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insa

Ingenieria del Software Avanzado, S. A. (INSA), es una empresa espafiola fundada en 1991 por IBM Espania
y Catalana Occidente. El objetivo inicial era aprovechar la experiencia del equipo de desarrollo interno de la
aseguradora sobre plataformas IBM para comercializar soluciones conjuntas para los sectores econémicos
(banca, seguros,...) y de la administracion publica. Su objeto social es el disefio, desarrollo, gestidén y
explotacion de sistemas de informacién basados en la tecnologia de la informacidn, asi como Ia
comercializacidon de productos y servicios informaticos. Presta también servicios de consultoria, y tiene unos
2.000 empleados. Cuenta con certificado ISO 9001.

Estd inscrita en el Registro Mercantil de Madrid, Tomo 3238, Libro 0, Folio 78, Seccidn 8, Hoja M-55112, y su
sede social se encuentra en la Avenida de Burgos 8A. Edificio Bronce de Madrid. Cuenta con delegaciones
en Barcelona, Valencia, Guecho, Sevillay Lisboa y tiene centro de desarrollo tecnoldgico en Caceres,

Salamanca, Almeria, Reus y Ourense. Es parte del grupo mercantil IBM Espafia.

Ofrece servicios de desarrollo y mantenimiento de Software, ERP, CRM, desarrollos sobre la plataforma IBM

iSeries, e-Business, Business Analytics, y servicios bancarios y tributarios.


https://es.wikipedia.org/wiki/1991
https://es.wikipedia.org/wiki/IBM
https://es.wikipedia.org/wiki/Catalana_Occidente
https://es.wikipedia.org/wiki/ISO_9001
https://es.wikipedia.org/wiki/Madrid
https://es.wikipedia.org/wiki/Barcelona
https://es.wikipedia.org/wiki/Valencia
https://es.wikipedia.org/wiki/Guecho
https://es.wikipedia.org/wiki/Sevilla
https://es.wikipedia.org/wiki/Lisboa
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=IBM_Espa%C3%B1a&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/wiki/Planificaci%C3%B3n_de_Recursos_Empresariales
https://es.wikipedia.org/wiki/Customer_relationship_management
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EscapadaRuraY

EscapadaRural es una empresa espafiola con sede en Barcelona fundada en el afio 2007. La empresa nacié
como un proyecto de tiempo libre de sus dos directores de marketing y a dia de hoy cuenta con una plantilla
de 25 trabajadores y presencia en varios paises del litoral mediterrdneo europeo. Actualmente se ha situado
como lider en nimero de casas rurales promocionadas en Espafia con casi 14.000 y superando
ostensiblemente el medio millén de usuarios.

Defienden su compromiso con la calidad en los servicios ofrecidos, la cercania al cliente, la honestidad en la
comunicacion, la colaboracién con los agentes del sector y una lucha por mejorar constantemente.

La empresa posee un observatorio de turismo rural, se trata de una iniciativa de investigacién conjunta
desarrollada por EscapadaRural.com, la EUHT CETT-UB y Netquest que genera conocimiento y aporta
informaciéon de valor sobre el sector del turismo rural en Espafia, tanto en su ambito de la oferta
(“propietarios”) como en el de la demanda (“viajeros”). A nivel de cifras, este Big Data dispone de un tamaiio
de muestra de 10.219 viajeros y un total de 2.275 propietarios, con un nivel de confianza del 95% y un error
muestral del 1.0% para viajeros y del 1.9% para los propietarios.
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Este proyecto versa sobre la materia del Business
Intelligence, un conjunto de herramientas que
buscan servir de soporte a la hora de tomar
decisiones. Se analizan cudles son sus ventajas y
como puede ayudar al desarrollo de un negocio u
organizacidn ayuddndoles a aprovechar sus recursos
y capacidades y a comprender la situacidén que posee
en el mundo exterior a fin de lograr ventaja

competitiva.

Este proceso se realizard a través del estudio, andlisis
y prediccion de la disciplina estadistica conocida
como “Series

cronoldgicas” o temporales. Se

expondran los fundamentos, caracteristicas vy
métodos de anadlisis de éstas desde un punto de vista
puramente tedrico tratando de no caer en
explicaciones y exposiciones que excedan los limites

de este trabajo.

Los conceptos expuestos se pondrdn en practica
mediante el estudio de un caso de aplicacién practica
que consistird en el anadlisis de las pernoctaciones
mensuales en establecimientos catalogados como
“establecimiento rural” a nivel nacional por
provincias desde enero de dos mil diez hasta mayo
de dos mil quince. El objetico consistira en extraer
aquellas que presenten mayor interés de inversion
de las cuales se analizard el perfil del visitante que
recibe a fin de concretar el tipo de oferta que se

deberia poner en juego para cada territorio.

El estudio se realizara utilizando varias herramientas
software de manejo y coste asequible a fin de tratar
de demostrar si es posible implantar un sistema de
Business Intelligence alejandose de las grandes suites
comerciales. De estas herramientas se compararan
tanto sus resultados como la experiencia de trabajo
con cada una a fin de ofrecer una valoracién sobre su
idoneidad para este propdsito. Finalmente se
expondran las conclusiones y posibles lineas futuras

qgue pudiesen ser desarrolladas a raiz de este trabajo.

This
Intelligence, a set of tools that seek to provide

project concerns the field of Business
support when making decisions. We analyze what
are its advantages and how it can help the
development of a business or organization helping
them to leverage their resources and capabilities and
to understand the situation that has in the outside

world in order to achieve competitive advantage.

This will
prediction of statistics or temporary discipline known

be done through study, analysis and

as "Time series". The fundamentals, characteristics
and methods of analysis of these will be presented
from a purely theoretical point of view, trying not to
fall into explanations and exposures exceeding the
limits of this work.

In order to implement the concepts presented a case
of practical application will be made. This study will
consist in analyzing monthly overnight in places
classified as "rural setting" for provinces nationwide
since January two thousand ten until May two
thousand and fifteen establishments. The objective
will be extract the provinces involving an increased
investment interest. On these provinces, the visitor
profile will be analyzed to set the type of tourism
that should to offer each province.

The study will be carried out using various affordable
software tools in order to try to test whether it is
possible to implement a Business Intelligence system
away from large commercial suites. Results obtained
from these tools will be compared as well as the
experience of working with each to provide an
assessment of their suitability for this purpose.
Finally, conclusions and possible future lines that
could be developed as a result of this work will be
presented.

10



11

Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

ABradecimientos .......cceuuiiiiiiniiiiiiiiiiiiiii e s e s s ene 4
IN S A ittt et e taetaetaetaetaetassastassassassassassassassassassnssassassassassassassanss 6
ESCAPADA RURAL....cuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiieiieiiereteteretastassastassassassassassassassassassassanse 8
Resumen AN <13 4 - T o N 10
T4 - LUt 16
LIS 1 ] T3 20
L-Introduction c....ceeeiiiiiiieiiiiiiii e 22
1.1.- ContexXtualization. ......cccciiiiiuemriiiiiiiiiiiiierrrrr s e e 22
1.2.- Relationship among Business Intelligence, ERP and CRM..........cccoitrrrmnniiiniiinennniinnnnnennnees 22
1.3. - State Of @rt. ..cccceeeieieieee s e s aae 23
1.4 Report of motivations and goals...........cciiiiiieeeiiiiiiiiiiniiiiiirreccee e s sesnneseeesseennnnns 27
2.- Business INtelligence (BI) .....cccceieeeiiieniiiiiiiieeiereencereenerennerenncesenssesensesenseenens 30
2.1.- {Qué es Business INtelliZENCE? .....ccu.uieeeeiiiieec ittt rreeee e reneeerenasesenaseesesnssessenssassennes 30
2.2.- iDe qUEé SE COMPONE BI? ...ttt e e eeeennsseessssennssssssssesnnnsssssssssnnnnssnnnns 31
2.2.0.- DAta SOUICES. ..ovtiiiiiiiiieiiiiiec et s ba e s s ba e e e s s b s e e s s e e e s a e e s 33
2.2.2.- Data ANAIYSE. .. e e e e e e e e e e e e r bbb raraaaeeeeenanrrraaaraaeeeas 34
2.2.2.1.- DAta WarEhOUSE ..ccuueiiiiieeeitee ettt ettt e st e e st e s sab e s at e e s bt e e sabeeesnteesabeeesanes 34
2.2.2.2. - Data Exploration—Data MiNiNg. ........uuuiiiiiiiie et e e e e e ae e e e e e 36
2.2.3.-BUSINESS ANAIYLICS. .eeeiiiii ittt e e e e s et e e e e e e e e st ta e e e e e e e e e e nnrrraaneaaaaaas 38
2.2.4.- DECISION IMAKING....eeeeiiii ittt e e e e e e e s e e e e e e e e s eanttareeeeeeesesnnraarneaeeeeas 45
728 T 0o 4T (1T T o 45
2.4.- Business Intelligence Vs Big Data .......ccccceeereenerirnnneereenneereenseereenssessenssessennsssssnssesssnssesssnnne 46
Y = T3 =T 1 0] o o] - 1 [=T PRt 48
3.1.- éQuUE son las series teMPOrales?........cccceeciiiiiiiiieniiiiniieeeeeeserreanneeeessesnssssssssssnnnnsssssns 48
3.2.- éDe qué se componen las series teMPOrales?.....c.ccceccreereeenierrennierreenneerennseeseenssessensseeesenns 49
3.2.- ¢COmo se clasifican las series temporales? .........cccceveeeeereeenierieenierienneerennseereenseseenssecesanns 51
3.3.-Analisis de las Series TeMPOrales. ......ccceeuuiiiiiiiiinniiiiiiiienmiiii. 54
3.3.1.- Analisis preliminar de una serie teMPOral.........cccciiiiiiie e 55
3.3.2.- Mét0d0s ClASIiCOS 0@ @STUIO. ..eouvieruiiiiieiiieieeeee ettt ettt s b e s eees 59
3.3.4- MOdEIOS ARIIMAL. ...ttt s e st s s 70

12



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

4.- Caso de aplicacion practica. Presentacion.........cccceeiieeiieeiienciiecreeceeencrenseennens 74
4.1.- Turismo Rural @n ESPaia. ....cceeeiiiiiiiienniiiiiiiimeniiiiiiiemmmiiiiemmmsiimesssssimsssssinee 74
4.2.- Presentacion de las herramientas de trabajo..........ccccccvveeiiiiiiinenniiiiiiinennnininnnnn. 77

L Y o PP PP PP PRSP POP SRR PPPOPPPPPPPOPPPRPPPRt 77

4.2.2.- MICrOSOTE EXCEL. ..ottt s san e e 78

B.2.3.- WEKAQ. .ot r e e e n e n e e e e nane 79

B.2.8.- TADIAU «.eeieeiieeeete ettt sttt e bt e st e e st e e st e e et e e e ab e e e nteesbteesbeeesreeeaas 80

T A T S ol o = = 0 0] .11 V=Pt 81

4.2.6.- FOrECASTBI ..ueiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 82
4.3.- Aplicaciones COMErCiales.......cciivueiiiieeiiiiiniiiiinieiiinnieiineieiienierienesiesenssesssnssesssnssessennsnss 83

4.3.1.- SAP BUSINESS SUITE. .oieeiiiiiiiiiiiiiciiiiic e 83

4.3.2.- IBM Cognos Business INteIlIGENCE. .....ccuviiiiiiiiiieccee et 85

4.3.3.- PENTANO ... e e s sbe e e s re e 87

5.- Caso practico. RealizacCion. .........ccuuciiiiiieeiiiiiiiiiininiinnesnnnsssnnsssssssesssses 90
5.2.- Herramienta de desarrollo propio. FOrecast Bl. ........ccceeereeencrrennerreennecrennneeceenneceeensneceennns 93
L0 V1 97
L0 JE = ol 101
LT ] 3 S 105
5.5.- R PrOBrammMIiNG ...cccceiiiiinniiiieneiiiiinniiieseieiienieiiensisissssiesssnsssssnsssssenssssssnsssssssnssssssnssssssns 109
L ST =1 « L= L 113
5.7.- Resumen agrupado del @studio. ......ccceeeuiiireeniiiieeecirieneeieenierrensierrennneeeennseeseensssssnssessens 117
5.8.- Provincia nimero 1. Cantabria .........cceeueemeeeuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnrrrrrerrese s 119
5.9.- Provincia NUmero 2. Madrid ........cceeeeemmemmmmiiiiiiniiiiiiiiiiiiiiiniinnienneneeessssssssesse s 122
5.10.- Provincia nUmero 3. Baleares ..........cccueeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiinneeenincnnsnssssssasssssesesesssseas 125
5.11.- Provincia NUmMero 4. CACEIrES ......ccccvvvummmrrereieiiiiiiiiiiiiisisssssseneeeeieissssssssssssssssssssseeessses 128
5.12 Valoracion del estudio realizado...........uueeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiinnneneeiiiccneneeeen 131
5.13.- Comparativa de las Herramientas utilizadas. ........ccccevveueiiiiiiiinnniiiiiinnnnininn, 133

6.- Debate. Business Intelligence, justificacion de la inversion. ........ccccceveueeeneneee. 136

7.- Conclusions and FUtUIre AIMS .......ccciiveeiiiineiiiiniiiinesiieaiiiesiiesisresren 138
728 S o < J 0o T4 ol [T T T 138
7.2.- FUTUFE AMS..ccuuuiiiiiiiiiieiiiiiiiiiiiiniiiiiniiitsssiiiiiieeessssiiiteeesssssissstessssssessstesssssssssssessssssssssses 140

13



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Y 3= o L 142
Anexo | Diagramas de la aplicacion Forecast Bl.........cccccceveeieeireiiecrencencrencrncennnnns 143
AlL.- DIiagrama @ ClASES. ....uuvueeieiieiiiiiiiieeeeeeeeeeiieirrrereeeeeeteeiarrereeeeeessesasstrrareeeeesssessssraseeeseessesassrrsenes 143
Al2.- Diagrama @ CASOS UE USO. .....ccecvurrrrerreeeeiiiiirrreeeeeeeeeeeiitrrereeeeeseessasssseeeeeeesesesssresseeseessesasssrssnes 144
A 1. - Study of time series using software tools. ......ccccceereireeiieiiiiieiciciecreceennn. 145
All1.- Study of time series USING SPSS. ....cciviuiiiiiiiiiiciieiiirrennieeseeeennnssseeesssennsssssssssssnnssssssans 145
All2.- Time series study USING EXCEL. ......ccivvuiiiiiniiiiiniiiiiiniiiniciieniniesisiissiessesssessenses 157
All3. - Time Series Study USING R.....cieeeiiiieeiiiiieeneiirennieereeseenennseeseenseeseensseesenssesssnnssssnnssessennes 170
All4.- Time Series study using Tableau .......c.cccceeiiiiiiiiuiiiiiiinnniiiiiesesresssssssnn 176
AlI5.- Time series study USiNg WEKA.........ccccveiiiiiiiiimnniiiiiiiinmmniiiiiiesmssiemmissmss 185

Alll.- Datos de estudio. Series temporales de pernoctaciones en hoteles rurales por

PrOVINCIAS. e iuiieuiieiiieiieiiuiieesiaiieesiaiirestesstaiteestassrsstsssssssesssssssssssssssssssssassssssasssnnss 190
- - 190
L« o= 190
LT o= T 1 = 190
L4 T=T T 190
2 g T T 191
N - 191
= =T -] o7 2 PPN 191
Bal@ares.....cciiiiiiiiiiiiiiiiiii s s e e e s e e e e e e e e s e e e s s s s ansanns 191
2T T o<1 [ - N 192
=T 21 - N 192
BUFBOS .euuiiiiiiieiiieiiiiiiieiiieireeireet et raessreessraessraessrasssrasssraessrasssrasssrasssenssssnssssnsssenssssnsssenssren 192
O 1o T - 192
0 T 1 193
L0 117 o 193
0 T ]| o 193
O TT T - T I (=T | 193
00T T T 194
0o T ¥ T T 194
T =T T ot S 194

14



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

GUIPUZEO ceuueieennnerieeneerteneniertenneereasseerenssessesssessssnssesessssssssnsssssesnssssssnssesssnssssssnsssesesnssssannsssesenn 194
LG o T3 T 195
G 1T T - 195
(G T T« =T T - 1 - 195
YT =] Y S 195
10T o N 196
T o N 196
LI T8 2T - T RN 196
I L o 143 T TN 196
=T« T o S 197
= T - S 197
T = o 2 197
1Y 5T T N 197
|V 1 - - TN 198
1YL o - 198
A 17 T TN 198
[0 T3 = 3 ] RN 198
L =T Tl - N 199
(a0 T 4LV =T e | N 199
KT 4T 4T T 199
SANTA CrUZ...iieeuiiiiiiiiiiieeiiiiiiiiiitieiiriteiitenesiettsaeistsassestesssistesessestesssestssssestessssstessssessssssessennes 199
R Y= {0 L - P 200
Y 3 ]| - 200
Y o - P 200
I 1 = =0 o - N 200
L IC=T T 201
Lo =T [T 201
RV 1 1= 5 o - 201
LY 1 L= T (o T O 201
7 T3 [ - T 202
7] = -0 - 202
211 o [T -4 - | T PRt 204

15



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Figura 1 Bl: Datos - INformacion - CoONOCIMIENTO.......cccuuiiiiie i e e e e e e s araeeeeeas 30
Figura 2 Bl: Decision - ACCiON - INFOrMAacioN ........uiiiiiiiiiiiee ettt e e et e e e e e sabae e e e s e sntaaeeeaeas 30
Figura 3.- Pirdmide BUusiness INTEIIIGENCE .........uvviiiieeceeee et e e e e et e e e s e saaaaaeeae s 32
T (U= I B = IV = A PP OP PRSP 38
Figura 5 Volumen del flujo anual del ria Nilo en Asudn 1871 - 1970 (Nilo.Wf1).....cooeieiiiiiiiieieiiiieeee e, 49
Figura 6.- Paro €n ESPana 97-02 ...ttt ettt et e e e e e e e e e e e e e e s e s s s s tn bt abaeeeeeeeeees 50
Figura 7.- Tendencia Paro €n ESPafia 97 - 02......uuiiiiiiiiiiiiiee ettt e s esitee e e s s sttt e e e s sssaaseenessssssasaeeesssnnnssaeeeeess 50
Figura 8 .- Estacionalidad del Paro en ESPana 97 - 02 ......cceiiiiciiiiiieeiiiiiiieee e ettt ee e s esareeee s s ssaaraeeeesssnsnaeeeeeas 51
Figura 9 .- Componente Aleatoria del Paro en ESPafia 97 = 02 ......cceeiiciiiieieeieiiiiieee e eecirreee e eesevrree e e s e sanaaeeee s 51
Figura 10.- Concentracion CO2 97-10.....uuuiiiiiiiiiieieeeecciiteeeeeeectreeeeeeeettaeeeeeeseaaraeeeesesassseeesesnssssaseesssnnsssneeeens 52
T = T B 2 UYL Lo 2 - T o T 53
(0] = I AT =TS T N (o N =X - Tl [ ] o - | o - PP 54
Figura 13.- Pasajero aerolin@a 49 - B0. ......cueiiiiiieeee i ettt e e e e e e e e e e e aaaaae e e e e e s e s e e s e nanarnrrrarraaaeaaaearaees 55
Figura 14.- Nivel de |a serie @erolin@a 49-60. ..........coeccuiiiiieiiiiiiiiiee ettt e e s escirreee e s s ssaareeeeesesaaraeeeesssnssaeeeeeas 56
Figura 15.- Diagrama de cajas por mes de 12 @erolin@a. ........ccccuuiiiiiiiiciiiiiie et 56
Figura 16.- Representacion de dos series con distintos esquema, aditivo o multiplicativo.........ccccceevvrnneen.n. 57
Figura 17.- Grafico de dispersién por nivel de la serie de 1a aerolin@a. ........cocccuviieeiiiiciiiiee e, 57
Figura 18.- Cambio de tendencia en la serie del paro €n USA. ........coocuiiiiiei i aaaeee e 58
Figura 19.- Histograma y diagrama de cajas del paro femenino en USA entre 1961y 1985. .......ccccceeeuvrneennnn. 58
Figura 20.- Volumen de flete por aviones en USA entre 69-80. ........ccccuuuiiieiiiiiiiieeeesiiiiiieeeesssirreeeesssnsnseeeees 59
Figura 21.- Muestra de la representacion de una serie dividida. .......ccoecueeiiiiiiiniiee e 59
Figura 22.- Media movil centrada de una serie con informacion diaria (periodo 7).......cccccveeevcieeecciee e, 60
Figura 23.- Posibles medias moéviles centradas en una serie con informacidn trimestral. .........cccccceeevvnnneenn. 60
Figura 24.- Diagrama de secuencia y cajas de las ventas de cava en Espafia 62-69. .........cccceeecvrveeeeeeicnnnenenn. 61
Figura 25.- Diagrama de cajas y grafico de dispersion por nivel de la serie de venta de cava. ..........cccuuueeeee.. 62
Figura 26.- Grafico de secuencia de la serie original y la serie desestacionalizada...........cccccoeeeivieeeeeicinineennn. 62
Figura 27.- Tipos de rectas de ajuste de teNdeNCia. ......ccocoeeciiiiiiieee e e 63
Figura 28.- Grafico de secuencia de la componente tendencia-ciclo de la serie de venta de cava en Espaiia 62-
B0, ittt ettt e e bt e e b ee e e et aee e e bt e e e aabeeeeaabaee e e b aee e e haeeeabeeeeehbeeeabbeee s b bae e e bbeeeenbaeennraeesanres 63
Figura 29.- Grafico de la componente TC con los ajustes lineal, logaritmico y S. ......oocvvviieeeiviiiiieee e, 64
Figura 30.- Grafico de secuencia de la serie cava original junto con las predicciones para un afio. ................. 64

Figura 31.- Grafico de secuencia de la serie venta de Combustible en Espafia 90-06 con la recta de ajuste

1T =T | P PP PPPP P 65
Figura 32.- Grafico de secuencia de la serie de venta de Combustible con el ajuste efectuado considerando
UNICAMENTE €] A0 @NTEIION. 1iiueiiiiiiiee ettt et e sttt e e sttt e e s bt e e e sbbeessabeeesabbeeesabbeeesasreeas 66
Figura 33.- Grafico de secuencia de la serie de venta de Combustible con el ajuste efectuado considerando
un modelo de medias moviles anteriores de amplitud 5. ......ccooiiiiiieiieiiiiee e e 67
Figura 34.- Grafico de secuencia de la serie Combustible con el ajuste efectuado considerando un modelo
exponencial simple (serie suavizada) y la prevision a varios meses Vista. ........ccccccvveeeeieeciiieee e, 68
Figura 35.- Grafico de secuencia de la serie suavizado Holt con el ajuste efectuado considerando un modelo
exponencial doble (serie suavizada) y la precisidn a varios meses ViSta. ......ccccceeecrieeeeieeeiiieeeeeeeccieeee e e 69
Figura 36.- Grafico de la serie Papel con el ajuste efectuado considerando un modelo de Holt-Winters aditivo
Y 12 Prevision @ UN @fi0 VISTA. ...ueiiiiiiciieeie et e et e e e e ettt e e e e e e e sabtaeeeeeesnnbtaeeeeeeannrraeeeeeeannes 70

16


file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171912
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171913
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171914
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171915
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171916
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171917
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171918
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171919
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171920
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171935
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171937
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171941
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171942
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171942
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171945
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171945

Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Figura 37.- Distribucion del turismo rural por CC.AA. en Espaia afio 2013 ........ccccceeeviiiiieeeeeeiiireee e 74
Figura 38.- Pernoctaciones en Espafia turismo rural OL-13 ..........coiiiiiiiiiiiie et ecrre e e e e araeee e 75
Figura 39.- Pernoctaciones por provincias 01/10 - 05/15.......cccuiiiiiiieeeiieeeeireee et e eeire e etee e e erae e e eetveeeebeeeens 91
Figura 40.- FBl antes de la realizacion del @StUTIO..........uviiii it e e e e araee e 93
Figura 41.- FBI después dela realizacidon del @StUdio. ......ccccccuiiiiiiiiiiiiieeeeeee e e 94
Figura 42.- WEKA antes de la realizacion del @StUdio........cuuiviciiiiiiiiiiciiiie e ee e 97
Figura 43.- WEKA después de la realizacidn del estudio. .......cccuuviiiiiiiiiiiiiicc et 98
Figura 44-. Estado de Excel antes de realizar €l @StUdiO. .....ccccccviiiiiiieiiiiieee e e 101
Figura 45.- Estado Excel después de realizar €l @StUTIO ......ccccccuuiiiiiiieiiiiieee e e 102
Figura 46.- Estado SPSS antes de @StUAIO. ....uiiiiiiiiiiiiii et e e e e e e e e e e e e e e e e s e s e s ansennrenennnes 105
Figura 47.- Estado SPSS después de la realizacion del eStudio. .........cccccuiiiiieeciiiiiie e 106
Figura 48.- Estado R antes de la realizacidn del @StUdio. ........cccuuiiiiiiiiiiiiiie e 109
Figura 49.- Estado R después de la realizacidn del estudio. .........ceeviiiiiiiiiiiiiiiiiec e 110
Figura 50.- Estado de Tableau antes del @StUdIO .....iiiiiiiieiei i 113
Figura 51.- Estado Tableau después del @StUdio. .......ccuviiiiiiiiiiiiiiic e e e e e e 114
Figura 52.- Provincias de mayor interés de iNVErSiON. .........ccoccciiieeeiecciieee et e e tree e e e e vree e e e e e e enraeeas 118
Figura 53.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 1 Por MESES. ......ceeeeeccurireeeeeeiiiereeeeeeereeeeeeeeenreeeas 119
Figura 54.- Acompafantes ProVinCia L. ......eeeeeeeeiiiiiiieii et r e e e e e e e e eeaeeaeeeeeseeeesssannnnnssnnsennnnnns 119
Figura 55.- Actividades realizadas provingia 1. .......c.ooooiiiei e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s e nnsennresranees 120
Figura 56.- RECIAMO ProVINCIa 1. ..ceiiiieiiiiieei ittt e e sttt e e e e st e e e s e st ae e e e s s e abaeeeeesesnsseeaeeessnnnseeeas 121
Figura 57.- Distribucion de pernoctaciones en provingia 2 POr MESES. ......eeeeeeccvrreeeeeeiiiiieeeeeeeisinrreeeeesssssseees 122
Figura 58.- ACOMPANRANTES PrOVINCIA 2. ..vviiiiieiiiieiiiiiiiiei e e eccccc e e e e e e e e e eeeaeaeeeeeeseessssssasssnssnnssnnnnnn 122
=0T BT I Vot Vi e =T [T o o)V T o Tl - 1 SR 123
S TdU] W ST Il 2 0=l =Yoo Vo I o1 e AV ' T = T S 124
Figura 61.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 3 POr MESES .....uuveiirieeiieieeeeeeeeeeee e e e eeeeceeceennreenneens 125
Figura 62.- ACOMPAaRantes ProVinNGia 3. ...ttt et et e e e e e e e e e e e e e s e e s s ss s ansanrenrennee 125
Figura 63.- ACtividades ProViNCia 3. ...cc.euiiiiiiiiiiiieie ettt et e e e e e e e st e e e s e s abteeeeesssnbreeeeeeessnnseeeas 126
Figura 64.- RECIAMO ProVINCIA 3. .oiiiiiiiiiiiieeeeciiiieee e sttt e e e st e e e e e st re e e e e e s b baeeeeesessabaeeeeesessnsreeeeaeesnnsseenas 127
Figura 65.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 4 POr MESES .......eceeeccurreeeeeeiiiiireeeeeessirreeeeeessssseees 128
Figura 66.- ACOMPANANTES PrOVINCIA 4. ..oeveiiiiiieiiiieiiie e e e e e e e e eeeeaaeeeeeeeeesassssanannnsennssnnnnnn 128
Figura 67.- Actividades realizadas ProvinCia 4. .......cooooi oo ieccccccrrrrrre e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s e s nnreanreranenns 129
Figura 68.- RECIAMO PrOVINCIA 4. ..occiiiiiiiiiee ettt ettt e e st e e e e e e e s e st e e e s s s abteeeeesesnsreaaeeesssnsseeeas 130
Figura 69.- Grafica del coste de suites Bl para empresas pequeias, medianas y grandes. .........ccccccceuvvnnnnnne 136
=0T I Y - Lo T VA HT=T o Yo o PP PRR 137
Figura 71.- Valor = INformacion / TIEMPO ...ccuviecveeiiieeiieeetie et ecveeeveestreestreestreesaseesbeesavessaseesabeesaressareesareesns 137
FIBUIA 72.- SPSS IMAB@ L oottt s e e s e e e e e et et et e a s s e e e e eeeeeeaeateba e aseeeaeesenennessrannnnnnns 145
FIBUIA 73.- SPSS IMEBAE 2 oriiiiiiiii ittt sttt s e e s e e e e e e e et et e bbb aaseeeeeeeeeeaeateba e eseeeaeeseeennessrannnnnnns 146
(O T Y A N N [0 F= V< TE T U PU 146
(O T A TR S [0 = V=T S 146
FIUIA 76.- SPSS IMABE 5 .oeee ettt ettt et e e e aeeeeeeaaeeesesssassasannnssnnrenrnnnes 147
FIBUIA 77.- SPSS IMAEBE 6 ittt s s e s e e e e e et ettt bbb s s e s e s e eeeeaetasbabaaaaseseeeeeseeesessnnnnnnnnnss 148
FIBUIA 78.- SPSS IMAB@ 7 ettt ettt s e e s e e e e e et e te bbb s s e s e s e e e eeaeaesbsbaaaaseseeeeeseeenensnnnnnnnnnss 148
FIBUIA 79.- SPSS IMAB@ 8 ..ottt s e e e e e e e ettt e et sa e s e s e e e e e e e e e aaabaa s eeseseeeeeeennessnanannnnss 149
FIBUIa 80.- SPSS IMABE 9. .eeeuiiiii ittt e e e e e e e e e e e et et e aaeeeeeaeeeeeaeaaebaaaaeeeeaeeeenennesesannnnnnns 149
FIBUIa 81.- SPSS IMAEZE L0 .euiiiii ittt e e e e e e e e e e e e ee e e b e aaeeeaeeeeeeeseatesaaaanaeeeaeaeernneneesnnnnnnnnnns 150

17


file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171950
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171983
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171985
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171986
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171991
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171992

Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

FIBUIA 82.- SPSS IMAB@ L1 ..eeiiieiiiiiieieieiiicree ettt s e e s e e e e e e et te bbbt saeseeeeeeeaeaasaebaaaseeseeeeesenesssssnsnnnnnnns 151
FIBUIa 83.- SPSS IMAEE 12 ..ottt s e e s e e e e e e e e te e e aa s s e e eeeeeeeaeatebaa s eeeeeaeeeeneneessnannnnnnns 152
(O IR Y A N N [0 F= V{0 R TSP 152
FIBUIA 85.- SPSS IMAEGE 14 ..ottt e e e e e e e e e e e et e et bt eaeeeeaeeeeeeaeaaebaaa e eeeeeaeeeeneenesennnnnnnnns 153
O TR ST S N a0 = == R RS 154
FISUIA 87.- SPSS IMAEE 16 ..ttt ettt ettt et e et e e e e e e ettt ettt et e teeeeeeeeeaaeeaessesasssnsssssnsnssnnssnnnnnns 155
FIBUIA 88.- SPSS IMAB@ 17 ettt ettt s e e s e e e et ettt ettt s s e s e s eeeeeaeaaaasbaaaaeeseeeeesenenessenannnnnnns 155
FIBUIa 89.- SPSS IMABE 18 ...ttt e e e e e e e ettt ettt s s e s e e e e e e e e et e s aebaa e eeseeeeeeenenessesanannnnns 155
FIBUIA 90.- SPSS IMAB@ 19 ettt e e e e e ettt e et sa e s e s e e e e e e e e e e aebaa s eeseeeeesenesessenanannnsns 156
FIBUIa 91.- SPSS IMABE 20 ..uuuiiiii i ittt ee e e e e e e e e e e e ee e e b e aaeeeeeeeeeeeaeaaebaaaaeeeeeaeeneneensssnnnnnnnns 156
FIGUra 92.- EXCEIIMAEZE L....niiiiiiiiiiiiite ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e b et e e e s e s eeeeeeaaaaaaaeaasasseesssaaaannnnssnnsennnnnns 157
U e T S Tel=] [ o= oI SR PPRR 157
VT I T el =]l [ g oI P PPRP 158
U e LT o Tel= [ T o PP 158
U I Tl o Tel= H [ g T =<1 TR 159
U e A o Tel= H [ o T V=L PR 159
T e T Tl T I o - = RS 159
T e Lo Il T I g = =R RS 160
FIgUra 100.- EXCEI IMAEE O...unieiiiiiiiiiiiieeee ettt e et e e e e e e e e e e e e e e e e e s e b b e bt e st e aasesaseeeeaaaaaaasaaeaeesessasaaaaannssnsssnsnnnns 160
Figura 101.- EXCEl IMABE L0 ..uuuiiiiieeiiiiiiiiee e e ettt e e e sttt e e e e sttt e e e e e s aabeeeeeessssbbaaeeesessnseaeeeesassssseaaeeessnnssennas 161
U T T 0 A ool [ o - Y=< SRR 162
Figura 103.- EXCEI IMAEGE L12.....uueiiiiii ittt ettt e e ettt e e e e et e e e e e e e e taa e e e e e e e aabbaeeaeeeanatsaeeeeeeanssaeeeaeesnnnreneas 162
Figura 104.- EXCEI IMAEGE 13 ... ..ueeiiiieieiieiee ettt e e e ettt e e e e e et e e e e e e e s ataa e e e e e e e asbaaeaeeeansatsaeeeeeeansraeaeeeesnnnsaneas 163
FIgUra 105.- EXCEIIMAEE 14.....uenieiiiiiiiiiiiiiee ettt e et e e e e e e e e e e e e e ettt e e e s e e eeaeeeaaaaaaaeaeeasesessnsaaanannssnnssnsnnnn 163
FIgUra 106.- EXCEI IMAEE 15....uuuiiiiiiiiiiiiieieiee ettt e e ee e e e e e e e e e e e e e e e e e e b bt e e e e eseeseeeeeaaaaaaaeaesasesessssasaaannssnnssnsnnnns 163
FIgura 107.- EXCEl MA@ LB....uuueeiiiieiiiiiiiiee e ettt e e e e sttt e e e s sttt e e e s e aaae e e e e e e s sabbeeeeesessnbeeeeeesesnnsseaaeeessnnsseanas 164
FIgura 108.- EXCEI IMAGE L7 .. .uueieiiiee ittt ettt e ettt e e e e st e e e e s st e e e e e e e s sabbaeeeeeesssbeeeeeeeesnnsseaaeeeesnnsseneas 164
Figura 109.- EXCEl IMAEGE L8.......uuiiiiiiiiiiiiiie ettt e ee ittt e e e e sttt e e e e e s st e e e e e e essabbaeeeeeesssbeeeeeesasnssseaaeeessnnssenes 165
FIgura 110.- EXCEl IMAEGE 19.....uuiiiiiii ittt e e ettt e e e e et e e e e e e e s ta e e e e e e e nastaaeaeseasnsaeaeaesesansseaeeaeesnnssennas 165
U T T R ool =]l [ g T-Y (< O SRR 166
T U] = T A (o1 I [ o = V=L RS 167
FIgUIa 113.- EXCEI IMAEGE 22 ..ueeieiiiie ettt ettt ettt e e e e et e e e s et e e e e et beeeaessssabeeeaeesesasseaaeeesssnsseaens 168
FIZUIa 114.- EXCEI IMAEE 23 ... ittt ettt e ettt e e e e e e e e e e e e s e s e e e e taate e ttasteaesesaseeaaaaaaaaasasaasesesssassaaasnnssnsssnsnnnns 169
FISUIA 115.- RIMAEE L.ttt ettt et ettt e e e e e s e e e s bbbttt et e e e e eeeeeeeeaaaeeeessesssssssssssssssssnnsenennnns 170
FIBUIA 116.- R IMQAEE 2.ceiiiiiiiiiieee et eeeeettitiiceee e e e e et ettt ettt s e e s e e e e e eeeaabs b b aaeseseeeeeaeaessssanasssesesseesesennnssnnnnnnnnns 170
T (0L T B A 0 114 o = = LT SO PPU PSS 172
(0L T B R TR 0 14 = = P PPU P PTSO 172
(0L T B RS T 0 1 o = = LT S PP 173
T (0L T A O I 0 1 = =L S 173
FISUIA 121.- R IMAEE 7ottt ettt ettt ettt e e e e e e e s e e e s bbbt e b bttt e et eeeeeeaaaaaaaeaesessssssansassssnssnnsensnnnns 174
FIBUIa 122.- R IMQAEE G .ereeiiiiiiee ettt e e ettt e s e s e e e e e et e aeb bbb saeseseeeeeaeaessssaaasaseseeeeesesenesssnnnnnnnnns 174
FIBUIA 123.- R IMAEE Ottt ettt s s e s e e e e e et e te bbb b sa e s e seeeeeaeaesssbaaasaseseeseesesesessnnnnnnnnnns 175
FIBUIa 124.- R IMQAEBE L0, uiiuiiiiiei ittt e e ettt s e e s e e e e e eeeeababba i aaasseseeeeeaeaesaesaaaaeeseeeeeeeeennsssnnnnnnnnns 175
T U = I A T =1 o1 LT YU [ = IS 176
Figura 126.- TAbIEAU IMAZE 2 .....uueeiiiiiiiiiiieieee et e et e e e e e e e e e ettt et e e eeeeeeeaeaaaaaaaaasseesesaaaaaannssnnssnsnnnns 176


file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171994
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171996
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429171999
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172000
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172001
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172003
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172004
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172005
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172006
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172007
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172008
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172010
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172012
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172013
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172015
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172016
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172020
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172026
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172027
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172028

Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Figura 127.- TAbleau IMAgE 3 .....vieiiiieiiiiee ettt e st e e e e et e e e e e e st a e e e e e e e aabsaeeaeeesnsraaeeaeesnnnseneas 177
Figura 128.- TABIEAU IMAZE 4 ....uveeeei ittt ettt e e e et e e e e et e e e e e e e abbaa e e e e s e aabbeeeaeeesasrbeaeeeesnnnreneas 177
T I A R - o] LT YU [0 =T S LS 177
Figura 130.- TAbIEAU IMAZE 6 ....uuueeeiiiiiiiiiiiiiee et e ee e e ettt e e e e e e e e e e eeeaeaaaeeaeseessassaanannnssnnsennnnnns 178
T U] = T 3 N =1 o] LT YU [0 =T RS 178
Figura 132.- TAblEAU IMAGE 8 ....vviiiiiiiiiiiiee ettt ettt e e st e e e e s e e e e s s bt ae e e e s s s sabteeeeeeesnnsbeeaeeeesnnsseeeas 179
Figura 133.- TAblEAU IMAZE 9 ...uuviiiii ittt ettt e e et e e e e et e e e e e ettt aeeeeeesaabbaeeeesessssbaaeaessnnsseneas 179
Figura 134.- Tableau IMAage 10 .....ceiiiiieiiiiee e eeciiteee ettt e e e et e e e e e e st e e e e e e e bbb aeee e e e sabseeeeeseansraneeasesnnsseneas 180
Figura 135.- TAbleau IMAge 11 .....ooiiiiiiiiiee ettt ettt e e e e e e e e ettt e e e e e et b e e e e e s e nataaeeeesasassaeeeeeesnnsseneas 180
Figura 136.- TAblau IMAZE 12 ....ooeii ettt e e e et e e e e e et e e e e e e e atba e e e e e s e nnbtaeeaeseanssbeeaeeeannssaneas 181
TV I A A -1 o] LT YU [ =T S A SRS 181
Figura 138.- TAblaU IMAGE 14 ....ooeiiiiiieiee ettt ettt e e e e sttt e e s e st e e e s e st e e e e s e s sabeeeeeeeesnasseaaeeessnnsseeeas 182
Figura 139.- TAblau IMAagE 15 ....ceiii ittt ettt e e ettt e e e s e e e s e s bbb a e e e s e s sabeeeeeesesnnsreaaeeesssnnsnenas 183
Figura 140.- TAblaU IMAZE 16 ....eeiiiiiiiiiieeeeeciiitee e ettt e e e et e e e e e e e e e e s bt aaeee s e e aabtaeeaesesnssreaaeeeesnnsseneas 183
U I N R - o 1LY (U [ o T V=T U PUR 184
FIgUra 142.- WEKA IMAEGE L. ...eeeieiiiiieeieieee ettt ettt e e e e ettt e e e e e e ab e e e e e e e e abbaeeaeeaeaabaaeeaeseensraaaeaeeannntaneas 185
FIUIa 143.- WEKA IMAEE 2.ttt ettt e e e e e e e e e e e ettt e e e e e eeeeeeeaaeaaaaeeeeaeeeessasasanannnsnnsensnnnns 185
T U] T B VY E ] & T o 0 = Y= TS 186
FIBUIa 145.- WEKA IMAZE 4 ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e e e et e bt e st e e aseseaeeaaaaaaaaaeaaaaeasessassaanannssnnssnsnnnns 186
FIUIA 146.- WEKA IMABE 5. .eeieiiiiiee ittt ettt e e sttt e e e e sttt e e s e e s abb e e e e e s e s ssbbaaeeessssnbeeeeaesssnsreaaeeessnnsseanas 187
FIUIA 147 .- WEKQA IMAEZE B.....eeieiiiee ettt ettt e e e ettt e e e e sttt e e e e e e e aaba e e e e e e e sastaaeaeeasnsnseeeeeesesnsseaeeaeesnnssnnns 188
FIUIA 148.- WEKA IMAEGE 7 ....eeeieieeee ettt ettt e e e e ettt e e e e et e e e e e e e s aaa e e e e e e e e aasbaaeaeeeasaseeeaeeeeanssenaeeeesnnsreneas 188

19


file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172043
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172053
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172054
file:///C:/Users/ven02604/Universidad/Master%20TIC/Business%20Intelligence/Memoria/Business%20Intelligence%20aplied%20to%20turism.5.0.docx%23_Toc429172056

Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Tabla 1.- Serie temporal pernoctaciones en alojamientos rurales en Badajoz 01/10 - 05/15. .......ccccceeevevveeenne 91
Tabla 2.- Serie temporal pernoctaciones en alojamientos rurales en Caceres 01/10 - 05/15. .......ccccveeveennen. 91
Tabla 3.- Relaciéon del nimero de establecimientos y sus plazas estimadas de las provincias seleccionadas. .92
Tabla 4.- Resumen resultados del @StUdIo FBI. .......uiiiiiiiiiiiie ettt s sree e s sba e e snabeeeenes 94
Tabla 5.- Resultados de @STUTIO FBI.........cciiiiiiiiiiiiiieiiitee ettt ettt e e e s st e e e e s s sabbaeeeesssnsraaeeeses 95
Tabla 6.- Resumen resultados del estudio WEKA. .........oviiiii ittt arre e e e s s sasraeeaee s 98
Tabla 7.- Resultados de @StUIo WEKA ........ooi ittt e e s e e s s ssaaaeee e e s s snsaraeeesssnnsnseeaesas 99
Tabla 8.- Resumen resultados del estudio EXCEL.....iiuiiiiiiiiiiiiiee e e 102
Tabla 9.- Resultados de @STUAIO EXCEI ......civuiiiiiiiiiiiiiee ettt ettt ettt st e ssate e e sabaeesabaee s 103
Tabla 10.- Resumen resultados del @STUAIO SPSS .....c..uiiiiiiii ittt s ste e e s sbae e snabeee s 106
Tabla 11.- ReSUITAd0s @STUTIO SPSS .......uviiiiiiee ettt ettt e e et e e et e e e sate e e s sntaeeessaeeeenateeessnseeesnnseeenn 107
Tabla 12.- Resumen de resultados del @STUAIO R......ccuiiiiciiiiiiiiee et e et e e saee e s raaee s 110
Tabla 13.- Resultados del @STUIO Ru.....eeiiiiiiiiiiiiiiee ettt e e s s e e s s e bree e e e e s sanreeeas 111
Tabla 14.- Resumen resultados del estudio Tableau ..........ccoviiiiiiiiiiiiiicc e 114
Tabla 15.- Resultado @Studio TablEaU. ....ciuiiiiiiiiiii ittt ettt e e ssabe e e ssabaeesaabaee s 115
Tabla 16.- ReESUMEN del @STUIO. ....viiiiiiiiiiiee ettt et e st e st e e s saba e e ssabaeessabaeesanbaeens 117
Tabla 17.- Pernoctaciones esperadas en provincias de mayor interés de inversion...........cccccoecevveeeeeeccnnnenn. 118
Tabla 18.- Resumen del estudio realizado con 1as aplicCaCioNEs. ........ccccviieiiieiiiiiiee e e 133

20



21

Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

The aim of this first chapter is present the concepts that will be discussed throughout this document. A
vision over ERP, CRM and BI will be offered. That vision will express the relationship and differences among
Resource Planning Systems (ERP), Control Systems Customer Relationship (CRM) and Business Intelligence
solutions (BI). This will be complemented with presentation of the state of art of the latter. Finally the report
scope and objectives of the project will be presented.

