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Resumen 
 

En este trabajo se presentan una serie de modelos, 

que predicen el año 2017 del Indicador de Presión 

Humana (IPH) de les Illes Balears, Mallorca, 

Menorca i les Pitiüses
1
. Una vez conocido el mejor 

modelo para cada una de las series, se hace una 

predicción hasta el año 2030. 

 

Abstract 
 

This paper presents a series of models, which 

predict the year 2017 of the Human Pressure 

Indicator (IPH) of the Balearic Islands, Mallorca, 

Menorca i les Pitiüses. Once the best model for 

each of the series is known, a prediction is made 

until the year 2030. 

Palabras clave: Series Temporales, IPH, Illes 

Balears 

 

1. Base de Datos 
 

Las bases de datos utilizadas en este trabajo son 

las del indicador de presión humana (IPH) de les 

Illes Balears y de las islas de Mallorca, Menorca y 

Eivissa-Formentera. Los datos del IPH se pueden 

conseguir de l’institut d’estadística de les Illes 

Balears (Ibestat
2
)[4]. Las series temporales de estos 

datos están disponibles desde el año 1997 hasta el 

año 2017, los datos que van desde 1997 hasta 2016, 

son datos definitivos, y los datos de 2017
3
 se 

encuentran en estado provisional. Estos datos se 

ofrecen en frecuencia diaria. Por lo que cada una de 

las cuatro series tiene 7305 datos diarios. El 

programa utilizado ha sido R-Studio, y junto con 

esta memoria se adjuntan los archivos utilizados.  

 

2. IPH 
 

El IPH estima la carga demográfica real que 

soporta un cierto territorio diariamente. El IPH, está 

                                                 
1 Son las Islas de Eivissa, Formentera y otros islotes. 
2 Las fuentes que utiliza Ibestat para obtener estimar estos datos 

se pueden ver en su página Web. 
3 La última descarga se realizo el día 07/05/2018. 

formado por la suma de población residente
4
 (R), y 

de población no residente
5
 (NR). El valor del IPH 

de un día específico puede ser diferente al de otro 

día, causado por la variación de la población no 

residente y Residente. A continuación se puede ver 

la ecuación
6
 del IPH, que representa la suma de 

Residentes y no residentes en un momento t: 

 

ttt NRRIPH +=  ( 1) 

 
En la figura 1 y 2, se visualiza el IPH de les Illes 

Balears, Mallorca, Menorca y les Pitiüses. Se puede 

observar que existe estacionalidad en las cuatro 

series, y que este patrón estacional tiende a 

repetirse año tras año.  
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Illes Balears Mallorca  
Figura 1: IPH de les Illes Balears y Mallorca 
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Figura 2: IPH de Menorca  y les Pitiüses 

 

Las series temporales vistas en las figuras 1 y 2, 

son series no estacionarias. Por lo que hay que 

aplicar logaritmos
7
 para que la varianza sea 

                                                 
4 Datos de las Cifras oficiales de población resultantes de la 

revisión del Padrón municipal[5] 
5 Conocida como población estacional, puede permanecer en 

cada una de las islas durante un cierto tiempo, como diariamente 

o quincenalmente. 
6 A la hora de calcular el IPH, se tienen en cuenta otros factores 

como mortalidad, nacimientos,..etc. Esta ecuación intenta dar 

una idea general.  
7 Consiste en aplicar logaritmos neperianos a cada uno de los 

datos de las series diarias, para conseguir que la varianza sea 

estable o constante en toda la serie.   
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estacionaria, y después aplicar el operador de 

diferencias
8
 para obtener  estacionariedad en media 

tal y como se puede ver en la figura 3. En esta 

figura se puede observar que la media es constante, 

y que hay datos que se alejan mucho de la media. 

