectores de aprendizaje.

Gréficamente, la arquitectura de la red seria la siguiente:

Para facilitar el andlisis y procesamientos de los datos se
ha optado por utilizar los datos del Instituto Nacional de
Estadistica (INE) [25]. Estos datos se componen de
varias series temporales con informacion sobre entradas
a Espafia y preferencias de gasto de turistas. La presente
investigacion es de tipo longitudinal, ya que se han
recabado los datos en diferentes puntos del tiempo, para
la realizacién inferencias acerca de la evolucién, y de tipo
de disefio de tendencia ya que se han analizado los
cambios a través del tiempo dentro de la poblacion
estudiada. [16, 41]. La muestra esta constituida por la
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afluencia turistica (nacional e internacional), de enero del
2002 hasta diciembre de 2019.

Para seleccionar el modelo de red que mas se ajusta a
los datos, se analizan las diferentes alternativas de
arquitecturas de perceptron multicapa y se evalian segun
su rendimiento, en funcién del menor error cuadratico
medio y mayor coeficiente de determinacion. Para ello,
los parametros a varias son: numero de capas ocultas,
cantidad de neuronas dentro de las capas ocultas, las
funciones de activacion de las capas ocultas, division de
la muestra para el entrenamiento y prueba y el método
para optimizar la funcibn de rendimiento en el
entrenamiento. El modelo quedara validado si las
métricas de la RNAPM son superiores a las del Modelo
Lineal utlizado por la comunidad y se procede a
pronosticar el por ciento de ocupacion de este.

Resultados

Para dar respuesta a las preguntas de este trabajo sobre
la estacionalidad y sus implicaciones. Se ha iniciado
desde el procesamiento y organizacion de los datos
donde se utilizé el software SPSS. El andlisis e
interpretacion estadistica de los datos para la presente
investigacion. Ademas, se hizo uso del analisis de redes
neuronales artificiales del modelo de perceptron

multicapa.

El modelo esta disefiado seguln los registros de cuatro
variables de entrada o independientes (Nacional,
Extranjero, PIB y Consumo) y una variable de salida o
dependiente (Comunidad). Al considerar los parametros
de la Tabla 1 se obtuvieron distintas arquitecturas de
redes neuronales con el objetivo de seleccionar en base
al coeficiente de determinacién la de mejor desempefio
para la prediccién. La RNAPM con la cual se obtuvo un
mejor rendimiento fue de un 55.2% de entrenamiento,

32.1% de pruebay 12.7% de reserva.

Tabla 1. Resumen del procesamiento de los casos RNA

Conjunto de datos N Porcentaje
. Entrenamiento 170 55,2%
‘g Prueba 99 32,1%
§ Reserva 39 12,7%

Validos 308 100,0%
Excluidos 0
Total 308

Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 2, de informacion de red muestra informacion
sobre la red neuronal y resulta Gtil para garantizar que las
especificaciones son correctas. Aqui se ve en particular
gue: El nimero de unidades en la capa de entrada es el
ndmero de covariables mas el nimero total de niveles de
factor. Se crea una unidad independiente para cada
categoria de Nacional y ninguna de las categorias se
considera como una unidad “redundante”, como es
habitual en muchos procedimientos de creacion de
modelos. De igual manera, se crea una unidad de
resultado independiente para cada categoria de
“Previously defaulted”, para un total de dos unidades en
la capa de resultados. La seleccion de arquitectura
automatica ha elegido cuatro unidades en la capa oculta.
El resto de la informacion de red se toma por defecto para
el procedimiento.
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Tabla 2. Informacion sobre la configuracion de la red

manera, para el entrenamiento de la red neuronal existe
un 87,10% de precisién, mientras que en los datos de
prueba que se usan para comprobar la efectividad del
modelo obtenido en el entrenamiento siendo su tasa de
acierto el 86,90%.

proporciona  una

Por otra parte, la curva ROC

representacion visual de la
susceptibilidad y especificidad para todos los cortes

posibles en un Unico grafico, que es mucho mas limpio y

potente que una serie de tablas.