Over the last few decades it is going through a period of extreme competitiveness. In this battle it is so
important to win such as not to lose. This explains the constant and comprehensive control that a business
make over human resources, material resources and financial resources, which has led to the strong
presence of resource control systems.

But cannot win a competition only controlling what a company has, it is necessary achieve the goal. Getting
customers faster and well prepared, understand their likes, needs and, in short, be better than rivals and
strengthen market position.

Nevertheless, all this effort is not enough. It is necessary to achieve strategic advantage over rivals. In this
context, to give companies new weapons in this eternal battle, have born Business Intelligence solutions.

The study of own resources, the strange movements, the study of customer transactions and the
environment in general produce huge amounts of data. These data can be measured, segmented and related
to convert them into useful information that will yield knowledge about the business. All this knowledge will
allow observe, understand and even predict futures behaviors by supporting the decisions to be one step
ahead of rivals.

This is the Business Intelligence and about it talks this project.

Systems ERP, CRM and Bl solutions share many common features, but there is a tendency to equate them
despite their profound differences. In order to provide a correct approach to the concept of Bl in this section
the areas of these concepts are discussed, in what they are based, how they act and what to expect from
each one.

First, it is necessary understand exactly the concepts of ERP and CRM. Although these systems can work
together (and in fact usually do) the used philosophy is profoundly different (MySoftware, 2011). CRM
systems (Customer Relationships Managing) are based on interactions with clients, services and sales
activities and marketing of products in short these systems manage all aspects of the relationship between
business and customer.

Systems Enterprise Resource Planning (ERP) focuses on production management, accounts and supply chain.
ERP Systems ensures a constant flow of information among management, accounting, human resources and
production.

Both systems are based on the analysis of data produced by business allowing knowing the state in which
company is. So their data stores are oriented transaction (load, delete and update), also called OLTP (On-Line
Transfer Processing) and its persistence is limited.
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Bl systems and solutions can be defined as a set of applications and technologies that are responsible for
collecting, storing, analyzing and providing access to data in order to provide support when making decisions
(Nelson, 2007).

Bl systems aim to provide historical, current and predictive view of the business. To carry out this objective,
data stores have an ETL structure (Extraction, Transformation and Load), also called OLAP (On-Line Analytical
Processing). Also they have a long persistence of data to analyze trends and developments followed by the
business (Martinez, 2014).

Nowadays, companies and businesses produce a huge amount of data, generally produced by the ERP or
CRM systems. These data contains valuable information regarding the business, which is used by Bl systems
to provide solid support at the time of making decisions.

Therefore, in summary, although three systems are based on the use of data produced by the business, ERP
and CRM systems are aimed at offering a vision of the present business, managing the business aspects or
relations with the customers respectively, while Bl systems take and analyze data generated by the company
(usually by ERP and CRM systems) to provide historical, current and predictive view of the business in order
to be a solid support decision making.

Previously it mentioned the notorious and exponential increase of data produced by the economic activity of
a company. Not only the volume has increased, relations among enterprises, competitiveness and the need
for communication with customers have increased too (UOP, 2014). In 2009 the amount of information
generated by companies was estimated at about 0.8 petabytes, while for 2020 it is predicted that this
number could increase by 5,000% (40 petabytes) (Mearian, 2011). This enormous amount of data raises
many questions, mainly relating to security, availability, accessibility and quality.

-Security: The vast amount of data generated favors leaks of information in case of neglecting the control
over access to them.

-Availability: Information systems need to move a large amount of data, which may cause the access time to
data slows down significantly.

-Accessibility: If the indexing and storage system is not efficient, it produces that users must invest a
significant effort and time to locate the desired data.

-Quality: Many data cause there also lots of "junk" or no useful data that are counterproductive and must be
separated from the valid data.

It is necessary remember that the process of Bl is to turn data into information and turn it into knowledge.
Therefore, if the basis of the process (data) does not meet business expectations, the end result will be
significant and adversely affected.

This trend towards the growth of data is given by the increased use of devices and applications in both
businesses such as private purposes (Chichilla, 2011). Specifically in the business world it is to bet:

- The increase in products and applications that generate data: The use of ERP, CRM applications, social
networking presence, analysis of web applications...
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-Digitizing knowledge: Invoices or even the books nowadays are not printed on paper.

-Combine data horizontally and vertically: collaboration is enhanced at an internal level as well as synergies
with external fields, leading to an exponential increase in the volume of data.

-Market data: At present there are often agreements between companies in order to use third-party’s data
through contracts protection and use thereof.

However, this large amount of data generated in the business field, is the fountain where Bl applications
drink. Is called "latency Business" to space of time between an event in the field of business happens until a
decision is made. The higher it is, the smaller the end value of the business (Business and Technology, 2013).
This latency is subdivided into three sections:

-Data latency: The time that elapses between a business event is recorded and data are retrieved.

-Latency analysis: is identified with the time period ranging from a data is recorded to obtain information
containing.

-Latency of the decision: defines how many time passes since information is obtained until the decision is
made.

Bl tools and applications work especially at latency analysis, obtaining information produced from data and
helping to make decisions faster and more efficiently. This ability to reduce the response time in business
gives these tools great strength and power, making the market, competitiveness and efficiency grow
steadily.

Nowadays, most (if not all) large global companies are adopting Bl systems in order to generate competitive
advantages over its rivals. Following are some big success stories of BI.

- Xerox increases the number of parking spaces in Spain.

The Xerox’ analysis processes promote and enhance the number of parking projects in cities of Spain and
around the world. This company offers software and hardware solutions that enable analysis of traffic
conditions in real time, allowing access to the availability of parking and modification of rates according to
demand, improving driving experience and allowing concessionaires to have a single point of control and
benefiting both the environment and tourism of big cities (Xerox, 2015).

- Banco Mare Nostrum (BMN) is managed by iPad.

BMN is a leading Spanish financial institution with a staff of 4,700 employees and 800 branches. In
September 2014 BMN hired Microstrategy to develop a system of interactive controls. The system will
analyze and forecast trends and lines of real-time business quickly and efficiently from users' iPad (BMN,
2015).

- Cognos for Nestle.

The Swiss-based company, a leader in food distribution, has more than 280,000 distributors worldwide.
Nestlé implemented the SAP Business Warehouse system for data storage. Subsequently, the decision to
implement the Cognos system as a suite for the proper management of the business was taken. This solution
enables those responsible for decision making at all levels monitor, analyze and get a better performance,
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making possible to make decisions that directly influence the overall success of the business. This makes
possible meet the diverse information needs of the many communities of users that are part of the group
(MarketingDirecto, 2007).

- Open source for analyzing credit risk.

Equifax is a company whose headquarters is in Atlanta (USA), with presence in 17 countries and is a global
leader in credit risk analysis. Its division in Iberian serves more than 1,400 companies so that the
management and analysis of data is crucial. In order to ensure the service and consumer confidence, was
introduced an ETL system (extract, transform and load) based on Open Source (Pentaho) which allows
monitoring, analysis and data integration without license fee. This solution has allowed Equifax Iberia placed
in a leading position in its industry, reducing costs and ensuring the quality of their product (stratebi, 2013).

Previous cases show that the Bl market is booming although it's still in what could be considered
"implementation phase". Technology’s evolution is very large, in 2008 its turnover was estimated at about
9,000 million dollars while in 2013 it was estimated at about 14,400 million (Gartner, 2009).

This growth is also reflected in the workplace. There is currently a high demand for new profiles related
exclusively with BI, such as would be Architect Bl business solutions, Bl Analyst, Strategist Bl or data
hygienist.

It’s in the sphere of big business where a higher penetration of Bl is observed. In general, Bl solutions are big
and expensive, require a perfect and complete adaptation to the business and are difficult to learn and use.
Even large multinationals recognize that their use becomes very complex, however admit that the returns at
the management level of information and human capital compensate for these difficulties.

However, in the field of SMEs things change. These companies have fewer human and financial resources, so
their view of Bl tools is different. Specifically, the main difficulties encountered can be summarized in:

- These applications are expensive to implement because it requires software, hardware and
professional experts' time.

- It's complex because Bl systems are designed for large companies.

- Requires time dedicated by the company.

These difficulties expose the main deficiency of Bl today: usability. Despite all its power and benefits they
can bring to a company, if a Bl solution is not easy to use, it will not be implemented properly or it will not
draw full advantage, and the efforts engaged to its development and implementation will be in vain
(Ajuntament de Barcelona, 2012).

So far there has been an exposition of the concept of Bl system, which in general can be understood as a set
of great tools and programs installed on servers looking to offer the best possible solutions to the user.
However, like everything in the ICT world, Bl systems can’t afford to stay stuck in this position and is
struggling to change at the same rate needs of users change. As trends of this change in Bl systems can be
mentioned the following:

MOBILE BI

It represents a unique trend in BI, however is giving birth too many sub-trends affecting the adoption and
general use. Advances in technology can satisfy the needs of Bl users in terms of interaction and usability.
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The main advantage offered by these solutions is mobility by allowing users to create dashboards with the
same features as desktop applications. Although is expected to be established as a standard, today this
technology has some limitations (Hagerty, 2012).

- Many applications allow users to view data without the possibility to modify.
- These applications are consumption tools, no analysis.
- Lack of interactivity does not allow users to explore data.

- Many companies have more than one BI application requiring users to have more than one
application increasing its cost.

LOCATION INTELLIGENCE (LI)

This concept uses methods developed in the domain of Bl in combination with geographic information
systems allowing for a greater understanding of the analysis of location data. LI generates information from
labeling and storage of raw data with its temporary location to turn it into actionable information.
Combinning Bl with GIS generates some interesting values:

- It allows companies to better understand the external features and how they affect their
procedures.

- Sets an analysis of the geographic and temporal dimensions of business location to understand in
more detail the influence of occurred events.

LI premises are promising, but the cost of storage and processing needs have relegated it at small solutions.
However, it's beginning to capture data through sensors to put commercially available. As main areas of
activity could be cited health care, insurance fraud or disaster response (Milton, 2011).

Software as a Service (SaaS), Cloud Bl

This is the concept of Bl systems as Cloud Computing or Cloud BI. In this model, applications are hosted on
servers where users access via secure connections. The main difference with the traditional solutions is the
use by a pay-per-use license instead of an annual license, and allows an easier installation than traditional
desktop applications. However, Cloud Bl must be carefully weighed whether an organization is reluctant to
analyze their data outside its borders, regardless of the security guarantees if a high degree of customization
is required or if the data have tendency to change quickly (Skyrius, 2012).

Therefore, in summary, the Bl industry today is booming and full health. It has affected the way of doing
business and gaining competitive advantage, customer and competition relationships and even the
emergence of new job profiles. Although most of the benefits are intangible and is complex to calculate
Business Intelligence return on investment (ROI), is evident that these tools provide an increase worker
productivity and better management of the company. This fact in economic terms means a reduction of
costs between 5% and 15%. However, these tools still have a long way to go, especially in terms to usability
and access that small businesses could have this technology.
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1.4 Report of motivations and goals.

As discussed throughout this document, this project is based on Business Intelligence, its uses, viability and
need and situation at business level. As it was said at the end of the previous section, at present, the main
weakness of this technology is based on its usability, its cost and its learning time. Especially with regard to
economic cost, it is interesting to show the following chart in which, for orientation, can appreciate the
acquisition and maintenance cost of the large commercial suites (Third Nature, 2010).
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As can be seen in this graph traditional Bl solutions represent an almost prohibitive cost for small companies,
therefore the objective raised by this work is answer the following questions:

- Are there Bl tools outside large commercial suites?
- Is it possible obtaining effective Bl solutions at an affordable cost?

If the answer to the above questions is affirmative:

- What costs have such applications?
- Really these applications can offer Bl solutions?
- Which is better?

And as last question, benefits justify the investment required by Bl tools?

Throughout this project, data, knowledge and everything related to Business Intelligence technology will be
presented. As the main point of the project, a case of practical application will be developed. This case will
try to obtain knowledge about the current situation of rural tourism by provinces nationwide. The objectives
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of this practical case application will be presented in more detail in the corresponding chapter, but in
essence, they are the followings:

- What are the provinces with a higher investment potential in rural tourism?
- What s the visitor profile of those provinces?
- What product should offer each of these provinces?

Based on this, will be presented conclusions which will try answer questions raised before.
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Una vez sentadas las bases del proyecto, llega el momento de entrar en los detalles del trabajo. En el
presente capitulo se pretenden exponer con la maxima claridad posible todos los conceptos relativos al
Business Intelligence. Se pretenden presentar las partes de las que se compone, el campo que abarca cada
una, aclarandose diferencias y relaciones entre algunas de ellas, entre otros aspectos de interés.

En pocas palabras, Business Intelligence se puede definir como el proceso de transformar los datos en
informacidn y la informacién en conocimiento.

Mas en profundidad, se puede considerar que
Business Intelligence es el conjunto de

metodologias, aplicaciones y tecnologias que CONOCIMIENTO
permiten reunir, depurar y transformar datos de e
los sistemas transaccionales e informacién INFORMACION

desestructurada (interna y externa a la compafiia)
en informacidn estructurada, para su explotacion
directa (reporting, analisis OLTP / OLAP, alertas...)
0 para su andlisis y conversién en conocimiento,

dando asi soporte a la toma de decisiones sobre el

negocio. Figura 1 BI: Datos - Informacion - Conocimiento

Business Intelligence actia como un factor estratégico para una empresa u organizacion, generando una
potencial ventaja competitiva, que no es otra que proporcionar informacion privilegiada para responder a
los problemas del negocio: entrada a nuevos mercados, promociones u ofertas de productos, eliminacion de
islas de informacidn, control financiero, optimizacion de costes, planificacién de la produccidn, analisis de
perfiles de clientes, rentabilidad de un producto concreto, etc...

Los sistemas y soluciones BI, al contrario de los sistemas operacionales (ERP, CRM,...), estan orientados a la
consulta y divulgacién de datos. Por este motivo, en un sistema Data Warehouse, los datos se encuentran sin
normalizar para apoyar consultas de alto nivel. En este sentido, los sistemas Bl se apoyan en procesos ETL
(extraccién, transformacion y carga). Estos procesos tienen que traducir de uno o varios sistemas
operacionales normalizados e independientes a un Unico sistema desnormalizado, cuyos datos estén
completamente integrados (Sinnexus, 2012).

Esta filosofia permite:
-Observar el entorno y el comportamiento del negocio.
-Comprender el estado del negocio.

-Predecir qué tendencia puede seguir el negocio.

-Determinar qué lineas de trabajo emprender.

-Decidir qué estrategia seguir. Figura 2 BI: Decisién - Accién - Informacién
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Una vez expuesto y definido el concepto de Business Intelligence, es necesario tratar las partes que lo
componen. El objetivo de este apartado se basa en ofrecer una visién de las capas que componen un sistema
Bl incluyendo los conceptos, herramientas y tecnologias que engloban y las relaciones existentes entre las
mismas.

En primer lugar, es necesario aclarar que Bl es una metodologia relativamente nueva. Ello implica que no
exista una definicidn estricta y clara de las partes que la componen. De hecho existe una cierta polémica con
el ambito y la limitacion de las mismas e incluso con el concepto de BI.

Mads adelante se tratardn los conceptos con mayor detalle. Sin embargo, |a falta definicion llega al punto de
gue unas definiciones llegan a contradecir otras.

Existen teorias que postulan que el dmbito de los Data Marts se encuentran fueran del ambito del Data
Warehouse (tinko, 2012) mientras que otras consideran que aquéllos son parte de éste (Standen, 2008).

Incluso existe una mayor polémica en la relacidn entre Business Intelligence (Bl) y Business Analytics (BA).
Existen teorias que consideran que Bl engloba a BA (Rouse, 2014), otras postulan que no existe diferencia
entre ambos, siendo un problema de nomenclatura (Elliot T. , 2011) mientras que por otro lado también
existe la opinidn de que el trabajo de ambos estd relacionado pero son distintos (Business Analytics, 2013).

Visto lo visto, no es facil sintetizar una estructuracién clara del concepto de Business Intelligence. Asi lo
expresa la empresa Webmining Consultores (WebMining Consultores, 2012)

“Después de haber trabajado en este negocio por mds de 10 afios, podemos decir con confianza
que todo el mundo tiene una nocion diferente de cualquier término relacionado con analitica.”

No son éstas las Unicas discrepancias, por asi decirlo, que existen en torno al Bl. También es dificil situar
dentro de su organizacién elementos como los infocubos o el Data Mining. Ello hace que sea delicado y
complejo establecer el ambito y las relaciones a las que responden los distintos elementos que componen
esta tecnologia. A pesar de todo ello, se tratara de establecer de la forma mds precisa y correcta posible
utilizando como base trabajos de divulgacion y opiniones como podrian ser las aportaciones de (Kotorov,
2014), (Biskup, 2014), (Elliot T., 2014), (Tech-faqg, 2011) o (annalect, 2013) entre otros. Con esta base, se he
construido la siguiente piramide, que pretende ser un esquema de referencia que permita entender la
organizacion de los sistemas y soluciones BI.
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Como se puede ver en el diagrama, la composicion de la estructura del Bl se puede dividir en tres bloques
principales:

-Data Analyst: En esencia es la parte donde se almacenan y transforman los datos. Se subdivide a su vez dos
escalones:

-Data Warehouse.
-Data Exploration-Data Mining.
-Business Analyst: Este segmento se centra en el andlisis y la presentacion de los datos para el usuario final.

-Making Decision: El principal elemento de esta seccidn es el usuario final, el encargado de tomar las
decisiones fundamentadas en la informacidn ofrecida por el sistema completo.

A los que se deben anadir los datos de entrada.

A continuacién se ofrece una visién mas completa y detallada de los estamentos de los que se compone un
sistema BI.

Sin duda alguna, el combustible y la fuerza de cualquier sistema Business Intelligence son los datos (annalect,
2013). Con esta afirmacion, lo que se trata de expresar es que el origen de la potencia y de todas las
capacidades que puede ofrecer un sistema Bl se basa en los datos de los que se nutre. Por ello es importante
tanto el nimero como la calidad de los mismos (punto 1.2). Como ya se ha dicho, estos datos pueden
proceder de muy diversas fuentes pues es facil que una empresa disponga de una amplia variedad de puntos
alo largo de su sistema en los que se produzcan.

A la hora de establecer un sistema Bl, es muy importante saber identificar correctamente los puntos de los
gue obtener datos de calidad y verdadera utilidad para el sistema (Hartzen, 2010). Este proceso es vital, pues
es el punto de origen a partir del cual se desarrollara toda la implementacién del sistema. Es importante
entender cémo funcionan los flujos de informacidn del sistema. Es posible que la misma informacién se esté
compartiendo en varios puntos y por tanto se podria incurrir en la inclusidon de informacién redundante en el
sistema. Asi mismo también es necesario conocer las posibles relaciones existentes entre datos pues esto
repercutira en la eficiencia de la soluciéon implementada.

De entre los distintos puntos de generacidn de datos pueden resaltarse los siguientes:

-Bases de datos: Este es el origen estrella de los datos, es donde se encuentra la mayor parte de los datos
del dia a dia de un negocio. El volumen y la fuerza de los datos que se localizan en las bases de datos es
enorme, especialmente si se cuenta con sistemas ERP/CRM.

-Flat Files: Se entienden éstos como ficheros sin informacion relacionada generados directamente por la
actividad comercial. Suelen ser ficheros de texto plano con un registro por linea.

-Informacion externa: Informacién generada por terceros, bien publica o privada que permite conocer el
estado del mundo exterior a la empresa. En esta categoria se pueden englobar desde bases de datos
compradas a empresas hasta trabajos de divulgacidn cientifica.
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Como se puede ver, datos pueden tener procedencias, intereses y valores muy distintos, lo que puede
convertir el sistema en un cadtico compendio de registros sin relacidon. Por ello es importante que se
establezca una normalizacién que regule el aspecto que deben tener los datos para figurar en el sistema.
Esta parte de la funcidn del siguiente estamento de un sistema BI, data Analyst.

Como resumen, este escaldn del Bl se encarga del almacenaje y transformacion de los datos con el objetivo
de extraer la informacién contenida en los mismos. Como se comentaba en el anterior punto, antes de
entrar a formar parte del sistema Bl, los datos de sufrir un proceso de normalizacién que garantice que son
aptos para el objetivo perseguido. Es en este punto del sistema donde se lleva a cabo dicha normalizacién.

Este proceso se conoce con el nombre de ETL (Extraccién, Transformacién y Carga) y en esencia se compone
de los siguientes subprocesos (Exelia, 2014):

-Extraccion: Obtencidn de los datos desde sus fuentes de origen.

-Mezcla: Se agrupan los datos de similar contenido.

-Borrado de datos inconsistentes: Los datos que no son Utiles al sistema son desechados.
-Normalizacidn: Es necesario adaptar la naturaleza de los datos a la esperada por el sistema.
-Carga: Los datos entran a formar parte del sistema.

Una vez realizado el proceso de adecuacion de los datos, estos son cargados en el Data Warehouse. A partir
de este punto, es posible dividir el escalén del DA en dos estamentos, Data Warehouse (almacenaje puro) y
Data Exploration y Data Mining (extraccion y explotacidn), que seran expuestos a continuacion.

A la hora de implantar un sistema de Business Intelligence una de las primeras y mas cruciales decisiones
concierne al sistema de Data Warehouse a implementar. En esencia, el concepto de DW se podria definir
como un lugar donde almacenar datos para su posterior consulta, andlisis y propdsitos de seguridad (Tech-
faq, 2011). Estrictamente, esta definicion podria englobar a todo sistema de almacenamiento de datos. Sin
embargo la principal diferencia estriba en la persistencia de los datos.

Los sistemas tradicionales de Bases de Datos, también llamados OLPT (On-Line Transaction Processing) se
caracterizan por la volatilidad asi como por la capacidad para realizar un gran niumero de operaciones
rapidas (inserciones, borrados y actualizaciones) destinadas al procesado, mantenimiento e integracién de
datos. En estos sistemas se almacenan datos actuales y detallados y se utiliza un sistema transaccional
(rainmakerworks, 2012).

Por su parte, los sistemas Data Warehouse conocidos como OLAP (On-Line Analytical Processing) son
sistemas orientados a persistencia, lo que quiere decir que los datos almacenados no tienden a ser
eliminados y pueden remontarse a afios atrds. Las consultas realizadas tienden a ser muy complejas y suelen
implicar agregacion (rainmakerworks, 2012). Este tipo de consultas suelen requerir mucho tiempo en su
ejecucidn, especialmente en la carga de datos desde los sistemas de origen. Por este motivo, este proceso se
realiza generalmente en las llamadas “horas valle” que son las franjas de tiempo de menor utilizacién del
sistema que usualmente suele corresponder con las horas de madrugada.
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Con los sistemas DW se busca alcanzar los siguientes objetivos:

-Centralizacién: Localizar datos procedentes de una gran variedad de puntos del sistema en repositorio
Unico.

-Fiabilidad: Los datos cargados son, por definicién, consistentes pues proceden del propio sistema. Sin
embargo, las herramientas ETL deben asegurar ademas la calidad de los mismos, evitando ademas que los
datos irrelevantes formen parte del sistema

-Homogeneidad: Los datos residentes en un sistema DW proceden de distintos puntos y eventos, que sin
embargo deben ser categorizados utilizando una denominacién y una métrica consistente que evite
equivocos a la hora de la interpretacion de la informacioén.

-Eficiencia: A pesar de la ingente cantidad de datos que se deben mover en estos sistemas es imprescindible
gue se asegure una respuesta del sistema que evite la ralentizacién del sistema.

Usualmente, se consideraba que la Unica forma de mantener un sistema DW consistia en implementarlo
sobre bases de datos no relacionales que premien el rendimiento y la velocidad de respuesta frente a la
coherencia de los datos. Sin embargo, el avance y desarrollo de los DW ha permitido implementarlo sobre
sistema RDBMS utilizando sistemas complejos que a la postre se han generalizado (Sinnexus, 2012). Estos
sistemas son evoluciones de OLAP y se conocen como ROLAP, MOLAP y HOLAP que se definen a
continuacion:

-ROLAP: Esta fue la primera de estas tecnologias en desarrollarse y su nombre significa literalmente
Relational OLAP. Estos sistemas utilizan una arquitectura de tres niveles. El primero es un sistema de bases
de datos relacional que maneja los requerimientos de almacenamiento y el mas alto de los niveles es una
capa de presentacion OLAP tradicional. Entre ambas capas se sitla el motor ROLAP capaz de convertir las
consultas dindmicamente a SQL, realizar integracion de datos y generar los indices que permitan aumentar la
eficiencia de los tiempos de acceso a consultas.

-MOLAP: Esta tecnologia apuesta por la implementacion del sistema sobre bases de datos
Multidimensionales (Multidimensional OLAP). Este sistema utiliza una arquitectura de dos niveles: un
sistema de base de datos multidimensional y un motor analitico. La informacidn procedente de los sistemas
operacionales se carga mediante rutinas por lotes. Una vez cargado el dato en la Base de Datos
Multidimensional (MDBD) se generan los indices y los algoritmos de tablas hash para mejorar los tiempos de
acceso a datos. El nivel de aplicacidn es el responsable de la ejecucién de los procesos OLAP.

-HOLAP: Un desarrollo un poco mas reciente ha sido la solucion OLAP hibrida (HOLAP), la cual combina las
arquitecturas ROLAP y MOLAP para brindar una solucidon con las mejores caracteristicas de ambas:
desempeno superior y gran escalabilidad. Un tipo de HOLAP mantiene los registros de detalle (los volimenes
mas grandes) en la base de datos relacional, mientras que mantiene las agregaciones en un almacén MOLAP
separado.

En cualquier caso independientemente de la arquitectura implementada, un sistema DW depende de la
eficiencia y la optimizacidn de los tiempos de acceso. Ello obliga a la implementacidn de soluciones internas
gue permitan atender a esta necesidad. Entre estas soluciones, el principal y mas potente mecanismo son
los llamados Data Mart.
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Dentro de toda organizacién existen comunidades o sub-grupos mds pequefios con necesidades vy
capacidades especificas. Estas necesidades especificas se reflejan también en los sistemas de informacion,
concretamente en lo referente al sistema DW. A este respecto, nacen los Data Marts para cubrir las
necesidades de estas comunidades especificas.

Técnicamente, se puede definir un Data Mart como un subconjunto de datos con el propdsito de ayudar a
gue un area especifica dentro del negocio pueda tomar mejores decisiones. Los datos existentes en este
contexto pueden ser agrupados, explorados y propagados de multiples formas para que diversos grupos de
usuarios realicen la explotacion de los mismos de la forma mas conveniente segln sus necesidades (Oracle,
2007).

Otra de las grandes discordias o incongruencias existentes en torno al Bl se basa en la relacion entre DW vy
Data Mart. Ambos términos tienden a utilizarse de un modo incorrecto como sinénimos. Sin embargo, un
Data Mart es un subconjunto del Data Warehouse, en un lenguaje mas coloquial se podria entender que un
Data Mart es un Data Warehouse en miniatura.

Una vez almacenados los datos se hace necesaria su explotacién. En el siguiente apartado se exponen las
técnicas y metodologias a este respecto.

Esta seccidon del Data Analyst es especialmente difusa y complicada de delimitar. En realidad ejerce de
frontera entre el almacenamiento de los datos y la obtencién de informacion util para el negocio. Incluso la
propia literatura parece incapaz de exponer un consenso. Asi es posible encontrar autores que lo identifican
exclusivamente con el Data Mining (Steinbach, 2005), quién lo identifica Unicamente con Data Exploration
(Jansen, 2014) e incluso quién lo identifica con términos distintos (Lixto, 2005) aunque de un modo mas
minoritario. De esta forma se establece otra de las frecuentes polémicas relacionadas con la terminologia
del BI.

En esencia, la misién que se cumple en este segmento de la pirdmide del BI, consiste en la extraccidon de
datos del Data Warehouse. Como ya se ha comentado previamente, la informacidon almacenada en el DW
debe haber sido seleccionada, clasificada y normalizada, por tanto toda informacién alojada en éste se
considera util y correcta. Sin embargo, su nimero puede (y debe) seguir siendo ingente y puede resultar
poco rentable segln el objetivo que se persiga por cada usuario y momento.

Los dos términos antes expuestos, Data Mining y Data Exploring, son los que generalmente, se consideran
los abanderados de este segmento. Su base es similar, sin embargo presentan profundas diferencias. Data
Mining presenta un aspecto de automatismo, en cambio Data Exploring tiene un objetivo manual. Los
procesos automaticos presentan una gran optimizacién mientras que los procesos manuales permiten una
mayor flexibilidad y adaptabilidad.

Data Mining

Representa una metodologia cuya funcién consiste en el andlisis y la obtencién de datos de interés dentro
de grandes conjuntos de datos. Los procesos DM son algoritmos automdticos avanzados en los que se
incluyen inteligencia artificial y aprendizaje de maquina. El gran volumen de datos a manejar hace que sea
necesario disponer de automatizacién para que las herramientas sean fiables, sin embargo es posible utilizar
estas técnicas con BBDD de cualquier tamarfio (Datamology, 2010).
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Existe gran cantidad de técnicas de DM entre las que cabe destacar:

Vecino mas cercano. Esta técnica de trabajo se centra en obtener de una serie de valores almacenados en la
base de datos que presentan un determinado valor de prediccién el valor “mas cercano” no almacenado que
responda a ese valor de prediccidn. El objetivo es identificar nuevos patrones sin que exista una coincidencia
exacta con patrones o casos almacenados (thearling, 2011).

Un sencillo ejemplo de esta técnica seria observar en los habitantes de un vecindario. Si un vecino del
vecindario tiene unos ingresos de cien mil euros, es facil que la haya mas vecinos con ingresos similares. Sin
embargo si un vecino obtiene unos ingresos de 20.000 es poco probable que haya muchos vecinos que
alcancen los 100.000. El ejemplo es muy sencillo y obvia muchos factores a tener en cuenta, como por
ejemplo el nivel cultural o el nUmero de hijos.

Clustering. Este método consiste en agrupar registros semejantes para ofrecer una vision de alto nivel sobre
el estado de la base de datos. Estos procedimientos buscan caracteristicas similares que permitan establecer
conjuntos asigndndoles las llamadas “etiquetas de grupos”. Generalmente son métodos muy robustos que
ofrecen adaptabilidad a cambios en el sistema (thearling, 2011).

Un ejemplo sencillo de clustering, seria el modo en que se almacenan productos en un supermercado. Entre
los muchos productos que se venden existen productos perecederos, no perecederos, tecnoldgicos... Es
importante tener en cuenta que los productos perecederos deben permanecer refrigerados para conservar
sus propiedades, algunos incluso congelados. Los productos tecnoldgicos deben estar alejados de las zonas
de humedad y los productos textiles situarse de modo que no dafien sus tejidos.

Arboles. Los arboles de decision son sistemas predictivos organizados partiendo desde un punto Unico. Cada
rama del arbol se corresponde con una caracteristica de clasificacion y cada hoja se corresponde con una
particion del conjunto de datos. Un arbol de decisién realiza un test a medida que se recorre desde la raiz
(padre) hasta las hojas (hijos) para alcanzar asi una decision (thearling, 2011).

Un ejemplo de arbol de decisidn podria ser el agrupamiento de los clientes potenciales de una determinada
marca de ropa deportiva para conocer si seria beneficioso instalarse en un lugar determinado. En primer
lugar se separaria la poblacién por segmento, asumiendo que se busca un rango de entre 15 y 55 afios de
edad. De ellos se realizaria una nueva divisiéon para obtener aquellos que realicen deporte habitualmente.
Una vez extraido este segmento, se dividirian aquellos que practiquen el deporte especializado de la marca
(running por ejemplo). Se pueden seguir estableciendo divisiones hasta lograr concretar el publico objetivo
como podrian ser el sexo o el poder adquisitivo.

Redes Neuronales. También llamadas redes neuronales artificiales son grafos, sistemas de organizacién en
los que los datos representan nodos y existen varios caminos que los permiten relacionarse unos con otros e
incluso conectar dos nodos que no tienen relacidn directa entre si. Estos sistemas permiten conocer el
grado de conectividad que presentan dos agrupaciones de datos a fin de conocer si pueden resultar
beneficiosos para el negocio (thearling, 2011).

Como ejemplo de estas redes podrian exponerse las redes sociales (cuyo nombre no es casual). En estas
redes es posible establecer relaciones con personas con las que no existe relacién previa a partir de personas
entre las que si existe una relacién.
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Data Exploration

Como ya se ha expresado, Data Exploration es una metodologia que emplea técnicas manuales con el fin de
recorrer conjuntos de datos para obtener aquellos que permitan realizar analisis. Su naturaleza manual esta
orientada a la utilizacién en conjuntos de datos pequefios aunque pueden utilizarse con conjuntos de gran
tamafio (Datamology, 2010).

Data Exploration se fundamenta en la metodologia estadistica del analisis exploratorio de datos. Este es el
analisis al que se someten las muestras recogidas en cualquier campo cientifico con la idea de obtener los
datos necesarios para apoyar o rechazar una hipétesis o simplemente mostrar el estado en que se encuentra
una poblacién de datos.

Un ejemplo de aplicaciéon podria ser la realizacién de un estudio para conocer el indice de sobrepeso
presente en una sociedad. Para ello se realizaria un estudio estadistico en el que se obtendrian por géneros y
por edad una serie de segmento de los que se obtendrian la altura y el peso medio. Con esos datos
generados se calcularia el IMC medio de cada segmento obteniéndose los segmentos de edad con mayor
indice de sobrepeso.

Dentro de este segmento se podrian incluir también los Infocubos por ser un elemento de extraccidon de
datos. No obstante, debido a que su uso fundamental se realiza en el andlisis de negocio, se definiran en el
siguiente escaldn de la piramide

A lo largo del proceso de Bl se han obtenido y limpiado los datos para su posterior almacenamiento en el
DW. Las técnicas de Data Extraction han permitido al sistema obtener los datos mas relevantes que se
hallaban en el DW. Estos datos, que por si mismos son muy valiosos, son lo que permitira el funcionamiento
del siguiente segmento de la estructura Bl. A continuacidon los datos se procesaran y se obtendrd la
informacidon que sera presentada al usuario final con el fin de generar conocimiento y poder tomar
decisiones fundamentadas.

Si se considera el Business Intelligence como una herramienta poderosa, en este segmento es sin duda la
fuente de su potencial. En este segmento se genera la informacion necesaria que sera presentada al usuario
para la toma de decisiones que permitan obtener ventaja competitiva. Los procesos BA utilizan la
informacion extraida de los datos procesados. Como se ha dicho previamente, los datos son el combustible
del Bl en general y de estas herramientas en particular. Es por tanto en esta parte del sistema donde el
proceso de refinado, normalizado y extraccidon de los datos tendra especial repercusion. La calidad de las
decisiones tomadas sera consecuencia directa de la calidad de los procesos utilizados hasta el momento.

De entre las muchas discusiones o faltas de acuerdos (ﬂ/,ﬁﬁ?/‘\ .
relativas a la estructura del B, la relacion entre Bl y BA es (j
sin duda la mayor de todas, como bien ilustra la Figura 4 \:i;
gue acompafia a este texto. Es un tema ampliamente / by

discutido en cualquier foro de debate empresarial y las

opiniones al respecto no pueden ser mas dispares.
Figura 4.- Bl vs BA
Es facil encontrar citas de autores que consideran que BA y Bl son dos ciencias separadas pero relacionadas,
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quién considera que BA es un subconjunto de Bl y también quién considera lo contrario. Para ofrecer una
visidn de las distintas opiniones al respecto, a continuacidon se exponen las consideraciones de siete expertos
en el mundo empresarial.

Para Pat Roche, vicepresidente de ingenieria de Magnitud Software (USA), son dos conceptos distintos, y su
diferencia radica en qué persigue cada uno:

“Business Intelligence es necesario para que funcione el negocio mientras Business

Analitycs busca cambiarlo.

Bl se centra en crear una operatividad eficiente a través del acceso a datos en tiempo

real para que cada persona pueda crear desempefiar su trabajo con la mayor eficacia

posible. Bl también incluye el andlisis de los datos historicos desde multiples fuentes y

la identificacion y resolucion de problemas para una toma de decisiones informada.

Por su parte BA se refiere a la explotacion de datos histdricos desde muchas fuentes de

origen a través del andlisis estadistico, cuantitativo, Data Mining, modelado

predictivo... para identificar las tendencias y comprender la informacion que puede

impulsar el cambio empresarial apoyado en decisiones satisfactorias.” (Roche, 2014)
Por tanto, Roche postula que Bl se centra en la comprensidn del estado concreto de la empresa, para tener
una vision global de la misma, identificdndolo con la funcidon que cumplen herramientas software como
ERP/CRM, mientras BA estaria basado en el aprovechamiento de los recursos del sistema para la toma de

decisiones que cambien el negocio.
En una linea semejante se expresa Mark van Rjimenam, CEO de BigData-Startups (Paises Bajos):

“La diferencia se encuentra en que Bl mira por el retrovisor, desde hace un minuto
hasta afios atrds, mientras BA mira al frente siempre. De esta forma, Bl puede decir
que ha pasado mientras BA puede predecir qué pasard. Bl toma decisiones sobre la
base de los resultados anteriores, mientras BA permite analizar el negocio para
alcanzar y entender lo que podria llegar a suceder” (Rijmenam, 2014)
Por tanto Rijmenam, entiende que tanto Bl como BA se basan en el pasado del negocio, pero entiende que

BA puede sustentar decisiones a un nivel muy superior al de BI.

Una linea distinta de pensamiento toma Francois Ajenstat, Director Senior del Departamento de Producto de
Tableau (Canada)

“Business Intelligence se ha centrado siempre en informes altamente formateados
creados por unas pocas personas que posteriormente son distribuidos al resto de un
departamento. La tendencia de BA es proporcionar a los trabajadores que tengan
preguntas sobre el sistema las respuestas correctas en cada momento, permitiendo
que se conviertan en sus propios analistas.” (Ajenstat, 2014)
Para Ajenstat, la diferencia entre BA y Bl no se basa en que puede hacer cada uno por la empresa, sino en

como mejora la capacidad de trabajo de los trabajadores, convirtiendo BA en una herramienta cercana y
flexible para conocer aspectos internos del negocio.

Por otra parte, Dipak Bhudia, arquitecto jefe de productos de Clear Analytics (India), entiende que existe una
diferencia entre Bl y BA, pero que en realidad es casi una diferencia semantica.

“Bl es esencialmente un sustantivo, ya que es un término general que engloba la
adquisicion, la persistencia, el almacenamiento, el andlisis y reporte de ideas junto con
todo lo que rodea a estos conceptos. Business Analytics es mds bien un verbo, el acto
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de descubrir ideas utilizando cualquier herramienta o servicio disponible.” (Bhudia,
2014)

También hay voces que abogan por que, en realidad, Bl y BA son mutuamente dependientes como Tim
Biskup, Director del CRM de Progressive Business Publications (USA).

“Existen muchas opiniones y visiones conflictivas en la relacion entre Bl y
BA, y muchas de éstas estdn en realidad basadas en tendencias de
marketing y en como se estdn intentando vender.
(...)
Cualquier tipo de andlisis es una forma de usar la inteligencia con colectiva
como una forma inteligente de tomar decisiones perspicaces1. En este
sentido, definiria Bl como la coleccion de métodos y herramientas usadas
para analizar y consumir inteligencia de forma inteligente como el fin de
tomar decisiones perspicaces sobre el negocio.
Andlisis sin inteligencia no puede hacerse, es basura. Coger inteligencia sin
hacer andlisis es una pérdida de tiempo e inteligencia que no estd basada
en inteligencia no es inteligente.” (Biskup, 2014)

El andlisis es parte de la inteligencia y la inteligencia es parte del anadlisis, la una no puede persistir sin la otra.

En esta misma linea, dando un paso mas all3, se expresan autores como Rado Kotorov, jefe de la oficina de
innovacion de Information Builders (Rusia).