Esta variación puede venir explicada por los efectos 

calendario, algunos de estos días afectan realmente 

a las series, como por ejemplo la Semana Santa. Y 

por los valores atípicos, como por ejemplo Outlier 

Innovacional , Outlier Aditivo y level shift.  
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Primera Diferencia Illes Balears  
Figura 3: Primera Diferencia IPH de les Illes 

Balears 

 

En las figura 4 y 5, se pueden comparar los 

últimos 4 años para cada una de sus islas y en su 

conjunto. Todas tienen en común que alrededor del 

día 100, la inclinación de la curva es más elevada, 

causado por la llegada de turistas. Así como van 

pasando los años se alcanza un valor del IPH más 

alto, que suele coincidir con el día 225. Y a partir 

de aquí empieza a descender. Durante el mes de 

diciembre y enero la cifra del IPH llega a sus 

valores mínimos. Y así como nos vamos acercando 

a los meses de verano esta cifra va aumentando, 

coincidiendo con los meses de más afluencia 

turística. Así como van pasando los años, va 

creciendo la cantidad máxima anual que se alcanza 

en cada uno de los diferentes años. Destacar que los 

extremos de Menorca son casi planos, indicando 

que durante esos meses, las cifras son parecidas a la 

población residente. 
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8 En el apartado 4.1 se explicará.  
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Figura 5: IPH de Menorca y les Pitiüses por años 

 

3. El modelo  
 

El modelo econométrico que puede explicar el 

crecimiento temporal 
9
del IPH, es el siguiente: 
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( 2) 

 

Donde ln(Yt), es el valor del IPH de un día t en 

logaritmos neperianos. δ es la constante. µ  es el 

coeficiente asociado a la tendencia temporal t. φ es 

un vector que recoge los coeficientes asociados a 

las variables ficticias ft que representa los efectos 

calendario
10

. γj (j=1,…,k) son los parámetros 

asociados a los días de la semana, y dj,t (j=1,…,6) 

son seis variables ficticias, que indican el día de la 

semana. Cos(2πjt/365) y sin(2πjt/365) para 

j=1,…,k, son un conjunto de 365 de variables 

trigonométricas ficticias que recogen la 

estacionalidad determinista anual del IPH 

utilizando la transformada de Fourier
11

, y sus 

coeficientes asociados son αt y βt. Y εt es el término 

de perturbación. 

La ecuación (2) se estima utilizando mínimos 

cuadrados ordinarios. El término de perturbación εt, 

sigue diferentes procesos (ARIMAxSARIMA, 

BSM, TBSM o ANN), los cuales se verán en la 

metodología. Para el modelo PAR, se utiliza el 

mismo modelo pero excluyendo las variables 

ficticias días de la semana, ya que una vez estimada 

la ecuación 2, se crea una matriz nx7 con el término 

de perturbación, para separar los datos en días de la 

semana. Y para los modelos BATS Y TBATS no se 

aplica el modelo que se ha visto aquí, ya que 

utilizan una estructura propia que se verá en el 

apartado de metodología. 

 

                                                 
9 Se puede ver un modelo parecido en Haldrup et al.[12] o 

Sansó[15].  
10 Los efectos calendario son aquellos días de fiesta que se 

aprueban por el Govern de les Illes Balears[1]. 
11 Se puede consultar el capítulo 11 de la referencia[19], para 

entender la transformada de Fourier. 
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4. Metodología  
 

En este apartado se van a comentar siete modelos 

econométricos de series temporales que son los que 

utilizan en este trabajo. No se plantea explicar en 

profundidad cada uno de ellos, pero si el lector está 

interesado puede acudir a las referencias.  

  

4.1. ARIMA x SARIMA 
 

El modelo ARIMAxSARIMA
12

 es un conjunto 

de procesos lineales. Estos procesos lineales son: 

los procesos autoregresivos AR(p), porque xt se 

obtiene a partir de la autoregresión de sus valores 

pasados. En los procesos de media móvil MA(q), xt 

se obtiene a partir de las medias móviles de las 

variables de ruido blanco. Y el operador de 

diferenciación I(d)
13

, es necesario para que la media 

sea estacionaria. Ver Sansó[14] para más 

información. 