Tabla 3. Resumen del modelo

neuronal.
Capas Descripcién Variables
Covariables Nacional
Extranjero
PIB_
Entrada Consumo
Numero de unidades 4
Método de cambio de Tipificados
escala de las covariables
NuUmero de capas ocultas
Ocultas Numero de unidades de 4
la capa oculta 1 2
Funcién de activacion Sigmoide
Variables dependientes Comunidad
Numero de unidades 17
Salida Funcion de activacién Softmax
Funcién de error Entropia
cruzada

& Sin incluir la unidad de sesgo.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 3. Se muestra el resumen del modelo muestra
informacion sobre los resultados de entrenar y aplicar la
red final a la muestra reservada. El error de entropia
cruzada 62,92% se muestra porque la capa de resultados
usa la funcién de activacién softmax. Esta es la funcion
de error que la red intenta minimizar durante el
entrenamiento. El porcentaje de prondsticos incorrectos
de 12,9% se toma de la tabla de clasificacion. El algoritmo
de estimacion se ha detenido ya que se ha alcanzado el
nimero maximo de épocas. Lo ideal es que el
entrenamiento se detenga, puesto que el error ha
convergido. Esto plantea cuestiones sobre si se ha
producido algin error durante el entrenamiento, y se debe
tener en cuenta al realizar una inspeccion adicional de los
resultados.

Los resultados del entrenamiento y prueba de la red
neuronal mostrados en la Tabla 3 facilitan que se detecte
la tasa de aciertos que se calcula restando el nimero de

aciertos incorrectos al total de los datos (100%). De esta

Capa Descripcién Valores
Error de entropia 62,92
cruzada
Porcentaje de 12,9%

o prondsticos incorrectos

.5 Regla de parada 1 pasos

% utilizada consecutivo

é s sin

c

w disminucién

del error®

Tiempo de 00:00:00,200
entrenamiento
Error de entropia 48,136

8 cruzada®

§ Porcentaje de 13,1%
pronésticos incorrectos

m Porcentaje de 23,1%

g prondsticos incorrectos

(D]

i

Variable dependiente: Comunidad
& Los célculos del error se basan en la muestra
de prueba.

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4. Area debajo de la curva

Comunidad Area

Andalucia 1,000
Aragon 0,999
Asturias 0,986
Baleares 1,000
Canarias 1,000
Cantabria 0,983
Castilla de la Mancha 0,998
Castilla y Ledn 0,982
Catalufia 1,000
Extremadura 0,995
Galicia 0,986
La Rioja 0,989
Madrid 1,000
Murcia 0,968
Navarra 0,990
Pais Vasco 0,997
Valencia 1,000

Fuente: Elaboracion propia.

— Andalucia
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Asturias
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Canarias

— Cantabria
Castilla de la Mancha
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Susceptibilidad

0 T T T T
0 2 4 6 B 10
1 - Especificidad
Variable dependiente: Comunidad

Figura 2. Curva ROC
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 2, que se muestra aqui presenta dos curvas,

una para la categoria “No” y una para la categoria “Si”.

Debido a que sélo hay dos categorias, las curvas son
simétricas con respecto a una linea de 45 grados (no se
muestra) que va de la esquina superior izquierda del
gréfico a la esquina inferior derecha. Este gréafico se basa
en las muestras de prueba y entrenamiento combinadas.
El area bajo la curva (Tabla 4) es un resumen numeérico
de la curva ROC, vy los valores de la tabla representan,
para cada categoria, la probabilidad de que la pseudo
probabilidad pronosticada de estar en esa categoria sea
mayor para un caso elegido aleatoriamente en esa
categoria que para un caso elegido aleatoriamente que
no pertenezca a esa categoria. Mientras que el &rea bajo
la curva es un resumen de una estadistica de la precision
de la red util, debe poder elegir un criterio especifico por
el que clasificar a los clientes. El gréafico de pronosticados
por observados proporciona un punto de partida visual
sobre este proceso.