“Bl utilizada para referirse a la capacidad de la plataforma para acceder a
los datos, gestionar metadatos, herramientas de desarrollo para de
informes, cuadros de mandos, la edicion, la programacion y las
capacidades de distribucion. Analytics se refiere a los métodos de andlisis
de la informacion (regresion, redes, descriptivos, redes neuronales...) o las
herramientas para llevar a cabo dichos métodos.
Por lo tanto, el andlisis es un subconjunto de las capacidades de la
organizacion. Las soluciones actuales de Bl incluyen herramientas de
andlisis cada vez mds complejas.” (Kotorov, 2014)
Kotorov, entiende que el andlisis es una parte inseparable del Bl y por tanto BA sélo puede ser la respuesta a

la evolucidn de los procesos de Bl, es decir, que BA es la parte fundamental de Bl donde se ven los avances
tecnolégicos mds importantes.

Como se ve, la controvertida relacidon entre Bl y BA da mucho que hablar. Al final, la opinidén con la mas de
acuerdo se puede estar, es la de Timo Elliot, Evangelist Innovation de SAP (USA).

“éCudl es la diferencia entre Bl y BA? La respuesta correcta es que cada
uno tiene una opinion, pero nadie sabe realmente cual es la verdad, y no
hay que preocuparse por ello. Confidencialmente, puedo decir que todo el
mundo tiene una nociodn diferente de cualquier término relacionado con el
significado de andlisis. Por ejemplo, cuando SAP habla de BA en lugar de
Bl, estd tratando de indicar que BA es un paraguas que incluye los
términos DW, Bl, gestion de la informacion empresarial, gestion del
desarrollo empresarial, andlisis de aplicaciones... es decir, BA incluye a BI.
Por otra parte, empresas como SAS usan BA para indicar algun nivel de

En la edicion utiliza la palabra “smart” para diferenciarla de “intelligence”, imposible de traducir literalmente en
castellano sin incurrir en redundancia.
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conocimiento vertical u horizontal ligado al andlisis estadistico o predictivo
de los datos, es decia Bl incluye BA.” (Elliot T., 2014)
Alcanzar un consenso en lo tocante a la relacion ente Bl y BA es casi utdpico a dia de hoy. Es, sin duda,

consecuencia del hecho de ser una tecnologia relativamente nueva y emergente. Como se ha visto en las
opiniones antes expuestas, las divergencias responden a las concepciones tecnoldgicas, intereses
econdmicos o incluso a la misma semantica de los propios conceptos.

Sin embargo, tal como expresaba Biskup, la unién entre inteligencia y andlisis es indisoluble, la una carece
de sentido sin la otra. Partiendo de esa base, se puede entender que es imposible, o mas bien ildgico,
mantener soluciones Bl sin un mddulo de analisis del negocio, independientemente del punto de vista que
se empleé, tal como razona Kotorov. Por tanto, la causa de la controversia podria ser la misma novedad del
término y la dificultad para adaptarlo a las evoluciones metodoldgicas y de tecnologia, tal como expresaban
Bhudia y Ajenstat, BA es una nueva forma de proceder con el mismo concepto de BI.

En resumen, partiendo de la opinidn de Biskup de que A e | no se pueden separar, la concepcién de Kotorov
de que BI necesita al analisis para subsistir y siguiendo las pautas de Bhudia y Ajenstat de que en BA es una
nueva forma de proceder pero siguiendo las pautas de Bl, se puede colegir que, la concepcién postulada por
Roche y Rijmenam de BA responderia en realidad al propio Bl incorporando los avances en los
procedimientos de analisis del negocio. Por tanto, cuando Roche y Rijmenam hablan de BA, en realidad se
podrian estar refiriendo al concepto de Bl 2.0 (stratebi, 2013), siendo ésta la ideologia en la que se ha
basado este proyecto.

Y sin embargo, al final Timo Elliot tiene razén, cada cual tiene su opinidon sobre BA y Bl y tampoco es
imprescindible preocuparse por ello. Lo importante es que cada negocio disponga de la mejor solucién que le
permita tomar decisiones con la mayor certidumbre y fiabilidad para maximizar sus resultados y mejorar su
rendimiento.

Una vez expuesta la controvertida relacidn y su repercusion entre Bl y BA, es momento de entrar en materia
en lo exclusivamente relativo a BA. Como ya se ha expresado, Business Analytics es la parte de la estructura
de Bl donde se genera la informacidon que permitira tomar decisiones y esta informacién se fundamenta en
los datos que se hallan en el DW. Estos datos son lo que permite al BA funcionar, y una de las principales
herramientas para su obtencién son los llamados Cubos OLAP o infocubos.

INFOCUBOS

Previamente se introdujo el concepto de Infocubo, como herramienta de extraccion de datos, sin embargo
debido a que son utilizados principalmente en este segmento, se ha preferido incluirlos en el andlisis de
negocio. Ya se habld antes de la arquitectura OLAP, que se puede identificar con la estructura de un DW
(consultas muy grandes sobre grandes cantidades de datos orientados a persistencia). Los infocubos se
pueden entender como arrays multidimensionales o como un conjunto de tablas relacionales organizadas en
un esquema de estrella compuestos por una tabla de hechos® y varias de dimensiones®, que contienen
informacidn necesaria para el andlisis del negocio desde varias perspectivas (area geografica, canales de
ventas, personal, etc.) (SAP, 2014).

? Es la tabla central de un esquema dimensional (en estrella o en copo de nieve) y contiene los valores de las medidas
de negocio o dicho de otra forma los indicadores de negocio.

* Son elementos gue contienen atributos (o campos) que se utilizan para restringir y agrupar los datos almacenados en
una tabla de hechos cuando se realizan consultas sobre dichos datos en un entorno de DW o Data Mart.

41



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Los infocubos se rellenan con datos procedentes uno o mas “infosources” o “infoproviders” (origenes de
datos) permitiendo, a su vez, servir como origenes de datos para analisis o propédsitos informativos. Los datos
son almacenados fisicamente en los Infocubos (no se enlazan con las bases de datos de origen) y se
componen de una serie de unidades de informacidn o infoObjects que se encuentran organizados en forma
de esquema de estrella.

Los infocubos son generalmente estaticos, sin embargo también existen los llamados “Real-Time InfoCube”
gue tienen la capacidad de ofrecer datos en tiempo real que permiten la escritura desde multiples lugares,
incluso directamente desde bases de datos, aumentando la capacidad de maniobra de los usuarios finales y
la consistencia de las decisiones tomadas.

La informacién proporcionada por los infocubos, permite al Business Analytics responder a las siguientes
preguntas:

-éPor qué ocurrio este evento?

-éVolverd a suceder?

-éQué ocurrira si cambiamos una variable del negocio?

-¢Qué pueden mostrarnos los datos que no se nos haya ocurrido preguntar?

Son preguntas que van mas alld del équé?, écdmo? y écudnto? Son preguntas destinas a generar
conocimiento y a dar una vuelta de tuerca al negocio que permita maximizar las posibilidades del mismo.
Para llegar a responder a estas preguntas se ha puesto al servicio del BA toda la infraestructura definida
hasta el momento. Para aprovechar toda esta estructura existe una gran cantidad de técnicas y métodos que
pueden ser agrupados a un alto nivel en tres tipos determinados.

-Analisis Descriptivo: Se basa en modelo de agregacién de datos y de data mining para permitir una vision
histdrica de la empresa que permita entender qué ha sucedido.

-Analisis Predictivo: Utiliza modelos estadisticos y técnicas de prediccion para comprender que podria
ocurrir en caso de tomar una decisién.

-Analisis Prescriptivo: Se usan algoritmos de optimizacion y simulacidon que permitan tomar la mejor decisién
posible.

A continuacion se exponen en detalle los tres tipos de analisis.
Angdlisis Descriptivo

Es tipo de andlisis se basa en la estadistica descriptiva, es decir, permite describir y concretar una gran
conjunto de datos con el fin de hacerlo entendible para los humanos. Este andlisis describe el pasado lo que
significa que se refiere a un evento que ocurrié en el pasado y cuyos datos se hallen almacenados en el
sistema DW. La principal utilidad del andlisis descriptivo es la compresion y el conocimiento de eventos para
obtener una vision de cdmo podrian afectar a eventos futuros.

En general, la estadistica utilizada dentro de una empresa o en la vida real se sitla dentro de este grupo, los
datos son contados, organizados, filtrados... La estadistica descriptiva es util a la hora de mostrar, por
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ejemplo, stock de un producto, la inversién media anual, el dinero medio ingresado por cliente... (Major,
2014)

Un ejemplo de este tipo de analisis seria el tratar de comprender cdmo una determinada campafiia afecta a
los resultados de un negocio. Para ello seria necesario, en primer lugar extraer toda la informacién relativa a
los periodos de esa campafia (es de prever que se haya realizado mas de una vez). Una vez obtenido los
datos se debe extraer el gasto medio en obtencién de stock junto con hechos mas puntuales como la
inversion en publicidad, salarios de posible personal extraordinario, amén de otros posibles gastos indirectos
o fijos como suministros. Por otro lado se deben obtener los ingresos generados por la accién directa de esas
campanas. Una vez obtenida toda esta informacion, se enfrentaran los datos y se situaran en el tiempo
obteniendo el conocimiento de la productividad real de dicha campania.

Analisis Predictivo.

Esta categoria de andlisis tiene su raiz en la capacidad de “predecir” que podria ocurrir. La idea consiste en
comprender el futuro del negocio basandose en la informacién procesable de la base de datos, siendo
importante recordar que ningun algoritmo estadistico permite predecir el futuro, sino realizar estimaciones
basadas en probabilidades.

El método consiste en rellenar los datos obtenidos de sistemas ERP/CRM, recursos humanos, etcétera, con
conjeturas a fin de descubrir patrones que permitan capturar relaciones entre distintos conjuntos de datos.
La potencia y versatilidad del analisis predictivo permite utilizarlo en cualquier sistema de la empresa, desde
estimar el comportamiento de los clientes hasta identificar tendencias en las actividades de venta. (Major,
2014)

Una aplicacién comun para el andlisis predictivo es la produccion de puntuaciones de crédito (credit score).
Estas puntuaciones son utilizadas por los servicios financieros para determinar la probabilidad de que los
clientes hagan pagos crediticios a tiempo. Los usos comerciales tipicos incluyen, la comprension de como las
ventas podrian cerrar a finales de ano, la prediccion de qué articulos se compran en conjunto o la previsiéon
de los niveles de inventario basados en una gran cantidad de variables.

Analisis Prescriptivo.

Este andlisis es el mas avanzado de los tres pues permite a los usuarios prescribir (establecer) un nimero de
diferentes acciones posibles con el fin de guiarlos hasta una solucidn satisfactoria. El andlisis prescriptivo
trata de cuantificar el efecto de las decisiones futuras con el fin de asesorar sobre los posibles resultados
antes de que las decisiones se lleven realmente a cabo. En sus mejores versiones, este tipo de andlisis
permite conocer no sélo el qué va a pasar, sino también por qué ocurrira junto con recomendaciones para
obtener ventaja de las predicciones.

Estos andlisis van mas alla de los andlisis descriptivos y predictivos mediante la recomendacién de uno o mas
cursos de accidn posibles. Esencialmente predicen multiples futuros y permiten a las empresas evaluar una
serie de posibles resultados en base a sus posibles acciones. Se utiliza una combinacién de técnicas y
herramientas como reglas de negocio, algoritmos de aprendizaje automatico y procedimientos de modelado
computacional. Estas técnicas se aplican contra la entrada de muchos conjuntos de datos diferentes,
incluyendo datos histdricos, transaccionales, datos en tiempo real y almacenamiento en Big Data.
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Como mayor contra, estos andlisis son relativamente complejos de administrar y la mayoria de las empresas
aun no los han incorporado a su actividad diaria. Sin embargo, implementados correctamente pueden tener
un gran impacto en las grandes decisiones de la empresa permitiendo optimizar la produccion, la
organizacion o el inventario de la cadena de suministros mejorando la experiencia del cliente (Major, 2014).

Un ejemplo de la aplicacién de los analisis prescriptivos se encuentra en la industria energética. Esta es. Sin
duda, la industria mas grande y prolifica del mundo. Las decisiones relacionadas con la exploracion vy
explotacidon de petrdleo y gas natural generan enormes cantidades de datos, ademdas de repercutir en
practicamente todo el mundo. Utilizando estos datos capturados se pueden generar modelos e imdagenes de
la estructura de la Tierra en capas de varios kilémetros bajo la superficie para descubrir pozos, tasas de flujos
de aceite, temperaturas de yacimientos, presiones... Los procesos de andlisis prescriptivos permiten tomar
decisiones sobre como y dénde perforar con el fin de optimizar la recuperacion y minimizar tanto el coste
como la huella ambiental.

Una de las premisas del Bl es ayudar en la gestién del negocio reduciendo el coste, econémico y temporal, de
las tareas. En este sentido tan importante como la generacién de informacién es la interpretabilidad de la
misma. Debido a ello, existen las llamadas Técnicas de Visualizacion que permiten a los usuarios finales
(humanos) comprender la informacién generada por el procesado de los datos.

Técnicas de visualizacion

En esencia, las técnicas de visualizacién se pueden entender como herramientas de informes, éstas son una
exploracién interactiva y una presentacion visual de los datos devueltos por los procesos de BA, alojados en
DW o incluso en un infocubo. De entre las multiples técnicas para la visualizacion se expondran las
siguientes:

Key Performance Indicator (KPIl): Los indicadores de clave de rendimiento o KPI son informes que permiten
conocer la medida del nivel del desempefio de un proceso. Los KPI’s son disefiados con el fin de entender
como progresa un aspecto del negocio y pueden ser utilizados por distintos sectores de la organizacién. Este
tipo de informe se utiliza en Bl para reflejar el estado actual de un negocio y definir una linea de accidn
futura.

Bl Dashboard: Son una herramienta de visualizaciéon de datos que muestra el estado actual que arrojan los
KPI's para una empresa. Estas herramientas consolidan y ordenan los nimeros, las métricas y en ocasiones
los cuadros de mando de rendimiento en una sola pantalla. Pueden ser adaptados para métricas especificas
de roles y visualizacién dirigidas a un solo punto de vista o departamento. Las caracteristicas esenciales de un
Bl Dashboard incluyen una interfaz personalizable y la capacidad de presentar datos en tiempo real desde
multiples fuentes.

Balanced ScoreBoard: se trata de un enfoque integral que analiza el desempefio general de una organizaciéon
desde cuatro puntos de vista, analisis financiero (costos y retornos de una operacién), andlisis de clientes
(satisfaccion y fidelizacion), analisis interno (produccién e innovacidn junto con la medicién del desempefio)
y el analisis del crecimiento (satisfaccion de los empleados y el rendimiento de la retencidn del sistema de
informacion).

Los procesos y técnicas de segmento BA han permitido transformar la ingente cantidad procedente del DW
en informacidn atil y comprensible por el usuario. Es ahora el momento de convertir toda esta informacion
en conocimiento que permita tomar decisiones.
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La toma de decisiones consiste en el proceso de seleccionar una concreta de entre un grupo de opciones
disponibles. Cuando se intenta tomar una decisidon, una persona debe ser capaz de valorar los aspectos
positivos y negativos de cada alternativa, siendo capaz de anticiparse a las posibles consecuencias de cada
opcion eligiendo la que mas se ajuste a la situacion concreta en la que se encuentre (Business Dictionary,
2014).

Como se ve en la anterior definicién, la toma de decisiones se fundamenta en el campo en el que Bl ejerce su
influencia, realizando la labor de soporte de decisiones y ofreciendo todo su potencial que, explotado
apropiadamente, permite adoptar estrategias tdcticas y operativas para mejorar el rendimiento del negocio
(Evelson, 2008). Sin embargo, como se ha expuesto varias veces a lo largo de este documento, la toma de
decisiones en Bl depende exclusivamente de la calidad de los datos en las que esté cimentada, que sean
fiables, actualizados y estén disponibles cuando se necesiten.

En este segmento de la arquitectura Bl no existe software como tal ni soluciones implementadas de
relevancia, pues todo el procesado de los datos para obtener la informacidn necesaria y consistente para
tomar decisiones se ha realizado ya a lo largo de la “pirdmide” BIl. Por tanto, la pieza mas importante del
segmento, por no decir la Unica, es el usuario final. En consecuencia a esto, el principal elemento a tener en
cuenta aqui, es el factor humano (Skirus, 2012).

FACTOR HUMANO

Sin duda alguna, son los usuarios finales la parte fundamental de la estructura BI, desde la eleccién de la
tecnologia, el desarrollo o la provisidon de datos afectan en gran medida a los resultados arrojados. Cuando
se considera el factor humano, la diferencia entre la toma de decisiones reactiva y proactiva, se puede
identificar con el nivel de sofisticacion de los métodos de BA de la solucidn Bl implementada. De tal forma
que los métodos BA mads sencillos simplemente permitirian realizar un andlisis descriptivo, permitiendo
tomar decisiones tras la ocurrencia de un evento, mientras que los métodos mas avanzados, predictivos y
prescriptivos, permitiran anticiparse a las situaciones.

Se ha demostrado que la inteligencia funciona mejor cuando se organiza como un esfuerzo de grupo entre
todas las partes involucradas. Coordinando conveniente este esfuerzo, estableciendo prioridades,
responsabilidades y procedimientos al tiempo que se genera un intercambio horizontal eficiente de
informacién entre los participantes se logra una optimizacién del proceso estableciendo una cultura de la
inteligencia del negocio. Existen muchos casos de fracasos de soluciones Bl debido a la reticencia de los
usuarios a proveer informacién a los sistemas o incluso el caso contrario, la insercién de una gran cantidad
de datos pero de baja calidad (UOC, 2012).

Por tanto, al igual que cualquier otra herramienta, el desempeiio final de la misma depende en ultimo
término del uso que se haga de ella. Por avanzada, precisa y potente que sea ésta, los resultados obtenidos
pueden quedar muy por debajo de las expectativas generadas si no se cumple con el uso especificado de la
misma.

Bl es una herramienta de soporte de decisiones avanzado y de gran potencial que puede resumirse en el
proceso de convertir los datos en informacidn y la informacion en conocimiento. Esta estructura recibe datos
desde multiples y muy variadas fuentes y es de la calidad de estos datos de la que depende la calidad de la

45



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

informaciéon ofrecida. Bl dispone de muy avanzadas herramientas que permiten anticiparse a las
circunstancias, pero su desempefio final dependera del uso que los usuarios finales hagan de la misma tanto
en la entrada como en los resultados ofrecidos.

Antes de finalizar este apartado de exposicidn de las caracteristicas y propiedades del Business Intelligence,
es interesante enfrentar el concepto de Bl al de Big Data. Realmente, incluso su definicién hace que sea dificil
de diferenciar pues se puede entender que el término Big Data se refiere a sistemas informaticos basados en
la acumulacién a gran escala de datos y de los procedimientos usados para identificar patrones recurrentes
dentro de esos datos (Gartner, 2014).

La diferencia por tanto es mas sutil que el propio propdsito de ambos conceptos. Bl se centra en la
estructuracion de informaciéon empresarial util y relevante para la toma de decisiones corporativas
permitiendo generar sistemas de prevision pero siempre basandose en informacidn existente y conocida.

Big data por su parte trata informacién obtenida desde el interior del propio sistema o desde entornos
dispares como pueden ser las redes sociales independientemente de la utilidad o incluso la confiabilidad de
los datos pero tratando de localizar patrones y tendencias dentro de los mismos y con éstos sustentar la
toma de decisiones.

La diferencia por tanto por se encuentra en la procedencia en si de los datos y cémo son éstos tratados por
cada uno de los paradigmas de soporte de decision. Sin embargo, esta linea de por si difusa y tenue presenta
tendencia a desaparecer. En la actualidad, los principales proveedores de soluciones Bl estdn apostando por
la inclusion de productos para facilitar la extraccion y visualizacion de informacidon de Big Data, es la
transicién normal que deben llevar los grandes proveedores de soluciones Bl: Microsoft con Insights (HD
Insight + Hadoop), Oracle Big Data, Pentaho Big Data Analytics, QlikView... Por tanto la tendencia natural de
Bl y de Big Data serd la de unirse a fin de ofrecer a las organizaciones o negocios la mejor solucién posible
gue actle como soporte en su toma de decisiones (Garcia Gonzalez, 2014).
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Si en este documento el Business Intelligence es el “Qué”, sin duda las series temporales y su andlisis son el
“Como”. En este capitulo se ofrecera una visién de todo lo concerniente a las series temporales, desde su
definicién hasta su andlisis, procurando en la medida de lo posible evitar entrar en un nivel de detalle muy
profundo y emplear complejas definiciones matematicas pues quedan muy lejos de los objetivos de este
proyecto.

También llamadas Series Cronoldgicas, son conjuntos de observaciones sobre un hecho determinado
recolectadas a lo largo del tiempo. Es facil encontrar ejemplos de las mismas en muy diversos campos, desde
la economia, los precios diarios de ventas de determinados productos, las exportaciones totales, los
beneficios trimestrales... pasando por la meteorologia, temperaturas, precipitaciones, presion atmosférica...
o la demografia, nacimientos, defunciones, indice de poblacidn anual... (Garcia, 2009).

Las observaciones de las series temporales se pueden realizar sobre una sola caracteristica, lo que se conoce
como serie variante o escalar, o sobre varias caracteristicas, series multivariantes o vectorial, de una unidad
observable en diferentes momentos (Mauricio, 2013).

Matematicamente se pueden expresar de la siguiente forma:
Serie variante:

p ; p A ; -'FI'I'r . ; N _ i
Yi-Y2: s YN (U }j_:l' (ye: t=1,.... N) ponde y: es la observaciéon n2 t (1 <t < N) de la
serie y N es el niUmero de observaciones de que consta la serie completa (el tamafio o la longitud de la serie).

Las N observaciones y4, y,, ..., ¥y pueden recogerse en un vector columnay = [y4,¥2, ...,Yn ] deorden N x
1.

Series Multivariantes:

. I Y L AT

Yi-Y2: s YN (U }j_:l' (yr:t=1,....N) ponde Y = Ve Yez-oVen 1 (M22) es la
observacién n? t (1 <t < N) de las seriey N es el nimero de observaciones de que consta la serie completa.
Las N observaciones y4, >, ..., Yx pueden recogerse en una matriz Y de orden N x M.

N
¥1 1 W2 o v
¥4 Y Y22 o Yam
Y = =
- UN1 UN2 =+ UN]
v N1 UN?2 INM |

Donde y,; es la observacion n2 t (1 <t < N) sobre la caracteristica o variable n? j (1 < j < N) que es la misma
en todo momento j.
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La representacidn de las series temporales se realiza situando en el eje horizontal la escala del tiempo y en el
eje vertical el valor de las observaciones correspondientes. Es habitual observar que los datos
aparentemente fluctian a lo largo del tiempo siguiendo algun patrén interno, formalmente, este hecho
responde al concepto de proceso estocéstico®. Un ejemplo seria el de la Figura 5:

4]
3
21 |

;.WWM\ Y
i A

|

AR
o v

1880 1900 1920 1940 1960

Figura 5 Volumen del flujo anual del ria Nilo en Asuan 1871 -
1970 (nilo.wf1)

En este ejemplo se pueden observar las principales componentes de variacién de datos. Estas componentes
se identifican generalmente como:

-Componente estacional: también conocida como efecto estacional de una serie temporal se puede definir
como una conducta repetitiva a lo largo del tiempo, provocada generalmente por factores que se presentan
de forma periddica (trimestralmente, mensualmente, semanalmente...) y que influyen en el comportamiento
de la serie. Asi pues, por ejemplo, la lectura del consumo mensual de electricidad presenta picos altos de
consumo en los meses de verano e invierno (debido a la climatizacion) reduciéndose en los meses de
primavera y otofio. Normalmente se identifica la periodicidad del efecto estacional con una duracion igual o
inferior a un afo.

-Componente ciclica: o cambio ciclico se identifican como conductas repetitivas sin periodo fijo, debido a
algunas otras causas fisicas o bien la periodicidad de las mismas es superior a un afio, debido generalmente a
las fluctuaciones de la actividad econdmica y social.

-Componente de tendencia: o simplemente tendencia, recoge la variacion de la serie a lo largo del tiempo.
Se presenta la tendencia cuando hay una variacién significativa en el valor medio de la serie conforme vamos
anadiendo datos a la misma. Existen series econdmicas que presentan efectos ciclicos con un periodo de

* Secuencia de variables aleatorias, ordenadas y equidistantes cronoldgicamente, referidas a una caracteristicas
(proceso univariante o escalar) o a varias (proceso multivariantes o vectorial) de una unidad observable en diferentes
momentos. Como restricciones es este tipo de procesos, se acepta que deben ser:

-Estacionarios: las relaciones existentes entre las variables aleatorias que lo componen deben ser estables en
el tiempo.

-Ergddico: se utiliza la funcion de correlacidn, es decir, que conforme k se hace mas grande, la autocorrelacion
se hace mds pequeiia. Esto significa que lo que ocurre hoy, conforme va pasando el tiempo va teniendo menos
importancia.
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medio siglo o mas incluso, lo que hace que si existen pocos datos de tales series, lo efectos del ciclo se
puedan confundir con la tendencia. Debido a este hecho es habitual agrupar ambas componentes en la
Ilamada componente tendencia-ciclo.

-Componente Irregular: o variaciones irregulares que corresponden con todas aquellas variaciones
no explicadas por ninguna de las anteriores componentes.

Para ilustrar la anterior exposicidn, se ofrece el siguiente ejemplo (Figura 6). En él, se observa la evolucidn
del para en Espafia entre enero de 1997 y diciembre de 2002 (INE, 2002).
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Figura 6.- Paro en Espaiia 97-02

Descomponiendo la serie (Figura 7), se obtiene la tendencia junto con la componente ciclica.
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Figura 7.- Tendencia Paro en Espafia 97 - 02
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Del mismo modo, es posible obtener la estacionalidad de la misma (Figura 8).

50

-50
1

T T T T T T T
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003

Figura 8 .- Estacionalidad del Paro en Espaiia 97 - 02

Por ultimo se muestra la componente aleatoria (Figura 9).
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Figura 9 .- Componente Aleatoria del Paro en Espaiia 97
-02

Las series temporales se pueden clasificar atendiendo a varios criterios como la capacidad de observacién en
el tiempo, el nimero de variables que se ven afectadas o el modo en que varian a lo largo del tiempo.
Atendiendo a la observacién de la muestras, las series temporales podrian clasificarse en:

Discretas: Son las series cuyas variables Unicamente pueden ser observadas en instantes aislados del tiempo.
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Continuas: Hacen referencia a las series que pueden ser observadas en cualquier instante de tiempo.

Es importante resaltar, que esta clasificacion esta mas relacionada con la capacidad de observacién de los
datos que con la propia naturaleza de las variables. Es por tanto habitual disponer de series discretas
obtenidas al observar variables (tanto discretas como continuas) en intervalos marcados por horas, dias,
meses, etc. Por tanto, las series discretas pueden surgir de varias maneras:

-Muestral: Dada una serie de tipo continua es posibles construir una serie de tipo discreta asociada a
ella, tomando los valores en intervalos de tiempo de igual longitud. Un ejemplo de serie temporal de tipo
continua es la temperatura en un lugar determinado. Tedricamente, se podria observar la temperatura en
cualquier instante, sin embargo, si es observada cada hora se obtendria una serie temporal discreta.

-Agregada o acumulada: Este tipo de series se obtiene cuando se contabiliza el nUmero de veces que
ocurre un determinado suceso en intervalos de tiempo igualmente espaciados. Las series observadas
pueden ser, por ejemplo, las dadas por las lluvias recogidas anualmente, los accidentes de trafico mensuales
o el nimero de pasajeros mensuales en las lineas aéreas. En cualquiera de estos casos lo que se observa en
cada periodo considerado (afios, meses, etc.) es una agregacion o acumulacion de sucesos discretos (lluvias
torrenciales, accidentes de trafico, nimero de pasajeros)

-Inherentes o discretas. Todas las que se obtienen al observar realmente los datos en momentos
discretos, por ejemplo, el salario mensual.

Por otro lado, si se observa el nimero de variables involucradas en una serie temporal las series podrian
agruparse en:

Series Univariantes: son series que se sustentan en una Unica variable (escalar) observada en el tiempo.
Aunque este tipo de series se representan generalmente como un Unico conjunto de datos, el tiempo es, de
hecho, una variable implicita. Si los datos son equiespaciados, la variable del tiempo se encuentra
implicitamente dada, sin embargo es esta variable la que se utiliza para representar graficamente la serie.
Como ejemplo de series temporales se puede citar la concentracién mensual de CO-, (Figura 10).
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Figura 10.- Concentraciéon CO2 97-10
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Series Multivariantes: Este tipo de series, se fundamentan en la observacidn de varias variables
interrelacionadas (vectorial). En esencia, este tipo de series se basan en modelos que persiguen explicar una
variable, generalmente aleatoria, a través de otras. El estudio de estas series se realiza mediante el empleo
de métodos que buscan la simplificacion de la misma. Estos modelos se pueden agrupar en diversos tipos:

-Métodos de dependencia: se utiliza generalmente para tratar de explicar cémo una variable puede
ser prevista conociendo otra e intentar predecir el comportamiento de ciertas variables a partir de otras.

-Métodos de interdependencia: clasifica una muestra de entidades (individuos o variables) en un
numero pequefio de grupos de forma que las observaciones pertenecientes a un grupo sean muy similares
entre si y muy disimilares del resto

-Métodos Estructurales: analizan las relaciones existentes entre un grupo de variables
representadas por sistemas de ecuaciones simultdneas en las que se suponen que algunas de ellas
(denominadas constructos) se miden con error a partir de otras variables observables denominadas
indicadores.

Atendiendo a las caracteristicas que presenten algunas de sus propiedades, como por ejemplo la media o la
varianza, se puede establecer otra categorizacién. De este modo, se pueden encontrar.

Serie Estacionaria: Son aquellas en las que la media y la varianza se mantienen estables a lo largo del tiempo
en torno a los mismos valores, lo que se conoce como equilibrio estadistico. Como ejemplo clasico de este
tipo de serie se podria citar el ruido blanco (Figura 11).
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Figura 11.- Ruido Blanco

Serie No Estacionaria: Por tanto, en el otro extremo, se encuentran las series cuyas propiedades tienden a
variar con el tiempo. Pueden por tanto aparecer cambios en la media o la varianza, apareciendo tendencias
o incluso efectos estacionales, lo que son comportamientos parecidos en distintos periodos de tiempo
(Figura 12).
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Figura 12.- Serie No Estacionaria

Por ultimo, las series se pueden agrupar dependiendo de la relacidon de sus componentes, de esta forma
pueden presentar un modelo:

Aditivo. Tt = 1t + By + Cy + Ry

-Multiplicativo. Ty = TE ) EE ) CE ) RE

Mixto, Tt = Li+ Ei - Cy - Ry
ry =T + B¢ - Ry
e =T; - By - Ce + Ry

Esta clasificacidn se expondrd en mayor profundidad en el siguiente apartado, que trata del analisis de las

series temporales.

Intrinsecamente, las series temporales contienen informacidon que debidamente estudiada puede permitir
conocer los valores futuros que pueda presentar. El estudio de las series temporales permite comprende un
conjunto de técnicas destinadas a alcanzar este objetivo mediante la generacion de un modelo que explique
el comportamiento evolutivo del fenédmeno observado a lo largo del tiempo. Este andlisis pretende extraer
las regularidades que se observan en el comportamiento pasado del mecanismo que la genera.

El estudio de una serie temporal puede responder a distintas motivaciones y, en atencion a esto, el modelo
de estudio puede variar, dependiendo igualmente de las preguntas que se pretenda responder. Si el objeto
de estudio comprende Unicamente una variable, el objetivo suele ser construir un modelo para explicar la
estructura (descripcidn) y prever la evolucion (prediccion) de la variable de interés. Si, por el contrario, se
observa simultdneamente un grupo de variables, el objetivo que se persigue consiste generalmente en
analizar las posibles relaciones entre las variables observadas asi como su evolucidn conjunta. Este
documento se centra en el primer caso, quedando el segundo por tanto fuera de los limites cubiertos por el
mismo (Esparza Catalan, 2001).
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Esta fase constituye en el primer paso a seguir a la hora de estudiar una serie temporal, permitiendo
detectar las caracteristicas mas importantes de una serie, su tendencia, la existencia de ciclos, presencia de
valores atipicos... Como primer paso, es interesante conformar un grafico de secuencia dando la posibilidad
de obtener la informacién anteriormente citada de un modo visual. Como ejemplo, se presenta el volumen
de pasajeros de una compafiia aérea estadounidense entre 1949 y 1960 (Figura 13).
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Figura 13.- Pasajero aerolinea 49 - 60.

En adelante, se expondran algunas de las caracteristicas mas importantes que pueda presentar una serie.
Tendencia y nivel de una serie.

El nivel de una serie es una medida local de tendencia central, como por ejemplo la media, de cada periodo
de tiempo considerado. Una vez establecido el nivel de una serie, se debe estudiar si la medida de tendencia
centra elegida tiene valores similares en los periodos de tiempo establecidos, siendo necesario observar la
tendencia en los mismos, es decir, si presenta una direccidon constante de cambio de nivel. En las serie de la
compafia aérea presentada anteriormente, se observa que el nimero de pasajeros va aumentando
progresivamente, de manera que presenta tendencia creciente.

El nivel de una serie puede ser:
-Estable: Siempre se encuentra entorno a unos valores semejantes.

-Inestable: En este caso los valores cambian, sin embargo pueden presentar cambios sin tendencia,
es decir que los valores no siguen un patrén determinado, o presentar una tendencia siguiendo una linea de
crecimiento o decrecimiento.

-Circunstancial: El fendmeno que explica la serie suele presentar un nivel estable acompanado de
determinados comportamientos estacionarios.
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Figura 14.- Nivel de la serie aerolinea 49-60.

Estacionalidad

Tal y como se comentd cuando se presentaban las componentes que contiene una serie, la estacionalidad o
ciclicidad, se identifica con un patron sistematico que se repite periddicamente. Este comportamiento es
facilmente detectable en un grafico de secuencia, tal como se observaba en el ejemplo de la linea aérea
presentado anteriormente. Sin embargo es mds efectivo para este objetivo, representar la serie mediante un
diagrama de cajas (caja y bigotes) o box-plot, realizando una division por meses. De esta forma se observa la
presencia en la serie de un pico en verano y otro menos pronunciado en la época navidefia.
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Figura 15.- Diagrama de cajas por mes de la aerolinea.
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Dependencia entre variabilidad y nivel

Otra de las cuestiones a determinar cuando se realiza el analisis preliminar de una serie es si existe
dependencia entre su variabilidad y su nivel. Si la variabilidad de una serie no depende del nivel significa que
las componentes de la serie se combinan de forma aditiva, es decir, el incremento debido a la estacionalidad
siempre es el mismo aunque exista tendencia creciente o decreciente. Si la variabilidad y el nivel dependen
entre si los elementos de la serie se combinan de forma multiplicativa, por lo que el incremento debido a la
estacionalidad aumenta o disminuye conforme la tendencia crece o decrece. Esta diferenciacién se expresa
mediante un diagrama de dispersion en el que se representa el logaritmo neperiano de la mediana (medida
de tendencia central) frente a | logaritmo neperiano de la diferencia entre los percentiles 80 y 20 (medida de
la dispersion) de cada uno de los periodos considerados en la serie.

Esquema aditivo Esquema muliplicativo

Figura 16.- Representacion de dos series con distintos esquema, aditivo o multiplicativo.

Considerando el ejemplo anterior, se puede observar en el gréfico de dispersion una importante
dependencia entre la variabilidad y el nivel, ya que los puntos del diagrama pueden ajustarse bastante a una
recta, por tanto se presenta un esquema multiplicativo. Se puede también observar que la variabilidad
crecer con el nivel, es decir, que cuando mayor es el nivel correspondiente un afio de la serie mayor es su
variabilidad.
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Figura 17.- Grafico de dispersion por nivel de la serie de la aerolinea.
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Comportamientos anémalos

Como ultimo aspecto a tener en cuenta a la hora de realizar el analisis preliminar de una serie temporal es el
de los comportamientos extrafios. Si una serie temporal tiene valores perdidos o valores raros, no es posible
ignorarlos. Los comportamientos andmalos pueden englobarse en tres posibles tipos:

-Cambios de tendencia: En estas series se observa un cambio de tendencia creciente a decreciente o
viceversa. Un ejemplo seria el paro entre 1982 y 1997 en USA (Figura 18).
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Figura 18.- Cambio de tendencia en la serie del paro en USA.

-Cambios bruscos de nivel: Anomalia en la que se observan subidas o bajadas bruscas del nivel en
una serie. Como ejemplo se presenta tanto el histograma como el diagrama de cajas del paro femenino
entre 1961 y 1985 en USA (Figura 19).
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Figura 19.- Histograma y diagrama de cajas del paro femenino en USA entre 1961 y 1985.

-Valores raros: También llamados outliers, representan valores anormalmente bajos o altos estando
fuera del nivel habitual de la serie o del entorno de puntos. Ante estos valores, es necesario
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determinar si se trata de un error en la recogida de los datos o de causas externas que han afectado
alavariable.
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Figura 20.- Volumen de flete por aviones en USA entre 69-80.

El analisis de las series temporales considera el comportamiento de una variable en el tiempo como el
resultado de la integracidn de cuatro las componentes de la serie (tendencia, ciclica, estacional y aleatoria)
quedando por tanto expresada la serie en funcién de estas cuatro componentes X; = f(C;, Ty, S¢, Et)- Los
métodos clasicos de analisis de series no son excesivamente complejos, pero su vez, responden a preguntas
menos ambiciosas. Se pueden emplear para realizar predicciones a corto plazo, pero no son efectivos ni
fiables en periodos de tiempo mayores.

Método de descomposicidn estacional y ajuste de tendencia.

Los métodos de descomposicion estacional buscan la division de la serie en las sub-series que representa
cada una de las componentes de la misma, aunque la dificultad para separar la tendencia y el ciclo motiva
gue se presenten juntas. Es importante resaltar, que para aplicar este método, la serie debe presentar un
comportamiento estacional.

Serie

Tendencia Estacionalidad Ruido

ol ‘*/WM\’\M

Figura 21.- Muestra de la representacion de una serie dividida.
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Motivados por las necesidades u objetivos de estudio o por las caracteristicas intrinseca de la componentes
de la serie (que la fuerza de una no permita ver otras) los métodos de descomposicidon permiten observar
cada una de las componentes de forma aislada. Sin embargo estos métodos no realizan predicciones, para
ello es necesario combinarlos con métodos de ajustes de tendencia.

Cuando se realiza una prediccion, se considera la estacionalidad constante periodo a periodo y se desprecia
el ruido, pues es impredecible por su propia naturaleza y tiene tendencia a cero. Por tanto el proceso
consistird en realizar un ajuste de la tendencia y posteriormente afiadir la estacionalidad.

Como primer paso a la hora de descomponer una serie es determinar cdmo se combinan sus componentes,
es decir, si presentan un esquema multiplicativo, aditivo o mixto. Los procesos de estudio son relativamente
similares, en este caso se realizard un proceso aditivo. En la seccion de anexos, el andlisis de series
mediantes herramientas software, se ha llevado a cabo siguiendo un esquema multiplicativo.

Una vez determinado el esquema que sigue la serie, se hace necesario eliminar el ruido (componente
aleatoria) y la estacionalidad. El ruido se elimina sustituyendo cada observacion por lo ocurrido
anteriormente (media movil anterior) y la estacionalidad realizando un proceso de media mévil centrada.
Este ultimo procedimiento suaviza cada observacién tomando la media de igual nimero de valores
anteriores y posteriores a la misma. E3| origen de la media mdvil centrada, es decir, el nUmero total de
observaciones que generard cada media moévil centrada, habitualmente es igual al periodo de la serie. En
cualquier caso deber ser tal que no incluya mas observaciones de una unidad de periodo que de las demas
Es decir, si la serie tiene periodicidad semanal, en la media mévil centrada no deben estar incluido los
valores correspondientes a dos lunes si no se incluyen también dos veces los del resto de los dia de las
semana.
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Figura 22.- Media mavil centrada de una serie con informacidn diaria (periodo 7).

En el caso de que el periodo de la serie sea par la media movil centrada se calcula tomando la media de las
dos posibles medias maviles a considerar.

| | I I ] I | 1
T, T, T3 Ty Ty T T Tsi......
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Figura 23.- Posibles medias moviles centradas en una serie con informacién trimestral.
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Una vez eliminados la estacionalidad y el ruido se tiene una serie compuesta Unicamente por la tendencia y
el ciclo: M;_C; + T;. Del mismo modo, se elimina la tendencia y el ciclo de la serie original para conseguir
una serie integrada sélo por la estacionalidad y el ruido: X; — M, = E; + S;. Para estimar el factor
estacional a partir de esta ultima serie se realiza la media de todas las observaciones disponibles de cada
unidad de periodo (por ejemplo, cada mes de un afio). De esta forma la serie del factor estacional estara
formada por los valores de estas medias, es decir, serd una serie que repetird constantemente los mismos
valores en cada periodo. Igualmente, se puede obtener una serie compuesta Unicamente por el ruido del

siguiente modo: X; — M; — E; = S;.
Como ejemplo de aplicacion, se estudiaran las ventas de cava en Espafa entre los afios 1962 y 1969 (Figura

24). En primer lugar, se presenta el grafico de secuencia y el de cajas de las ventas, donde se observa un
comportamiento estacional que presenta un aumento en los ultimos meses del afio, cuando se acercan las

fechas navidenias.
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Figura 24.- Diagrama de secuencia y cajas de las ventas de cava en Espafia 62-69.

Si observa el grafico de dispersidon que arroja la serie, se observa que los puntos se ajustan a una recta, lo
gue implicaria dependencia, sin embargo existen puntos que se alejan de la misma, descendiendo el valor de
R? hasta 0.494. Si se observa el diagrama de cajas por afio, la variabilidad no parece depender del nivel, por
tanto se trataria de puntos andmalos que no representarian el comportamiento real de la serie, por lo que
es posible considerar que no existe dependencia entre nivel y variabilidad, aceptando por tanto que se trata

de un esquema aditivo.
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Figura 25.- Diagrama de cajas y grafico de dispersion por nivel de la serie de venta de cava.

Tras estas consideraciones se pueden aplicar los métodos de divisién de la serie que se presentaron
anteriormente, permitiendo contrastar la serie original con la misma serie al eliminar la estacionalidad.
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Figura 26.- Grafico de secuencia de la serie original y la serie
desestacionalizada

Una vez llegados a este punto, es muy posible que el objetivo final de estudio sea realizar una prediccidn, en

primer lugar, es necesario ajustar la tendencia de la serie. Para ello serad necesario encontrar el modelo que

mas se ajuste a la recta de entre los que se pueden citar:
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Lineal Cuadratico Inverso
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Figura 27.- Tipos de rectas de ajuste de tendencia.