 

( ) ( ) ( ) tq

s

Qt

dD

sp

s

P LLxLL εθδφ )(Θ+=∆∆Φ
 

( 3) 

 

Donde: 

-  δ: es la constante. 

- ϕp(L)=(1-ϕL-ϕL
2
-,…,-ϕL

p
): Es un polinomio 

autoregresivo de grado p. 

- θq(L)=(1-θL-θL
2
-,…,-θL

q
): Es un polinomio de 

media móvil de grado q. 

- ΦP(L
S
)=(1-ΦL

S
-ΦL

2S
-,…,-ΦL

PS
): Es un polinomio 

autoregresivo estacional de grado P+s. 

- ΘQ(L
S
)=(1-ΘL

S
-ΘL

2S
-,…,-ΘL

QS
): Es un polinomio 

de media móvil estacional de grado Q+s. 

- Δ
d
=(1-L)

d
: Término que indica el número d de 

diferencias regulares. 

- Δ
D
=(1-L)

D
: Término que indica el número D de 

diferencias estacionales. 

- εt~(0,σ
2
): Término de perturbación, o Ruido 

Blanco
14

, con media cero y varianza constante. 

 

4.2. Modelos estructurales 
 

Los modelos estructurales que se verán son: los 

modelos Basic Structural Model (BSM) y 

Trigonometric Basic Structural Model (TBSM). 

Además de aplicar el filtro de Kalman. Para más 

información ver Ngai Hang Chan[2], Harvey[13], y 

Wei[19] 

 

                                                 
12 También conocida como metodología Box-Jenkins 
13 Operador de diferenciación Δ. Δ = 1-L donde L es el operador 

del retardo Lxt = xt-1 .Δxt = (1- L)xt = xt – xt-1 . La estacionariedad 

se puede conseguir a partir de ir aplicando sucesivas 

diferenciaciones hasta conseguir la estacionariedad en media 
14 Es un proceso estocástico con  media cero, varianza constante 

y no existe autocorrelación.    

4.2.1. Basical Structural model (BSM) 
 

El modelo que se utiliza es un modelo estructural 

básico con efectos estaciónales, el cual es una 

representación local level model with seasonal 

effects, en el que el nivel (level) en cada momento 

es la suma del valor del período anterior y un 

elemento aleatorio. Se puede representar de la 

siguiente manera: 

tttty εγµ ++=  ( 4) 
 

tttt ξβµµ ++= −− 11  ( 5) 

 

ttt ζββ += −1  ( 6) 
 

t

S

j jtt w+−=
−

= −
1

1
γγ  

( 7) 

Donde: 

- t=s,…,n. s es igual a la periodicidad de los datos. 

- µ t: Tendencia estocástica. 

- γt: Componente estacional estocástico. 

- βt: Componente de inclinación.  

- εt, ξt, ζt y wt: Componentes irregulares con media 

cero y varianza constante, los cuales son 

independientes y no correlacionados entre ellos.  

 

4.2.2. BSM trigonométrico (TBSM) 
 

Es un modelo parecido al anterior, pero con la 

diferencia de que ahora la parte estacional, tiene 

una representación trigonométrica. La ecuación 

para la parte estacional es la siguiente: 

 
[ ]


=

=
2/

1

s

j

jtt γγ  
( 8) 

 







++−=

++=

−−

−−

**

1,1,

*

*

1,1,

)cos()sin(

)sin()cos(

jtjtjttjjt

jtjtjjjsjt

wvv

wvv

γγγ

γγγ

Donde: 

 

( 9) 

 
 

- v =2πj/s,  j=1,2,…,[s/2] 

- γt: Componente estacional estocástico. 

- γt
*
: Se utiliza para la construcción del modelo, su 

representación puede ser ignorada. 

- wjt y wjt
*
: Procesos de ruido blanco que no están 

correlacionados entre ellos, y tiene una varianza 

común. 
 