La importancia de una variable independiente (Tabla 5)
es una medida que indica cuanto cambia el valor
pronosticado por el modelo de la red para diferentes
valores de la variable independiente. La importancia
normalizada es el resultado de los valores de importancia
divididos por los valores de importancia mayores

expresados como porcentajes.

Tabla 5. Importancia de las variables independientes

) ) Importancia
Variables Importancia )
normalizada
Nacional 0,336 100,0%
Extranjero 0,286 85,0%
PIB_ 0,249 74,2%
Consumo 0,129 38,2%

Fuente: Elaboracion propia
El gréfico de importancia es un grafico de barras de los

valores de la tabla anterior, clasificado en valor de

importancia descendente.
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La Figura 3, de importancia muestra que los resultados
estan dominados por el procedimiento quirGrgico
realizado, seguido de si han surgido complicaciones,
seguidos a distancia por otros predictores. La importancia
del procedimiento quirdrgico puede apreciarse
claramente en los graficos de Turista nacional; algo
menos en Turista Extranjero, aunque el efecto de las
complicaciones sobre Duracion de la estancia parece ser
visible en los turistas con las mayores duraciones de las
estancias observadas.

Importancia normalizada
0% 0% 40% 0% 80% 100%
1 1 L 1 1

Macional]

Extranjero=|

FIB_

Consumo]|

T T T
00 01 02 03

Importancia

Figura 3. Importancia de la variable independiente
Fuente: Elaboracion propia
Discusion

Las cifras de turismo nacional en Cantabria adquieren
mas relevancia cuando se comparan con las de sus
competidores directos: los destinos de la Espafia Verde.
Cantabria, Asturias, Galicia y Pais Vasco se disputan un
mercado ofreciendo productos turisticos similares, y
teniendo que competir a pesar de no hacerlo con las
mismas condiciones de tamafo del territorio y volumen
de poblacién. Cantabria, siendo el territorio mas pequefio,
ofrece unos resultados turisticos, en valores absolutos,
comparables a los registrados en el resto de las regiones
del norte y que, en términos relativos, superan a las otras
tres comunidades en casi todos los andlisis. La estancia

en sus alojamientos hoteleros significé un valor medio de

2,35 nocheslturista, cifra superior a los 2,03 de Asturias,
1,91 de Galicia y 1,90 del Pais Vasco [32].

En definitiva, el comportamiento del turista es una pieza
clave en el estudio de la estacionalidad, ya que, como se
aprecia, estad vinculado a diversas perspectivas de
estudio, siendo complejo su delimitacion por separado. El
presente trabajo es un ejemplo de ello debido a que
abarca el estudio de los efectos que provoca el patron
estacional sobre la percepcion del turista experimentado,
con objeto de mejorar su satisfaccion y, con ello,
favorecer el desarrollo sostenible del destino turistico,
gue debe ser un propésito prioritario y permanente de los
gestores de dicho destino [32].

Los factores determinantes de la estacionalidad son
variados. Como se sefiala en [4], el trabajo seminal de
Baron [7] distingue entre estacionalidad natural y
estacionalidad institucional en funcién de las causas que
la originan estando relacionadas basicamente con el
tiempo atmosférico y con los valores culturales,
respectivamente. En este sentido [9], identifica cinco
factores principales como son: (1) la climatologia; (2) las
decisiones personales en el ambito de lo social, religioso
o cultural; (3) la presion social o la moda; (4) las
temporadas deportivas; y (5) la inercia o la tradicién. En
[8] incorporan un nuevo factor determinante a las cuatro
causas indicadas anteriormente que son las restricciones
del lado de la oferta como pueden ser la disponibilidad
laboral, es decir, los trabajadores pueden tener un menor
interés en estar ocupados en periodos estivales porque
coinciden con las vacaciones escolares [33].

Los efectos que provocan las variaciones estacionales
también son muy diversos. Se pueden citar los siguientes:
(1) efectos econémicos que se centran especialmente
sobre la pérdida de rentabilidad y la ineficiencia de los
recursos [20, 51,21]; (2) efectos laborales que constituyen
una categoria independiente a la anterior ya que
adquieren una gran relevancia como para ser
considerados de forma auténoma [6, 29]; (3) efectos
ecoldgicos que incluyen por ejemplo el deterioro de la
vegetacion, los trastornos en la fauna y la erosion fisica
del territorio[35] (4) efectos socioculturales, que estan

relacionados principalmente con el impacto sobre la
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comunidad receptora de turismo, aunque abarcan
también a los visitantes [30, 33, 61].