Teniendo en cuenta el grafico de secuencia de la componente tendencia-ciclo (Figura 28):

De entre los distintos modelos, tras realizar la estimacién de R? y la de R? corregido, se observa que, de

Figura 28.- Grafico de secuencia de la componente tendencia-ciclo de la serie de venta de cava en Espaia 62-69.
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entre las distintas opciones, existen que tienen mayores posibilidades de ajuste:

63

-Lineal: R? =0.667, R? corregido = 0.663.
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-Logaritmica: R? = 0.558, R? corregido = 0.573

-S: R? =0.120, R? corregido= 0.110
Tras mostrar estos valores, al representar la informacidn graficamente, se puede considerar que el modelo

de ajuste que representa mejor los valores de la tendencia de la serie es el esquema linea.
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Figura 29.- Grafico de la componente TC con los ajustes lineal, logaritmico y S.

Es necesario recordar, que la recta de ajuste obtenida se encuentra expresada en funcién del tiempo,
y = by + by *t, por lo que para realizar la prediccion de los siguientes intervalos de tiempo en los que se
esté interesado, se debe aplicar el valor del tiempo estimado al de la recta de ajuste escogida. Una vez
obtenida la estimacion de la tendencia, se debe aplicar a la recta el valor de la componente estacional para
cada estacion de la serie X ostimada = Mt estimada + Et Con lo que se obtendria la siguiente estimacion

para los siguientes doce meses.
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Figura 30.- Grafico de secuencia de la serie cava original junto con las
predicciones para un aio.
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Métodos de suavizado.

Estos métodos, son técnicas de tipo predictivo mas que descriptivo, por los que resultan mas adecuados
para pronosticar y presentan la capacidad de proporcionar previsiones razonables para horizontes de
prediccién inmediatos, obteniendo resultados satisfactorios incluso cuando no se dispone de un gran
numero de datos histdricos. Como ventaja adicional, los métodos de suavizado no estan limitados a que la
serie presente un comportamiento estacional.

Se puede indicar que estos métodos se pueden clasificar en tipos segun las caracteristicas que presenten las
series a las que se aplican.

Modelos Aplicables a series sin tendencia ni estacionalidad.

Este tipo de series tiene un comportamiento mas o menos estable que sigue un patrén subyacente (u) salvo
fluctuaciones aleatorias (e;) de manera que se modelizan de la siguiente forma: X; = p + e;. Los modelos a
exponer se emplean para realizar predicciones a corto plazo, puesto que a largo plazo se haria una
actualizacién de la serie con la nueva informacion y efectuar de nuevo una prediccién a corto plazo.

Modelos “naive” o ingenuos.

Ala hora de emplear este modelo para realizar una prediccion, se otorga la misma importancia (1/n) a todas
las observaciones, por tanto, la prevision vendra dada por la media de las observaciones X,,,1 = X.

Para ilustrar este método, se expondra una serie sobre la produccidn de gasolina en Espafia entre 1990 y
2006.
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Figura 31.- Gréfico de secuencia de la serie venta de Combustible
en Espaia 90-06 con la recta de ajuste lineal.

Se trata de una serie que no presenta tendencia ni estacionalidad, siendo perfecta para el método en
descripcién. Tal como se indicé anteriormente, se otorga el mismo nivel de importancia a las observaciones
disponibles, por tanto, la recta de ajuste mas adecuada serd la del modelo lineal tal como se ve en la Figura
anterior.
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La previsidn para la siguiente de la que no se tienen datos con este método seria la propia media. Se da
importancia Unicamente al Gltimo de los datos de que se dispone, obviando el resto X,,+1 = X,,.
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Figura 32.- Grafico de secuencia de la serie de venta de Combustible con el ajuste efectuado considerando Unicamente el dato
anterior.

Como se observa en el grafico de secuencia, el ajuste de la serie es la “sombra”, es decir, que es la misma
serie pero retardada en una unidad de periodo, en este caso un mes, por tanto la prevision para el siguiente
mes sera el ultimo valor de la serie.

Modelos de medias moviles.

Se basan en considerar Unicamente las Ultimas k observaciones, de esta manera se da el mismo peso a los
ultimos k datos (1/k) y cero al resto, mediante un procedimiento de medias moviles. Este procedimiento no
es tan extremo como los anteriores, y al sustituir cada dato por una media de los k ultimos la serie se suaviza
y se elimina ruido, obteniendo el patrén subyacente de la misma. Cuantas mas observaciones relevantes (k)
tomemos al aplicar este tipo de ajuste mds se suaviza la serie.

k
s _ l:an—l+1
n+1 — k

Una vez aplicado el modelo, se obtiene una nueva serie derivada de la anterior en la que se encuentra la
serie ajustada. Hay que tener en cuenta que esta nueva variable no dispone de valores en los k primeros
registros, puesto que en esos casos no existe k observaciones para calcular la media.

La prevision del siguiente mes para el que no se dispone de datos con este método serd la media de los
ultimos k valores de la serie.

66



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

12504

1.0004

A 1
750 {; .,"L‘ ‘{lb .

500+

LU I
D O A NASFJD O 5

Figura 33.- Grafico de secuencia de la serie de venta de Combustible con el ajuste efectuado considerando un modelo de medias
mdviles anteriores de amplitud 5.

Modelos de suavizado exponencial simple

Este tipo de método tienen por premisa otorgar importancia a todos los datos anteriores, pero
concediéndoles diferentes pesos. Los datos mds relevantes a la hora de efectuar una previsidon son los
ultimos de los que se dispone, de forma que este método considera que la importancia disminuye conforme
aumenta el tiempo. De esta forma surgen los métodos de suavizado exponencial, que sustituyen cada dato
de la serie por una media ponderada de las observaciones, considerando que los pesos de las mismas
decaen de forma exponencial conforme éstas se alejan en el tiempo.

Xps1= a* X, +(1—a) *X,donde0<as<

La formula de ajuste es recursiva (se alimenta de si misma), de manera que es necesario determinar la
estimacion del primer valor de la serie. También hay que establecer el valor de a (peso), que se establece la
diferencia de importancia que se va a dar a la observacion inmediatamente anterior de la serie y a toda la
informacion recogida en el ajuste de la misma. El pardametro a puede tomar valores entre 0 y 1, de manera
gue cuanto menor sea o mas suavizaremos la serie. Si a = 0 0 a = 1 nos encontramos con los modelos naive.
EL valor de a que se suele tomar es aquel que minimiza una funcién de pérdida establecida. Aplicando la
formula anterior se obtiene la prediccidn del siguiente mes para el que no tienen datos. Al igual que en los
modelos ingenuos o en lo de medias mdviles, en los de suavizado exponencial simple las previsiones son
constantes, es decir, se pronostica siempre con el mismo valor sea cual sea el horizonte de prediccion.
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Figura 34.- Grafico de secuencia de la serie Combustible con el ajuste efectuado considerando un
modelo exponencial simple (serie suavizada) y la prevision a varios meses vista.

Modelos aplicables a series no estacionales con tendencia.

En el caso de series con tendencia lineal (creciente o decreciente) pero sin comportamiento estacional, el
modelo clasico que mas se suele aplicar es el de Holt. Se trata de modelo de estimacién exponencial que
atenuUa directamente la tendencia al obtener la diferencia entre los valores sucesivos (de la atenuacion
exponencial), para pronosticar a futuro hacia n periodos. Permite reducir el efecto de la aleatoriedad
(usando la diferencia entre los promedios calculados en dos periodos sucesivos). Se actualiza la estimacion
de la demanda o tendencia a pronosticar. Se evita un prondstico con una reaccion retrasada al crecimiento.

El procesamiento del método de Holt ofrece resultados andlogos a los obtenidos en el caso del suavizado
exponencial simple, con la diferencia de que en lugar de un valor inicial se obtienen dos, vy el resultado
proporciona dos parametros de suavizado.

Sumas de

los errores
Serie Alpha (Mivel) | cuadraticos gl error
Gasolina 1000 | 172344719 201

Sin embargo, al contrario de los modelos de suavizado exponencial simple, en el de Holt las previsiones
conforman una recta. Como ejemplo de aplicacién se presenta en un grafico de secuencia una serie original
(rojo), el ajuste y las predicciones logradas mediante el método de Holt (azul) (Figura 35).
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Figura 35.- Grafico de secuencia de la serie suavizado Holt con el ajuste efectuado considerando un modelo exponencial doble
(serie suavizada) y la precision a varios meses vista.

Modelos aplicables a series con tendencia y estacionalidad

Como tercer caso a presentar, se tratan series con tendencia lineal (creciente o decreciente) vy
comportamiento estacional, el modelo clasico que se aplica es el de Holt-Winters. Es una extension del
modelo de Holt, visto en el apartado anterior, que considera estacionalidad. La tendencia y la estacionalidad
se pueden combinar de diferentes maneras, pero las que se consideran mas frecuentes son la combinacién
aditiva y multiplicativa, vistas en el Analisis preliminar. A diferencia de otras técnicas, el modelo este puede
adaptarse facilmente a cambios y tendencias, asi como a patrones estacionales. En comparacidn con otras
técnicas como ARIMA (que se detallara en el siguiente apartado) el tiempo y esfuerzo empleado en calcular
el prondstico es considerablemente mas rdpido, lo que le confiere una considerable versatilidad haciéndolo
adaptable a cualquier negocio.

Como ejemplo de aplicacién, se presenta la siguiente serie, en la que se presenta la informacion trimestral
sobre produccion de papel, estacional y con tendencia creciente. Tras realizar un analisis preliminar, se
concluye que no existe dependencia entre la variabilidad y el nivel, de manera que se considera que la
tendencia y la estacionalidad se combinan de forma aditiva. Al igual que ocurria con el método de Holt puro,
Holt-Winters arroja un parametro de ajuste mas con lo que la prediccién forma una curva.

En el siguiente grafico de secuencia, se muestra la serie de produccion de papel trimestral antes mencionada
(rojo) junto con la resultante del suavizado y la prediccidon (azul) (Figura 36).
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Figura 36.- Grafico de la serie Papel con el ajuste efectuado considerando un modelo de Holt-Winters aditivo y la previsidon a un
afo vista.

La informacién presentada a lo largo del presente apartado permite conocer el concepto y funcionamiento
de los métodos clasicos de analisis de series temporales, sin embargo no se ha tenido en cuenta de dénde

salen los datos de las mismas o cual es el mecanismo que las genera.

3.3.4- Modelos ARIMA.
A la hora de estudiar una serie temporal empleando los modelos ARIMA se esta suponiendo que la serie

puede estar generada por un proceso estocastico, definido en el apartado de presentacién de las series

temporales.

El objetivo perseguido al analizar series temporales es estimar el proceso estocastico que la genera y para
ello, segun hemos visto hasta ahora, debemos partir del supuesto de que dicho proceso estocastico es

estacionario y ergddico, como ya se expuso en la definicién de estos procesos.

Los métodos ARIMA en realidad se pueden agrupar dependiendo del acrénimo que compone su nombre:
AR (AutoRegresivo)
| (Integrado)
MA (Medias Moéviles)

Modelo de medias maéviles (MA)

Un proceso de medias mdviles de orden que es un proceso en el que la variable Xt, se obtiene como un
promedio de variables de ruido blanco (ai), siendo los 6i sus coeficientes de ponderacion.

Todos los procesos de medias méviles son procesos estacionarios.

Existe 2g procesos de medias mdviles de orden g que poseen la misma funcion de autocorrelacion, pero solo
uno de ellos es invertible. De esta manera si sélo se consideran procesos invertibles la funciéon de

autocorrelacion determina univocamente un proceso.
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-La funcidén de autocorrelacidon simple de un modelo de medias méviles se corta (se hace cero) en el
orden del modelo (q) y caracteriza los procesos de medias mdviles.

-La funcion de autocorrelacién parcial de un modelo de medias méviles no se corta, tiende a cero
rapidamente, exponencialmente.

Como ejemplo de funciones de autocorrelacidn simple de un modelo de medias méviles de orden dos:

Funcién de autocorrelacion simple (FAS) Funcitn de autocorralacion parcial (FAF)

1, 1y
09 0,9 4
o8 4 0,8 4
o7 0,7 4
05 4 0,6 4
05 | 05
0.4 4 0.4 4
0.3 0,3 4
0,1 4
1 2 3 4 5 <]

Hay que tener en cuenta que los coeficientes de correlacion de ambas funciones pueden tomar
valores positivos o negativos.

Modelos Autorregresivos (AR)

Un proceso autorregresivo de orden p es un proceso en el que la variable Xt se obtiene efectuando una
regresion sobre valores pasados de las mismas.

Todos los procesos autorregresivos son procesos invertibles, por tanto su modo de trabajo es el opuesto al
de las medias mdviles.

-La funcién de autocorrelacién simple de un modelo autorregresivo no se corta, tiende a cero de
forma exponencial, rdpidamente.

-La funcién de autocorrelacion parcial de un modelo autorregresivo se corta (se hace cero) en el
orden del modelo (p).

Los siguientes graficos muestran funciones de autocorrelacion de modelo autorregresivo de orden dos:
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Funcidn de autocorralacion simple (FAS) Funcidn da a rrelacion parcial (FAP)

1 -
0,9 4 09
ad) 08
0,7 4 0.7
051 06 -
0,5 4 ﬂ-5.
04 - 0.4
03 '

' 0.3
0,2 4 02
01] l

' 0.1 4

0 , , Ml = 0

1 2 3 4 5 <3 3 a 4 4 5 &

Al igual que el caso anterior, ambas funciones pueden tomar valores positivos y negativos.
Modelos autorregresivos de medias méviles ARMA

A pesar de que el método de trabajo de los métodos AR y MA sea opuesto, ambos métodos se pueden
combinar. Los métodos ARMA son, por tanto, la suma de un proceso autorregresivo de orden p y uno de
medias mdviles de orden q.

Las funciones de autocorrelacion simple y parcial de un proceso ARMA también son la suma de las
correspondientes de un proceso MA y otro AR. De esta forma ninguna de las dos se corta.

-La funcion de autocorrelacién simple de un proceso ARMA en cuanto supera el orden de la parte
MA, g, se comporta como si sélo hubiera parte AR.

Funcién de autocorrelacion parcial se comporta como si sélo hubiera pare MA en cuanto se supera el
orden de la parte AR, p.

Estas caracteristicas de las funciones de autocorrelacién dificultan la identificacién del proceso a través de
las mismas, de manera que no es posible identificar p y g al mismo tiempo. En un primer paso, se debe
identificar uno de los procesos, independientemente de cudl de ellos sea, y en el segundo paso el otro.

Modelos no estacionarios ARIMA

Por definicidn, al igual que existen series estacionarias, existen también series no estacionarias. Por tanto los
modelos vistos hasta ahora no se pueden utilizar para este tipo de series.

Sin embargo es posible transformar las series no estacionarias para que verifiquen los supuestos que
necesitados. En primer lugar, se analiza la dependencia entre variabilidad y nivel. Si existe dependencia de
este tipo la serie no es estacionaria en varianza, de manera que se debe transformar. Cuando la serie de
trabajo es no estacionaria de nivel (serie con tendencia) se consigue que la serie sea estacionaria
diferenciandola, es decir, integrarla. No obstante, es posible que, tras diferenciar una serie, esta siga siendo
no estacionaria, en cuyo caso es posible que necesite una nueva diferencia. De esta manera, la notacién que
se emplea con estos modelos es ARIMA (p,d,q) donde d es el numero de diferencias que se efectian sobre la
serie original antes de ajustar un ARMA.

Como conclusién del capitulo, se puede decir que el corazén del Bl se encuentra en el analisis de las series
temporales. Estas permiten almacenar las observaciones recogidas en el desarrollo del proceso de negocio,
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gue por definicidn es estacionario, pues las variables de estudio mantienen relacién en el tiempo, y ergddico,
las observaciones mds influyentes en el proceso de decision son las mas actuales.

De esta forma, los métodos de estudios de las series temporales permiten realizar predicciones de posibles
valores futuros que den sustento a las decisiones que se pretenden tomar.
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Los conceptos expuestos a lo largo de este trabajo se pondran en practica en un caso de aplicacidn real. En
este capitulo realizard una contextualizacion del entorno sobre el que se realizard el estudio, el sector
turistico rural en Espafia. Del mismo modo se expondran las herramientas mediante las cuales se realizara
dicho estudio lo cual servird para establecer una comparativa entre las mismas. Para finalizar el capitulo se
expondran una serie de grandes sistemas de gestion empresarial cuyas capacidades y requerimientos
exceden los limites de este trabajo.

Espafia es lider mundial en turismo, tal y como se demuestran en los indicadores de actividad turistica.
Desde hace décadas este pais es destino de un gran nimero de viajeros tanto nacionales como extranjeros.
Sin embargo tradicionalmente se identifica este turismo con los productos asociados al “sol y playa” cuyo
momento de disfrute se concentra en los grandes periodos vacacionales y en las zonas costeras (minetur,
2014).

El turismo rural como tal se encuentra menos desarrollado aunque su implantacién estd siendo fuerte
especialmente en zonas del interior y el Norte peninsular (Figura 37).
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Figura 37.- Distribucion del turismo rural por CC.AA. en Espaiia afio 2013

Se entiende por turismo rural a la actividad turistica que se realiza en un espacio rural, habitualmente en
pequefias localidades o fuera del casco urbano en localidades de mayor tamafio. Las instalaciones suelen
antiguas viviendas de gran tamafio o fincas de explotacién primaria rehabilitadas, reformadas o adaptadas y
su gerencia suele hacerse de modo familiar o por medio de pequeiias empresas. Entre las modalidades de
turismo rural mas demandas se pueden citar:

El agroturismo.
El turismo ecoldgico.

El enoturismo.
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Como actividad econémica, el turismo rural presenta puntos a favor que permiten el desarrollo de una zona:

-Genera riqueza y dinamiza dareas geogrdficas con menor flujo turistico o econdmico y a la
integracién del territorio.

-Diversifica las actividades econdmicas de determinadas zonas y permite preservar las tradiciones
del territorio sobre el que se fundamenta.

Ademas los indicadores de la actividad turistica también se ven beneficiados:

-Distribuye los flujos de demanda a lo largo de todo el afio al explotar principalmente la modalidad
de turismo de “fin de semana” y de estancias tipo “fly&drive” para el turismo internacional.

-Adapta la oferta turistica a las exigencias del nuevo entorno turistico internacional que demanda
productos turisticos experienciales.

Como se ha dicho previamente, por lo general el turismo en Espafa se ha asociado con el modelo “sol y
playa” al contrario que en el resto del continente europeo, especialmente en la zona centro y norte donde
por orografia y clima se ha explotado este tipo de turismo desde el comienzo del fendmeno del turismo de
masas ofertando elementos como el contacto con la naturaleza, la calidad material y humana o Ia
gastronomia y patrimonio locales. Por su parte en Espafia el turismo rural vivié una fase crecimiento
exponencial entre finales del siglo XX y principios del XXI que supuso una rapida expansion de la oferta al ser
percibido como una solucién atractiva para dinamizacion de determinadas zonas rurales (minetur, 2014).

Sin embargo, esta relativa juventud del turismo rural en Espafia provoca que el sector presente una serie de
carencias y debilidades entre las que se podrian citar:

-Ausencia de planificacidn estratégica.
-Falta de visién integral de destino turistico rural.
-Dificil acceso del turismo exterior de algunas localizaciones.

-Necesidad de implantar estandares de calidad que faciliten su comercializacién en mercados
internacionales.

Sin embargo el turismo rural se encuentra en un periodo de crecimiento, a pesar de que se observe un
descenso en los ultimos anos, principalmente provocado por la crisis econdmica (Figura 38).
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Figura 38.- Pernoctaciones en Espana turismo rural 01-13
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Sin embargo representa un muy pequeifio porcentaje del total de pernoctaciones en Espafia que en 2013
llegé al total de 285 millones (INE, 2014) representando un 2.45% del total.

En comparacién con la oferta turistica que se presenta en Europa, el turismo rural espafiol se haya en un
periodo de desarrollo y necesidad de madurez. A continuacidn se presentan las caracteristicas de cuatro
destinos turisticos europeos por su experiencia y proximidad a Espafia (Universidad Pablo de Olavide, 2009).

Francia. En el pais galo existe una fuerte categorizacion, normalizacion y homogenizacién de los
establecimientos turisticos que son sometidos a controles de calidad periédicamente. Los establecimientos
se encuentran especializados en diferentes tipos de usuarios existiendo aquellos que estan especializados en
ninos, otros en actividades deportivas y recreativas para practicar en la naturaleza, establecimientos que se
encuentran en parques nacionales, zonas de nieve, vifiedos... A todo esto hay que afiadir una buena relacion
calidad precio y un importante énfasis en la tradicidn cultural y gastronémica del lugar.

Portugal. Con una menor distincién tipoldgica que el caso anterior (o incluso que Espafa) y una oferta
dirigida principalmente a extranjeros, el pais luso presenta una oferta turistica menor pero muy segmentada
y de calidad.

Reino Unido. Se trata de un pais pionero en turismo rural que ofrece productos consolidados y maduros.
Como en el caso de Francia presenta una gran estandarizacidn y compromiso con la calidad dirigiéndose a
muy distintos segmentos de publico que van desde las casas de huéspedes centenarias hasta nuevos
conceptos como las cabafas o refugios con servicios basicos que en ocasiones ni siquiera cuentan con
electricidad.

Por tanto, como reto para alcanzar el grado de madurez que presentan paises como los anteriores, el sector
turistico rural en Espaia tiene que afrontar las siguientes metas (minetur, 2014):

-Articular el producto.

-Armonizar la clasificacion de alojamientos.
-Mejorar la comercializaciéon via web.
-Desarrollar iniciativas de turismo experiencial.

-Posicionar Espaiia como destino de turismo rural en mercados internacionales con potencial de
generacion de pernoctaciones.

-Formacion y profesionalizacion.

Por supuesto, el principal problema del turismo rural en Espaia, al contrario de lo que sucede en otros
paises europeos (como los anteriores) es que el atractivo del turismo costero estival es muy alto,
acaparando la mayor parte de los visitantes. Sin embargo, como se dijo previamente, el turismo rural en
Espaina tiene un gran potencial debido a la riqueza cultural y gastronédmica del pais y debe ser considerado
como un motor econdmico para zonas rurales del centro del pais con menor desarrollo empresarial.
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A lo largo del presente apartado, se presentaran las herramientas y soluciones software utilizadas para este
proyecto. Se han utilizado herramientas que permitan una utilizacién sencilla y asequible a pequefa escala
tratando de cubrir la mayor cantidad de casos posible, software libre y propietario, aplicaciones estadisticas
y generalistas, software comercial y autogenerado...

SPSS es un programa estadistico informatico creado originalmente al final de la década de los sesenta muy
usado en las ciencias sociales y las empresas de investigacién de mercado. Originalmente SPSS fue creado
como el acrénimo de Statistical Package for the Social Sciences aunque también se ha referido como
"Statistical Product and Service Solutions". En la actualidad el programa es propiedad de la empresa
estadounidense IBM (IBM, 2012).

Es uno de los programas estadisticos mas conocidos teniendo en cuenta su capacidad para trabajar con
grandes bases de datos y un sencillo interface para la mayoria de los analisis. En la versién 12 de SPSS se
podian realizar anadlisis con 2 millones de registros y 250.000 variables. El programa consiste en un maédulo
base y mddulos anexos que se han ido actualizando constantemente con nuevos procedimientos
estadisticos. Cada uno de estos mdédulos se compra por separado, de entre estos mdédulos destacan:

-Modelos de Regresidn,

-Modelos Avanzados (Reduccién de datos, Clasificacion, Pruebas no paramétricas)
-Tablas.

-Andlisis conjunto.

-Mapas.
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Se trata de una aplicacion de hojas de calculo desarrollado por Microsoft integrada dentro de la suite
Microsoft Office que puede ser utilizada en diversos sistemas operativos. Sus caracteristicas de calculo,
herramientas para presentar graficos, tablas y la posibilidad de insertar programacién en lenguaje Visual
Basic la hace destacar como uno de los principales y mas extendidos software de gestion empresarial a
pequefia, e incluso mayor, escala del mundo (Microsoft, 2014).

En la actualidad, la capacidad de computo de Excel permite manejar hasta un total de 16.386 columnas y
hasta 1.048.576 filas por hoja de calculo de las que puede llegar a tener hasta 1.024 lo que en términos
practicos lo hace practicamente inagotable. A nivel de usuario, Excel presenta las mismas caracteristicas que
cualquier software de hojas de calculo, utilizando una parrilla de celdas ordenadas en filas numeradas y
columnas nombradas mediante letras de forma que se puede organizar la manipulacidon de datos a modo de
operaciones aritméticas.

Como gran baza a favor, la amplia difusién de la herramienta permite que exista una gran comunidad en
Internet que facilita un mayor aprovechamiento de la herramienta para conseguir un trabajo mas dptimo, a
esto hay que afadir la relacidon que la mayoria de los programas y soluciones software permiten establecer
con Excel mediante exportacién directa de datos. A lo anterior hay que afiadir que los principales programas
de andlisis de datos en incluso SGBD permiten establecer conexién con Excel para explotar los datos
obtenidos mediante analisis.
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Esta herramienta es una solucidn software orientada al aprendizaje automatico y la mineria de datos escrito
en java y distribuido bajo licencia CNU-GPL. El acronimo WEKA significa “Entorno para andlisis del
conocimiento de la Universidad de Waikato” haciendo referencia a la universidad neozelandesa en la que
fue desarrollado (Waikato, 2013).

® WEKA

The University
of Waikato

El paquete Weka contiene una coleccidon de herramientas de visualizacion y algoritmos para analisis de datos
y modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica de usuario para acceder facilmente a sus
funcionalidades. A nivel técnico, weka ofrece procesamiento de datos, clustering, clasificacidon, regresion,
visualizacidn y seleccién. Todas las técnicas de Weka se fundamentan en la asuncidn de que los datos estan
disponibles en un fichero plano o una relacién, en la que cada registro de datos esta descrito por un nimero
fijo de atributos. Weka también proporciona acceso a bases de datos via SQL gracias a la conexidn JDBC (Java
Database Connectivity) y puede procesar el resultado devuelto por una consulta hecha a la base de datos.
No puede realizar mineria de datos multi-relacional, pero existen aplicaciones que pueden convertir una
coleccién de tablas relacionadas de una base de datos en una Unica tabla que ya puede ser procesada con
Weka.

La flexibilidad y capacidad de adaptacién de WEKA permite que se integre dentro de suites de mayor
tamafio, como el caso de Pentaho, que se comentara mas adelante.
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Es una herramienta desarrollada por la compaiia americana del mismo nombre con sede en Seattle
destinada a la visualizacién de datos y al Bl. La empresa ofrece cinco productos segun las necesidades de
cada usuario Tableau Desktop, Tableau Server, Tableau Online, Tableau Reader y Tableau Public. Tableau
Public y Tableau Reader son herramientas de uso gratuito mientras que Server y Desktop presentan un
periodo de prueba de 14 dias después de los cuales es necesario abonar la licencia que en el caso de Desktop
estd disponible tanto en versién profesional como en ediciéon personal de bajo coste. Por su parte Tableau
Online es una herramienta en Cloud Computing disponible mediante subscripcidon anual (tableau, 2014).

A
+++++c1b|eau

Tableau permite trabajar con practicamente cualquier fuente de informacién, desde bases de datos hasta
ficheros planos lo que confiere una enorme adaptabilidad y facilidad de uso. Entre las caracteristicas de
Tableau se pueden citar:

-Permite gestidn de datos en tiempo real logrando seguir los datos minuto a minuto agilizando la
toma de decisiones.

-La lectura de datos desde varias fuentes referida previamente se complementa con la posibilidad
de combinar los datos procedentes de cada una de las mismas para trabajar con todas ellas.

-Interfaz de uso intuitiva y sencilla que permite un aprendizaje rapido.

-Creacién de cuadros de mandos informativos e interactivos permitiendo combinar varias vistas al
mismo tiempo.

-Creacién de entornos publicos para compartir informes de forma que estén disponibles para todos
los implicados en el negocio aumentando la ubicuidad de la informacion.
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Se trata de un lenguaje de programacion y un entorno software orientado al andlisis estadistico y grafico. R
es ampliamente utilizado tanto por estadisticos como por técnicos de data mining para el desarrollo de
soluciones ad-hoc. Realmente R es una implementacién del lenguaje de programacién S combinado con
semantica inspirada en Scheme. Fue desarrollado por la Universidad de Auckland en Nueva Zelanda y
actualmente mantenido por el R Development Core Team. El entorno de R es un proyecto distribuido
mediante GNU escrito en C, Fortrany R.

A nivel estadistico implementa una enorme cantidad y variedad de técnicas estadisticas y graficas incluyendo
modelado lineal y no lineal, test clasicos estadisticos, andlisis de series temporales, clasificacion o clustering.
R es facilmente extensible a través de funciones y extensiones junto con una enorme y activa comunidad
gue desarrolla gran cantidad de paquetes y funcionalidades. Otra fortaleza de R es la produccion de gréficos,
con la cual es posible producir y publicar graficos de gran calidad incluyendo simbolos matematicos.

A nivel de programacién R es un lenguaje interpretado que debido a su herencia con S es fuertemente
orientado a objetos. Presenta una interfaz de scripting que, combinado con el gran repositorio de funciones
de la comunidad de R, permite su utilizacidn tanto a bajo como a alto nivel facilitando ademas que lo puedan
utilizar usuarios sin necesidad de profundos conocimientos tanto en estadistica como en programacion.

Como ya se ha comentado, la mayor ventaja de esta herramienta radica en su repositorio de paquetes que
permiten especializacién de procesos a alto nivel, importacién y exportacion de capacidades, etc. Estos
paquetes son desarrollados principalmente en R, lo que permite a los usuarios seguirlos e incluso, si se
permite, modificarlos, aunque también pueden codificarse en Java, C, C++ o Fortran.
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Esta es una herramienta especialmente desarrollada para este proyecto orientada especificamente al
anadlisis de series temporales permitiendo el estudio de una gran cantidad de series al mismo tiempo e
incluso establecer relaciones entre las mismas. La aplicacidon se basa en un core en cddigo R, lenguaje en el
qgue se deben escribir las funciones de relacion entre las series, y una interfaz gréfica desarrollada en Java.

El motivo de desarrollar una aplicacién propia es el de obtener una solucién completamente personaliza que
responda exactamente a los problemas del negocio. Las capacidades y complejidad de la herramienta
desarrollada dependeran completamente tanto de las necesidades del negocio como de las capacidades y

conocimientos del desarrollador.

Como punto negativo de esta solucidn cabe destacar que su especificidad la hace tremendamente limitada,
pues Unicamente responde a las necesidades especificas del negocio en el momento de la construccién y
cualquier requerimiento posterior exigird una nuevo desarrollo. Por otra parte, esta misma caracteristica la
hace dificilmente adaptable a otros negocios. Ademas, es necesario poseer conocimiento de desarrollo lo
gue, en caso de no tener, puede provocar que se externalice su desarrollo a otra organizacion con los
problemas que ello puede acarrear.
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En el apartado anterior se han presentado una serie de programas y soluciones capaces de cubrir de un
modo mds o menos solvente las necesidades de organizaciones y negocios de tamafno pequefio o medio. Sin
embargo para empresas de gran tamafio se necesita una capacidad de cOdmputo, almacenamiento vy
distribucién que queda muy lejos de las anteriormente citadas. En orden a resolver estos problemas existen
grandes “suites” o conjuntos de programas de entre las que se citaran tres de los principales ejemplos.

Es un conjunto de programas desarrollados por la empresa SAP basada en una plataforma de tecnologia
llamada netWeaver® que permiten a las organizaciones ejecutar y optimizar distintos departamentos como
los sistemas de ventas, finanzas, operaciones bancarias, compras, fabricacion, inventarios y relaciones con
los clientes. Ofrece la posibilidad de realizar procesos especificos de la empresa o crear médulos
independientes para funcionar con otro software de SAP o de otros proveedores. La suite puede soportar
sistemas operativos, bases de datos, aplicaciones y componentes de hardware de casi cualquier proveedor
(Rouse, http://searchsap.techtarget.com/, 2014).

®

SAP Business Suite se encuentra dividido en cinco médulos:
-SAP CRM
-SAP ERP
-SAP PLM
-SAP SCM
-SAP SRM

SAP CRM: Se encarga de interactuar con todos los temas relacionados con el cliente ya sea ventas,
marketing o servicios. No sélo realiza operaciones a corto plazo, como reducir costes, sino que también
adquiere capacidades que permite llevarlas a cabo a largo plazo. Sus caracteristicas son las siguientes:

-Soporta todos los procesos que se llevan a cabo con el cliente como suministro, facturaciény la
contabilidad de deudores.

-Proporciona conocimientos de los clientes a toda la empresa.

5 . . e . . e . .2 . ,

Es conocida como una aplicacion orientada a servicios y a la integracion que provee al usuario de un vinculo entre
lenguajes y aplicaciones. Esta construido usando estandares abiertos de la industria por lo que es sencillo negociar
transacciones de informacidn con desarrollos de Microsoft .NET, Sun Java EE, e IBM WebSphere.
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-Permite obtener unos resultados inmediatamente, a la vez que establece las pautas para conseguir
unos objetivos a medio/largo plazo.

Las areas que abarca CRM son: marketing, ventas, servicio, aplicaciones analiticas, soporte de aplicaciones a
domicilio, E-commerce, operaciones y gestién de centros de atencidn al cliente y gestién de canales.

SAP ERP: Da soporte a las funciones esenciales de los procesos y operaciones de la empresa. A su vez, se
subdivide en:

-Finanzas: permite cumplir con los estandares de generacidn de informes financieros, mejorar el
flujo de caja y gestionar los riesgos financieros.

-Gestion del capital humano: optimiza los procesos de seleccidon y motivacidn de los empleados.

-Operaciones: se mejoran las operaciones para reducir costes, aumentar ingresos, maximizar la
rentabilidad y la atencidn al cliente.

Las areas que abarca SAP ERP son: analisis empresarial, contabilidad financiera e interna, gestién del capital
humano, gestién de operaciones, gestién de servicios corporativos y autoservicios.

SAP PLM: Las funciones de este mddulo mas importantes son crear y suministrar productos y optimizar los
procesos de desarrollo de los productos y sistemas para acelerar su introduccion en el mercado. Este médulo
comprende dreas como gestion del ciclo de vida de la informacién, gestion de programas y proyectos,
colaboracidn en el proceso completo, gestion de calidad, gestidn del ciclo completo de los activos, y medio
ambiente, salud y seguridad.

SAP SCM: Permite disefiar, construir y poner en marcha la cadena de suministro. Las funciones mas
importantes que ofrece son reducir los costes a la hora de distribuir el producto, aumentar los ingresos por
la venta de estos y la reduccidn de costes, y mejorar el servicio a los clientes.

SAP SRM: Ofrece funciones tales como el andlisis de gastos, abastecimiento, contratos operativos, pedidos,
facturas y gestién de proveedores. Permite reducir costes a la hora de comprar materiales, elegir
aprovisionamientos y colaboracién entre la empresa y pequefios comercios.

84



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Se trata de una suite de IBM que proporciona un conjunto de herramientas orientadas a reporting, analisis,
scoreboarding, y monitoring de eventos y métricas. La aplicacion consiste en una gran cantidad de
componentes que proporcionan distintas informaciones y requerimientos sobre el negocio al usuario (IBM,
2014).

Como era de esperar, IBM Cognos esta divida en gran cantidad de componentes que se citan a continuacién:

Cognos Connection: Es en realidad un portal web accesible y ubicuo provistos con todas la funcionalidades
propias de la suite. Gracias a este portal, se pueden compartir los informes, las tablas de resultados,
programacion o cualquier otro tipo de informacion entre distintos tipos de usuario autorizado para verlo.

Query studio: Permite la realizacion de consultas y la generacion de informes rapidos para el usuario con el
objetivo de responder a necesidades bdasicas. La capa de presentacién puede ser personalizada y los datos
pueden ser filtrados, ordenados y formateados e incluso ofrece generacion de diagramas.

Report studio: Esta herramienta es utilizada para crear informes de gestidon que pueden incluir gréaficos o
mapas utilizando tanto bases de datos relacionales como multidimensionales.

Analysis studio: Este médulo permite a los usuarios realizar andlisis de una gran cantidad de fuentes de
datos y obtener informacion sobre eventos y acciones. El analisis multidimensional permite identificar
tendencias y comprender las anomalias y desviaciones, las cuales son no obvias en otro tipo de informe. La
herramienta permite la generacion KPI’s, la inclusién de filas o columnas de la tabla e incluso funciones
OLAP.

Event studio: Es una herramienta de notificaciones que informa al usuario sobre eventos dentro de la
organizacidn en tiempo real. De esta forma, un usuario puede crear o detectar la ocurrencia de eventos de
negocio en circunstancias excepcionales basadas en el cambio de eventos especificos o condiciones de
datos. Estas notificaciones son presentadas en formas muy distintas seglin las preferencias del usuario
mediante correo electrdnico, publicdndolo en un portal o lanzando informes.

Ademads de estas cinco herramientas basicas, IBM Cognos dispone también de una serie de componentes
adiciones:

Go! Office: Este componente permite a los usuarios trabajar con contenido de IBM Cognos en el entorno de
Microsoft Office. Esta herramienta proporciona acceso al todas las funciones de generacién de informes de
IBM Cognos permitiendo a los usuarios utilizar los informes predefinidos o crear nuevos contenidos con
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Query studio, Analysis Studio o Report Studio. Es posible importar los informes a la herramienta de Excel y
publicar los resultados mediante Cognos Connection.

Go! Search: En Cognos Conection se realizan busqueda basadas en texto completo en el interior de andlisis,
informes, cuadros de mando, etc. Utilizando como base el cuerpo de los documentos, los titulos,
encabezamientos, etc. La busqueda mediante IBM Cognos Go! Search se realiza de modo semejante al de los
grandes motores de busqueda tipo Google permitiendo una busqueda optimizada y obteniendo mejores
resultados.

Go! Dashboard: Este componente permite crear informes y cuadros de mandos interactivos tanto de
informacion interna como externa para proporcionar la informacién concreta a cada usuario individual. Los
cuadros de mandos pueden presentar informes de objetos presentados mediante Cognos Viewer. Las partes
de los informes, como listas, tablas cruzadas y diagramas son presentados mediante portlet interacivos. Los
contenidos pueden ser mostrados u ocultados dindmicamente mediante el uso de combos y checkboxes.
Ademas, las direcciones web y los links pueden ser presentados dentro del propio informe.

86



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Al contrario que las anteriores suites, Pentaho es un conjunto de programas distribuidos mediante licencia
de software libre lo que lo hace extraordinariamente portable reduciendo los costes pero no por ello la
calidad. Existen dos versiones del mismo, una edicién llamada Comunity Edition gratuita y distribuida
mediante licencia GNU GPL y otra versién denominada Enterprise Edition que se debe conseguir mediante
una subscripcién de pago que incluye servicio de soporte y mejora anual de productos. Incluye herramientas
integradas para generar informes, mineria de datos o ETL entre otros. En esencia es una plataforma de BI
orientada a la solucién y centrada en procesos. Las soluciones que Pentaho pretende ofrecer se componen
fundamentalmente de una infraestructura de herramientas de andlisis e informe integrado con un motor de
flujo de trabajo de procesos de negocio.

pentaho

Como en los casos anteriores, la suite de Pentaho esta compuesta una serie de componentes que a
continuacién se citan:

Pentaho Analysis Services: cuyo nombre cédigo Modrian es un servidor OLAP (procesamiento analitico en
linea) escrito en Java. Es compatible con el MDX (expresiones multidimensionales) y el lenguaje de consulta
XML para el Analisis y especificaciones de la interfaz olap4j.

Pentaho Reporting: Consiste en un motor de presentacion, capaz de generar informes programaticos sobre
la base de un archivo de definicidn XML. Sobre esta solucidn se han desarrollado muchas herramientas, por
ejemplo informes, disefiadores de interfaz gréfica de usuario, y asistentes tipo wizard. Un uso notable de
esta herramienta es el Generador de informes para OpenOffice.org

Pentaho Data Mining: Es una envoltura alrededor del proyecto Weka. Es una suite de software que usa
estrategias de aprendizaje de maquina, aprendizaje automatico y mineria de datos. Cuenta con series de
clasificacién, de regresion, de reglas de asociacién, y de algoritmos de clustering, para asi apoyar las tareas
de analisis predictivo.

Pentaho Dashboard: Es una plataforma integrada para proporcionar informacion sobre sus datos, donde se
pueden ver informes, graficos interactivos y los cubos creados con las herramientas Pentaho Report
Designer.

Pentaho para Apache Hadoop: Es un conector de bajo nivel para facilitar el acceso a MUY grandes
volumenes manejados en el proyecto Apache Hadoop, la Suite de Pentaho Bl para Hadoop permite abordar
los mayores desafios que experimentan los usuarios de Hadoop -, sobre su empinada curva de aprendizaje
técnico, la falta de personal técnico cualificado y la falta de disponibilidad de las aplicaciones de desarrollo y
despliegue para llevar a cabo la integracion de datos e inteligencia de negocios con Hadoop.

Pentaho Data Access Wizard: Este plug-in es soportado por todos los servidores y permite al usuario crear
nuevas fuentes de datos a partir de bases de datos externas o incluso de archivos CSV. Durante los pasos de
creacién de una fuente de datos el usuario puede incluso generar modelos de datos describiendo como las
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columnas o campos se relacidon creando jerarquias de relaciones. El modelo resultante es utilizado por
Modrian o cualquier otro analizador para crear nuevas consultas que consuman la nueva fuente creada.

Pentaho Mobile: Este componente permite explotar las capacidades del analisis OLAP en cualquier
dispositivo permitiendo obtener informes en tiempo real en cualquier lugar. Mobile también agrega
caracteristicas para bookmarking contenidos favoritos para un facil acceso y el concepto de la apertura de
varias piezas de contenido en pestanas.

Pentaho for Big Data: Pentaho para Big Data es una herramienta de integracién de datos basada en Pentaho
Data Integration. Se permite la ejecucién de trabajos de ETL dentro y fuera de los entornos de datos grandes,
como Hadoop o distribuciones como Amazon, Cloudera, EMC Greenplum, MapR y Hortonworks. También es
compatible con fuentes de datos NoSQL como MongoDB y HBase.

Pentaho Desing Studio: El servidor de Pentaho BA soporta scripts XML especiales llamados xactions para
implementar la l6gica de negocio y otras formas de automatizacién en la plataforma. Design Studio es una
version modificada del entorno de desarrollo de Eclipse con plug-in disefiado para comprender los
componentes apoyados por xaction scripts. Los Xactions son muy poderosos, y Utiles, pero a veces resultan
dificiles de solucionar debido a la forma de bajo nivel en que interactian con las partes del servidor de BA.
Los desarrolladores estan empezando a utilizar archivos de transformacion Pentaho Data Integration para
llevar a cabo las tareas de automatizacion y la légica de negocio. Las transformaciones se pueden ejecutar
directamente por el servidor de BA y depurar visualmente en Pentaho Data Integration (PDI) y estan
ganando rapidamente a favor de la comunidad sobre xactions. Se trata de un pequeiio salto de imaginar
transformaciones PDI eventualmente reemplazara xactions completo.