 

Los modelos anteriores se pueden representar en 

forma de espacio de los estados (State Space): 

 

ttt Zy εα +=  ( 10) 

 

ttt RT ηαα += −1  ( 11) 

 

),N(a~ 000 Pα  ( 12) 
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Donde: 

- Z, T, y R: Son unas matrices de ceros y unos.   

- αt=(µ t,βt,γt,…,γt-S+2): Son los parámetros. 

- εt: Término de perturbación con media cero y 

varianza constante σε
2
. 

- ηt: Término de perturbación con media cero y 

matriz de covarianza Q=[σξ
2
,σζ

2
,σw

2
I]. 

- α0: La media y la varianza del vector estado 

inicial. 
 

Se supone que a0 y P0 son conocidos o elegidos 

de antemano. Dados los parámetros de varianza, se 

puede aplicar el filtro Kalman y/o un suavizador 

(smoothing) para extraer una estimación de los 

componentes. 

 

4.2.3. Filtro de Kalman 
 

El filtro de kalman es un conjunto de ecuaciones 

matemáticas que sirven para identificar el estado 

oculto de un sistema dinámico lineal, y debe existir 

ruido blanco. La ganancia de retroalimentación del 

error del filtro de kalman, es capaz de escogerla de 

forma óptima cuando se conocen las varianzas de 

los ruidos que afectan al sistema. Permiten calcular 

un estimador lineal, insesgado y óptimo del estado 

de un proceso en cada momento del tiempo, 

teniendo como base la información disponible en el 

momento t-1, y junto con la información disponible 

en el momento t, permite actualizar dichas 

estimaciones.  

El filtro de kalman asume que la media y la 

varianza del vector estado inicial son conocidos  α0 

~N(a0 ,P0). Estos datos se pueden obtener, a partir 

de una experiencia previa, o darles un valor cero
15

.  

 

El filtro de Kalman está formado por el siguiente 

sistema de ecuaciones: 

 

Predicción del vector estado 

[ ] ttttt TaaIE == ++ |11 |α  ( 13) 

 

Dispersión de la predicción 

[ ] ''

|1|1 RQRTTPPaVAR ttttt +== ++  ( 14) 

 

Error de predicción 

tttttat Zaye |1|1| +++ −=  ( 15) 

 

Dispersión del error de predicción 

[ ] hZZPfteVAR tttt +== ++
'

|1|1  ( 16) 

 

Ganancia de Kalman 
1'

|11

−
++ = ftZPG ttt  ( 17) 

 

                                                 
15 Este procedimiento funciona para bases de datos grandes, 

donde al final los valores tendera a su valor real 

Estimación del vector estado 

[ ] tttttttt eGaaIE |11|1111| ++++++ +==α  ( 18) 

 

Dispersión de la estimación del vector estado 

( ) tttt PZGIP |111 +++ −=  ( 19) 

 

4.3. BATS y TBATS  
 

El acrónimo del modelo BATS es Box and Cox 

transformation, ARMA errors, trend and seasonal 

components. El modelo Bats es un modelo que 

combina State Space Model, transformación Box-

Cox
16

 y el modelo ARMA para los residuos. Hay 

mucho autores que hablan sobre este tema como De 

Livera et al. [3]. 

 

4.3.1. BATS 
 

Este modelo funciona bien siempre y cuando 

haya homocedasticidad
17

, en el caso de que nos 

encontremos con el problema de la no linealidad, se 

aplica la transformación Box-Cox. El modelo 

BATS no funciona bien cuando la estacionalidad es 

compleja o de alta frecuencia. Para dar solución a 

este problema aparece el modelo TBATS, que 

introduce una representación trigonométrica de los 

componentes estaciónales basados en las series 

Harvey [13] y West y Harrison Fourier [20] 

 

La representación de un Modelo BATS se 

formularia de la siguiente manera: 

 

( )

( )













=

≠
−

=
0log

0;
1

wy

w
w

y

y

t

w

t

w

t  

 