En este trabajo se ha examinado el turismo estacional en
las provincias espafiolas a lo largo del periodo 2002-2019
y tomando como indicador de referencia las
pernoctaciones hoteleras. Para ello en primer lugar se
incide en la relevancia fundamental de las medidas de
concentracion a analizar, habida cuenta de su
sensibilidad respecto a los resultados. En este punto, el
trabajo recomienda el uso de diferentes medidas
satisfactorias al mismo tiempo. En el apartado empirico el
analisis muestra diferentes puntos de interés: En primer
lugar, los niveles de concentracion temporal son muy
variados a lo largo de la geografia provincial. En todo
caso, se destacan, como las provincias unanimemente
mas concentradas las Baleares y las costeras catalanas,
exceptuando el caso de la provincia de Barcelona. En el
polo contrario, se destaca también wuna baja
estacionalidad en las provincias canarias o en Madrid.
En segundo lugar, y respecto a la evolucién, el ascenso
global de la concentracion en el periodo, y que ha sido,
por ejemplo, del 5.7% segun el coeficiente de variacion,
se reparte de manera muy diversa a lo largo del territorio.
Provincias de elevada concentracion como Baleares y las
costeras andaluzas (excepto Granada, presumiblemente
por su potente producto patrimonial) han registrado
incluso aumentos superiores a la media nacional en el
periodo. En contraste, otras provincias de concentracion
elevada como Tarragona o Girona, gallegas y cantébricas
han revelado un patrén positivo en este sentido. En tercer
lugar, la observacion con detenimiento de los resultados
en funcién de las medidas de concentracién utilizadas
refleja algunos detalles a mejorar, aunque en su
globalidad no son especialmente significativas.
Finalmente, se ha examinado, como punto de partida
para modelos de explicacion superiores, el grado de
correlacion entre una serie de factores potencialmente
explicativos y las variaciones provinciales en la
concentracion temporal de la demanda turistica. En
particular, se han probado variables relacionadas con la
magnitud de la demanda, el tipo cualitativo de producto,

el area climética y el peso del mercado nacional. En

sintesis, los resultados iniciales ilustran, por ejemplo, que
tipicamente el montante de demanda global, ser provincia
costera, estar especializada en sol y playa o formar parte
de la region climatica mediterranea son rasgos asociados
a una mayor concentracion temporal de la actividad
turistica. Por el contrario, ser provincia interior, pertenecer
a la zona climéatica Sur, ser provincia canaria o con
importante peso del mercado nacional son rasgos que
tienden a atenuar este desequilibrio.

Conclusiones

Al hilo de las preguntas establecidas en la investigacion
se puede concluir que las redes neuronales han obtenido
un modelo predictivo con especial enfoque en turistas
nacionales debido a la forma latente de hacer turismo ya
que tienen mayor presencia durante todos los meses del
afo. De forma anéloga, en [57] se detectd que los turistas
autoctonos en ciudades con calidad medioambiental
adecuada tuvieron mayor preferencia debido al disefio y
la morfologia del sitio turistico. EI modelo predictivo de
redes neuronales ademas destaco la fuerte aparicion de
turistas extranjeros en periodos estivales, es asi que de
forma similar [55] estudié6 en su modelo de prediccion
basado en el histérico de apariciones y recomendaciones
gue efectud el turista para de esta manera recomendar
otros o mejores sitios visitados por turistas con el mismo
patrén de comportamiento. Las redes neuronales
consiguieron detectar las comunidades localizadas en la
costa mediterranea e Islas Baleares y Canarias que fueron
mayormente concurridas y preferidas para los turistas. Sin
duda, las redes neuronales terminan siendo una
herramienta de gran soporte para enfocarse en la

prediccion de turistas.
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