Pentaho Data Integration: Cuyo nombre cddigo es Kettle, consiste en un nucleo de integracién de datos
(ETL) y una interfaz grafica que permite a los usuarios definir los Jobs de integracién y transformacion de
datos. Este componente soporta despliegue tanto en ordenadores auténomos como en nubes o cluster.
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En el capitulo previo se ha dado una introduccién al caso de aplicacién practica que se va realizar en este
proyecto. En este se llevara a cabo el estudio de las series temporales referidas a las pernoctaciones de
alojamientos rurales a nivel de provincias desde enero de dos mil diez hasta mayo de dos mil quince. Todos
los datos han sido extraidos del Instituto Nacional de Estadistica (INE).

En primer lugar, es importante notar que los datos referidos recogen informacién referente a todos los
alojamientos de turismo rural seguin estan definidos en las distintas normativas legales de cada comunidad
auténoma. Se consideran, en general, alojamientos rurales, a aquellos establecimientos o viviendas
destinadas al alojamiento turistico, con o sin otros servicios complementarios y que estén inscritos en el
correspondiente registro de alojamientos turisticos de cada comunidad auténoma con independencia de las
actividades llevadas a cabo por los huéspedes (ine, 2015).

La metodologia de estudio empleada consistird, en primer lugar, en establecer un grafico de barras que
muestre el acumulado de pernoctaciones por provincias a lo largo del periodo de estudio referido, desde
enero de dos mil diez hasta mayo de dos mil quince, ambos inclusive.

Con dicho grafico ya establecido, sera posible obtener una impresion de la relevancia del turismo rural en
cada una de las provincias del pais. A fin de establecer una discriminacion que permita conocer la
informacidn relativa a aquellas provincias con mayor potencial de inversion, se valoraran Unicamente las
provincias que a lo largo de estos cinco afios y medio hayan superado un valor umbral, un millén de
pernoctaciones totales.

Una vez obtenidas las series de interés, sera el momento de realizar el estudio propiamente dicho del
potencial de inversidn utilizando las herramientas escogidas para dicho fin. Por este orden, las aplicaciones

seran:

-Herramienta de desarrollo propio. Forecast BI.
-Weka.
-Excel
-SPSS.
-R programming.
-Tableau.
Para el estudio se han descartado las de SAP Lumira y PSPP por no permitir completar el proceso de

estimacion de series temporales.

El estudio consistira en la estimacién de los siguientes doce meses a la Ultima estacidn seleccionada, mayo
de dos mil quince, hasta mayo de dos mil dieciséis. Una vez que se obtengan estos datos se realizard una
suma del acumulado de la serie estimada y en ultimo término se relacionara este agregado con el nimero
total de establecimientos de cada territorio.

El tercer paso consistird en seleccionar aquellas provincias que presenten una mejor relacion de estimacion
con respecto al niumero de establecimientos valorando la media arrojada por todas aplicaciones. De las
provincias seleccionadas se realizara un estudio del perfil de huésped segun los datos alojados en el Big Data
del Observatorio de Turismo Rural alojado en el portal turismorural.com.
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Finalmente, con las aplicaciones empleadas se establecera una comparativa con el objetivo de valorar las
fortalezas y debilidades de cada una de las herramientas en base a la experiencia del trabajo llevado con
cada una de las mismas.

Como ejemplo de las series de estudio se presentan los datos referidos a las provincias extremefas de

Badajoz (Tabla 1) y Caceres (Tabla 2). El resto de las series se encuentran en el Anexo lll.

1007 1576 1593 2863 1788 1895 1492 3119 1172 2795 778 1766

713 1131 1466 2414 1254 1576 2028 3598 1676 1736 1146 2111
1392 1318 1902 4195 1571 1366 2637 3784 2486 3249 2562 3586
1690 2108 3342 2226 2376 2328 3691 4101 2810 2510 2970 3692
1320 2460 2209 4987 3240 2937 3844 6875 3368 3643 2407 4336
1792 2467 3353 4520 3780

Tabla 1.- Serie temporal pernoctaciones en alojamientos rurales en Badajoz 01/10 - 05/15.

8320 11303 22983 33818 12901 12980 19720 30682 13648 25709 11384 13765
7627 11884 19101 36534 13329 14750 23608 38779 16668 18942 14124 16505
9009 11789 17538 37751 11325 13656 19082 38095 11920 17482 14877 16785
5285 8274 24548 19080 15993 14934 19122 37305 16312 14605 16920 19921
7890 10996 16522 30542 19605 17131 23370 50541 17031 17764 14285 22444
9152 13717 22525 30271 20914

Tabla 2.- Serie temporal pernoctaciones en alojamientos rurales en Caceres 01/10 - 05/15.

En el grafico 1 se muestra el acumulado de todas las provincias durante los ultimos cinco afos. Como se
puede apreciar en el grafico, la mayor parte del turismo rural en Espafia se concentra en la mitad Norte
peninsular, especialmente cerca de zonas montanosas aunque también se aprecia cerca de la costa.

3.500.000
3.000.000
2.500.000
2.000.000
1.500.000
1.000.000
500.000
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
X K . - . ( N
" ’§@ (JQ‘}'Q/ c’b(\ Q}\’b {\,b%l A&b ,b\o'\l \\\e") \o(\’b \{_’b\/b ¢ ¢oo“) Q/Q’% "bb\’\/ ‘0&\’0 ?>\0 le’b 60'0‘—‘%‘?‘ (\(:b \bolb. o(\'b ,bb’b ) \,é’b &’b zfodb
N W o€ ot o o @ oY @R T G
¥ A\
«5°va(<~?'\ SalNe QL DT VN FATE DG VT @ A
,\'V‘ X2 ‘b% N Y \'&\ r&’ >
Q v\\ Q (J’b"’ Vv
Ng 3

Figura 39.- Pernoctaciones por provincias 01/10 - 05/15
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Para la realizacion del estudio se ha establecido una discriminacidon sobre aquellas provincias que han
sobrepasado el millén de pernoctaciones en el periodo de estudio resaltdndolas en rojo para hacer mas
sencilla su diferenciacién. De esta forma se realizara el estudio sobre las provincias de Asturias, Avila,
Baleares, Barcelona, Caceres, Cantabria, Girona, Huesca, Madrid y Navarra.

Para completar el estudio se relacionaran los datos pronosticados de las provincias seleccionadas con el
numero de establecimientos existentes en dichas provincias a mayo de 2015 como se ve en la tabla 3 (INE,

2015).
Numero de Plazas totales
I -
| Asturias | 1316 12397
| Avila | 791 5944
304 6002
492 4245
443 5423
381 6884
| Giroma | 708 5928
| Huesca | 632 4723
| Madrid | 234 3427
[ Navarra | 657 4086

Tabla 3.- Relacién del nimero de establecimientos y sus plazas estimadas de las provincias seleccionadas.

A continuacién se detallard el estudio realizado sobre los datos obtenidos con cada una de las aplicaciones
seleccionadas para el mismo.
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Este es el caso de la herramienta desarrollada en propiedad por la organizacién o negocio. Como ya se dijo,
la principal ventaja que presenta esta opcién es cubrir concisamente las necesidades especificas de la
organizacion. En el caso de esta herramienta se perseguia obtener previsiones para series temporales,
pudiendo establecer acciones de calculo sobre cada una o relaciones entre las distintas series y que
finalmente el resultado sea volcado en formato de informe a un archivo pdf.

En esta captura (Figura 39) se puede apreciar el estado inicial de la aplicacidon previa a la realizacién del
estudio, poniendo como ejemplo a la provincia de Caceres.

Fichero

Relaciones Resultados
Rel0 | Rel1 |Rel2 |'Rel3 | Relt4 | Rel5 | Rel6 | Rel7 | Rel18 | Rel19 | Rel20 RS Resulaics
Rel | Relz | Rels | Red | Rel5 | Rel6 | Rel? | Rels | Relg
RETETIOTT e ~
sum(Dimsy443 =
Relacion leida correctamente
Relacion leida correctamente
rrrrrr
Relacion leida correctamente
Hueva Retacion
Relacien ica conedames
Series Relacion leida corectamente
Dim1 | Dim2 | Dim3 | Dima | Dim5 | Dim6 | Dim7 | Dim8 | Dim® | Dim10 Relacion leida correctamente
= Relacion leida correctamente
15993 —  Nombre
14934
ha122 Caceres Relacion leida correctamente
7305
L6312 Relacion leida correctaments.
14805
heao Relacion leida correctamente
19921 =
7290 Relacion leida correctamente.
10096 Periodicidad
Les22 I — Relacion leida corectamente
30542
He605 Relacion leida correctamente
h7131 Afio Tnicio 2,010
3370 Relacion leida correctamente
50541 B
7031 Mes Inico 1 Relacion leida correctamente L
17764
hazas Relacion leida correctamente.
Prediccion 12
paass = Relacion leida corectamente
9152
13717
loa525 Relacion leida correctamente
30271
boata L Relacion leida correctamente
[l i IO
Editar
Coo ] | [ ] .

Figura 40.- FBI antes de la realizacidon del estudio.

Aprovechando las capacidades de la aplicaciéon se ha realizado la lectura de las series temporales ademas de
establecer la suma acumulada de la prediccidon de cada una de las series y finalmente relacionando dicha
suma con el nimero de establecimientos de cada una de las provincias seleccionadas.

Tal como se dijo en el capitulo de presentacion, las relaciones y operaciones definidas sobre las relaciones se
escriben en lenguaje R debido al hecho de que es en este lenguaje en el que esta definido el motor de
calculos de la aplicacién. Ello hace que sea necesario que el usuario tenga conocimientos en esta tecnologia,
aungue no se precisa que sean muy profundos.

La siguiente captura (Figura 40) muestra la estimacion de la serie referida a la provincia de Caceres para los
siguientes doce meses a la Ultima estacién de la serie, es decir, el periodo comprendido entre junio de dos
mil quince y mayo de dos mil dieciséis.
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Figura 41.- FBI después dela realizacion del estudio.

El estudio de las series demuestra que en las provincias de Asturias, Cantabria, Girona y Navarra se espera

un mayor numero total acumulado de visitantes durante los proximos doce meses. Sin embargo, si se

atiende a la relacién que se establece entre este nimero de visitantes y el nUmero de establecimientos

totales abiertos en la provincia se observa un cambio en el potencial de inversidon situando a la provincia de
Cantabria como la que mayor potencial de inversidn presenta, seguida de Madrid, Baleares y Caceres.

El resumen del estudio con esta herramienta seria el siguiente:

Avila

Baleares
Barcelona

Caceres

Cantabria

Tabla

Acumulado Relacion

570.901 433,82
292.231 369,45
194.073 638,40
231.395 470,31
240.467 542,82
410.277 1076,84
361.908 511,17
218.381 345,54
193.641 827,52
299.956 456,55

4.- Resumen resultados del estudio FBI.

A continuacion se presentan los resultados del estudio detalladamente en la tabla 5.
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34.270 8.836 10.537 19.889 44.821 25.118 108.972 200.518

cElcle 30459 38.676 2.896 4.792 9.853 18.494 24.954 3.029

ﬂ 21.402 35.778 47.539  12.624  13.955 22.102 27.572 19.332

22.094 23.839  8.367 11.105  15.099 19.027 16.655 36.526
16.344 22.287  8.732 12.225  20.674 32.271 16.863  40.358

Clcler 28.499 8.247 11.393 20.454 30.856 23.905 69.726 119.698

31.238 39.318  70.323 15.864 16.533 22.724 27.982  25.275

13.619  27.002 10.318 8.004 14.516 18.392 10.354  64.987

16.416  19.329  25.088 10.663 12.576 15.104 16.834  14.747

18.735  35.794 7.661 8.653 18.679 36.332 20.703  64.948

Tabla 5.- Resultados de estudio FBI
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15.528

19.403

4.130

16.846

15.578

15.935

23.096

7.062

13.414

16.550

24.800
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18.559

17.346

34.780

20.058

18.429

27.455

570.901

292.231

194.073

231.395

240.467

410.277

361.908
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193.641

299.956

1316

791

304
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708
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369,45
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La aplicacion Weka estd expresamente disefiada para la minera de datos, es por ello muy apropiada a la hora
de realizar predicciones de series temporales. Su interfaz es muy sencilla y su modo de trabajo no es
especialmente complicado. A fin de dar a conocer el modo de realizar calculos de series temporales con esta

herramienta se ha incluido un manual de uso en el Anexo |l de este documento. En este caso se precisa de la
utilizacidn de un fichero .csv para trabajar con la aplicacién.

En esta captura (Figura 41) se puede apreciar el estado inicial de la aplicacidon previa a la realizacién del
estudio, poniendo como ejemplo a la provincia de Caceres.

Preprocess | Ciassify | Cluster | Assodiate | select atmbutes | visuaiiz | Forecast|

[ Open file ] [ Open URL ] [ Open DB, ] [ Generate. ] [

Undo ) [ Edit. ] [ Save. ]
Filter

Curent relation Selected attrbute
Relation: Caceres Attrbutes: 4 Neme: Permoctadones Type: Numeric
Instances: 65 Sumof weights: 65 Missing: 0 (0%) Distinct: 65 Unique: 65 (100%)
A Statistic Value
Al Il None ] Invert ] Pattern .
Maximum 50541
Mean | 18851.877
flo: Lo StdDev [8550.275
FlPemoctac
2| jmes
3| Janio
4| [fecha

Ciass: Pernoctadones (am) [ visuaize Al

Ed

.
Remove 4'—|‘—‘

5285 813
Status
oK

1
s0541

L] g o

Figura 42.- WEKA antes de la realizacion del estudio

La interfaz de Weka es muy sencilla, como ya se ha dicho, solicitando al usuario establecer qué serie calcular,
qué indicador utilizar como medida de tiempo, que en este caso se le indicarda como una variable

artificialmente calculada, lo que indica que no necesita que se la proporcione el usuario, ademds del nimero
de estaciones a calcular y la periodicidad que presenta la serie.

En la siguiente captura se indica el estado de la aplicacién después de finalizar los calculos utilizando como

ejemplo a la provincia de Caceres para los siguientes doce meses a la ultima estacién de la serie, es decir, el
periodo comprendido entre junio de dos mil quince y mayo de dos mil dieciséis.
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Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visuaize | Forecast |
Basic | Advanced |
Target Selection Parameters
Mumber of time nits to forecast 121
ol J( ore ] Tnvert I Pattern ]
Time stamp | <Use an artfical tme index>
No. ame s peregey ey -
V] Skip list.
Z‘”‘ES Confidence intervals
3[Tanio
Level (%) | 95[5]
Perform evaluation
Start Stop Hep | OutputfVisuaization
Resultlist - Train future pred.
13:17:41 - LinearRegression [-F [Perno Future forecast for: Pernoctaciones
s2.500
50.000
47.500
45.000 .
A
42500 h
N
40.000 5
Ty
37.500 [
'
35.000 por
Ty .
32.500 $ I
o ;o
30.000 P .
' -
27.500 ' ¢ »
' i
25.000 ' "‘ +
LR
22.500 AN
i '
20.000 i/ v
- Vo
17.500 L
Yy
15.000 i
12.500 'Y
10.000
7.500
5.000
00 25 S0 75 100 125 150 175 200 225 280 27,5 300 325 350 375 400 425 450 475 500 525 S50 675 600 625 850 675 700 725 750 775 800
a = B = Pernoctaciones # Pernoctaciones-predicted

Status

oK ‘xu
Figura 43.- WEKA después de la realizacion del estudio.

El estudio realizado mediante Weka arroja como resultados que las provincias de Asturias, Girona, Cantabria
y Navarra recibirian un mayor nimero de visitantes segun los célculos estimados. Sin embargo, al aplicar la
relacion con el nimero de establecimientos existentes, son Cantabria, Avila, Madrid y Caceres, por este
orden, las que presentarian un mayor potencial de inversion.

El resumen del estudio con esta herramienta seria el siguiente:

_ Provinia | Amulado | Relacion |
| Asturias | 603.226 458,38
323.607 409,11
323.607 1064,50
275.229 559,41
319.672 721,61
435.276 1142,46
| Girona | 442,380 624,83
| Huesa | 224.161 354,68
| Madrid | 175.996 752,12
L Navara________| 330212 502,61

Tabla 6.- Resumen resultados del estudio WEKA.

A continuacidn se muestran los resultados detallados del estudio en la tabla 7.
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38.716 107.822 195.332  76.015 32.207 19.832 25.784 9.969

27.093  31.343  37.073 26.212 24.664 21.865 27.141 21.735

cElclee 0 27.093 31.343° 37.073 26.212 24.664 21.865 27.141 21.735

chidalner 24,989 23.074 35.938 25.566 17.174 20.589 27.784 11.669

o 29.082  33.358  44.624 18.597 23.623 20.725 25.789 12.460

Sliclen 32,072 62.856  109.627  34.472 36.424 23.452 14.107 18.259

41.389 40.905 66.356 30.457 30.577 29.836 31.175 17.145

7.226 24.650 51.152 13.028 11.700 7.821 23.764 23.832

15.267 17.757  20.916 14.416 12.050 12.405 14.527 11.637

28.819 32.161 48.771 20.153 25.759 18.744 25.616 17.043

Tabla 7.- Resultados de estudio WEKA
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20.343

20.343

17.467

20.536
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19.944

28.392
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39.888

31.824

31.824

21.586

34.451

35.509

53.134

36.175

17.627

42.622

28.932

31.054

31.054

29.448

28.034

20.960

45.387

10.936

15.804

26.058

603.226

323.607

323.607

275.229

319.672

435.276

442.380

224.161

175.996

330.212

1316

791

304

492

443

381

708

632

234

657

458,38

409,11

1064,50

559,41

721,61

1142,46

624,83

354,68

752,12

502,61
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La herramienta Excel es de sobra conocida pues forma pare de una de las mas potentes suites ofimaticas del
momento, Microsoft Office. Esta herramienta que comenzé como una simple hoja de calculo ha ido
sufriendo mejoras a lo largo de su historia y recibiendo médulos de trabajo que le han conferido una
potencia y usabilidad tremenda, pues a pesar de la amplia gama de prestaciones que ofrece es sencilla de
manejar y ademas existe una inmensa cantidad de documentacién e informacidn facilmente accesible desde
Internet.

La siguiente captura (Figura 43) muestra el estado de la aplicacion antes de realizar el procesamiento,
utilizando la provincia de Caceres como ejemplo.

M Inicia Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar  Vista Programador 2@ o @ =R
“ (@ Conexiones ED mE > SrE wrE e e iy Analisis de datos
@ Ei = 8l 3 = -1 = B= &2 v W g4 = =
[ Propiedades — o =

Actualizar Z| Ordenar  Filtro Textoen Quitar Validacion Consolidar Analisis | Agrupar Desagrupar Subtatal

T avanzadas columnas duplicados de datos ~ Vi~

Obtener dstos externos Conexiones Ordenary filtrar Herramientas de datos Esquema Anilisis

AL - | 8320

-
A [B] C D E F G H 1 J K L M N o e a R S T u Vi
1 | 8320 12010 ene-10 [

11303 2 2010 feb-10
22983 3 2010 mar-10
33818 4 2010 abr-10
12901 5 2010 may-10
12980 6 2010 jun-10
19720 7 2010 jul-10
30682 8 2010 ago-10
9 13648 9 2010 sep-10
10 25709 10 2010 oct-10
1111384 11 2010 nov-10
12 13765 12 2010 dic-10
13| 7627 1 2011 ene-11
14 11884 2 2011 feb-11
1519101 3 2011 mar-11
1636534 4 2011 abr-11
17 13329 5 2011 may-11
18 14750 6 2011 jun-11
19 23608 7 2011 jul-11
20 38779 8 2011 ago-11
21 16668 9 2011 sep-11
2218942 10 2011 oct-11
2314124 11 2011 nov-11
2416505 12 2011 dic-11
25 9009 1 2012 ene-12
26 11789 2 2012 feb-12
27 17538 3 2012 mar-12
28 37751 4 2012 abr-12
29 11325 5 2012 may-12
30 13656 6 2012 jun-12
31 19082 7 2012 jul-12

o uloo|a|w|n

3238095 8 2012 ago-12 -
W 4 ¥ M| Hojal ~Hoja2 .~ Hoja3 .~ %J [l | v
Listo | B2 | | @ @ 100% (=) L} (%)

Figura 44-. Estado de Excel antes de realizar el estudio.

Excel no es un software puramente estadistico, ello puede implicar que presente carencias a la hora de
realizar estimaciones sobre series temporales.

Para llevar a cabo este estudio sera necesario realizar y calcular manualmente la desestacionalizacién de la
serie para posteriormente obtener una recta de regresién que permita obtener la tendencia a partir de la
cual realizar la previsién de los datos. Estas rectas son escogidas de un determinado conjunto de rectas
predefinidas que posee la propia herramienta lo que puede limitar en gran medida la veracidad y validez de
los datos estimados.

La siguiente captura muestra el estado de la herramienta una vez finalizados el calculo de los datos
utilizando como ejemplo la provincia de Caceres.
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EE)| o | mscror  Diciodepsgne  Fomulss  Defos  Revisar  Vite Programador A @ o
= Cort: - = = B E Aut -
& Cortar Calibri - AW =] »  Savsterteto General - % W Buena - @‘ @ utosuma %r {ﬁ
23 Copiar - - [@] Reltenar -

" o | X 87T R4 i Comrycon | S 00§ 8 fome, ot IS ) Nl | v oo T g oy
Portapapeles & Fuente 5 Alineacién 5| Nimero 5 Estilos | Celdas | Modificar |
[ AB69 - £ v
M | N | o | er | a R s | T v v w x y |z [ an [ a [ ac ab | A
52| 108,280707 15258,4893 19701663 21323,0999 17 18360,87675 4482,38498
53| 164647231 18549,9627 19902344 327696462 18 1841215138 2607,05804
54| 862837381 22721,5453 20108029 173499591 19 1846342601  151,20836
55| 645704636 26530,7062 20315508 131173177 0 18514,70065 2113,11062
56| 112316308 20807,3073 20523875 230516587 21 18565,97528 -10,3797009
57| 208325337 24260,6112 20731528 43189,0256 2 18617,24991 -290,636664
58| 80,8035316 21077,0491 20936769 16917,6488 3 18668,52454 -1227,46387
2 102,082415  17401,626 21137,804 21577,9807 24 18718,79918 3273,76138
60| 77,0682494 18535,513 21332743 16440,7716 5 1877107381  868,41387
61| 94633006 237168837 215196 203646444 p—
62| 40,3615857 22342,6647 21696293 88872333
63| 600270241 22851,3743  21860,644 13122294 #5000
64| 108280707 20802,4132 22010379 238329939
65| 164647231 183853684 22143128 364580471 20000
66| 862837381 24238,6346 22256425 13003,6755 I |
67| 64,5704636 22347,708 35000 I
68| 112,316308 22414,319 " A | n , A
30000 .
69 208325337 22453,504 [ ]
™ s T Y 1 Y |0 !
71| 102,082415 224381 s —Seriest
72| 770682498 22377,523 20000 1
73| 54633006 22277,544
74 40,9619897 22134,929] 15000 -
75| 60,0270241 21945,348
76| 108,280707 21708,375 w000 1 v V V i ¥ ¥
77| 164647231 21417,488
78 86,2837381 21070,069 5000
7
; o
H 135 7 91113151719212325272931 333537394143 454749515355575961 636567 6971737577
82| a1 19899,11572 115167917
8 8 19950,39035 -688,630696 -
W« v [ Hojal . Adio | Multiplicativo ¥ [« I 30
uste | 3| B wrC—U—@®

Figura 45.- Estado Excel después de realizar el estudio

Tras el estudio se desprende que se espera un numero de pernoctaciones muy similar en todos los
territorios otorgando una ligera ventaja a Asturias, seguida de Cantabria, Girona y Navarra. Sin embargo, al
relacionar estos datos con el nimero de establecimientos se obtiene que Madrid es la provincia con mayor
potencial de inversidon en turismo rural, seguida de Baleares, Cantabria y Caceres por este orden.

El resumen del estudio con esta herramienta seria el siguiente:

Acumulado Relacion

266.726 202,68
265.578 335,75
Baleares 265.525 873,44
Barcelona 265.665 539,97
Caceres 264.955 598,09
Cantabria 266.299 698,95
265.853 375,50
266.045 420,96
265.228 1133,45
265.702 404,42

Tabla 8.- Resumen resultados del estudio Excel.

A continuacién se muestran los resultados detallados del estudio.
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49.886  94.392 22.846 14.306 7.293 11.284 4.020

32.541 46.611 15.851 24.216 17.985 27.316  11.037

41.669  56.812 36.458 22.100 4.637 4.056 3.155

28.560  46.003 19.308 22.535 19.480 30.830 8.200

25.175  46.776 18.150 22.905 17.246 21.082 9.067

45.584  77.308 26.714 15.786 10.085 11.190 5.114

30.521  58.697 20.476 19.412 16.106 26.506 9.245

36.040 72.577 14.604 16.417 8.932 26.760  12.172

26.807  34.480 21.535 22.044 19.012 25.232  15.496

32.904 62.922 17.965 22.318 14.611 25.105 6.924

Tabla 9.- Resultados de estudio Excel
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Febrero [\ Ee) Total Numero de | Relacion
Establec.

4916 9.936 21.690 13.597 266.726 1316 202,68

13.290 18.396 24.911 17.389 265.578 791 335,75 /‘AM\/\MMAM\/\/\W\AW

5.275 11.337 22.949 30.509 265.525 304 873,44 /\jwm
11.397 16.387 22.348 19.577 265.665 492 539,97 /}LWMM

13.174 23.506 35.263 18.180 264.955 443 598,09 /\WM\/\W/\

7.607 13.202 21.269 17.333 266.299 381 698,95 /Aw
10.499 15.856 20.927 18.972 265.853 708 375,50 WW

10.436 16.967 23.699 13.320 266.045 632 420,96 W\/\M
17.904 20.703 23.306 20.325 265.228 234 1133,45 MWM/LV

7.705 16.349 28.299 17.623 265.702 657 404,42 AAVMMM
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Dentro de las herramientas y soluciones software de indole estadistico, SPSS es sin duda el mas célebre de
todos. Esta potente herramienta permite realizar una inmensa cantidad de cdlculos y procesamientos
estadisticos de un modo relativamente sencillo. Sin embargo su propia naturaleza hace que, aunque mas
sencillo que en otras herramientas, el usuario deba poseer importantes conocimientos tanto estadisticos
como de la propia herramienta. Debido a ello, se ha incluido en el Anexo Il un manual que pueda actuar
como guia para el trabajo con series temporales con esta herramienta.

La siguiente captura (Figura 45) muestra el estado de la aplicacidn antes de realizar el procesamiento,
utilizando la provincia de Caceres como ejemplo.

File Edt View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utiities Add-ons Window Help

Visible: 1 of 1 Variables

Pemoctacion
var var var var var var var var var var var var var var var var var var var
es

[T

Data View | Variable View

1Bl SPSS Statistics Processor is ready

Figura 46.- Estado SPSS antes de estudio.

Como se dijo antes, SPSS es una herramienta muy poderosa aunque no precisamente trivial a la hora de
trabajar con ella. La gran potencia que presenta hace que sea posible realizar cdlculos que con otras
herramientas serian bastante complejos agrupandolos en una misma accién. De esta forma es posible, por
ejemplo, desestacionalizar una serie de forma automatica, simplificando mucho el trabajo a realizar.

En la siguiente captura (Figura 46) se muestra el estado de la aplicacidn una vez se han realizado los calculos
para la obtencidn de los datos estimados, utilizando como ejemplo la provincia de Caceres.
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File Edt View Data Transform Analbze DirectMarketing Graphs Uil

H%F’! 22 H

Add-gns  Window Help

BEoE[40%

|Visible: 12 of 12 Variables

] e = = =
52 |462100 1,60 20564.5 91644 17804,13306 171544 19385,26729 19485,26631 =
8 161200 123 205763 1,14601 23879,50897 82100 20837,16449 19687.62633
54 19700 115 205716 97532 21174,54295 80904 2171027916 1990512313
55 248,00 122 20729.3 95435 21063.20160 1.10952 22070.68088 20138.21425
56 1236.00 1.35 20895.3 1.10830 24179.32936 209026 21816,57347 20387.34527
57 719,00 1,04 21258,8 99742 20859,26954 81647 20913,21367 20652,95974
58 159,00 122 214976 ,92072 18791,68792. 94531 20409,67591 20935,50123
59 '635,00 .84 215409 ,90922 18635,87823 76653 20496,55246 21235,41329
60 '523,00 1,13 - 1,11383 24142,39453 92965 21675,02078 21553,13949
&1 262,00 1,16 - 97636 21833,90300 41916 22362,52049 21889,12339
62 72100 125 . 1,03012 22916,76307 59856 22246,69113 2224380854
61 [j003,00 1.3 . 1,04866 23006,60197 47906 21939, 33762 22617.63852
64 21100 k] . 80056, 1764615650 171544 2204229026 23011.05687
65 309.00 1.07 - 1.15299 25473.91229 82100 22093.76648 2342450717
66 23858.43297
124 2431327784
68 24789,48533
&9 25287,49900
70 - - - 25807,76242
Rl - - - 26350,71915
72 . . . . . . . 26916,81275
73 . . . . E . E ors0648678 |
4 . . . 28120.18480
75 - - - 28758.35037
76 - - - 29421.42705
m - - - 30109,85841
78
1:)

[ IEM SPSS Statistics Processorisready | | | | |

Figura 47.- Estado SPSS después de la realizacion del estudio.

El estudio de las series llevado a cabo arroja como resultado que las provincias de Girona, Navarra, Cantabria
y Avila serfan las que registrarian un mayor nimero de pernoctaciones. No obstante, al poner en juego el
numero de establecimientos abiertos en cada territorio, serian Cantabria, Caceres, Madrid y Girona las que
demostrarian un mayor interés de inversion.

Este seria el resumen del estudio:

301.296 228,95

386.113 488,13

Baleares 43.784 144,03

Barcelona 37.419 76,05
Caceres 320.068 722,50
Cantabria 402.173 1055,57
488.082 689,38
312.324 494,18
211.626 904,38
407.673 620,51

Tabla 10.- Resumen resultados del estudio SPSS

El estudio detallado se muestra a continuacion.

106




Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

W““ - Wﬂ

33747 33383 20442 48818 28671 15162 22720 9091

26045 44409 62397 22081 31697 25794 40174 15887

Baleares 2880 3690 4828 3230 1910 3992 3110 2563

CEI(IGGEN 2113 2133 3745 1629 1812 1695 2535 6753

Caceres 19302 26976 51816 20647 24396 20199 25023 11530

Cantabria JRELTikk] 86155 15076 53286 31131 20586 23050 11303

36891 48580 96352 35801 33845 28800 49905 17742

18459 36999 77023 16145 18127 10793 33740 15245

17055 19923 25771 16127 17131 14906 19310 12709

21003 44401 86981 26022 32362 23191 39197 10870

Tabla 11.- Resultados estudio SPSS
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Febrero [\ Ee) Total Numero de | Relacion
Establec.

9546 13620 44828 21267 301.296 1316 228,95

18118 25642 45289 28580 386.113 791 488,13

4418 9015 1785 2363 43.784 304 144,03 WN

8534 2075 2718 1678 37.419 492 76,05 \VMAAM
16832 28156 50471 24720 320.068 443 722,50 WMW
16273 22575 49528 38197 402.173 381 1055,57

21114 29900 48332 40821 488.082 708 689,38 W

13020 18260 36731 17781 312.324 632 494,18 W
14971 16452 19862 17409 211.626 234 904,38 MMMV

12139 24229 57584 29693 407.673 657 620,51
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Otra de las herramientas abanderadas del ambito estadistico, al igual que SPSS, es R. R como tal no es una
aplicacion sino un lenguaje de programacién que permite realizar desarrollos para cubrir las necesidades de
computo estadistico. En esencia es un lenguaje de scripting, lo que significa que trabaja a bajo nivel, sin
embargo existe un amplio repositorio donde los usuarios pueden alojar paquetes de trabajo especifico que
hacen mas sencillo y asequible el procesado de los datos segun la necesidad concreta.

La siguiente captura (Figura 47) muestra el estado de la aplicacidn antes de realizar el procesamiento,
utilizando la provincia de Caceres como ejemplo.

R Archivo Editar Visual Misc Paquetes Ventanas Ayuda HEE

‘47
48 3581
49 1369
50 1248
51 2378
52 5122
53 4218
54 3517
55 4434
56 5839
57 2775
58 2961
52 2615
€0 3136
61 1439
62 1402
63 2387

64 5162
65 4332
> sum(serie)

> clear()

Error: no se pudo encontrar la funcién "clear”
> clean()

Error: no se pudo encontrar la funcién "clean”
> dir(

"Lsturias.csv"
"Baleares_01,10-05.15.TxT"

[1] "Blava 01.10-05.15.txc”
[7] "Avila.csv"

"Llbacete_01.10-05.15.cxt"
"Avila_01,10-05,15.Cxc"

"Alicante_01.10-05.15.cxt"
"Badajez_01.10-05.15.TXL"

"Almeria 01.10-05.15.txc"
"Baleares,cav"

"Lsturias_01.10-05.15.txt"
"Barcelona.csv"

[13] "Barcelona_01.10-05.15.TXE"
[19] "Cantabria.csvw"

[25] "Guenca_01.10-05.15.Gxt"
[31] "Huelva 01.10-05.15.txt"
[37] "Leon_01.10-05.15.txt"

[43] "Murcia 01.10-05.15.ctxc”
[49] "Salamanca_01.10-05.15.txt"
[55] "Teruel 01.10-05.15.Cx

"Bizkaia_01.10-05.15.TxT"
"Cantabria 01.10-05.15.txn"
"Gipuzkoa 01,10-05.15.CL"
"Huesca.csv"

"Lleida 01.10-05.15.txt"
"Navarra.csv"
"SancaCruz_01.10-05.15.txc"
"Toleda_01,10-05.15.cTxc"

"Burgos_01.10-05.15.TXL"
"Castellon 01.10-05.15.txe"
"Girona.csv"
"Huesca_01.10-05.15.txt"
"Lugo_01.10-05.15.txt"
"Navarra 01.10-05.15.txc"
"Segovia_01.10-05.15.txt"

enciz 01.10-05.15.cxc"

nCaceres.cav"
"CiudadReal 01.10-05.15.txT"
"Girona 01.10-05.15.cxu"
"Jaen_01.10-05.15.txt"
"Madrid.csv"
"Ourense_01.10-05.15.txc"
"Sevilla_01.10-05.15.txc"
"yalladolid_01.10-05.15.TxT"

"Caceres_01.10-05.15.Txt"
"Cordoba_01.10-05.15.txE"
"Granada 01.10-05.15.txE"
"LaRioja_01.10-05.15.txt"
"Madrid 01.10-05.15.txt"
"Palencia 01.10-05.15.txt"
"Soria_01,10-05.15.cxc"
"zamora_01.10-05.15.cxc"

"Cadiz_01,10-05.15.CxE"
"Corufia_01.10-05.15.cx5"
"Guadalajara 01.10-05,15,TxT"
"LasPalmas 01.10-05.15.txt"
"Malaga 01.10-05.15.txt"
"Pontevedra_01.10-05.15.txt"
"Tarragona 01.10-05.15.txt"
"zaragoza_01.10-05.15.TRt"

i

> serie<-read.csv(file="A 1. 10
Error en read.table(file

objeto 'False' no encontrado
> seriec-read.csv(file="
> serieTS<-ts(serie, frequ
Error en ts(seris, frequecy

.TLxT", nead=False, sep=","
eader, sep = sep, quote = quote,

> local(ipkg <-
+ if(nchar (pkg)) librar;

Figura 48.- Estado R antes de la realizacién del estudio.

Cémo se ha dicho antes R cuenta con un gran repositorio en el que se aloja una gran cantidad de paquetes
de trabajo. Uno de estos paquetes se llama “forecast” este paquete permite el analisis de una serie temporal
de manera automatica sin necesidad de realizar calculo previos. De esta forma es sencillo lograr el objetivo
de una forma relativamente facil y confiable.

En la siguiente captura (Figura 48) se muestra el estado de la aplicacidon una vez se han realizado los calculos
para la obtencidn de los datos estimados, utilizando como ejemplo la provincia de Caceres.
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Paquetes Ventanas Ayuda

> sum(serie)
[1] 248410

> cleaz()
Error: no se pudo encontrar la funcién "clear"
> clean()
Error: no se pudo encontrar la funcién "clean™
> dir()
[1] "Alave_01.10-05.15.txt™ "Albacete 01.10-05.15.txt”  "Alicante 01.10-05.15.txt”  "Almeria_01.10-05.15.txc" "Asturias.csv" "asturi$
[7] "Avila.csv" "Avila 01.10-05.15.ctxt” "Sadajoz_01.10-05.15.txt" "Saleares.csv" "Saleares_01.10-05.15.txc”  "Barcel$
[13] "Bercelona 01.10-05.15.txt" "Bizrkaia 01.10-05.15.txt" "Burgos_01.10-05.15.txt" "Caceres.csv" "Caceres_01.10-05.15.txt" "Cadiz_§
[19] "Cantabria.csv" "Cantabria_01.10-05.15.tx5"  "Castellon 01.10-05.15.txt”  "CiudadReal_01.10-05.15.txt” "Cordoba 01.10-05.15.txt" "Corufias
[25] "Cuenca_01.10-05.15.Txt" "Gipuzkoa_01.10-05.15.Txt"  "Girona.csv" "Gircna_01.10-05.15.txc" "Granada_01.10-05.15.txc" "Guadal§
[51] "Huelva 01.10-05.15.cxew [e————— "Huesea 01.10-05.15. txen nJaen_07.10-05.15. cxen "LaRicja 01.10-05.15.cxc” wLasPals =lal=
[37] "Leon 01.10-05.15.cxc" "Lleida 01.10-05.15.ctxt” "Lugo_01.10-05.15.cxc" "Madrid.csv" "Madrid 01.10-05.15.txc” "Malaga$
[43] "Murcia_01.10-05.15.txt" "Naverra.csv" "Navarra_01.10-05.15.txt" "Ourense_01.10-05.15.txt" "Palencia_01.10-05.15.txt”  "Pontevs
[42] "Salamanca 01.10-05.15.txt"  "SantaCruz 01.10-05.15.txt"  "Segovia 01.10-05.15.txt" "Sevilla_01.10-05.15.5x5" "Soria 01.10-05.15.bxt" "Tarrag§
[55] "Teruel_01.10-05.15.txt" "Toleda_01.10-05.15.txt" "Valencia_01,10-05.15.txt”  "Valladolid_01.10-05.15.txt" "Zamora_01.10-05.15.txt" "zaragos
> serie<-read.csv(file="Asturias_01.10-05.15.txt", head=False, sep=",")
Error en read.table(file = file, header = header, sep = sep, quote = quote, :
cbjeto 'False' no encontrado L
> serie<-read.csv(file="Asturias_01.10-05.15.txt", head=FALSE, sep=",") V
> serieTS<-ts(serie, frequecy=12,start=c(2010,1))

Error en ts(serie, frequecy = 12, start = c(2010, 1)) :
unused argument (frequecy = 12)
> serieTS<-ts(serie, frequency=12,start=c(2010,1))
> local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.available = TRUE)),graphics=TRUE)
+ 1f (nchar(pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})

LU

T
2010 201 2012 2013 2014 2015 2016

<

0 50000

i ¥

Figura 49.- Estado R después de la realizacion del estudio.

Tras el analisis de los datos se observa que las provincias de Asturias, Cantabria, Girona y Navarra (por este
orden) esperarian un mayor numero de pernoctaciones. Sin embargo, al relacionar el numero de
pernoctaciones estimado con el nimero de establecimientos abiertos en cada provincia, se desprende que
Cantabria, Madrid, Baleares y Caceres presentan un mayor potencial de inversion a la hora de establecer un
nuevo local.

Este seria el resumen del estudio:

570.908 433,82

292.231 369,45

Baleares 244.073 802,87
Barcelona 231.395 470,31
Caceres 240.467 542,82
Cantabria 410.277 1076,84
361.908 511,17
218.381 345,54
193.641 827,52
299.956 456,55

Tabla 12.- Resumen de resultados del estudio R

El estudio detallado se muestra a continuacion.
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W““ - Wﬂ

34271

21402

Baleares 30459

el E L 22094

Caceres 16344

Cantabria 28499

31238

13619

16416

18735

108973

35778

38676

23839

22287

69726

39318

27002

19329

35794

Tabla 13.- Resultados del estudio R
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200519

47539

53029

36526

40358

119698

70323

64987

25088

64948

48508

17239

33166

16834

16380

40359

27962

11159

15307

19917

29104

25758

19808

19241

20197

23859

26813

12910

15734

24528

15529

19403

4130

16846

15578

15935

23096

7062

13414

16550

24800

29527

3817

25762

18559

17346

34780

20058

18429

27455

8837

12624

2896

8367

8732

8247

15864

10318

10663

7661
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Febrero [\ Ee) Numero de | Relacion
Establec.

10537 19889 44822 25119 570.908 1316 433,82

13955 22102 27572 19.332 292.231 791 369,45 }W
4792 9853 18494 24954 244.073 304 802,87 «J
11105 15099 19027 16655 231.395 492 470,31 ) A'V
12225 20674 32271 16863 240.467 443 542,82 ' M
11393 20454 30856 23905 410277 381 107684 | k
(R T
| ;"H‘. |
16533 22724 27982 25.275 361.908 708 511,17 Col i
. - JI‘.‘ /kv
L Ny Il“."\l ) J / ‘J"‘I
8004 14516 18392 10354 218.381 632 345,54
\]\ ‘!I \'I | ] Au
I | fl I i
Pfoad Lpod L i L
12576 15104 16834 14747 193.641 234 827,52 | .
WAL M
“‘" W ‘Ir'\l‘ A H.H‘Uln‘l = ':N I "n" };‘.
8653 18679 36332 20703 299.956 657 456,55 a
I I
|
‘.‘";J" b )b N Ly M
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Al contrario que las aplicaciones anteriores, Tableau no es sélo una herramienta con vertiente estadistica
sino una herramienta orientada al Business Intelligence. Por tanto, el potencial de esta solucién va mas alla
del potencial de cdlculo estadistico pues permite realizar gestiones sobre las bases de datos de una
organizacidon o negocio, generar informes, crear y mantener tablas de gestidén o incluso generar mapas de
datos todo ello con una interfaz amigable y sencilla que permite una experiencia satisfactoria al usuario.
Como punto negativo citar el hecho de ser software de pago.