 

 

( 20) 

 

( ) ( )
=

−−− +++=
T

i

t

i

mttt

w

t dsbly
i

1

11 φ  
 

( 21) 

 

tttt dbll αφ ++= −− 11  ( 22) 

 

( ) ttt dbbb βφφ ++−= −11  ( 23) 

 
( )

ti

i

mt

i

t dss
i

γ+= −  ( 24) 

 

 
= =

−− ++=
p

i

q

i

titiitit dd
1 1

εεθϕ  

  

( 25) 

 

 

                                                 
16 Es la ecuación 20, se puede calcular λ mediante algún 

procedimiento de máxima verosimilitud o aplicando diversos λ 

para ver cual hace que la varianza sea constante al largo del 

tiempo. 
17 Homocedasticidad: La varianza de los errores es constante a lo 

largo del tiempo. El término contrario es la heterocedasticidad.  
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Donde: 

- i = la i-ésima estacionalidad. 

- yt
(w)

:Representa la transformación Box-Cox con el 

parámetro w, donde la yt es la observación en el 

momento t.  

- m1, m2,…,mT: Son los periodos estaciónales. 

- lt: Es el local level
18

 en el periodo t. 

- b: Es la tendencia a largo plazo, y bt es la 

tendencia a corto plazo en el periodo t. 

- st
(i)

: representa el i-ésimo componente estacional 

en el momento t.  

- {dt}: En un procesoARMA (p,q) y {εt} es un 

proceso de ruido blanco Gaussiano con una media 

zero y una varianza σ
2
 constante 

- α, β, y γt: Son los parámetros de suavizado (The 

smoothing parameters) para i= 1,…,T. 

- ϕ: Es el coeficiente asociado a la tendencia 

temporal t.  

 

4.3.2. TBATS 
 

Las ecuaciones son los mismas que el modelo 

BATS, menos la parte estacional. 

 

( ) ( )
=

=
ik

j

i

tj

i

t ss
1

,  

 

( 26) 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
t

ii

j

i

tj

i

j

i

tj

i

tj dsensss 11,1,, cos γλλ ++= ∗
−−  ( 27) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
t

ii

j

i

tj

i

j

i

tj

i

tj dssenss 21,1,, cos γλλ ++−= ∗
−−

∗

 

( 28) 

 

Donde:  

- i = la i-ésima estacionalidad. 

- γ1
(i)

 y γ2
(i)

: Son los parámetros de suavizado 

(smoothing parameters). 

- λj
(i)

=2πj/mi. Conjunto de variables trigonométricas 

ficticias que recogen la estacionalidad determinista 

anual. 

- sj,t
(i)

:Es el nivel estocástico del componente 

estacional i-ésimo como.
 

- sj,t
*(i)

: Es el crecimiento estocástico del i-ésimo 

componente estacional, necesario para describir los 

cambios estaciónales a lo largo del tiempo. 

- ki: La cantidad de armónicos requeridos para el 

componente estacional i-ésimo. 

 

4.4. Red Neuronal Artificial (ANN) 

 

4.4.1. ANN 
 

Una red neuronal artificial (Artificial neural 

network), se puede considerar como una red de 

neuronas que se organizan en capas: los datos 

iniciales (inputs layer), una o varias capas ocultas 

                                                 
18Es la suma del valor del período anterior y un elemento 

aleatorio. 

(hidden layer) - en cada una de estas capas ocultas 

pueden existir diferentes nodos- y una capa final 

(Output layer). Las redes neuronales están formadas 

por nodos (que es donde se calcula el modelo) y de 

aristas (que son las que conectan los nodos). Estas 

aristas pueden tener diferentes pesos; es decir, hay 

aristas que tendrán más importancia que otras. En el 

caso de utilizar una red neuronal para series 

temporales, se utiliza un modelo autoregresivo 

AR(p), y el tipo de red neuronal que  se utilizará es 

del tipo multilayer feed-forward network, con una 

capa oculta de n nodos. Para datos estaciónales, se 

agregan los últimos valores observados de la misma 

estación que los inputs. Los datos iniciales saldrán 

de la capa input, y se dirigirán a los nodos que se 

encuentran en la capa oculta, por lo que cada arista 

tendrá un peso diferente aleatorio
19

 inicial, y estos 

se irán actualizando usando los datos observados. 