La siguiente captura (Figura 49) muestra el estado de la aplicacidn antes de realizar el procesamiento,
utilizando la provincia de Caceres como ejemplo.

Archive Datos Servidor Ventana Ayuda
e M B
) Caceres

@ Envivo Extraer ]

Directorio
Caceres.csv

Archivos

[ Alava 0110-0515.0¢

[ Albacete 0110-0515.6¢

B Alicante 01.10-05.15.0¢

EE Almeria 0110-0515.6¢

B Asturias.csy M| = Copiar Mastrar alias Mostrar campos ocultos  Filas |66
ER Asturias 01.10-0515bx¢t

B Avila.csv Pernoctaciones, mes... Pernoctaciones meses Anio Fecha

B Avila_0110-0515.6¢ e e hoe e o

EF Badajez 01.10-0515.6¢ 18320,1,2010,ene-2010 8320 1 2010 ene-2010
B Baleares.csv 11303,2,2010,feb-2010 11303 2 2010 feb-2010
EE Baleares 01.10-05.15.tt

2298332010,mar-2010 22983 3 2010 mar-2010
EH Barcelona.csv
I Barcelona 01.10-05.15.6¢t 33818,4,2010,2br-2010 33818 4 2010 2br-2010
EE Bizkaia 01.10-05.15.6¢ 12901,5,2010,may-2010 12901 5 2010 may-2010
B2 Burgos 0110-0515.6¢ 12980,6,2010,jun-2010 12980 6 2010 jun-2010
BB Caceres.csv

19720,7,2010,jul-2010 19720 7 2010 jul-2010
EE Caceres 0110-0515.6¢
B Cadiz.0110-0515.6¢ 30682,8,2010,090-2010 30682 8 2010 2go-2010
B Contabria.csv 13648,0,2000,5ep-2010 13643 9 2010 sep-2010
B8 Cantabria_01.10-0515:6t 25709,10,2010,0ct-2010 25709 10 2010 oct-2010
EE Castellon_01 x

tls 112 12 hoja de trabajo 1138411, 2010,n0v-2010 11384 1 2010 nov-2010

EH GiudadReal, ~
v

137A512 2010 dic2MIN_ 17765 12 ma dica1n

tn 8 0

[ Fuente de datos

Figura 50.- Estado de Tableau antes del estudio

La sencilla e intuitiva interfaz de Tableau permite realizar el procesado de series de tiempo de una forma
muy sencilla que mejoran mucho la experiencia del usuario. Ademas de la propia ayuda proporcionada por la
plataforma existe una gran cantidad de informacidn en Internet con la que un usuario puede resolver los
problemas que se le presenten con relativa facilidad. Para ayudar en esta tarea, se ha incluido en el Anexo |l
un manual de ayuda para analizar series temporales con este programa.

En la siguiente captura (Figura 50) se muestra el estado de la aplicacidn una vez se han realizado los calculos
para la obtencién de los datos estimados, utilizando como ejemplo la provincia de Caceres.
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A e M R ® oo BFRF - A i Vsacomplen - M £~ T il Mostrarme
Datos Analisi - Igrm o 5 B
el Paginas 7 Columnas | & ANIO MES(Fe
(B Caceres
i = Filas SUMA(Pernac) A
Dimensiones =V
“Abc anio Filtros FechaExtrattion
wAne fecha 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
% Fechabxtraccion
“Ahc mes
=Auc Pernoctaciones Marcas
Ahc Pernoctaciones,mes,anio fecha
fAbc Nombre de medidas ~ Butomitico - BOK.
& ]

Coor | | Tamabo | | Ecqueta

Descripcién 50K

‘ Deisle ‘emergents.

-

& | Indicador de pron. A

40K

Indicador de pronéstico
W Actual
Medidas Clleula
=# Pemoc 30K
=4 Ngmero de registros
% Valores de medidas
20K
10K

(3 Fuente de datos |Hojal \m (==

Pernoc

Figura 51.- Estado Tableau después del estudio.

Con la realizacion del estudio, se ve que las provincias de Asturias, Girona, Cantabria y Navarra obtienen una
mayor previsién de pernoctaciones. Sin embargo, cuando una vez mas, entra el juego el ndmero
correspondiente de establecimientos rurales, son las provincias de Cantabria, Madrid, Baleares y Girona las
que tienen un mejor resultado y presenta por tanto un mayor interés a la hora de invertir en este sector.

Este seria el resumen del estudio:

| Povinda | Amulado | Relacion |
| Asturias | 623323 473,65
| Avila 280.103 354,11
250.110 822,73
224.746 456,80
259.478 585,73
365.387 959,02
| Girona | 483312 682,64
| Huesa | 265.169 419,57
| Madid | 192.100 820,94
L Navarra_______ | 296.820 451,78

Tabla 14.- Resumen resultados del estudio Tableau

El estudio completo y detallado se muestra a continuacion en la tabla 15.
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W““ - Wﬂ

35360

19717

Baleares 30944

cEIeEln e 21893

Caceres 17450

Cantabria 27170

37517

16150

15929

18183

126225

31108

37752

23317

23861

65221

48599

32238

18892

36840

Tabla 15.- Resultado estudio Tableau.

115

220267

49766

51395

37591

47460

103009

95539

69076

24728

67307

53884

16386

33935

14803

17338

37598

33609

13707

14984

19584

38180

28669

20716

19718

19205

23985

34139

19022

15255

25808

11869

15782

4267

13752

16401

10393

28736

7817

13483

13079

28368

28398

3601

26293

21766

17035

48583

28049

18349

29316

10705

11991

2957

7131

8833

7021

20274

14615

11027
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Febrero [\ Ee) Numero de | Relacion
Establec.

11314 18100 47279 21773 623.323 1316 473,65

/\/L J\/ 1& _‘mﬂk J L /j \\, ,

15582 18783 26640 17.281 280.103 791 354,11 4
an FM W J\j'\[\f ML /,m/ \J )
5046 10490 20738 28269 250.110 304 822,73
/\ 4\ /\‘ /Jﬁ\
/ \'u/ \_/ \L/ \ /’/ \/'/
9818 13906 19718 16806 224.746 492 456,80 )\
| ] |
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‘ \
i ﬁ/ N M, W bN L/
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5.7.- Resumen agrupado del estudio.

Entre los resultados de todas las aplicaciones es frecuente y esperable que existan diferencias en los datos
estimados debido a los métodos de prevision utilizados, los métodos de suavizado, la confianza otorgada o
métodos mds técnicos como la reserva de memoria disponible o incluso el tipo de variable de célculo
utilizada. Por este motivo, se seleccionaran las provincias con mayor interés de inversion de acuerdo a la
media de la relacidn entre las pernoctaciones estimadas y los establecimientos abiertos otorgados por cada

“ﬂﬂ“ - b

aplicacion.

ﬂ 433,82 458,38 202,68 228,95 433,82 473,65 371,88
ﬂ 369,45 409,11 33575 483,13 369,45 354,11 387,67
638,40  1064,50 873,44 144,03 802,87 822,73 724,33
470,31 559,41 539,97 76,05 470,31 456,80 428,81
542,82 721,61 598,09 722,50 542,82 585,73 618,93
1076,84  1142,46 698,95 105557 1076,84 959,02 1001,61
ﬂ 511,17 624,83 375,50 689,38 511,17 682,64 565,78
ﬁ 345,54 354,68 420,96 494,18 34554 419,57 396,75
ﬂ 827,52 752,12  1133,45 904,38 827,52 820,94 877,66
w 456,55 502,61 404,42 620,51 456,55 451,78 482,07

Tabla 16.- Resumen del estudio.
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Para expresarlo con mayor claridad, se presenta a continuacion el siguiente grafico de barras en el que figura
el total promedio obtenido en la anterior tabla:

1200,00

1000,00

800,00

600,00

400,00
0,00 n T T T T T T T T T

Asturias  Avila  Baleares Barcelona Caceres Cantabria Girona Huesca Madrid Navarra

Figura 52.- Provincias de mayor interés de inversién.

Por tanto las provincias de mayor interés a la hora realizar inversién en turismo rural segun el estudio
realizado en base a las pernoctaciones esperadas y relacionandolas con el nimero total de establecimientos
abiertos a mayo del afio dos mil quince serian las siguientes:

Pernoctaciones esperadas/ Establecimientos 2015/05
Establecimientos

Cantabria 1001,61 381
877,66 234

Baleares 724,33 304
Caceres 618,93 443

Tabla 17.- Pernoctaciones esperadas en provincias de mayor interés de inversion.

Estas provincias han sido seleccionadas utilizando como discriminacidn el ratio de 600 visitantes por
establecimiento. A continuacién se realizara un estudio del perfil del visitante mayoritario en estas
provincias para conocer la oferta que debe promocionar en cada territorio.
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5.8.- Provincia niimero 1. Cantabria

Atendiendo a los datos obtenidos de la serie temporal se puede ver las épocas del afio donde se concentran
la mayor parte de las pernoctaciones en la provincia de Cantabria.

400
350
300 /\
250 / \
200 / \

150 / \
100 / ~

0 T T T T T T T T T T T 1

Figura 53.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 1 por meses.

Como se puede ver (Grafico 3), en Cantabria el grueso principal de pernoctaciones se concentra en los meses
de verano, principalmente en agosto. También se observan pico relevantes en primavera, principalmente en
abril y a finales de afio coincidiendo con las fechas navidefias (diciembre).

Para conocer debidamente el perfil del tipo de visitante de los establecimientos rurales de esta provincia se
presenta el siguiente grafico (Grafico 4) que indica quién los acompafia en su estancia. Los datos hacen
referencia a la persona a nombre de la cual realiza la reserva (EscapadaRural, 2015).
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10 -

Familia Amigos Pareja Nadie

Figura 54.- Acompaiantes provincia 1.
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Como se puede ver la mayor parte de los usuarios se hacen acompafiar de sus parejas para disfrutar de sus

estancias rurales. Ello lleva relacién con los datos que se desprenden del siguiente grafico donde se pueden

observar las actividades que llevan a cabo los huéspedes de dichos establecimientos.

50

45

40
35

30

25
20

15

10

Figura 55.- Actividades realizadas provincia 1.

Como se puede ver en el grafico anterior (Grafico 5), gran parte de los usuarios tiene el objetivo de pasar

tiempo con sus amigos, familiares o pareja, sin embargo la mayor parte de ellos tiene por objetivo

descansar. Existe también un importante porcentaje de visitantes que buscar estar en contacto con la

naturaleza mientras que las opciones de Eno-gastronomia, Fiestas o tradiciones, Deportes y Celebraciones

tienen pocos adeptos en esta provincia. También se aprecia que los visitantes no se preocupan por el precio

del alojamiento.

Por tanto, se puede colegir que el grueso de pernoctaciones en la provincia de Cantabria es realizada por

huéspedes que, en su mayoria acompanados por su pareja, buscan relajarse y desconectar de su vida

ordinaria concentrandose principalmente en agosto.

Con todos los datos recabados, la oferta que se deberia promocionar seria algo semejante a la que aparece

en la figura 51.
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Figura 56.- Reclamo provincia 1.
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5.9.- Provincia Numero 2. Madrid

Atendiendo a los datos obtenidos de la serie temporal se puede ver las épocas del afio donde se concentran
la mayor parte de las pernoctaciones en la provincia de Madrid.

160 /\
140

120 / \

100 T~ / N\ s

80 —
60

40

20

O T T T T T T T T T T T 1
o o (¢} A () (o) Q) 0 2 < < <
& & v o & SN & ) < & )
& o~ L ® & ¥ S & x o <
\Q/ > ,'QQI o(a A\e . é@
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Figura 57.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 2 por meses.

Como se puede ver en el grafico 6, en Madrid el grueso principal de pernoctaciones se concentra en los
meses de verano, principalmente en agosto. También se observan pico relevantes en primavera,
principalmente en abril y a finales de afio coincidiendo con las fechas navidefas (diciembre). También se
puede apreciar un ligero repunte de las pernoctaciones entorno al mes de octubre.

Para conocer debidamente el perfil del tipo de visitante de los establecimientos rurales en la provincia de
Madrid se presenta el grafico 7 que indica quién los acompafia en su estancia. Los datos hacen referencia a
la persona a nombre de la cual realiza la reserva (EscapadaRural, 2015).
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Figura 58.- Acompaiiantes provincia 2.
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Como se puede ver la mayor parte de los usuarios se hacen acompafar de sus parejas para disfrutar de sus
estancias rurales primando por encima de las escapadas familiares o con amigos y muy poca gente las realiza
sin compaiiia.

Estos datos se refuerzan con el grafico 8 que se muestra a continuacién donde figuran las principales
actividades que llevan a cabo los huéspedes de estos establecimientos en Madrid.
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Figura 59.- Actividades provincia 2.

Como se puede ver en el grafico 8, la mayoria de los visitantes de establecimientos rurales en la provincia de
Madrid buscan pasar tiempo con sus seres queridos (pareja, amigos o familia) seguido muy de cerca por la
busqueda del relax y la desconexidon teniendo también importancia la busqueda del contacto con la
naturaleza. Pocos de los visitantes buscan experiencia eno-gastrondmicas o practicar deporte al igual que
para celebraciones personales. Del mismo modo pocos parecen preocuparse por el precio y muy pocos
tienen interés en fiestas o tradiciones.

Por tanto, se puede colegir que el grueso de pernoctaciones en la provincia de Madrid es realizado por
huéspedes que principalmente buscan pasar tiempo con sus parejas encontrando su mayor concentracion el
mes de agosto.

Con todos los datos recabados, la oferta que se deberia promocionar seria algo semejante a lo que aparece
en la figura 52.
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Figura 60.- Reclamo provincia 2.
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5.10.- Provincia namero 3. Baleares

Atendiendo a los datos obtenidos de la serie temporal se puede ver las épocas del afio donde se concentran
la mayor parte de las pernoctaciones en las Islas Baleares.
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Figura 61.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 3 por meses

Tal como se refleja en el grafico anterior (Grafico 53), el turismo rural en las Islas Baleares se concentra en
los meses de verano, especialmente agosto, aunque se aprecia un repunte en primavera (mes de mayo).

Para conocer debidamente el perfil del tipo de visitante de los establecimientos rurales en las Islas Baleares
se presenta el grafico 9 que indica quién los acompafia en su estancia. Los datos hacen referencia a la
persona a nombre de la cual realiza la reserva (EscapadaRural, 2015).
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Figura 62.- Acompaiiantes provincia 3.
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Al igual que en los anteriores casos, la mayor parte de los visitantes de alojamientos rurales en las Islas
Baleares se hacen acompafiar de su pareja o, en menor medida, de su familia. No se refleja que en ningun
caso se acompafien de amigos u otras opciones.

Para comprender correctamente el perfil del visitante de estas islas se presenta a continuacién el grafico 10
donde se reflejan las principales actividades que llevan a cabo durante su estancia.
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Figura 63.- Actividades provincia 3.

En el gréfico 10 se aprecia que lo que mas buscan los huéspedes de los establecimientos rurales en las Islas
Baleares es el contacto con la naturaleza junto con el relax y la desconexién. En menor medida, también hay
bastantes personas que desean pasar tiempo con sus seres queridos y por ultimo quienes pretenden realizar
alguna celebracién personal. Sin embargo no parece haber quienes desean vivir experiencias eno-
gastrondmicas o deportivas o conocer fiestas o tradiciones y en ningln caso parecen preocuparse por el
precio.

Por tanto, se puede colegir que el grueso de pernoctaciones en las Islas Baleares son realizadas por
huéspedes que, en su mayoria acompafiados por su pareja, buscando tomar contacto con la naturaleza y
desconectar de su vida ordinaria visitando los establecimientos principalmente en agosto.

Con todos los datos recabados, la oferta que se deberia promocionar seria algo semejante a la figura 54.
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Figura 64.- Reclamo provincia 3.
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5.11.- Provincia Numero 4. Caceres

Atendiendo a los datos obtenidos de la serie temporal se puede ver las épocas del afio donde se concentran
la mayor parte de las pernoctaciones en la provincia de Caceres.
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Figura 65.- Distribucion de pernoctaciones en provincia 4 por meses

En la figura 55 se aprecia que la mayor parte de las pernoctaciones en la provincia de Caceres se registran en
los meses de verano, principalmente Agosto, seguido bastante de cerca por meses de primavera,
especialmente abril, coincidiendo con la época del florecimiento del cerezo, lo que aporta verosimilitud al
estudio. En menor medida se ve un repunte en el mes de octubre.

Para conocer debidamente el perfil del tipo de visitante de los establecimientos rurales en Caceres se
presenta el grafico 11 que indica quién los acompafia en su estancia. Los datos hacen referencia a la persona
a nombre de la cual realiza la reserva (EscapadaRural, 2015).
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Figura 66.- Acompanantes provincia 4.
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Se observa en esta representacién que la mayor parte de los huéspedes de establecimientos rurales de
Caceres se hacen acompafiar de sus parejas y en menor medida de amigos o familiares.

Para comprender correctamente el perfil del visitante de esta provincia se presenta a continuacion el grafico
12 donde se reflejan las principales actividades que llevan a cabo durante su estancia.
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Figura 67.- Actividades realizadas provincia 4.

Con los datos que arroja este grafico 12, se puede apreciar que la mayor parte de los usuarios de
establecimientos rurales en la provincia de Cdaceres persiguen pasar tiempo con sus seres queridos y en
menor medida estar en contacto con la naturaleza o exclusivamente el relax. Menos son aquéllos que
guieren vivir experiencias gastrondmicas o festejar celebraciones personales y muy pocos los que buscan
experiencias deportivas. No parece haber interés en realizar turismo rural sélo para conocer fiestas y
tradiciones y del mismo modo nadie parece preocuparse por el precio.

Por tanto, a modo de sintesis, la mayor parte del turismo rural en Caceres se concentra en agosto, aunque
seguido muy de cerca por el mes de abril, y principalmente lo practican parejas que buscan pasar tiempo
juntos.

Con todos los datos recabados, |la oferta que se deberia promocionar seria algo semejante a la figura 56.
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Figura 68.- Reclamo provincia 4.
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Tal y como se ha podido comprobar con los datos arrojados por el estudio realizado, el perfil del visitante en
las cuatro provincias es similar:

e La mayor parte de los visitantes se hacen acompafiar de sus parejas.

e En su mayoria, buscan como actividad principal el descanso y el relax, o quizas pasar tiempo con sus
familiares.

e La mayor concentracion de pernoctaciones se concentra en torno al verano especialmente en el mes
de agosto.

Viendo la similitud de estos resultados no seria descabellado afirmar que el perfil de visitantes de cada
provincia podria extrapolarse al global de la peninsula. Ello significaria que existe una uniformidad en la
visién que los visitantes tienen del turismo rural, el deseo de desconectar y disfrutar de la intimidad y la
compaiiia de los seres queridos, especialmente de la pareja. Este resultado se corresponde con una visidn
del entorno rural de tranquilidad, calma y, en definitiva de asilamiento del estrés propio de las grandes
ciudades.

Estos datos dan pie a dos posibles lecturas:

En primer lugar se podria explotar la imagen de “mar de tranquilidad” que ofrecen los entornos rurales en
contraste al bullicio y estrés propio de los entornos urbanos. De esta forma se tendria un producto maduro y
estable a partir del cual articular la oferta. Esto provoca que no haya una gran diferenciacion entre la oferta
de distintos establecimientos e incluso distintas provincias, lo que conlleva que sea muy complicado obtener
diferenciacién mas alla del precio, lo que en el estudio se ha demostrado que no representa un factor de
decisidn para los visitantes.

Como segunda lectura, se observa que la mayor parte de las pernoctaciones se lleva a cabo en agosto y, en
algunas provincias como es el ejemplo de Caceres, en determinadas épocas del afo en las que se producen
algunos eventos de interés, como son el cerezo en flor, pero en pocos casos las festividades tradicionales son
un factor de decision. Este resultado es logico pues al estar hablando de establecimientos que se relacionan
con localidades pequefias, es complicado que las festividades propias de las poblaciones tengan una fuerza
suficiente para representar un evento que atraiga una cantidad de publico considerable. Esto no significa
qgue se deba desistir en la promocion de las festividades propias, sino que seria recomendable establecer
eventos y festividades en las que se agrupe a un numero de poblaciones suficiente como para resultar
atractivo a los visitantes y de esta forma distribuir y aumentar el nimero de pernoctaciones a lo largo del
afio. Una vez mas, el ejemplo seria el cerezo en flor de la provincia de Caceres cuyo volumen de visitantes
rivaliza con el del mes de agosto, si bien este es un evento natural, no una iniciativa ciudadana.

Por tanto, en resumen, el turismo rural es llevado a cabo mayoritariamente por parejas que buscan relajarse
y desconectar en un entorno de tranquilidad y calma.

Finalmente, como propuesta para aumentar el peso del turismo rural en el global de turismo nacional, seria
interesante organizar eventos que engloben a varias poblaciones de forma que unidas sumen una fuerza
suficiente para atraer la atencién de potenciales visitantes.
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5.13.- Comparativa de las Herramientas utilizadas.

Aplicaciones Conocimientos Informacion
Necesarios disponible en
Internet

Tipo

Desarrollo de Muy Programacion

aplicacién a complejo
medida (FBI) Estadistica Alto
Necesidades de la Alto
Empresa
“ Sencillo Estadistica Medio Mucha
Asequible Ofimatica Alto Mucha
Estadistica Muy Alto
Conocimiento de la Alto
aplicacién
Complejo Estadistica Alto Suficiente
Conocimiento de la Muy Alto
Aplicacion
Riprogramming - =111 1] Programacion Medio Mucha

Tableau Asequible Conocimiento de la Medio Insuficiente
aplicacién
SAP Lumira

Tabla 18.- Resumen del estudio realizado con las aplicaciones.
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Segun se defina la
herramienta

Si

No

Si

Si

Si

No

-Aplicacion ajustada a las
necesidades concretas de la
empresa.

-Sencillo y rapido.
-Software libre.

-Interfaz sencillo.
-Permite trabajar en muy
diversos campos.

-Lee datos desde muchas fuentes

distintas.

-Existe mucha documentacion en

Internet.

-Facilidad para cubrir cualquier

campo de la estadistica.
-Simplifica calculos complejos.

-Gran repositorio de mdédulos.
-Facil uso.

-Motor de otras aplicaciones.
Libre

-Interfaz sencillo y amigable.
-Gran potencia de calculo.
-Simplifica tareas complejas.

-Interfaz sencillo y amigable.
-Gran potencia de calculo.
-Simplifica tareas complejas.

-Software Libre.
-Valido para calculo sencillos.
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-Dificultad para llevarlo a cabo en la
misma organizacion.

-Cualquier cambio de necesidades
exigira desarrollo.

-Dificilmente transferible a otra
organizacion.

-Permite poco margen de maniobra.

-Tareas concretas como la prediccion
exigen un gran conocimiento tanto del
campo de estudio como de la
herramienta.

-Se necesita conocer especificamente
la aplicacion.
-Software de pago.

-No es una aplicacion realmente sino
un lenguaje de programacion.

-Software de pago

-Software de pago

-Potencia de calculo insuficiente.
-Imposible realizar predicciones con

7

él.
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A lo largo de este trabajo se ha hablado largo y tendido de los beneficios y posibilidades que presenta el
paradigma del Bl y cdmo las aplicaciones que lo explotan permiten a las organizaciones y negocios que las
utilizan obtener ventaja competitiva actuando de soporte para la toma decisiones.

Sin embargo, en este punto es interesante recordar la grafica que se mostré en el apartado 1.4 de este
documento.
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Figura 69.- Grafica del coste de suites Bl para empresas pequeias, medianas y grandes.

En ella se expone el coste que representan las grandes suites comerciales para las pequenas, medianas y
grandes empresas por puesto. Como se puede ver, suponen un coste nada despreciable especialmente para
empresas de pequefio tamafo para las que suelen quedar muy lejos de sus capacidades de adquisicién.

Sobre ello es lo que trata este debate, sobre si los beneficios que reporta Bl justifican sus costes. Es
necesario recordar que en esta grafica Unicamente se ha presentado el coste econdmico, pues el coste de
aprendizaje es dificilmente medible, sin embargo la existencia de cursos e inclusos masters completos
dedicados al aprendizaje y utilizacion de estas herramientas da una pista de que su manejo dista mucho de
ser trivial.

Sin embargo de esta parte negativa ya se ha hablado y es la que en gran medida ha motivado este trabajo, la
obtencidn de soluciones Bl a menor coste, econdmico al menos. Es momento de hablar de su parte positiva.

El principal motivo que fomenta la inversidon en Bl es obtener un soporte confiable y valido a la hora de
tomar decisiones. El valor o la correccidn de una decision tomada decrece con el tiempo que transcurre
entre que ocurre un evento y esta decisidon se ejecuta. Matematicamente, se podria expresar esta afirmacion
como que el valor de una decisidén es inversamente proporcional al tiempo que tarda en tomarse, como se
expresa en el grafico de mas abajo (Grafico 58). Con esto se pretende expresar que si una organizacién o
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negocio no actla con rapidez pierde ventaja respecto a sus competidores y eso, si se esta hablando del
mundo empresarial puede ser fatal. Esto es lo que en el primer capitulo se llamé “Latencia del Negocio”.

Valor

Evento
Tiempo

Figura 70.- Valor vs Tiempo

Las aplicaciones Bl por su parte afiaden un nueva variable a esta ecuacion, la informacién. De esta forma, la
toma de decisiones es mas sencilla y sdlida si estd fundamentada sobre datos que aporten criterios para
elegir el camino correcto a seguir. Matematicamente, el valor de una decisién es directamente proporcional
a la informacidn de la que se dispone para tomarla e inversamente proporcional al tiempo que se tarda en
tomar. De esta forma, el grafico cambia para convertirse en el siguiente (Figura 59):

Informacion

Evento .
Tiempo

Figura 71.- Valor = Informacién / Tiempo

Los sistemas de Bl no sélo deben proporcionar informacion necesaria para la toma de decisiones sino que
esa informacién debe estar disponible en el menor tiempo posible para que dichas decisiones puedan ser

realmente utiles.

Por tanto, como conclusidn, el coste (econdmico y humano) que supone la adopcién de un sistema Bl sélo es
justificable si posibilita al usuario disponer de la informacién precisa en el momento oportuno para que la
toma de decisiones sea la correcta y permita, en ultimo término, la obtencién de ventaja sobre los
competidores.
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At the beginning of this project a number of issues that motivated and justified the realization of it were
raised. Throughout this document have been exposed knowledge, opinions, data, and procedures and has
made a practical case for the sole purpose of responding to those questions. Once done this entire project, is
possible answer them.

Are there Bl tools outside large commercial suites?

Clearly there are these solutions and in this document has described some of them. An attempt was made to
cover the widest possible spectrum showing, free tools, owners, general purposes, specific, self-generated ...
Naturally there are many other tools that can allow cover needs here exposed. In any case, the answer to
this question is yes.

Is it possible obtaining effective Bl solutions at an affordable cost?

Tools presented here have been selected to present those looking for affordable and bearable costs for
organizations and small scale business. Many of them are free software tools, which in itself implies
economic ease, while others require payment of a license in any case cheaper than the price of a license to a
commercial Bl suite as shown in the following example:

One year Tableau professional license® — 362 €
Cognos professional License 73468 €

Therefore, these solutions even having to pay a license, present costs much more accessible than those of
larger Bl suites.

What costs have such applications?

Has already discussed the issue of economic cost very affordable compared to that of large Bl suites. But
must emphasize that these suites, despite not having a particularly easy operation (the vendors themselves
offer customized courses to buyers) are designed to greatly facilitate the work when making Bl processes.
Therefore, the main cost that can present these tools is eminently learning.

Some of the solutions presented, such as Excel or SPSS require a deep knowledge of these applications and
statistical, especially in the case of Excel. Other in turn may require knowledge of development, such as R,
which however by having its repository of functions is assumable, while developing an own tool requires
thorough knowledge of development that can be not found in the organization and could be necessary seek
them out.

Therefore, the lower cost of these solutions has its counterpoint on the need to have deep learning costs.

® Tableau Desktop - Professional - First Year Maintenance - 12 month period (Per User) (Triad, 20105)
7 Cognos TM1 Enterprise User (AU) - Neulizenz (Cursor Software, 2015)
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Really these applications can offer Bl solutions?

To carry out this project, was chosen that applications used in the case of practical application to develop
the main feature of BI, estimation of possible future behavior. This has been replicated successfully, and has
obtained models representing possible future behavior of evolution in overnight stays by guests in rural
accommodation over a year.

For these reasons, it is possible to obtain Bl solutions through tools away from the main commercial
solutions with valid results.

Which is better?

This question is difficult to answer. Certainly applications allow achieve model to predict future behavior, but
all of them have certain gaps or weaknesses that make that there is none that stands out from the rest.
Tableau is the most complete application, but is chargeable, WEKA is simple and free but allows little room
for work, Excel offers processing power and extra work allowing great leeway; however obtaining predictive
modeling is complicated and is easy to make mistakes. R programming meanwhile is a free application and
with optimum results however is essentially a programming language that makes many users could have
misgivings for use it.

Thus choose a particular tool is not easy, and probably not appropriate. On the other hand, collaboration
among several of these tools does seem right. Combining several of them can fill gaps presented. As an
example would be possible to obtain an analysis of a time serie with WEKA or R and work and reporting with
Excel. This way of working is common even among large commercial solutions, because by definition are
suites, i.e. set of programs which in itself implies collaboration. It is also very frequent, almost a rule, which
the suites of Bl work with Excel.

Therefore, rather than choosing a tool, is recommended choose those that give better solution to the
specific needs of the organization and combine them to achieve the objective pursued by it.

Benefits justify the investment required by Bl tools?

Actually this question was answered in the previous chapter (6. Discussion) and how was said at the time,
investing in a BI tool, both economically and learning, is only justifiable if it enables the user to have the
information accurately and in a timely manner to enable it to make appropriate decisions and to achieve
advantage over competitors.

In this way all the questions raised at the beginning of this work have been answered. As a final thought: the
study process carried out in this document is not sufficient to justify a business investment base, however,
anyone thinking about a similar investment should at least conduct a process similar to this study.
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To end this work, the possible lines of investigation that could lend continuity to this work are shown then.

First, the study process can be continued by increasing the granularity of research, carrying out a study of
the state of rural tourism by municipalities, in order to obtain more accurate conclusions presented.

As a second way, over time, it is possible to repeat this same study expecting new data produced at the time
and check the progress that has rural tourism at national level and the effect of measures both government
and private to promote it.

Finally, the study technique is fully transferable to other areas as long as there are sufficient data to carry
out. Thus, techniques of time series analysis and data processing with the various applications described in
this document allow any knowledge of the state and evolution of consumption, sales or economic indicators
of any kind.
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Anexos
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AlIl.- Diagrama de Clases.
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Al2.- Diagrama de casos de uso.
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To carry on a time series study using SPSS is necessary make the following steps:

This point can be made into two ways:

a) Manually
b) Importing external files.

D 4 cortar Recortar ZITA ‘j N/ OOOA A contomo - | 2 D [] EEEN HE|
{2 Copiar : ] Cambiar tamafio NSO Q- Rellenar f— [ ] |
Py Sel e Pi I — Tamarno Col Col
egar el e(f\onar "\ Girar + 7 * A |n(ve es 047 $ ook amafi alor azor
Portapapeles Imagen Herramientas Formas Colores

| File Edit View Data Transform Analyze Direct Marketing

"@ Define Dates

3 % H [% [ Define variable Properties
: — = 24 Set Measurement Level for Unknown... H Cases Are:
; iz Copy Data Properties e _ [EirstCasels:
% N Years, quarters o
2 [} o2 mone Years, months Filty b e
i 3 DeﬂneMuItipIe Response Sets... YEEFS, quarters, manths hlgher |e'“'9|
4 EEVajldallon r Days Year:
i g = |dentify Duplicate Cases...
i 6 F3 Identify Unusual Cases... 'lNEERS' days Month: 12
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i 1?] A Transpose.. Hours
‘ R : Days, hours —

Cimee savark RooredfO%

Current Dates:

Year(?)Month(?;12)

| ok || Reset || cancel|| Heip |

Figura 72.- SPSS Image 1

As has been said previously, is necessary insert time periods which have been samples obtained. There are
many possibilities in which establish it, for example is possible select as main period an year and divide it
into quarters, months, both them... even is possible establish a custom division. In the image above (Figure
72), has been selected an year (begging in 1997) divided into month (begging in January).

After that, three new columns are obtained, in this case year, month and full date:
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| PaoEsp | YEAR_ | MONTH_ | DATE_
1 2256.50 1997 1 JAN 1997
2262.70 1997 2 FEB 1997
2227 50 1997 3 MAR 1997
2181.70 1997 4 APR 1997
2123.80 1997 5 MAY 1997
B | 209180 1997 6 JUN 1997
2009,20 1997 7 JUL 1997

Figura 73.- SPSS imgae 2
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20 177710 ROC Cunve.. ES cross-correlations...

Figura 74.- SPSS image 3

To establish sequence chart is necessary select as variable column which will be analyzed, in example (Figure
74), this variable is date previously obtained.

Result is the following (Figure 75):

T Ut (DataSet0] - BV SPSS Statictics Dot ot

. File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utilities Add-ons  Wind

i: {% H E;%d & Compute Variable... .ﬁﬁ ﬁ % ‘5

:: - Count Values within Cases.. —

E|13: R 29 Shift Values...

1 | Pa;zisapsn Recode into Same Variables... v | v
E 2252:?0 Recode into Different Variables...

2227 50 ] Automatic Recode...

E 218170 [}2 visual Binning...

E 2123,80 [ Optimal Binning...

EIII 2091,80 Prepare Data for Modeling 3 146
=

Figura 75.- SPSS image 4
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Figura 76.- SPSS image 5

In the over image (Figure 76), have been inserted two blue lines, in order to show trend observed into this
simple. As it is observed, there is not a uniform trend, this vary over time. This indicates that this example
has a multiplicative scheme. However, this assessment could be subjective. To stablish certainly which
scheme has a sample is necessary use method variation coefficients of differences and ratios.

Method variation coefficients is based on calculation of relationship (difference and ratios) among two
samples into same station (month into this example) but belong to different periods (years into this
example).

Thus, in the example, among 1997 January and 1998 January will be establish difference and ratio (always
higher against fewer):

Difference: January 1998 y January 1997=2091.3 - 2256.5 =-165.2
Ratio January 1998 y January 1997=2091.3 / 2256.5 =0.926

For this, two new variables (DIFFERENCE and RATIO) will be generated representing the series explained
above®.

& For realize this calculations it is necessary move series until next period, for do this, it is necessary use lag function as
follows LAG(PAroEsp,12) where ParoEsp is variable to study and 12 are station which it is divided.
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S
8 Compute Variable

Target Variable:

Mumeric Expression:

DIFEREMCIA
Type & Label ..

f ParoEsp

,{IYEAR, not periodic[...
4l MONTH, period 12 ...
&5 Date. Format "MM...

— ParoEsp-LAG(ParoEs p,12)|

Function group:
Dare Cieanun =
n E Date Extraction
Inverse DF
E EBE Miscellaneous
Missing Values
B PDF & Moncentral PDF
Random Numbers
e L e JL =
E B Functions and Special Variables:
$Casenum

Lag(1)
LAG(variable[, n]). Mumeric or string. The value of variable in Lag(2)
the previous case orn cases before. The optional second
Valuelabel

argument, n, must be a positive integer; the defaultis 1. For
example, prevd=LAG(gnp,4) returns the value of gnp for the
fourth case before the current one. The firstfour cases have
system-missing values for prevd

(optional case selection condition)

RATIO:

Figura 77.- SPSS Image 6

-
@ Compute Variable

Target Variable:

Mumeric Expression:

COCIENTE
Type & Label...

& ParoEsp

4l YEAR, not periodic...
il MONTH, period 12 ...
&5 Date. Format. "MM..

_ F'amEsprAG(F'amEsij)

Function group:

Dale oreanu
Date Extraction

Inverse DF
Miscellaneous
Missing Values

PDF & Moncentral PDF
Random Mumbers
Search -

b

Functions and Special Variables:
$Casenum

Lag(1)
Lag(2)
WValuelabel

LAG{variable[, n]). Mumeric or string. The value of variable in
the previous case or n cases before. The optional second
argument, n, must be a positive integer; the defaultis 1. For
example, prevd=LAG(gnp,4) returns the value of gnp for the
fourth case before the current one. The first four cases have
system-missing values for prevd.

(optional case selection condition)

Figura 78.- SPSS Image 7

Result obtained will be two new variables with following values:
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| ParEsp | YEAR_. | MONTH_ | DATE_. | DIFERENCIA | COCENTE |
1 2256,50 1997 1 JAN 1997
2262.70 1997 2 FEB 1997
2227 50 1997 3 MAR 1997
2181.70 1997 4 APR 1997
2123,80 1997 5 MAY 1997
6 | 209180 1997 6 JUN 1997
2009,20 1997 7 JUL 1997
8 1989,00 1997 8 AUG 1997
9 2040,10 1997 9 SEP 1997
10 2072,90 1997 10 OCT 1997
1 2093,90 1997 11 NOV 1997
12 2075,70 1997 12 DEC 1997 : :
13 [ 209130 1998 1 JAN 1998 165,20 93
206780 1993 2 FEB 1998 194,90 91
2039,10 1993 3 MAR 1998 188,40 92
1968,00 1998 4 APR 1998 213,70 90
1902,20 1993 5 MAY 1998 -221,60 90
1860,60 1993 6 JUN 1998 -231.20 89

Figura 79.- SPSS Image 8

As image above (Figure 79) shows, first period is empty, this is due to there is not a previous period.

Once obtained both series, to obtain variation coefficients, it is necessary calculate mean and standard
deviation of both them. Highlighted button opens next dialog frame where is possible to establish it:

5l “Untitledl |Databetl] - I6M 5P5S Statistics Data kdl

File Edit View Data Transform Analyze Direct Marketing Graphs Utilities Add-ons  Window  Help

% H E%j e REp P | 15 codebook . ﬂl:? .\__e

i

Descriptive Statistics 4 i OLAP Cubes
112 ParoEsp 2091,30 Tables , -
i = ] case Summaries... —_—
! | ParoEsp ” YEAR Compare Means 3 = var |
i Report Summaries in Rows...
! 1 2256,50 General Linear Model 2 -
! Report Summaries in Columns...
: 226270 Generalized Linear Models ¢ | Report §
| L B
3 2227 &0 N L L Fta Summary Report: Statistics M
@ Summarize Cases ﬁ
Statistics: Cell Statistics:
Wariables:
@?P = _;EDIIS;RENCIA @ Median “ MNumber of cases
aroEsp )
ol YEAR, not periodic [YE... & COCIENTE Grouped Median Mean
' ) Std. Error of Mean Standard Deviation
ol MONTH, period 12 [MO... 5
&4 Date. Format “MMM Y. Mf‘r_”
inimum
Maximum
Range
Grouping Variable(s): First
Last
Variance
|| |[Kurtosis
|| |Std. Error of Kurto
Skewness T
B —— |
| |
[Conﬁnue” Cancel ” Help ]
[ ok |[ Paste |[ Reset |[cancet|[ Hep |
]

Figura 80.- SPSS Image 9.
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This operation generate following results:

DIFEREMCIA | COCIENTE
M 60 60
Mean -00,4483 505
Std. Deviation 12967003 Q6857

Thus, variation coefficients are:

CVdiferencia=129.67 / -99.44 =-1.30

CVcociente = 0.06957 / 0.9505 = 0.073

To compare both coeficients, is necessary use absolute value, without signs.

In this case CVdiferencia is higher than CVcociente thus, this serie has a multiplicative scheme.

Thank to SPSS power, calculating centered moving avarge is extreamly simple:

3 *Untitled1 [DataSet0] - IBM SPSS Statistics Data Editor - ___________ ——

File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utilities Add-ons

= ﬁ [EHJ ﬁ B Ccompute Variable... _ [i g] E

| 1 —d 5 o H '- E

! @ CountValues within Cases...

13 :ParoEs 20

; P Shift Values...

! ParoEs NIFFERENCIA

:Q P E Recode into Same Variabley .

! 1 2256 5() 8 Create Time Series

; Recode into Different Variab

i 2 2262,70 E - . Variable-= New name

! 3 2227 50 E L ITEIL SRR & ParoEsp ParoEsp_MMC=MA(ParoEsp 12)
! 4 2181 70 I8 Visual Binning... ol YEAR, not periodic..

! ’ ol MONTH, period 121..

i 5 2123.80 [ optimal Binning... & DIFERENCIA

| , & COCIENTE

: ] 2091.80 Prepare Data for Modeling & WAParoEsp 1212) .

: 7 2009.20 BE Rank Cases..

! 8 1989.00

' " B Date and Time Wizard...

| 9 204010 !

! Create Time Series_. VAT ATENRT

|10 2072.90 - Name: [ParoEsp_MWC |
; @,E Replace Missing Values... i el

: 11 209390 @ Random Numb _G t Function:

; 12 2075,70 andoem Humber zenerato |Centeredmoving average v|
: 13 2091,30 &§

Span:

Current Periodicity: 12

[ 0K ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Figura 81.- SPSS Image 10

To obtain correctly the centered moving average, it is necessary select function centered moving average

over selected variable (in this example ParoEsp) as Figure 81 shows, adjusting number of observed station by
period (12 months in this example).
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The result is the following, figure 82:

ParoEsp YEAR MONTH_ DATE_ DIFERENCIA COCIENTE ParoEsp_MMC

1 2256 50 1997 1 JAN 1997

2 2262.70 1997 2| FEB 1997

3 2227 50 1997 3 MAR 1997

4 2181.70 1997 4|APR 1997

5 2123,80 1997 5 MAY 1997

6 2091,80 1997 6 JUN 1997 . . .
7 2009.20 1997 7JUL 1997 ) ) 2111,85
8 1989,00 1997 8 AUG 1997 } } 2096.85
9 2040,10 1997 9 SEP 1997 . . 2080.88
10 2072,90 1997 10 OCT 1997 . . 2064,12

IR R R B RN RN RN RN RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRNI]

64 1636,30 2002 4/ APR 2002 101,20 1,07 1599,05
65 1589,00 2002 5 MAY 2002 110,90 1,08 160767
66 1567,40 2002 6 JUN 2002 106,80 107 1616,77
67 154840 2002 7JUL 2002 96,90 107

68 1552,00 2002 8 AUG 2002 93,00 1,06

69 1590,30 2002 9 SEP 2002 101,70 1,07

70 1641,70 2002 10/ OCT 2002 101,70 107

71 1678,00 2002 11 NOV 2002 105,20 107

72 1688,10 2002 12 DEC 2002 113,30 107

Figura 82.- SPSS Image 11

Figure 83 shows dialogue frame, it is explained below.
Model type was obtained in step 4.
Time series ponderation will be selected according data quantity:

a) Every points with as equal when number of periods is odd.
b) Final points pondered as 0.5 when number of period is couple.

This process will add four new columns:

STC_1: Trend-cycle (T x C) show trend an cycle of the series. Disjoin both them is really difficult so it is
considered as just one component.

SAF_1: Seasonal correction factors (E). Its interpretation depend if this seasonal decomposition is considered
as an additive or multiplicative scheme:

Additive.- Zero value (0) indicates there is not seasonality in the concrete period. When this is
positive, variable has values higher than average in this period, else, variable has values fewer than average
in this period.

Multiplicative.- One value (1) indicates there is not seasonality in the concrete period. When this is

positive, variable has values higher than average in this period, else, variable has values fewer than average
in this period.
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SAS_1: Values of factorized series. This is obtained with ratio among series and seasonal factors
(multiplicative scheme) or difference among series and seasonal factors (additive).

ERR_1: Residual component or noise (A). These are values which remain after remove previous components.

& *Untitled1 [DataSet0] - IBM SPSS Statistics Data Editor

W W e e—

File Edit

View Data Transform Analyze Direct Marketing

Grapl

9:

SHE =

ParoEsp

49
50
a1
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53
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55
56
57
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63
64
65
66
67
68
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157850
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1478.,10
1460,60
1451,50
1459,00
1488,60
1540,00
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1666,00
1649,00
1636,30
1589.,00
156740
1548,40
1852,00

YEAR|
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Compare Means
General Linear Model
Generalized Linear Models
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Meural Networks
Classify

Dimension Reduction
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ROC Curve...

2
2
2

2

4 Seasonal Decomposition

=2

& DIFERENCIA
& COCIENTE
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4l MONTH, period 12[...

& WA(ParoEsp,12,12)[..

Variable(s):

gf ParoEsp

Save..

Model Type:

@ Multiplicative
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Maving Average Weight
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[T] Display casewise listing
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Figura 83.- SPSS image 12

The result is the following, figure 84:

=== R SN POy

2= ==
Ellwim = o)

ParoEsp

2256,50
226270
2227 50
2181,70
2123,80
2091,80
2009.20
1989,00
2040.10
2072,90
2093,90
2075,70
2091,30
2067,80

YEAR_

1997
1997
1997
1997
1997
1997
1997
1997
1997
1997
1997
1997
1998
1998

MONTH_ DATE_
1 JAN 1997
2 FEB 1997
3 MAR 1997
4 APR 1997
5 MAY 1997
6 JUN 1997
7 JUL 1997
8 AUG 1997
9 SEP 1997

10/ OCT 1997
11 NOV 1997
12 DEC 1997
1 JAN 1998
2 FEB 1998

ERR_1
.99840
1,00355
99775
1,00127
1,00177
1,00899
.99642
.99188
1,00398
1,00135
1,00307
1,00563
199321
99647

SAS 1
2150,31386
2162,06957
2150,83508
215949805
2155,24166
2158,10179
2111.11200
2083,38652
2096,64426
2080,24714
206662251
2046,36427
1992,88782
1975,82834

Figura 84.- SPSS image 13

SAF 1
1,04938
1,04655
1,03564
1,01028
198541
96928
95173
95470
97303
99647
1,01320
1,01434
1,04938
1,04655

STC_1
2153,76114
215440284
2155 68622
2156, 76655
2151,43019
2138 87747
211868873
210044678
2088.32608
207744733
2060,29142
2034,90991
2006,51007
1982.82626
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Once factorized series is obtained, is necessary establishing the regression curve in order to determine
which type best suits, Figure 85:

File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Ulilities Add-ons Window  Help

== .
=1 K= o | B BAAE
S Descriptive Statistics 4 =
Tables P
ParoEsp YEAR | Compare Means » ERR_1 SAS 1
1 2255.50 genera|Linearrﬂgde| |3 .99840 215[].:
2 2262.70 Generalized Linear Models » 1.00355 2162.(
3 2227 50 Mixed Models b 99775 2150 ¢
4 2181,70 Correlate b 1,00127 2169 ¢
5 2123,80 o _
Regression P | [& Automatic Linear Modeling...
E 2091.80 Loglinear 3 R
7 2009,20 - Lmear_
SR RLE ' Curve Estimation
8 1989.00 ) =
- Claceaifi k R .
AR [ 23 =] Partial Least Squares...
Dependent(s): =
& ParoEsp & Seasonal adjusted ...
4l YEAR, not periodic ..
ol MONTH, period 12...
&4 Date. Format “"MM... | Independent
& Errorfor ParoEsp fr... © Variable:
f Seasonal factors for...
f Trend-cycle for Paro... - | |
® Time
Case Lapels: [/ Include constant in equation
| | [ Plot models
Models
[/ Linear [ Quadratic [ Compound [] Growth
[ Logarithmic [] Cubic Es [] Exponential
[ Inverse [« Power. ] Logistic
[ Display ANOVA table
i [ Ok ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Figura 85.- SPSS Image 14

To establish chart, as dependent variable will be selected factorized series (SAS) and as independent series
will be selected time (highlighted at figure 85). Then, many schemes will be selected to determine which best

suits.
Model Summary Farameter Estimates
Equation R Square F df df2 Sig. Constant b1 h2
Linear 706 167,727 1 70 000 | 2043272 -8,644
Logarithmic 836 355 77T 1 70 000 | 2444 737 | -216,009
Quadratic 980 | 1657,364 2 G4 000 | 2304,280 -20,807 ,280
Power 820 318,353 1 70 000 | 2540335 =118
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As observed in next chart, quadratic method shows a R square with a value of 0.98, which is a well adjust.

Seasonal adjusted series for ParoEsp from SEASON, MOD_2, MUL CEN 12

2200,000007

2000 00000+

1800,000007

1600,00000—

O Observed

— Linear

— Logarithmic
= Quadratic

—=Power

1400,00000
0

Sequence

Figura 86.- SPSS Image 15

As mentioned in the previous paragraph, series suits to a quadratic scheme.

Then, data for the first 2003 quarter will be estimated. To this end, is necessary establish a relationship

depending on the scheme best fit.

SPSS allows realize this estimation using same option previously used to get best scheme.

In dialog frame below (Figure 87) will be selected predicted values (highlighted) and predict until time limit

to estimate. Now just is necessary select scheme previously obtained (quadratic).
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@ Curve Estimation |._§3

Dependent(s):

< ParoEsp & Seasonal adjusted ...
ol YEAR, not periodic ..

ol MONTH, period 12

&4 Date. Format: 'th@ Curve Estimation: Save 5]
& Errorfor ParoEsp f
g@ Seasonal factors fi rSave Variables rPredict Cases
f Trend-cycle for Pal Predicted values Fredict from estimation period through |ast case
[7] Residuals @ Predict through:

[] Prediction intervals Year
9 % Confidence Month:

The Estimation Period is:
All cases

gf w

T |0

[continue |[ cancel |[ Help |

["] Display ANOVA table

[ ok || Paste || Reset | cancet|[ Help |

Figura 87.- SPSS Image 16

Thus it was obtained trend data will first four months of next year, but remember that this is a series
seasonalized therefore, is necessary to relate the seasonal component (IVE) with trend data will follow
during the estimated period. The power of SPSS can perform this step without calculating IVE, unlike other
platforms.

Thus, process estimation consist in multiply (multiplicative scheme) SAF series with estimated series.

73 . . _ JAN 2003 . . 1,04938 . 1670, 45673
74 . . _ FEB 2003 . i 1os.85 ] 1683 45971
75 . . _ MAR 2003 . . 1,03564 ) 1697,05391
76 . . . APR 2003 . . 1,01028 . 1711,23931

Figura 88.- SPSS Image 17

To estimate the data, is necessary defining a new variable resulting product for the series estimated SAF:

| File Edit Vview Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs

JI% H E%lj = Compute Variable...

:
1
[ S|
;
1

- E Count Values within Cases..
T4:35TC_1
| - |— Shift Values...
ParoEsp . .
B2 bt [&] Recode into Same Variables...

| 63 1,64 [l Recode into Different Variables...
: 64 1,61 [ sutomatic Recode...

Figura 89.- SPSS Image 18
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i -
Compute Variable -— - amm | _— g — p— u
Target Variable: Mumeric Expression:
[ESTIMACION | - |saF1vFT2
g& ParoEsp +
ol YEAR, not periodic| - _
(|| ol MONTH, period 121... UnEnon group: _
i &4 Date. Format "MM... : < - 7 8 9 Al _
f Error for ParoEsp fr... Arithmetic
| & Seasonal adjusted .. _ | i i CDF & Noncentral COF
| & Seasonal factors for . Conversion )
AT ™ | ] N i
& Fitfor ParoEsp from... Date Arithmetic
I Date Creation =
i u u u m u - . il
% - Functions and Special Variables:
,
E(omional case selection condition)
Figura 90.- SPSS Image 19
70 1.641.70 2002 10 OCT 2002 100096 1647.51880 99647 1645,94262 1638,33237 163255
il 1.678.00 2002 11/ NOV 2002 1,00010 1656,14057 1,01320 1655,96719 1649,40182 167117
7z 1.688.10 2002 12 DEC 2002 1,00196! 1664,24220 1,01434 1660,97948 1661,05108 16684,86'
73 - JAN 2003 1,04938 1673,28013 1755,91
T4 - FEB 2003 1,04655 1686,08699 1764 57
75 . MAR 2003 1,03564 1699 47765 1760,05
76 . APR 2003 1,01028 1713,44611 1731,06!

Figura 91.- SPSS Image 20
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AS first step, is necessary remember that Excel is not a statistics software, thus an important part of the

process have to be made manually. However, there are statistics tools which is necessary activate.

HChea—. |

m—lnicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Programador
[ " - -
= Guardar In O debxel W e W A& W - = —
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[ Abrir
Revisién Complementos
L)
[ Cerrar Guardar Mombre ~ Ubicacién Tipo
Idioma
Informacion vanzadas
| Complementos de aplicaciones inactivas
Personalizar cinta de opciones Contenido invisible C\.)\Microsoft Office\Officel4\OFFRHD.DLL  Inspector de documento
Rediente Datos XML personalizados Ci\.]\Microsoft Office\Officel \OFFRHD.DLL  Inspector de documento
Barta de herramientas de acceso rapido Encabezados y pies de pagina Ci\..J\Microsoft Office\Officel \OFFRHD.DLL  Inspector de documento
Fecha (XML} C microsoft shared\Smart Tag\MOFLDLL  Accidn
Complementos Filas y columnas ocultas C:\..]\Microsoft Office\Officel \OFFRHD.DLL _Inspector de documento
N uevo el4\Library\Analysis\ANALYS32.XLL Complemento de Excel
Centro de confianza Herramientas para a ce14\Library\Analysis\ATPVBAEN.XLAM  C de Excel
Herramientas para el euro C ce\Officeld\Libran\EUROTOOL.XLAM Complemento de Excel
. Hojas de calculo ocultas C\.J\Micrasoft Office\Officel4\OFFRHD.DLL  Inspector de documento
Imprimir Microsoft Actions Pane 3 Paguete de expansion XL
Solver C\.\Officel4\Library\SOLVER\SOLVER XLAM Complemento de Excel
. Complementos relacionados con documentos
Guardar y enviar Complementos no relacionados con documentos
Complementos de aplicaciones deshabilitadas
Ayuda Complementos de ap tadas
Camplemento:  Herramientas para analisis
.. . 1 Editor: Microsoft Corporation
Q Opciones | Campatibilidad: No hay infarmacién disponible sobre compatibilidad
Ubicacion: C:\Program Files (x86)\Microsoft Office\Officel4\Library\Analysis\ANALYS32 XLL
£ salir |
5 = Deseripcién:  Proporciona herramientas de analisis de datos para anlisis estadistica y de ingenieria.
Administrar: | Complementos de Excel | |

€ =

icac

sidn

acior

Figura 92.- Excel Image 1

Excel allow insert data manually, or using external files.

MERRRRE
mmm: Insertar Disefio de pagina Farmulas Dato

2303 0 @
Actualizar

Desde Desde |Desde | De otras | Conexiones
Access  web | texto |[fuentes~  existentes todo -

Obtener datos externos

Conexiones
E25* Propiedades
&2 Editar vinculo:

Conexiones

G18 v ("
A

£ |
C

(= B B R TR N R

Figura 93.- Excel Image 2
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It is necessary define dates where data were observed. Excel has no function to define it automatically;
however is simply define it manually. Is possible define first period (in the example, January 1997 -> Jan 1997
(MMM AAA)) and drag it until end. Is interesting set other two columns with months and years.

Es importante generar el grafico de secuencia de la serie. A través de él es posible apreciar si existe
estacionalidad en la serie asi como estimar el posible modelo que sigue.

|5.:“
i

9 - -E

Inicio Insertar Disefo de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Programado

A E B 2 e e Sl

Tabla Tabla | Imagen Imagenes Formas Smart4rt Captura | Columna| Linea |Circular Barra Area Dispe

51

dinamica ~ predisenadas - - - - - -
Tablas Ilustraciones Linea 2D
515 - £ | ; .
S Mg "
A B C . __[II____ E | | |
1 |ParoEsp YEAR Month wlate !
2 2256,5 1997 1 ene-97 o | || (s
3 2262,7 1997 2 feb-97 If:/. - I"ﬁv | e
4 2227,5 1997 3 mar-97 Lineas 3D
5 2181,7 1997 4 abr-97 A
] 2123,8 1997 5 may-97 J—\y—
7 2091,8 1957 6 jun-97 \—
8 2009,2 1957 7 jul-a7 ;ﬂ'] Todos los tipos de grafico...

Figura 94.- Excel Image 3
Once type of chart is selected data will be selected in popup.

As first step, is necessary select the time series where data is (ParoEsp in examples).

g =
Seleccionar origen de datos &Iﬂ
Rango de datos del grafico:
— e e [
([ (B oo | 773
Entradas de leyenda (Series) Etiquetas del eje horizontal (categoria)
’ %MrEgar ] & Editar % Quitar b | w E5 Editar
Celdas ocultas y vadas [ Aceptar J [ Cancelar
b 4 158

Figura 95.- Excel Image 4
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-

Modificar serie

(2l |

Mombre de la gerie:
=Hojallsas1
Valores de |a serie:

=Hojal! Sa:sa)

= ParoEsp
= 2256, 5

[ Aceptar ] [ Cancelar

Figura 96.- Excel Image 5

Subsequently labels are selected for the X-axis:

-

Seleccionar origen de datos

Rango de datos del grafico: | =Hojal!SAS1:5A52

Entradas de leyenda (Series)

"/;'—I [Egambiar filafcolumna ] I—*\‘L

o

Etiquetas del eje horizontal (categoria)

[‘Eﬂ_ﬂregar ” X Editar ” ¥ Quitar ] -

w

[ % Editar ]

ParcEsp

1

Ritulos del gje

L2 [

Rango de ratulos del eje:

=Hoja1!50:50)

= date

[ Aceptar ] [ Cancelar

Aceptar ] [ Cancelar ]

Figura 97.- Excel Image 6

Result is the following, Figure 98:
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Figura 98.- Excel Image 7
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In chart above (Figure 98) is possible observe that there is seasonality and probably has a multiplicative

method. However, to strengthen the latter conclusion will be made a study in order to determine the

scheme of time series.

To determining if time series has a multiplicative or additive scheme, will be used method variation

coefficient differences and ratios.

Por this, two new series will be defined. Thus, in the example, among 1997 January and 1998 January will be

establish difference and ratio (always higher against fewer)

One of the strengths of Excel is the great maneuverability available, it makes it possible to directly define a

formula in a cell and dragging down generate a complete series. The result is as follows in figure 8:

A B C D E F
ParoEsp YEAR Month date DIFERENCIA COCIENTE
2256,5 1997 1 ene-97
22627 1997 2 feb-97
2227,5 1997 3 mar-97
2181,7 1997 4 abr-97
21238 1997 ] may-97
20918 1997 7] jun-97
2009,2 1997 7 jul-97
1959 1997 a8 ago-97
2040,1 1997 9 sep-97
2072,9 1997 10 oct-97
2093,9 1997 11 nov-97
2075,7 1997 12 dic-97
2091,3 1993 1 ene-98 -165,2 0,92673923
2067.8 1993 2 feb-98 -194,9 0,91386397
2039,1 1998 3 mar-98 -188,4 0,91542088
1963 1993 4 abr-98 -213,7  0,90204886

Figura 99.- Excel Image 8

Once defined the series, is necessary calculate the mean and standard deviation of both series. This will be

carried with the average (mean) and DEVEST.M functions.

X 97~ |=
Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Programador

A g @@aea @@ s o

S Utilizar en la formula =% Rast

Insertar = Autosuma Reaentes FlnanC|eras Loglcas Texto Fechay Busqueday Matematicas y Mas Administrador . 2 .

funcian - - hora = referenua'trlgonometrlcas'funcmnes' de nombres B Crear desde la seleccion o Quit

Biblioteca de funciones

Estadisticas J COEF.DE.CORREL -
E1 b % | DIFERENCIA ﬁ‘ Ingenieria g COEFICIENTE ASIMETRIA
B c D ] E F s cubo ' COEFICIENTE.R2
1 |ParoEsp YEAR Month date |piFerenciajcocienTE f@ mformacién  » CONTAR =
2 2256,5 1997 1 ene-97| [k Compatibilidad *»
3 2262,7 1997 2 feb-97 i CONTARBLANCO
4 2227,5 1997 3 mar-97, CONTAR.SI

Figura 100.- Excel Image 9
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Result is the following:

DIFEREMNCIA media -99,4483333
DesEst 129,670028
COCIENTE media 0,95149723
DesEst 0,07054069

Thus, coefficients are:
CVdiferencia=129.67 / -99.44=-1.30
CVcociente =0.06957 / 0.9505 =0.073

To compare ratios, the absolute value will be applied, regardless of signs.
In this case CVdiferencia exceeds CVcociente is therefore multiplicative scheme, as previous graph shows.

Generally applications statistical field have automatic methods for seasonal adjustment of a time series.

However, as was initially warned, Excel is not a purely statistical tool, so the seasonal adjustment process in
a series to be done manually.

For this, the first step is to calculate moving averages not centered in the series, that is, for an amount of
data equal to a full term (12 months -smaples-) in this case calculate the arithmetic mean. Due to the nature
of the process, a certain amount of data, which depend on the number of samples is lost. It is important to
note this fact because the means should be applied only to those records that should not be missed. Excel
has tools for calculating the moving average.

m Inicie  Insertar  Disefio depagina  Férmulas | Datos | Revisar  Vista  Programader

D By L} L} =y [E] conexiones N - & Borra =1 > [ L AR ne SER = = B andlisis de datos
ARG G @B 0@ Vi & FAE = B CE W 87
Desde Desde Desde Deotras | Conexiones | Actualizar . B i—l Ordenar  Filtro Y]Avanzadas T l
Access web  texto fuentes~  existentes todo~ = Edita Y 44 N L o
Obtener datos externos Conexiones Ordenar y filtrar MEdla mov"
- - F
Entrada
Aceptar
. =
. Rango de entrada: R

Anailisis de datos Cancelar

[ Rétulos en la primera fila

Funciones para analisis

i

Anélisis de varianza de dos factores con una sola muestra por grupo - lnterualg: 12 Aygda
Coefidente de correlacidn

Covarianza = =

Estadistica descriptiva Opciones de salida

m

Suavizacion exponendial

Prusba F para varianzas de dos muestras
Analisis de Fourier

Histograma

Media mgvil

Generacion de nimeros aleatorios &2

Rango de salida: 5G52 (37
En una hoja nueva:

En un libro nueva

[T crear arafico [T Error tipico

Figura 101.- Excel Image 10
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The interval is the number of station by period (12 in this case)

Result is the following :

A B E D E F G

1 ParoEsp YEAR Maonth date DIFERENCIA COCIENTE Med Mdvile:

2 2256,5 1997 1 ene-97 HN/A

3 22627 1997 2 feb-97 HN/A

4 2227.5 1997 3 mar-97 HN/A

5 2181,7 1997 4 abr-97 #N/A

i] 21238 1997 5 may-97 #N/A

) 20918 1997 6 jun-97 r 2118,73333

8 2009,2 1997 7 jul-37 r 2104,96667
El 1989 1997 8 ago-97 2088,725

10 2040,1 1997 9 sep-97 2073,025

Subsequently, because it has an even number of data should be performed the average between two

Figura 102.- Excel Image 11

moving averages to obtain the moving average centered:

A B C D E F G H

1 ParoEsp YEAR Month date DIFERENCIA COCIENTE Med MavileiMed Mov Cent

2 2256,5 1397 1 ene-97 #N/A #N/A

2 2262,7 1397 2 feb-97 #N/A H#N/A

4 2227.5 1397 3 mar-97 #N/A H#N/A

5 2181,7 1397 4 abr-97 #N/A H#N/A

5] 2123.8 1397 5 may-37 #N/A H#N/A

7 20918 1397 B jun-97 i 2118,73333 #N/A

8 2009,2 1397 7 jul-97 i 2104,96667 2111,85
EI 1989 1397 8 ago-97 2088,725 2096,845833

10 2040,1 1397 9 sep-97 2073,025 2080,875

11 20729 1397 10 oct-97 i 2055,21667 2064,120833

12 2093,9 1397 11 nov-97 2036,75 2045,983333

Figura 103.- Excel Image 12

Once get thus point. Is necessary calculating series composed by seasonality and error, this could be realized

using ratio (multiplicative) among sample and its correspondence MMC.
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A B cC D E F G H |
T‘ParoEsp YEAR Maonth date DIFEREMNCIA COCIENTE  Med MdavileMed Mov Cent |Eij X Aij
2 2256,5 1997 1 ene-97 #iDIv/0!
3 2262,7 1997 2 feb-97 " #DIv/o!
4 2227,5 1997 3 mar-97 i #DIV/0!
3 2181,7 1997 4 abr-97 i #DIV/0!
6 2123,8 1997 5 may-97 " #ipDiv/o!
7 2091,8 1997 & jun-97 " 2118,72333 " #ipiv/o!
a8 2009,2 1997 7 jul-97 " 2104, 96667 2111 .85 95,13933281
9 1989 1957 a8 ago-97 " 2088,725 2096,845833 94,85675506
10 2040,1 1957 9 sep-97 i 2073,025 2080875 98,04048778
11 2072,9 1997 10 oct-97 i 2055,21667 2064,120833 100,4253223
12 2093,9 1997 11 nov-97 i 2036,75 2045,983333 102,3419871
13 2075,7 1997 12 dic-97 i 201748333 2027,116667 102,3966718
14 2091,3 1998 1 ene-98 -165,2 0,926?8928’ 1998,89167 2008,1875 104, 1386823
15 20678 1998 2 feb-98 -194,9 D,913E‘639}"Ir 1981,23333 1990,0625 103,5062844
16 2039,1 1998 3 mar-98 -188,4 0,91542088' 1960,25833 1970,745833 103 4684415
17 1968 1998 4 abr-93 -213,7 0,90204886 t 1937,825 1949,041667 100,9727003

Figura 104.- Excel Image 13

Then the IBVE factor that is identified as the average of the same MMC different periods (every May, June all
...) shall be calculated. The result is as follows (Figure 105):

A B C D E F G H 1 ]

1 |ParoEsp YEAR Month date DIFERENCIA COCIENTE Med MovilesMed Mov Cent Eij X Aij IBVE

2 2256,5 1997 1 ene-97 104,7074081
3 2262,7 1997 2 feb-97 104,4177912
4 2227,5 1997 3 mar-97 103,3531336
5 2181,7 1997 4 abr-97 101,0941204
6 2123,8 1997 5 may-97 98,14924331
7 2091,8 1997 6 jun-97 i 2118,73333 96,73652564
8 2009,2 1997 7 jul-97 i 2104,96667 2111,85 95,13933281 95,00071295
9 1989 1997 8 ago-97 i 2088,725 2096,845833 9485675906 95,34655232
10 2040,1 1997 9 sep-97 i 2073,025 2080,875 9804048778 97,21707291
11 2072,9 1997 10 oct-97 i 2055,21667; 2064,120833  100,4253223 99,50105307
12 2093,9 1997 11 nov-97 i 2036,75; 2045,983333  102,3415871 101,3667585
13 2075,7 1997 12 dic-97 i 2017,48333} 2027,116667 1023966718 101,3543005
14 2091,3 1998 1 ene-98 -165,2 0,926?3928i 1998,89167 2008,1875  104,1386823

Figura 105.- Excel Image 14

Following, is necessary calculating anual average of IBVE

IBVE media 99,8537232

And with that value the IVE Seasonal Variation Index is represented as each party IBVE value by the value of
the annual average is calculated by 100.

A B £ D E F G H 1 J K

1 ParoEsp YEAR Month date DIFERENCIA COCIENTE Med MovilesMed Mov Cent Eij X Aij IBVE IVE

2 2256,5 1997 1 ene-97 104,7074081 104,860795
3 2262,7 1997 2 feb-97 104,4177912 104,570754
4 22275 1997 3 mar-97 103,3531336 103,504537
5 2181,7 1997 4 abr-97 101,0941204 101,242214
6 2123,8 1997 5 may-97 98,14924331 98,2930232
7 2091,8 1997 6 jun-97 M 2118,73333 96,73652564  96,878236
8 2009,2 1997 7 jul-97 M 2104,96667 2111,85 95,13933281 95,00071295 95,1398805
9 1989 1997 ) ago-97 M 2088,725 2096,845833 94,85675906 95,34655232 95,4862265
10 2040,1 1997 9 sep-97 M 2073,025 2080,875 98,04048778 97,21707291 97,3594872
11 2072,9 1957 10 oct-37 M 2055,21667; 2064,120833 100,4253223 99,50105907 99,6468192
12 2093,9 1997 11 nov-37 M 2036,75 2045,983333 102,3419871 101,3667535 101,515252
13 2075,7 1997 12 dic-97 M 2017,48333 2027,116667  102,3966718 101,3543005 101,502776
14 2091,2 1998 1 ene-93 -165,2 0,926?8928' 1998,89167 2008,1875 104,1386823

Figura 106.- Excel Image 15
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At point, is necessary adjust seasonally series, it is necessary for the ratio of the original series and the
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corresponding value IVE station multiplied by 100.

A B £z D E F G H I J K L M
1 ParoEsp YEAR Month date DIFERENCIA COCIENTE Med Moviles Med Mov Cent Eij X Aij IBVE IVE IVE (REP) SAS
2 2256,5 1997 1 ene-97 104,7074081 104,860795 104,860795 2151,90052
3 2262,7 1997 2 feb-97 104,4177912 104,570754 104,570754 2163,79811
4 2227,5 1997 3 mar-97 103,3531336 103,504537 103,504537 2152,07958
5 21817 1997 4 abr-97 101,0941204 101,242214 101,242214 2154,93114
6 2123,8 1997 5 may-97 98,14924331 98,2930232 98,2930232 2160,68235
7 20918 1997 6 jun-97 [ 2118,73333 96,73652564 96,878236  96,878236 2159,20529
) 2009,2 1997 7 jul-97 [ 2104,96667 2111,85 95,13933281 95,00071295 95,1398805 95,1393805 2111,83784
9 1989 1997 8 ago-97 i 2088,725 2096,845833 94,85675906 95,34655232 95,4862265 95,48062265 2083,02294
10 2040,1 1997 9 sep-97 [ 2073,025 2080,875 98,04048778 9721707291 97,3594872 97,3594872  2095,4301
11 2072,9 1997 10 oct-97 [ 2055,21667;  2064,120833 100,4253223 99,50105907 99,6468192 99,6468192 2080,24703
12 2093,9 1997 11 nov-97 I 2036,75 2045,983333 102,3419871 101,3667585 101,515252 101,515252 2062,64572
13 2075,7 1997 12 dic-97 [ 2017,48333 2027,116667  102,3966718 101,3543005> 101,502776 101,502776 204496871
14 20913 1998 1 ene-93 -165,2 0,92673928' 1998,89167 2008,1875 104,1386823 104,860795 1994,35833
15 2067,8 1598 2 feb-98 -194,9 0,9138639?’ 15981,23333 15990,0625 103,9062844 104,570754 197741713

Figura 107.- Excel Image 16

After calculating the seasonally adjusted series, it is possible to calculate the regression line that best fits the

representation of the points. This regression line is very important, because is the function which points of

series will continue. This means that using this feature to move forward in time, it will be possible to predict

future behavior of the series.

A
Tiempo

B

ParoEsp

1
2
3
4
5
]
7
8
9

10
11

L= e R B =

=
=

2256,5
2262,7
2227,5
2181,7
2123,8
2091,8
2009,2

1989
2040,1
2072,9

Figura 108.- Excel Image 17
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For this, first is necessary generating this line. Excel has one tool, Regression, which is used for this:

Y i e oy

m Inicio  Insertar  Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar  Vista Programador

) 5 ) 5 ~  [EConexiones 4 i & Borra == == > HES L e &F = e Eganalisis de datos
a2 Ee & B T il Yo o o3 BEE 8= 8 ] W i -
Desde Desde Desde Deotras | Conexiones | Actualizar | Ordenar | Filtro o o Textoen Quitar Validacion Consolidar Analisis | Agrupar Desagrupar Subtatal
- texto fuentes~ istent todo > &2 Edita 0 L7 Avanzadas lumpas de datos ~ Xsi~ - -
-
Andlisis de datos — £l Regresion - M
E(L:.IHUDHES para andlisis [ T ] — s
ovarianza - -_
Estadistica descriptiva Rango ¥ de entrada: §NE2:ENST3 53]
Suavizacion exponendal il
ster pera erenisde o s ‘ Rango X deenras saszisasrd
; . ) yuda
Media mévil . [ rétulos [7] constante igual a cera
Generaddn de nimeros aleatorios
Jerarquia y percent [ nivel de confianza a5 %
- |
Opciones de salida
_ =
@ Rango de salida: 50511
(| ) Enuna hoja nueva:

() En un libro nuevo

Residuales

[] Residuos [ Grafico de residuales

[7] Residuos estandares Curva de regresion ajustada

Probabilidad normal

[ Gréfico de probabilidad normal

4 4

Figura 109.- Excel Image 18

The variable Y is the dependent variable (SAS) and the X variable is the independent variable (time). As a
confidence level of 95% is pretty good and it is interesting to leaving the marked fitted regression curve.

The result is the following (Figure 110):

Resumen

Estadisticas de la regresion
Coeficiente 0,84027943
Coeficiente 0,7060696
RA2 ajustadc 0,7018706

Error tipico  117,662705 I _I

Observacion 72

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de libertva de cuadradio de los cua F alor critico de F
Regresion 1 2327977,14 232797714 168,151621 2,751E-20
Residuos 70 969115,843 13844,512
Total 71 3297092,98

Coeficientes Error tipico Estadistico t Probabilidad Inferior 95% Superior 35% nferior 95,0% uperior 93,0%
Intercepcion 2043,59012 28,0247923 72,9207943 9,1336E-68 1987,69043  2099,4838 1987,69643  2099,4838
Variable X1 -8,65213179 0,66722544 -12,967329 2,751E-20 -9,98287097 -7,32139261 -9,98287097 -7,32139261

Figura 110.- Excel Image 19
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Above is the mathematical result, after that is showed graphical result.

Variable X 1 Curva de regresion ajustada

2300 -

2200

2000
15900

1800 - *Y

M Prondstico para Y
1700

1600 A

1400

Variable X 1

Figura 111.- Excel Image 20

As shown, the automatic line is not particularly suited to the function of the series, so it must be replaced. To
do this, first remove the line, click anywhere on the line and delete (a) to add a new line below trend, for it
click on any point of the series and select "Add Trendline".

L]
Eliminar L o
- Eliminar
Restablecer para hacer coincidir el estilo —
| &R " &Y Restablecer para hacer coincidir el estilo

Cambiar tipo d 3fico d ies. N - .
jll Cambiar tipo de grafico de series fill Cambiar tipo de grafico de series...
% Seleccignar datos... E seleccionar datos...

Agregar etiquetas de datos Agregar etiquetas de datos

Agregar linea de tendencia... Agregar linea de tendencia...

B Darformato a serie de datos... A % Darformato a serie de datos... b

In the dialog box that appears is necessary compare different lines in order to choose the one that best fits
the series.
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Formato de linea de tendencia M

Opciones de finea de tendencia | Opciones de linea de tendencia

Color de linea Tipo de tendendia o regresidn
Estilo de linea .| © Exponendl
Sombra > I
7L 00 Lineal
Tluminado y bordes suaves —
e ) Logaritmica
| @ Polinmica Orden |2 =
y () Potendial
| @ Media mévil Periodo: |2 2

Mombre de la linea de tendenda
@ Automatico: Polindmica (¥}

) Personalizada:

Extrapalar

Adelante: (0,0 periodos
i Hada atrds: 0,0 periodos
[
| [7] sefialar interseccidn = |0,0

Presentar ecuacidn en el gréfico
Presentar el valor B cuadrado en el grafico

Cerrar

V— — — ———

Figura 112.- Excel Image 21

In this case, the best value is a straight-order polynomial 2. For the equation is necessary check "making
equation on the graph" box. It is also advisable to check "Display R-squared value on the graph" to check the
fit of the line box (Figure 113).

Final graph is the following:
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Variable X 1 Curva de regresion ajustada

* Y

Polindmica (Y)

¥ =0,2899x%-29,818x + 2304,6
R* =0,9799

o 10 20 30 40 50 60 70 80
Variable X 1

Figura 113.- Excel Image 22

Thus, function is the following:
y = 0,2899x” - 29,818x + 2304,6

This means that for estimating future values, simply replace the value of x. The original series came to x = 72,
to estimate the first 3 months of the year after that it will be used is x =73, x =74 and x = 75.X=73

0,2899 (73)? - 29,818 (73) + 2304,6 = 1672,7631
X=74
0,2899 (74)? - 29,818 (74) + 2304,6 = 1685,5604
X=75
0,2899 (75) - 29,818 (75) + 2304,6 = 1698,9375

Is added to the column of time the new values (73, 74, 75). ESTIMATE new column is created with the
formula by replacing the X values by time and that will be the predicted straight.

The result is following in Figrue 114:
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ESTIMACION

135 7 9111315171921232527293133355739414345474951535557596163656763717375

Figura 114.- Excel Image 23
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R is a programming language with scripting format mainly oriented statistical work. His feature script
language allows to work at a very low level from the IT point of view, while the possibility of using already
defined in R packages both by others, such as yourself, work at a very high level computer, without being
necessary to have in-depth knowledge of programming. Also, this feature allows users to work with R for
deep knowledge of statistics or for occasional users with basic knowledge.

As previous step is import load package called “forecast” which make predictions

___________________ Packages
R —

:RArchivo Editar Visualizar Misc | Paquetes | Ventanas Ayuda fmit "

@lé_@llﬂl B Cargar paquete .. Lﬂwtivar

Seleccionar espejo CRAM... fMenlinear
foba

X _ Selecionar repositdrios...
R wersionm 3.1.1 (2014-07-10 fontcm

1

1

1

I

I

i i ot 2 ; Instalar paquetesis)...

:Cnpyrlgnt (E] 2014 I‘ne_R Fo paq foodweh
:Flatforn’.: ®86_64-wbd-mingw3 Actualizar paquetes... fOptions
I
I
1
1

forams
E es un software libre v wvi Instalar paquetes(s) a partir de archiv | ¢, 0000k

:Usted puede redistribuirlo ForeCA

forecast _________________Jg
foreign b
forensic

forensim

forestplot

Foerlmp

ForlT

FormalSeries

formatR

Farmula

formula.tools

fortunes

forward

ForwardSearch

fossil

Il FourScores I
fpc

fpca

il FPDclustering

fPortfolio

fpow

fpp

fptdApprox

fracdiff

fractal

fractaldim

fractalrock

FRACTIOMN

frailtyHL s

Ok ] [ Cancelar

Figura 115.- RImage 1

After selecting the package and click on 'OK' packages are installed and configured automatically. It will be
necessary to activate them.

R RGui (64-bit) - [RC Select cne 170

Rnrchivo Editar Visualizar Misc | Paquetes | Ventanas Ayuda

base ‘

e ENE NN Cargar paquete ...
e = (s =T = I oot

Seleccionar espejo CRAM... class ‘
MarnogaTeae Aas atrdiem mrarAAd Amo [ [
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Again, once package is selected and after check ‘OK’, selection will be load and will be ready to use.

Once package are loaded, is necessary load working directory where files are.
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> setwd ("C:/Usera/ven02604/Universidad™)
= dir()
[1] "~Ssummex.docx™ "~WRLOT782.tmp"™
[3] "2012-04-18 mujer-emprendedora.jpg" "ITIS (APROBADA) - Ingenieria Técnica en Informidtica de Sistemas"
[5] "Master (APROBADG)" "Master TICW
[7] "ParadosSpain@702.csv" "ParadosSpain®702. LKL
[9] "QODAT_20120717" "QOS¥S_20120717"

[11] "QOCUSER_20120717"

Figura 117.- R Image 3

With command setwd(path), where ‘path’ refers the path where working directory is. Moreover, instruction
dir(), shows all files located in this working directory.

Once working directory is established, is possible obtain data from time series. For this, R has commands
with different kind of files, .csv in this case.

> ParadosES3P<- read.csv(file="Parados3pain®702.csv", head=TRUE, sep=",")
» ParadosESFP
parcEsp YEAR MONTH DATE
1 2256.5 1997 1 jan-1937
2 2262.7 1997 2 feb-1997
3 2227.5 18487 3 mar-1937
4 2181.7 1997 4 apr-1937
5 2123.8 19497 5 may-1937
] 2091.8 1997 & jun-1957
7 2009.2 1997 7 jul-1937
8 1989.0 19497 & aug-1957
9 2040.1 1997 9 sep-1997
10 2072.9 1887 10 oct-1987
11 2093.9 1997 11 mov-1357
12 2075.7 1887 12 dec-1897
13 2091.3 1988 1 jan-19%28
14 2067.8 1988 2 feb-1938
15 2039.1 18988 3 mar-1988
16 15968.0 1998 4 apr-1998
1 1902.2 1998 5 may-1938
18 1860.6 1998 6 jun-1958
9 1786.1 1998 7 jul-1928
20 1777.1 1888 & aug-1928
21 TEE.4 1998 9 sep-1998

Figura 118.- R Image 4

As seen in Figure 118, the instruction to use is read.csv. This statement uses as parameters file, which is the
file to read, head, if variable is TRUE indicates that the file contains header, and Sep is the separator file,
which in this case is a comma. As shown, it is important to overturn the result of reading a variable to use, in
this case the variable is called ParadosESP.

Now is possible start time series study.

First, you need to convert data in a time series. R has functions for this purpose. The file that is loaded
contains several columns for the study of time series, the first column (where the data is) will therefore only
necessary with which to work.

172



Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

» tsParoE5SP <- ts(Parado=sESP[1l], frequency=12,start=c(1997,1))
> tsParoESFP
Jan Feb HMar Lpr HMay Jun Jul Lug Sep Cct Howv Dec
1997 2256.5 2262.7 2227.5 2181.7 2123.8 2091.8 2009.2 15989.0 2040.1 2072.9 208%3.9 2075.7
1998 2091.3 2067.8B 2039.1 1%96B.0 1902.2 1860.6 1786.1 1777.1 1788.4 18B03.7 1804.5 1785.7
1999 1804.2 1783.9 1757.2 1708.0 1649.1 1612.5 1551.0 1554.5 1570.0 1591.7 1623.7 1813.8
2000 1670.6 1659.8 1628B.5 1578.9 1531.2 1500.1 1488.8 1487.6 1501.4 1530.1 1556.9 1556.4
2001 1620.7 1598.9 1578.5 1535.1 1478.1 1460.6 1451.5 1459.0 1488.6 1540.0 1572.8 1574.8
0 0 3 1589.0 1567.4 1548.4 1552.0 1590.3 1841.7 1678.0 1688.1

2002 1651.7 leee6.0 lo43.

1636.

Figura 119.- RImage 5

The function to be used is 'ts'. This function uses the following parameters: first the time series, in this case
ParadosESP [1] (how it looks, has been used only the first column), frequency, which is the periodicity of the
series, 12 in this case, start, variable indicating the beginning of the series, January 1997 in this case. As
before the result of the transformation is stored in the variable tsParoESP.

To can observe how is that series, in important show the chart.

For this, exists funtion “plot”.