Dentro de cada nodo de la capa oculta, se utiliza un 

modelo y su resultado es luego modificado por una 

función de activación no lineal. De los nodos de la 

capa oculta saldrán los resultados modificados que 

se dirigirán hacia la capa final a través de las aristas 

con unos pesos, donde se volverán a calcular, 

(exactamente igual que los nodos de la capa oculta) 

para obtener el resultado final. Este proceso se 

puede ir repitiendo las veces que sea necesarios 

hasta que  se encuentren los pesos óptimos,  y poder 

dar un resultado final. Y finalmente se tendrá una 

red  neuronal entrenada. 

 

 
Figura 5: Red neuronal 

 

Tal y como se puede ver en Franses y Dijk [8], o 

en Teräsvirta et al.[17].Una red neuronal puede ser 

representada matemáticamente de la siguiente 

manera: 

( )
=

++=
q

j

ttjjt

j

t wGwy
1

'

0 εγββ

Donde: 

 

( 29) 

 

- wt=(1,yt-1,…,yt-p): Consiste en una constante, y de 

p retardos para yt 

                                                 
19 En el programa R-Studio he aplicado una semilla (set seed), 

para obtener siempre los mismos resultados. Además al tener las 

aristas un peso diferente, un dato puede ir a un nodo con un 

peso, y a otro nodo con otro peso. 
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- βj, j=1,…,q: Son los parámetros y se suelen llamar 

fortalezas de conexión (connection strengths), o 

pesos. 
- γj, j=1,…,q: Son vectores de parámetros. 

- β0
j
w

t
: Es la unidad lineal, algunos usuarios asumen 

que  β0=0. 

- εt~(0,σ
2
): Término de perturbación. 

 

La función logística sigmoidal, es aplicada como 

función de activación no lineal.  

 

x
xg −+

=
exp1

1
)(  

 

( 30) 

 

 

4.5. Periodic Autoregression (PAR) 
 

4.5.1. PAR 

 
Para resumir lo que es un modelo PAR (p), me he 

basado Franses and Paap[9]. Tal y como se puede 

ver en Ghysels and Osborn[10], Los procesos 

periódicos son procesos en que los coeficientes 

cambian con las estaciones del año. Además los 

modelos PAR asumen que las observaciones 

correspondientes a cada estación pueden ser 

descritas utilizando diferentes modelos Franses[7]. 

Por lo que los modelos PAR son útiles para captar 

procesos que combinan diferentes estacionalidades. 

Un modelo periódico autoregresivo de orden 

PAR(P), se puede ver en la ecuación 31 con doble 

subíndice:τ periodos (τ =1,2,…,N),  y s representa 

la estación (s=1,2,…,S). En este trabajo, las 

estaciones son los días de la semana con lo que s 

=1, 2, 3, 4, 5, 6 y 7. Y τ se refiere a la semana, 

donde N es la cantidad de semanas que hay. 

 

ττττ εφφµ spspsssss yyy ++++= −− ,,11 ...

 

Donde: 

( 31) 

 

- µ s: Es la constante para cada estación. 

- ϕ1s,…,ϕps: Son los parámetros autoregresivos de 

orden  ps ,los cuales pueden variar con la estación s 

(s=1,2,…,S). Si la base de datos tiene frecuencia 

diaria, los datos se ordenan por semanas, s = 

1,2,…,7. 

- εsτ: Es el término de perturbación. Se asume que 

es un proceso de ruido blanco con una varianza 

constante σ
2
  y una media de cero. 