> plot (t=ParcESP)
1

paroEsp
2000 2200
1

1800

1800

1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003

Time

Figura 120.- R Image 6

The time series with which it is working is a seasonal series; this means that should decompose to see what
their components. R has a function to perform this decomposition easily.
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Jan Feb Mar ip
1997 2256.5 2262.7 2227.5 2181.
1998 2091.3 2067.8 2039.1 1968.
1999 1804.2 1783.9 1757.2 1708
2000 1670.6 1659.8 1628.5 1578.
2001 1620.7 1598.9 1578.5 1535
2002 1651.7 1666.0 1648.0 1636.
$seasonal
Jan Feb
1997 81.087431 76.149097 58
1998 81.087431 76.14%097 58
1999 81.087431 76.14%097 58
2000 81.087431 76.148087 58
2001 81.087431 76.149097 58
2002 81.087431 76.149097 58
$trend
Jan Feb Mar
1997 pory NA
1998 2008.188 1970.746
1999 1745.237 1707.792
2000 1586.892 1575.867
2001 1531.204 1526.733
2002 1574.5486 1590.571
$random
Jan Feb
1997 jory -
1998 2.0250694 1.5884028
1999 -22.1249306 -18.4157639 -
2000 2.6209028 2.1384028 -
2001 8.4084028 -5.7074306 -
2002 -3.9332639 7.3925694 -
$figure
[1] 81.087431 76.14%8037 58.
Stype
[1] "additive"

atcr(,"class")

[1]

"decomposed.ts"

Figura 121.- R Image 7

z May Jun Jul Aug Sep oct Now Dec
7 2123 2091.8 2009.2 1989.0 2040.1 2072.9 2093.9 2075.7
0 1302 1860.6 1786.1 1777.1 1788.4 1803.7 1804.5 1785.7
.0 1649 1612.5 1551.0 1554.5 1570.0 15981.7 1623.7 1613.8
9 1531 1500.1 1488.8 1487.6 1501.4 1530.1 1556.9 1556.%
.1 1478 1460.6 1451.5 1459.0 1488.6 1540.0 1572.8 1574.8
3 1589 1567.4 1548.4 1552.0 1590.3 1641.7 1678.0 1688.1
Mar Apr May Jun Jul Aug Sep oct
.719097 20.86076% 420069 -50.404236 -84.502569 -78.370069 -44.316736 -4.970903
.718097 20.860764 420069 -50.404236 -84.50256% -78.370069 -44.316736 -4.970803
.718097 20.860764 420069 -50.404236 -84.50256% -78.370069 -44.316736 -4.970803
.718097 20.880764 420069 -50.404236 -84.502563 .370069 -44.316736 -4.970903
.719097 20.86076% 420069 -50.404236 -84.502563 .370069 -44.316736 -4.970903
.719097 20.86076% .420069 -50.404236 -84.502569 .370069 -44.316736 -4.970903
Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
NA NA NA 2111.850 2096.846 2080.875 2064.121 2045.983 2027.117
1949.042 1925.767 1901.625 1877.579 1853.787 1830.213 1807.633 1786.254 1765.371
1689.858 1673.492 1658.796 1646.067 1635.329 1624.796 1614.054 1603.763 1594.167
1570.442 1565.092 1559.917 1555.446 1550.829 1546.208 1542.300 1538.263 1534.404
1526.612 1527.688 1529.117 1531.175 1535.263 1540.996 1548.150 1556.987 1566.058
1599.046 1607.667 1616.771 jary or-y jory - - -
Mar Apr May Jun Jul Aug Sep
NA NR - NA -18.1474306 -29.4757639 3.5417361 13
9.6350694 -1.9024306 3.8534028 9.3792361 -6.9765972 1.6825694 2.5042361 1
9.3107639 7190972 .0284028 4.1084028 -10.5640972 -2.4590972 -10.4790972 -17
6.0857639 -12.4024306 .4715972 -9.4124306 17.8567361 15.1409028 -0.4915872 -7
6.9524306 -12.3732638 .1674306 -18.1124306 4.8275694 2.1075694 -8.0790872 -3
0.2899306 16.3934028 .7534028 1.0334028 NA NR -
719087 20.860764 -27.420069 -50.404236 -84.502569 -78.370069 -44.316736 -4.970903

Nov Dec
26.710764 26.457431
26.710764 26.457431
26.710764 26.457431
26.710764 26.457431
26.710764 26.457431
26.710764 457431

Oct Hov
.7500694 21.2059028
.0375694 -B8.46493086
.3B832639 -6.7732639
.2280872 -8.0732639
.1780872 -10.8982639

oy pary
26.710764 26.457431

2

-1

2.
8.
&,
4.

The function is 'decompose’, this function only as an input parameter is the time series of work. As you can

see, the observed series, seasonality, trend and the random component is displayed (Figure 121).

Decomposition of additive time series

observed

1600 1800 2000 2200

trend
1800 2000
L

1800
L

50
L

seasonal

random
0
.

10

a0 20

T
1997

198

T
1998

T
2000

Time

Figura 122.- R Image 8
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This is done using the preloaded package 'forecast'.

» ForeParoESP «<- forecast (tsParocESFE,4)
» ForeParoESP

FPoint Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 35
Jan 2003 1746.246 1729.081 1763.411 1719.995 1772.498
Feb 2003 1752.148 1725.745 1778.552 1711.768 1792.52%9
Mar 2003 1741.998 1707.23%9 1776.757 1688.839 1795.157
Bpr 2003 1711.889 1e69.06%9 1754.710 1646.401 1777.378

Figura 123.- R Image 9

The forecast function uses as a parameter the time series with the number of values to be estimated. As
shown, the points that were expected to estimate, with certain margins of error are obtained. To see
graphically how the estimate is possible use plot function over the variable that stores the prediction.

2200
1

2000

1800

1600

T T T T T
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003

Figura 124.- R Image 10.
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Tableau is a tool which allow obtain data from many different sources, in the case of this study, this source
will be a separated by commas file o .csv. For the proper functioning of this tool, is necessary to include a
reference to date when data was recorded in this case MMM-yyyy (ene-1997), as following image shows
(Figure 125)

paroEsp, YEAR , MCHNTH, DATE
2256.50,1997,1,ene-15957
2262.70,1997,2,feh-15957
2227.50,1997,3 mar-19397
2181.70,1557,4,abr-1557
2123.80,1987,5, may-1937
2091.80,1997,6,jun-1597
2008.20,1997,7,3n1-1337

Figura 125.- Tableau Image 1

On the home screen of Tableau, the option “Text File” will be selected, as this image shows (Figure 126).

ft

Conectar Abrir

Libros de trabajo de muestra

Indicadores Mundiales

Figura 126.- Tableau Image 2

From this window, option “Personalized division” will be selected on the menu.
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Tebleou-liprol T —— i e T | | 7 |

Archivo Datos Servidor Ventana Ayuda

we->m §
& ParadosSpain9702 (2)

Conexién Filtros
@ Envivo @ Extraer 0 | Agregar..

Directorio

C:\Users\ven02608\Universidad\Master TIC

Archivos

Escriba el nombre del archivo

E Concentracion-Co2.csv
FE example.tt

2 FicherollamadaFinal.txt
B FicherollamadasFinal. bt

( ParadosSpain9702.csv

B Ficherollamadaslulio it Copiar

EB FicheroLlamadaslunio bt

EE Ficherollamad...o - copia.bd paroEsp. YEAR MON... [&

B8 FicherollamadasOctubre txt Cambiar nombre...
B8 Ficherollamad...eptiembre.tt 2256.50,1997 1, ene-L Ocultar

& ParadesSpaindT02.csv 22627019972 feb-199] Alias..

B ParadosSpaind702:bxt
FE ParoEsp9702.csv
EH Parofspe702.o¢

22275019973, mar-199

2123.80,1997,5,may-1¢

2091,80,1997,6,jun-1

2181.70,1997.4,3br-199;

Divisién
Division personalizada...
Pivote (seleceione varios campos)

Describir..

2009.20,1997,7 jul-1997

1989.00,1997,8,ago-1997

204010,1997,9,5ep-1997

2072.90,1997,10,0ct1997

2093.90,1997,11,nov-1997

2075.70,1997,12,dic-1987
Hojal Hoja 2 ‘m t8 0

[ Fuente de datos

Figura 127.- Tableau Image 3

This option will open the following menu (Figure 128), where is possible select separator, same as column

range to stablish.

F

Division personalizada

=2

éComo se deben dividir estos datos?

Usar el separador

I

Division desactivada

[ Aceptar ][ Cancelar

1

+ columnas

Figura 128.- Tableau Image 4

Then, column name change for make work easy.

parcEsp YEAR.MOM.., ParcESP
Abc ParadosSpaind702... =Abc

12256.50,1997,1,ene-1997 | 225650

2262,70,1997 2 feb-1997 226270

2227.50,1997 3,mar-1997  2227.50

2181.70,1997 4, abr-1997 2181.70

2123.80,1997 5 may-1997  2123.80

177

Figura 129.- Tableau Image 5

fear
=Hbc

1997

1997

19497

19497

1997

Maonth
=fbc

Date
=Abc

ene-1997
feb-1997
rmar-1997
abr-1997

rmay-1997
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To do this, right-click on the left side of the screen in the section dimensions on the variable date. From the
dropdown menu select "Create" and the sub-menu "Calculated Field" (Figure 130).

=abc | Date

=tbc Maonth

=tbc ParoESP

Abc paroEsp, YEAR,MOMN
=fbc Year

Abc Mombre de medidos

Medidas

=H#  Nimero de registros
H#  Valores de medidas

Agregar a hoja

Cortar
Copiar

Editar..

Duplicar

Carmnbiar nombre...
Ccultar

Eliminar

Alias...
Crear

Transformar

Convertir a medida

Rol gecgrafico

Propiedades predeterminadas
Agrupar por

Carpetas

lerarquia

Reemplazar referencias...

Deszcribir...

Campo calculado...
Grupa...
Configurar..

Parametro...

Then, on the following window (Figure 131) must type this line:.

Figura 130.- Tableau Image 6

DATEPARSE("MMM-yyyy",[Date])

Aceptar

Figura 131.- Tableau Image 7
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Del mismo modo se cambiara el tipo del dato de “ParoESP”.

Convertir a medida

Rel geografico

Propiedades predeterminadas
Agrupar por

Carpetas

lerarquia

Reemplazar referencias...

Describir...

Agregar a hoja Agregar a hoja
Cortar Cortar

Copiar Copiar

Editar... Editar...
Duplicar Duplicar
Carnbiar nombre.., Carmbiar nembre...
Ccultar Ccultar
Eliminar Eliminar
Alias... Alias...

Crear Crear
Transformar Transformar

Convertir a discreto
Convertir a dimensian
Rel geografico

Propiedades predeterminadas

Agrupar por
Carpetas

Reemplazar referencias...

Describir...

Figura 132.- Tableau Image 8

In the following window (Figure 133), type this line.

FLOAT([ParoESP])

FT.OAT

FLOAT ( [ParocESP])

m
%]
s
']

(=]
m
%]

o}
=1
=]

179

Mapa Formatc Servidor

- N

7
Columnas

Filas

@  Configurar..

Campo calculado...

Grupo...

Parametro...

Figura 133.- Tableau Image 9
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Once formatted fields will be placed on the graph. In the X axis variable created from the date it will be
disaggregated quarter and once more a month, while the axis is selected and the value of the variable "Stop"
will apply. Leaving the graph follows (Figure 134).

Archivo  Datos  Heja detrabajo  Dashboard  Histeria  Anslisis Mapa Formato Servidor Ventana Ayuda

| €« - PR FRE R A He B Y Abc | [ - Vistacompleta ~ - TJ [ il Mostrarme
Datos Andlisis = | paginas i Columnas | Bl ARO(Calculol) MES(Calculol)

[ ParadosSpaing702 1

[&ParadosSpaind702 (2) £ Filas M)

Dimensiones 125,00 “Filtros Calculet

£ Csleulol 1997 1998 1999 2000 2001 2002

“Abc Date

=abc Month
#bc paroEsp,YEARMONTHDATE | warcas
“Abc Vear

Abe Nombre de medidas ~ Automatico - )\/‘
2000
& o |[m \/_\
1600 \_/\ \_/_ \_/- ’\—/

£ 1200
g
Medidas
= Paro 1000
=abc ParoESP (Conteo (Definido))
4 Nimero de registros
4 Valores de medidas e

Figura 134.- Tableau Image 10

In the tool bar, select menu “Analysis”, then option “Forecast” and in the submenu, select option “Show
forecast”

Analisis | Mapa Formate Servidor Ventana Ayuda
Mostrar etiquetas de marca ta +« i ‘ﬁv '|:'_:|'

v Agregar medidas
Apilar marcas > MES(Calculel)
Ver datos...

Revelar datos ocultos

Porcentaje de r 1998
Totales g

Prondstico b Mostrar prondstico
Lineas de tendencia P Pronosticar opciones...
Valores especiales b Describir prondstico...

Disefic de tabla L4 \/_
Leyendas L4

Filtros rapidos g
Crear campo calculado...

Editar campo calculado L4
Avanzar campos

Intercambiar filas y columnas Ctrl+W

Figura 135.- Tableau Image 11
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Result graph is as follow (Figure 136):

Calculo1
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003

= —\/
2000
1800

1400

1200

Paro

1000

800

600

400

200

o

e
e
e
o
e
e
o
o

Julio
agosto
septiembre

enero
febrero
marzo
abiil
mayo
junio
agosto
sepliembre
octubre
naviembre.
diciembre
enero
febrero
marzo
abril
mayo
junio
Julio
agosto
septiembre
octubr
naviemb
diciembi
enel
enel
febre
marzo
abril
may
jun

naviemb
diciembi

Figura 136.- Tableau Image 12

For adjust necessities, select at the same previous menu “Forecast options”

I.Anélisis Mapa Formate Servider Ventana Ayuda

Mostrar etiquetas de marca ta ~ W S - TJ

1 ¥ Agregar medidas
. [+ 3
Apilar marcas R 1 = MES(Calculol)
== Ver datos... [J

Revelar datos ocultos [

Porcentaje de g 1998

Totales L4

Prondstico * | ¥ Mostrar pronsstico

Lineas de tendencia b Pronosticar opciones...

Valores especiales b Describir prondstico...
| Diseric de tabla g

Leyendas g s
| Filtros rapidos g
i Crear campo calculado...

Editar campo calculade g
d Avanzar campos

Intercambiar filas y columnas Ctrl+W

L

Figura 137.- Tableau Image 13
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Then, opens the following menu (Figure 138):

Ignore cases =0

-

—

Opcicnes de pronastico

S

Longitud del pronastico

@ Auto Siguientes 12 meses
) Exactamente |1+ | Afos -
) Hasta 1 |[=||Afios -

Fuente de datos

Agregar por: [Automéﬁm (Meses) -

Ignorar dltimo: ] |51 Meses

Completar los valores que faltan con ceros

Modelo de prondstico

| Automética -

Seleccona automaticamente un modelo de suavizado exponendial para
datos que pueden tener una tendencia v que pueden tener un patran de
temporada.

[/] Mostrar  95% = intervalos de prediccidn

Artualmente se estan usando datos de fuente de ene 1997 a dic 2002
para crear un prondstico a fravés de dic 2003, Buscar patrones de
temporada potencdiales cada 12 Meses.

Obtenga mas informacion sobre las opcones de prondstico

Figura 138.- Tableau Image 14

Select exactly value needed.

Final result is the following (Figure 139).
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Calcule1
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Figura 139.- Tableau Image 15

5. - Getting data.

Selecting data forecasted in graph above (Figure 140).

2003

Figura 140.- Tableau Image 16
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Right button, select data and following menu appears (Figure 144), and then export data:

=

== Verdatos: Hoja 2

o[ B

Maostrar alias

Afio de Calculol
2003
2003
2003
2003

Copiar
Indicador de prondstico Mes de Calculo1 Paro
Célculo enero  1.744,4562
Calculo febrero  1.747,5826
Calculo marzo  1.738,3348
Calculo abril 1,720,357

-| Resumen Subyacente

4 filas

Figura 141.- Tableau Image 17
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Weka is a tool oriented to Data Minning distributed under openGL license (free software).

As first step, after install it is necessary activate plugin for forecast. It is made directly in editor (although is
possible make it through commands)

After open this program, select in the tool bar, menu tolls, and after select “Package Manager”.

Package manager Ctrl+U
ArffViewer Ctrl+ A&
SqlViewer Ctrl+5 —
Bayes net editor  Ctrl+N

L

=

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
| waiksto Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
1
1
1
1
1
:
1
&

|
Version 3.7.12
(c) 1553 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamiton, New Zealand
B o
Figura 142.- Weka Image 1
After that, select package “TimeSeriesForecasting”, then click on “install”.
Oifficial
Refresh repository cache ” Install ” Uninstall ][ Toggle load

(") Installed () Awvailable @ All I:l Ignore dependendies/conflicts

Package Category
tabuAndScattersearch Attribute selection
tertius Associations
thresholdSelector Classification
tigerjython Scripting
timeseriesForecasting Time series
serClassifier Classification/regression
votingFeatureIntervals Classification
wavelet Preprocessing
wekaServer Server
winnow Classification

- W

Figura 143.- Weka Image 2

At this point, is possible start the time series study.
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Applications
WEKA | o=
The University
of Waikato Experimenter
| -
|
Whaikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.7.12
(c) 1959 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand
-

Figura 144.- Weka Image 3

In this example, data are located into one file, although is possible get it from data base o even an URL. Is
important notice that Weka doesn’t admit every kind of files, it is recommended use .csv.

-
&3 Weka Explorer _—“

| i Preprocess | I I | I | |

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate..

Filter | Open a set of instances from a filel

Current relation Sele

Relation: None Attributes: Mone !
Instances: MNone Sum of weights: Mone Mi

Attributes

All Mone Invert Pattern

Figura 145.- Weka Image 4

To carry out this study, select in the tool bar menu Forecast, then select “Variable to treat”, as second step,
select periodicity, if don’t know dates when data were recorded, select on the menu “use an artificial time

index” and periodicity “monthly”. As last step select number of unit to predict and click button START to
start study.
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______
T el i )

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualia} | Forecast |

Basic configuration | Advanced conﬁguaﬁon|

Target Selection Parameters ‘
Mumber of time units to forecast I

[ Al ] [ Mane ] ’ Invert ] ’ Pattern
Time stamp | <Use an artifidal ime index=>
Periodicity [Monthly -
v i | il
Confidence intervals I
3| FJmonTH -
Level {%6)
Perform evaluation

Stop |[ Help ]Ouh:ut!\ﬂmalizaﬁon
Output

m

Figura 146.- Weka Image 5

Result is the following (Figure 147):
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Output | Train future pred. |
49 1820.7
50 15%98.9
51 1578.5
52 1535.1
53 1478.1
54 14&60.8
55 1451.5
14 1455
57 1488.8
53 1540
59 1572.8
&0 1574.8
g1 1851.7
82 1le66
&3 1a84%5
g4 1636.3
&5 1585
a6 1567.4
a7 1545.4
&3 1552
&9 1590.3
70 1841.7
71 1a78
72 la28.1
T3* 1715.0274
T4%* 1731.5777
75* 1718.6447
Ta* 169%.6007

Figura 147.- Weka Image 6

Graphically:
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= paroEsp - paroEsp-predicted

Figura 148.- Weka Image 7
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AlIL- Datos de estudio. Series temporales de pernoctaciones en hoteles

rurales por provincias.

Alava

Iii
)
<
Iil

go.
2000 1743 3287 4265 3674 3771 4728 9656 4246 6965 3075 5529
Sehte 1578 2257 3064 5713 3502 3650 5612 8632 3078 4069 2756 3452
2309 2297 3358 6164 4234 3720 5454 7240 3863 4991 3218 3346
851 1625 4139 2610 3450 3696 4799 7299 3444 4249 3287 3581
1369 1248 2378 5122 4218 3517 4484 5839 2775 2961 2615 3136
1439 1402 2887 5162 4332

Albacete

[ I e = T T o e [

5580 5021 9388 14402 7667 7602 12160 29578 7439 12107 7298 20371
PAthit | 6036 5220 9449 14838 5978 4876 9466 27979 6708 10537 6561 9300
2474 3511 9377 14146 4817 4602 6783 27791 9272 11258 11935 17226
1847 2519 8974 3903 4341 4097 8674 19896 5753 7402 8212 9325
3975 3960 5397 10731 6346 7259 12777 28424 6344 9068 8837 15260
6305 5869 7043 12941 7049

Alicante

[Enean{iFen:u]iMar AR | May | lan: e [Vul | Ago-m sep-ui oct | [Now- R [iDic

5137 1525 3754 5275 3264 5087 8072 11411 2524 5974 2223 9923
2011 3253 3092 2465 5938 3272 5596 7764 12454 2868 3473 2197 5140
2517 1316 2163 6261 3323 3332 6479 8376 2686 4120 3405 7932
1714 1297 4768 2649 2736 4659 8509 11714 3292 2961 3070 6780
2427 2926 3534 5425 4156 5350 7996 8718 5138 5965 4139 6041
3809 2838 4807 5782 4858

Almeria

[ = (IFEE T 1=V T T = = o P

912 980 1235 1726 1478 2088 3536 7527 1885 2153 1117 2577
2011 1268 821 1247 1523 1941 2445 3329 5877 1665 1542 1118 2245
1174 1648 942 2077 997 1565 1556 7014 1896 2343 1334 2476
616 885 2022 1144 1182 1706 3400 8979 2083 1185 1719 2069
874 1486 815 2222 1353 1635 3828 6749 2149 1696 1243 2016
1279 997 1775 2010 1416
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Asturias

i
o
s
ﬁ
[=]

11572 12873 23672 44365 19560 28575 115258 228578 52230 44114 8948 35539
9928 9848 12670 50602 24177 42461 138293 213817 56001 32559 14897 21424
9736 14299 13736 50177 22905 28122 92317 196212 47962 36916 23591 23284
9872 8044 31466 11639 18170 26626 88650 186434 36899 18920 13470 19313
7325 8396 13142 44844 32963 39719 115866 204668 57983 25465 17703 26149
7502 10259 19033 42247 26868

Avila

=N EECA [ A v | A v = =2 =3 CE

13373 14463 21763 23399 19537 16930 24458 49365 16956 33476 14976 31874
10731 16881 15987 30199 15198 22742 38151 50719 15993 24141 16769 25209
9604 10729 16705 28329 15488 16816 31963 43919 12028 23933 18701 27017
10238 10228 28820 13806 15989 19631 29999 43064 15469 17676 20013 24500
10318 11700 12526 26592 19817 19354 35749 43016 17715 20814 18210 28130
14860 17483 17537 27666 22566

Badajoz
mmmmmm-mmmm
1007 1576 1593 2863 1788 1895 1492 3119 1172 2795 1766

713 1131 1466 2414 1254 1576 2028 3598 1676 1736 1146 2111
1392 1318 1902 4195 1571 1366 2637 3784 2486 3249 2562 3586
1690 2108 3342 2226 2376 2328 3691 4101 2810 2510 2970 3692
1320 2460 2209 4987 3240 2937 3844 6875 3368 3643 2407 4336
1792 2467 3353 4520 3780

Baleares

=N EECA [ A v | A v = =2 =3 CE

1805 2875 5769 9150 15251 18523 22788 35668 19686 12261 2988 3934
2889 3680 7434 14862 16703 22978 29985 38826 24220 14297 2729 2483
2354 3834 7821 15994 21454 24621 34420 45513 29616 16739 4090 2765
1630 3659 8932 13756 20923 25151 30946 38561 27759 17663 3121 2473
1886 3686 7583 16436 21396 28317 32266 45344 31021 19855 4221 3123
2837 4465 8627 18244 25819

N
[=]
=
[
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Barcelona

i
9
<
i

gO0.
8666 8843 13078 18177 15623 20150 17602 35148 13685 19863 10810 26098
5232 11096 14814 21748 17979 23486 29396 39775 15414 19995 15975 26951
5536 8555 8810 18831 11207 16214 18479 29491 11134 14806 14370 18967
3865 6832 15369 8029 12121 17578 18228 30184 13075 14622 14713 19735
8344 7063 10708 16732 13908 20381 22602 35124 17884 13928 15604 23706
7725 9306 10930 19801 19785

Bizkaia

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

2622 3327 5376 6730 5621 5498 8623 15727 6199 6855 3777 6322
2276 2528 5181 8606 4756 6552 11283 19157 5649 4710 5109 5331
2272 2305 3518 7555 4340 5546 11229 19764 6045 5453 3766 4816
2512 2093 5761 3600 4702 5632 12035 19986 6462 5225 4228 5604
2607 2250 3242 6986 6825 6882 13120 15369 5360 4196 3029 4842
1731 1986 4170 7063 6056

Burgos

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

3785 6517 11938 15740 13171 14248 21290 30745 9617 18565 9534 13574
4046 5681 7439 16773 9913 12382 21550 30394 10892 18366 9980 10750
6014 5186 9015 19780 10846 9376 16211 25649 12031 18731 12646 14576
2981 4224 16533 10392 9409 9051 13886 22689 8429 10224 10220 12126
3254 3821 7982 17613 13409 10460 14123 27794 12502 14118 12542 14537
2332 3440 5498 18240 14380

Caceres

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

8320 11303 22983 33818 12901 12980 19720 30682 13648 25709 11384 13765
7627 11884 19101 36534 13329 14750 23608 38779 16668 18942 14124 16505
9009 11789 17538 37751 11325 13656 19082 38095 11920 17482 14877 16785
5285 8274 24548 19080 15993 14934 19122 37305 16312 14605 16920 19921
7890 10996 16522 30542 19605 17131 23370 50541 17031 17764 14285 22444
9152 13717 22525 30271 20914
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Cadiz

Iii
9
<
‘lil

g0.
2616 2349 2546 3150 2078 2463 5655 10405 3803 4083 2411 4419
1722 3067 1829 5167 2908 3011 6066 10719 4300 3177 2944 3359
1252 2181 2255 4872 3219 4215 5944 9841 4777 4359 2400 3909
961 1672 3765 2935 3442 3454 6206 10482 3452 3757 3632 4193
1652 3276 3473 3578 3519 3463 6712 10897 4002 3322 2683 3280
2559 2481 2665 4457 4130

Cantabria

N I R T2 T T T I 2 = L A

9873 13812 28122 34233 24971 32129 70491 134664 41929 32491 11804 23593
8012 13454 18092 31943 24087 33954 88010 116683 49616 26158 13545 18140
9009 13296 13802 38107 24432 28981 68930 110134 39864 22487 20858 15312
4709 7919 26534 12684 18973 24963 60464 114295 34876 19535 15373 14156
8426 8908 11304 31777 24399 26539 65313 119340 39720 21562 14885 16123
9394 12674 19839 31252 27042

Castellon

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

8750 5604 7713 11552 6408 8428 14790 24451 6931 14793 5989 16890
6256 4654 6813 16290 6304 7074 12594 28857 6105 7376 5153 13784
3582 3820 5616 11185 5070 4361 13976 22005 3162 7328 4178 9953
2355 3851 9714 4377 4824 7254 10160 21395 5421 5751 7270 10758
2757 4298 5866 12913 5909 5616 12185 22016 6047 7820 5829 11026
6378 4392 7253 13830 7453

Ciudad Real

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

2275 4154 6461 7510 5872 4892 6957 8345 6020 6162 4262 8089
2103 3656 2386 5596 3280 4444 4963 9050 2487 5019 2578 4633
1848 2217 2106 3977 2489 2660 5161 5942 3120 3857 3801 3830
1484 1759 5051 3249 3533 4879 4650 8166 4410 4273 5185 6696
2039 2508 2965 5361 3951 4910 6975 9532 3405 5214 5404 6592
3651 4099 3453 5311 5118

N
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Cordoba

i
9
<
i

g0.
4263 2889 2835 4055 2557 4070 6127 13938 4687 6591 3550 9020
1978 3821 1932 6036 3134 2191 7810 10399 2871 5930 2694 7662
2870 5291 5350 5019 2667 3246 3942 8321 4114 4613 2854 10140
2155 2646 6447 3757 4506 4545 5474 9656 3897 3589 5065 8455
1358 2926 3486 7669 5539 3542 7596 10891 4340 4572 5193 8777
1493 2690 2322 4598 4473

Coruia

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

2628 2848 5214 8113 8577 10150 19557 31110 13009 12555 4969 6130
1404 1619 2132 6491 4740 7170 10695 26448 5828 5260 2103 3642
1837 1510 2038 7268 6135 5751 12111 23676 8238 5125 2531 4072
841 2002 4349 2616 4428 6880 12831 23884 9031 4629 3657 4054
1431 1707 3788 6696 7922 8158 16972 29196 11891 5935 2826 3791
1481 2402 5217 8491 8445

Cuenca

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

3792 4492 6589 10412 6883 4856 6823 5757 4747 10727 5316 11125
3831 3436 5740 10770 6018 5600 6550 10648 4294 8530 6507 8909
2639 5826 6397 16835 4767 5790 6552 12056 4682 7659 7448 13466
4249 4568 14786 6094 7300 7156 9529 16426 5776 7321 10469 11436
3827 5749 6358 11095 6525 6549 5487 13242 5796 9388 9427 13428
4415 4015 7171 11984 8974

Guipuzcoa

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

3643 5460 8826 11391 8373 9652 20865 35834 13943 12299 5435 10482
3128 5428 7824 15320 10463 11775 26006 38004 15229 9912 5426 8967
3809 4334 7268 15155 7506 9899 25430 36619 13368 9558 7012 5781
3436 4199 13246 7669 9069 9215 22909 35653 13193 7336 7756 6862
3888 4519 6602 12888 10194 11486 27205 35889 13544 8903 6878 7271
4433 5339 8866 13292 12617
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Girona

i
9
<
i

g0.
16939 11504 16079 24155 19444 28903 36502 63644 23583 25174 17961 27586
11386 12387 15720 28150 18838 28462 34768 69869 19680 22079 17455 31622
13910 11335 17027 25951 19520 21103 38029 70958 24070 21584 16349 32864
7626 8407 22026 11029 18466 22352 26341 56455 20168 18340 18129 24469
8307 11333 13567 23862 21560 30608 34347 64042 25960 20909 20292 33696
11561 15707 19066 30050 29968

Granada

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

1716 2200 2440 4303 1772 1442 3940 7439 2864 2559 1418 4869
2570 3962 2603 4805 2103 1804 4595 10067 3607 3428 1899 4853
3274 2754 2242 4063 2631 2976 5158 7281 3515 3940 2457 4911
1582 2190 4248 2146 2687 2552 4222 6107 3167 2743 2469 4459
1543 2976 1838 4333 3248 3427 3954 8003 3419 3791 3686 6462
1896 3483 3061 4705 3470

Guadalajara

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

4230 4078 7829 7873 6308 6681 6742 8594 3165 7987 5543 10418
3129 4704 5127 9109 7508 8928 8366 5451 3763 8184 8707 6564
2336 3044 6782 9504 4762 6277 9766 6730 3869 6623 5844 8004
1908 2959 5551 3130 3609 5647 11251 10551 3717 7284 7891 6408
2135 2785 4565 7304 5522 5528 8899 8750 3798 7623 7005 6323
2243 2755 5654 7950 7804

Huelva
mmmmmm-mmmm
2244 2878 1833 2225 1247 2137 5256 2872 3702 2329 5635

2643 2333 1795 3144 1654 1279 2338 6412 1398 3900 2682 4957
1370 2411 2148 2396 814 2038 4379 8399 2100 4206 3678 5040
1935 2084 3006 2279 2291 2535 5637 7099 2645 3507 5490 6378
2801 3032 2548 4125 2131 2210 3613 6891 4131 5757 5583 8006
3493 4928 4390 4877 4116
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Huesca

i
9
<
i

g0.
12341 7328 13084 17940 8303 15395 29237 64627 13565 19034 5261 25264
11999 10200 10148 19960 8361 15593 30065 59781 10179 14297 6901 19393
11100 6927 10096 20183 6699 10031 25001 48053 8093 11164 6499 17735
6152 6342 19621 6272 8552 12149 24638 45819 10101 7623 7579 17278
6481 6348 6994 18151 11292 12730 24062 50402 11973 9882 6251 20948
10664 8357 11946 20271 13118

Jaén

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

3148 1311 1903 4158 1881 2703 2764 8800 2785 3020 1473 6389
2643 2305 1475 4568 739 1427 3871 6590 2379 2697 2043 4325
2731 1428 2683 3701 1817 1626 3577 9105 2149 4023 3275 4648
1155 1433 3791 2905 5110 3849 9150 7835 2510 2735 2788 3723
1391 1676 1492 4253 2496 2405 4409 10008 3581 4206 3356 5489
1820 2839 2597 5110 3297

La Rioja

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

4060 1691 5079 5965 4391 3497 4101 9572 4329 7586 4519 7231
1556 3049 3319 7071 4262 5230 6190 12784 4997 6420 5150 5825
3720 2719 4794 8250 4537 4132 5684 9526 4947 6331 4546 7193
1621 2186 6216 3360 4344 5137 6098 10242 4758 5290 4533 6030
1459 1493 2573 5563 4506 3295 4560 9799 3816 5346 5120 6240
2763 2212 3958 7321 4889

Las Palmas

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

3684 2562 3002 2617 1476 1368 2773 4628 2793 2726 1944 3954
2732 3298 2446 2444 2239 1790 2201 4998 2529 3286 2574 2463
2163 2326 2020 2396 1963 2014 2141 4997 2330 3653 2452 2943
2626 2477 3116 2054 1683 1360 2054 4230 2387 2383 3067 3830
2935 2794 2691 2699 2014 1712 3270 5057 2900 3256 2907 2891
3088 3420 2889 2640 2245
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Leon

i
9
<
i

gO0.
8954 9022 13429 15845 12345 12865 18504 40752 10842 14762 7208 14002
5756 7902 6263 17498 12589 13492 20787 38736 13570 15409 6834 10590
5599 5787 6721 20190 11250 11733 19089 34932 13013 12263 6378 12395
5045 5475 13833 8467 13085 12600 17961 32658 13755 11015 8648 10257
3443 4950 5799 15509 14896 11885 20565 43659 18818 13449 9122 11006
3584 4560 9274 15547 12117

Lleida

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

10649 10675 11641 15137 9240 12381 23512 57465 11194 19704 10277 27079
8710 7001 10488 14050 5433 12977 19941 49443 11884 11378 7546 21596
6706 8739 6077 15812 8044 10106 19210 42357 11845 10596 10289 22127
5796 6364 13315 5631 7592 9723 14005 37173 8132 8189 9045 16251
6132 8028 8121 14190 7610 12442 18653 45508 10766 10015 8208 18747
7773 8664 7775 14385 11739

Lugo

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

1249 1449 4607 6189 8246 7131 12441 22841 9242 8415 3808 5201
1100 577 2827 4886 4766 5209 10529 19638 6886 6723 3466 3278
1382 1514 2133 5904 4180 4620 8541 16333 8265 7199 3301 1719
610 1062 3575 2238 4498 4515 8426 20021 6824 4131 2730 2394
795 977 1797 5777 6022 6734 11013 22243 8591 4589 2537 2737
1209 2137 3230 5195 6674

Madrid

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

10169 14642 14183 13845 12903 15498 17905 25331 14384 19187 14106 23717
12063 15181 14312 17942 16387 16985 20171 29286 19086 19684 15762 18887
13561 16112 18176 25263 15985 19323 23927 26795 17713 17642 15717 19970
10895 12062 20697 12059 14319 17575 19455 23366 15038 15195 14992 17100
12267 13215 13572 18169 18016 17146 20524 25947 15478 12264 12078 17141
11013 12603 13324 18013 15596
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Malaga

i
9
<
i

g0.
7962 9902 5750 5938 6204 9217 14280 29889 7927 9883 5315 14126
5131 6467 3786 5298 3309 6209 12582 30159 8786 6728 5329 7596
4946 7250 5672 8097 6029 9069 11673 18894 4261 4569 4250 9859
3707 3216 6558 5499 5692 7301 11992 16325 8116 6040 6388 11582
4482 6036 6743 9499 7943 9962 14285 20963 10033 8843 7575 13482
6564 6648 6939 10223 9218

Murcia

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

3973 3437 5567 5263 3185 4144 11054 18776 4382 7755 4792 10950
2092 5338 2066 9548 2962 3191 11448 16231 2850 5476 3419 6998
7473 4220 5760 8812 3220 5197 10225 24947 5574 6008 7004 13702
2730 2683 7056 2618 2548 3766 5159 13463 3358 3049 4740 7204
2254 3339 2948 5189 2967 3602 7212 14604 4068 4264 4010 7336
4791 3035 4050 6555 4425

Navarra

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

12635 13627 24794 33383 16363 21267 43320 76086 21751 32466 13746 36220
8775 10699 18438 41917 21789 21183 42687 81064 23976 27776 16797 32213
8071 10340 16063 37496 16331 16680 38594 70195 16044 23963 17320 24214
7060 6033 26309 12231 14038 16692 30282 60608 17409 19536 15126 23092
5638 5575 9001 30801 22252 15675 29871 62022 20166 20665 16974 25993
9331 10024 16969 33039 21403

Ourense

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

1902 2274 3212 4761 4364 4099 5585 10264 4273 5549 3612 4179
1604 1563 2707 4629 2762 3490 5956 8710 4705 4189 2973 2527
1332 1727 2074 3858 2137 3139 3843 7747 3033 3365 2064 3033
1468 2229 3737 1672 2881 2032 3877 7824 4011 3083 3604 2896
1830 2213 3119 3698 3303 2816 5031 9350 3486 2928 2571 2905
1785 2057 2676 3262 3038
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Palencia

i
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i

g0.
3784 5088 5358 8010 6899 5766 7366 23861 7373 9689 4476 8212
2210 1828 3125 8916 4281 6163 7859 18811 5391 6803 4636 4920
1921 3182 3276 11150 5411 4078 9007 15866 4117 6218 4301 5779
1052 2143 6486 3486 5129 4948 7537 15557 4068 4105 3387 5012
1006 1809 1988 6325 4568 4502 7232 14582 4887 6061 4277 5654
2746 2780 3438 6225 4784

Pontevedra

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

2160 1990 4355 7185 5682 7169 15778 27967 8262 7989 3414 5326
1179 1875 2337 5494 4661 6064 12156 28571 8180 5153 2576 4971
649 1791 2862 5080 4237 5445 9208 19168 5417 5292 2810 4248
861 1301 3626 1547 3083 4277 9882 21735 6609 3086 2030 2668
784 1338 2105 4130 3714 4886 10955 21773 8101 4127 2186 3402
1029 1569 2509 5025 5217

Salamanca

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

8292 8335 15796 16312 10436 8289 13446 21259 7995 13450 5367 18550
6114 7741 11031 17769 8486 9207 14755 31467 8260 11296 4967 11515
4983 10755 9122 21404 6977 8414 15189 33233 6247 8648 7834 10047
5015 7601 17778 9634 12617 9762 14595 23753 9554 9706 9927 16171
6800 8739 11628 17963 12007 9337 18206 37493 10807 12919 10911 19410
6337 11289 12298 18273 13636

Santa Cruz

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

5324 4646 5334 5950 4334 3722 12891 15868 4666 5899 4688 7495
6208 5262 6191 6078 5219 4725 7547 14001 6767 6290 6139 6750
5272 6671 7003 8647 7063 5247 7559 13675 6561 6485 7061 9052
6401 6358 7472 4873 4719 4320 6930 9096 5717 6039 6439 6725
6840 6637 7949 6302 4707 4268 6144 11773 7865 6964 7171 7963
8365 9412 9627 9498 6982
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Segovia

i
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i

g0.
8403 11320 16516 17466 13039 12058 15029 19408 11711 20030 11200 23686
5567 11825 15101 21046 16796 15043 17336 22431 10813 18519 13474 22560
7502 9909 13822 25151 13831 11668 17797 20584 12038 21205 16944 20183
5457 10012 18512 10388 11995 13175 11953 18778 11980 15767 16576 22633
5974 9437 11361 16583 16354 13777 14144 20823 13283 18951 19466 23624
7972 11256 14012 21836 17673

Sevilla

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

840 1099 1854 1846 1228 1981 3452 4100 1498 1609 1116 2970
1179 1703 1310 1492 1032 894 3390 3036 1200 1745 1430 3888
1791 1088 2151 3132 1231 1950 3240 5977 1983 4079 3812 7055
1578 2719 4375 2849 3171 3008 4918 7784 3746 3309 3516 5499
2241 2235 3425 3474 3810 3042 6089 8904 4938 4127 3050 5226
2477 2634 2537 3350 3159

Soria

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

3312 4893 11801 15224 9796 10753 12942 31656 9378 20788 9804 14265
2580 4341 5735 18320 8810 11744 15298 35128 9104 16349 7838 13160
3800 3256 7446 23740 7452 8782 15464 28718 9538 15109 10731 13726
2402 3620 15619 6018 9069 9956 13354 26325 8581 13453 11396 9902
2527 4215 6019 14971 11532 8490 13798 25750 8447 15932 10931 11198
5190 4859 8194 17641 11665

Tarragona

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

2697 4880 5606 8979 4211 5266 7097 12840 6152 6791 3529 7017
2215 3710 4542 10007 5347 8498 9522 15924 3994 5492 5108 6776
1836 2887 4613 9596 6004 5266 5940 14055 5190 5945 2604 4458
1339 1015 6538 2734 3655 6265 5562 10755 3738 2683 2932 3681
1348 2094 3727 7967 6111 6377 7957 12498 5567 3931 4094 7501
2257 1951 2968 6730 5360
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Teruel

i
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i

g0.
5085 2397 4337 10004 3815 2290 8302 18044 6121 8042 2081 9726
2555 3178 2753 7502 4677 5606 8035 24567 5278 7809 4178 9637
3771 5034 5238 11094 6176 3539 9506 22702 5682 10136 6155 12151
3970 4318 12447 4598 4076 4277 9221 22674 6052 5922 5085 10185
3268 4687 3331 10271 5414 3712 8426 22290 5778 6130 3889 9933
5590 4177 5788 11460 6519

Toledo

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

1915 2487 4084 5759 4856 5541 4487 5575 4679 4892 3941 7006
1751 1842 4348 4392 5569 7050 7066 7843 4465 5588 5066 7869
2860 3528 3942 7711 5680 5363 5975 8528 3111 7861 5968 7995
2031 2367 5855 4320 3992 5383 5865 9343 4281 4846 4532 6841
1558 1602 3070 5948 5581 8565 16058 7430 5140 4968 4837 8594
2549 2747 5823 7161 7746

Valencia

Ene. [ Feb. | Mar | Abr. | May. |lun. |Jul. | Ago- |Sep. |Oct |Now |Dic |

3584 2956 7446 15298 10411 13960 21467 23430 6046 6862 4372 8920
4776 3838 6591 12855 13749 14200 23377 27232 6404 8091 9744 9148
3169 3292 6091 13419 11717 16855 16233 20682 6291 5032 4764 6967
2498 3025 10038 8770 14328 18166 19553 22768 6335 7050 6995 9390
2000 1928 4290 18593 17215 19415 22214 19894 4715 5261 4927 9078
3831 2745 5313 15692 14102

Valladolid

| Ene. | Feb | Mar. | Abr. |May. |Jun |Jul__]Ago. |Sep. |Oct |Nov. |Dic |

3375 2374 4571 6764 4915 5273 7264 9537 6522 6997 4538 7579
2980 3104 5368 8196 5101 5771 5684 9721 5260 7494 5432 7351
4016 3289 6225 7534 4261 4476 6140 6325 4943 6092 4106 6171
1686 1750 6173 3525 4203 3520 4804 6563 4670 5296 5478 6262
1805 2315 3567 6134 4695 4073 5550 8423 5081 5994 5186 6179
3074 2866 4454 7719 5383

201




Business Intelligence applied to tourism | 2014 -2015

Zamora

i
(Y]
<

2871 3016 7269 11539 7522 7507 10801
3031 5182 7777 10497 9818 10042 15529
3930 3679 7000 14960 7065 6103 13313
3329 3723 10938 5919 8368 8808 12148
4077 3474 5999 10989 8637 8493 11921
2935 3797 7012 9530 6956

i

g0
21340
24919
24203
22526
21491

9750
10958
7659
8547
6323

10477
8961
9951
7764
7149

6006
7046
5786
7170
6002

6632
7697
6251
7503
6988

Zaragoza

3343 2799 4749 6608 3796 3639 4918
1925 3318 3711 7472 4465 4995 5090
2462 2238 3683 8547 4859 5249 4457
1606 2046 6986 3605 4249 5018 4921
1199 1503 3256 7094 5830 4235 4437
3119 2466 4887 7690 7381

8646
9164
7185
8932
8378

4903
4373
4568
4495
4006

7977
6725
6361
4582
4200

3090
4104
4823
5335
3646

Ene. | Feb. [ Mar | Abr. |May. lun. |Jul. | Ago- | Sep. |Oct |Now |Dic |

7678
7008
6866
6587
7384
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