 

Se pueden calcular los modelos PAR, utilizando 

la representación multivariante
20

. Así que la 

ecuación 31 puede expresarse en términos 

                                                 
20 Ver referencias [11] y [18], y además en Haldrup et al.[12] la 

denominaron representación de vector días, al trabajar con datos 

diarios con vectores de dimensiones 7x1 

multivariantes como un VAR(P) siendo 

P=int[(p+S-1)/S]: 

 

tpp EYYYY +Φ++Φ+Φ+=Φ −−− ττττ µ ,...,22110

 

Donde: 

( 32) 

 

- La matriz  Yt=[y1τ,…,ysτ]: Compuesta por el vector 

Sx1 son las observaciones de cada una de las 

estaciones, si trabajamos con las observaciones de 

una semana será de 7x1, que corresponderá con una 

semana completa.  

- µ t=[µ1,…,µ s]: Son las constantes del modelo que 

forman un vector Sx1. 

- Et=[ε1,…,εs]: Son las innovaciones con valor 

esperado de zero y la matriz de varianza y 

covarianzas es igual a Ω=E(Eτ E
’
τ)=diag(σ1

2
,…, 

σs
2
). 

 

Las matrices jΦ  de orden SxS con j=1,…,P 
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Finalmente se puede reescribir el modelo
21

, 

como: 

 

ττ ε1

011

1

0

−
−

− Φ+ΦΦ= yyt  ( 33) 

 

5. Predecir  
 

Una vez conocidos los coeficientes de la 

ecuación 2 (sin el término de perturbación εt), para 

hacer una predicción hay que ir añadiendo más días 

t+h a la ecuación 34, donde h son los días que se 

quieren estimar. Después hay que predecir el 

término de perturbación εt, utilizando los modelos 

vistos en la metodología. Con las excepciones del 

modelo PAR (que utiliza el mismo modelo pero sin 

incluir las variables ficticias días de las semana) y  

de los modelos BATS y TBATS que utilizan sus 

propios algoritmos. Al final para obtener los nuevos 

datos diarios, hay que sumar ambas partes, tal y 

como se muestra en la ecuación 35, para cada uno 

de los modelos. Ln(Y
*

t+h) es el resultado de la 

                                                 
21 Ver Franses y Paap[9] 
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predicción para el día t+h de la parte determinista 

del modelo, y εt+h, es el resultado predicho que se ha 

obtenido de los modelos de la metodología. Habrá 

una predicción para εt+h, diferente para cada uno de 

los modelos de la metodología, cosa que permitirá 

comparar que modelo predice mejor. Al final al 

sumar ambas parte, se obtiene Dt+h, el valor 

predicho para un momento o día t+h. 

( )





=

=
+++
















 ++






 +

+++++=

k

j

jj

j

htjjhtht

ht
j

ht
j

dfhtY

1

6

1

,

*

)(
365

2
sin)(

365

2
cos

)(ln

πβπα

γϕµδ

 

 

 

 

( 34) 
 

hththt YD +++ += ε)ln( *
 ( 35) 

 

  

6. Fórmulas 
 

Las fórmulas para calcular los errores de 

predicción serán las siguientes: 

 

6.1. Error cuadrático medio (MSE) 

 
El error cuadrático mide la media de los errores 

al cuadrado. Donde  ŷi son los i valores estimados, 

yi son los i valores reales, y n es el número total de 

valores. 
2

0

1


=

∧








 −=
n

i

ii
yy

n
MSE  

 

( 36) 

 

 

6.2. Error Medio Absoluto (MAE) 
 

El error medio absoluto mide la media de los 

errores en valor absoluto. Donde ŷi son los i valores 

estimados, yi son los i valores reales, y n es el 

número total de valores. 

n

yy

MAE

n

i

ii
=

∧
−

= 0
 

 

( 37) 

 

 

6.3. Error porcentual absoluto medio 

(MAPE) 
 

El Error porcentual absoluto medio mide la 

media entre la variación porcentual en valor 

absoluto, y se expresa en porcentaje. Donde ŷi son 

los i valores estimados, yi son los i valores reales, y 

n es el número total de valores. 

100*
1

n

y

yy

MAPE

n

i i

ii
=

∧
−

=  

 

 

( 38) 

 

  

7. Resultados prediciendo el año 

2017 
 

Los datos diarios que van del año 1997 hasta 

2016, son los datos de entrenamiento (7305 datos 

diarios), y dejando el año 2017 (365 datos diarios) 

para probar o comparar con la predicción de los 

diferentes modelos. Para les Illes Balears,  se podrá 

ver si es mejor predecir con sus datos, o sumando 

las predicciones que se obtienen de Mallorca, 

Menorca y les Pitiüses. Con las predicciones de los 

modelos, se han creado tres nuevas series diarias
22

 

combinando los modelos para ver cual de ellos 

predice mejor dentro de unos intervalos de tiempo, 

y comparando sus resultados con los datos reales 

del año 2017. A estos intervalos de tiempo, les he 

llamado combinación trimestral, combinación 

mensual y combinación diaria. El modelo que 

predice mejor por meses, trimestres o días se ha 

obtenido de las formulas de los errores utilizadas en 

el apartado 6, pero poniendo intervalos y 

escogiendo el que tiene un error menor por 

intervalo. Para la combinación mensual y trimestral 

se dirán que modelos predicen mejor, pero para la 

combinación diaria se dará su frecuencia absoluta y 

relativa
23

. 

Se indicará que modelo ARIMAxSARIMA ha 

sido elegido. He mirado que modelo tenia un AIC 

menor, y también he aplicado el principio de 

parsimonia
24

. El paquete de R-Studio utilizado para 

calcular la red neuronal, utiliza la siguiente 

expresión: NNAR(p,P,k)m  el cual es equivalente a 

ARIMA(p,0,0)(P,0,0)m, donde: p es el grado 

autoregresivo de la parte Arima, P es el grado 

autoregresivo de la parte Sarima,  k es la cantidad 

de nodos utilizados dentro de la capa oculta, y m 

indica la frecuencia de los datos, en este caso es de 

365. Se mostrará para el modelo PAR, que modelo 

VAR ha sido elegido utilizando el criterio de AIC. 

 

7.1. Illes Balears 

 
El modelo ARIMAxSARIMA(0,1,0)(1,1,1) es el 

elegido para les Illes Balears. La red neuronal 

                                                 
22 Estas series diarias, representan la predicción del año 2017, 

por lo cada serie esta formada por 365 datos diarios 

23 Sobre los 365 días predichos. 

24 El principio de Parsimonia: En igualdad de condiciones, 

siempre se escogerá el modelo más sencillo.  
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utilizada es NNAR(1,1,2)365. Y para el modelo 

PAR, se ha utilizado un VAR(7). La red neuronal 

es el modelo que tiene unos errores menores 

respecto a los otros modelos, se puede observar en 

la tabla 1. Si predecimos les Illes Balears con las 

predicciones de Mallorca, Menorca y les Pitiüses, 

los errores pueden ser menores o mayores 

dependiendo del modelo y el tipo de error. Pero si 

se selecciona la combinación diaria, este es el que 

tiene un error más bajo.  

La combinación trimestral ha elegido como mejor 

modelo para el primer trimestre el modelo 

ARIMAxSARIMA, y para los otros tres trimestres 

el modelo ANN. Pero si predecimos les Illes 

Balears con los datos predichos de las islas su 

combinación trimestral es igual, menos en el tercer 

trimestre que el modelo elegido es el PAR. La 

combinación mensual selecciona para los tres 

primeros meses el modelo ARIMAxSARIMA, el 

cuarto mes es el modelo ANN, el quinto mes es el 

modelo PAR, los siguientes cinco meses el modelo 

elegido es ANN, y los dos últimos meses PAR y 

ARIMAxSARIMA. Y utilizando los datos de las 3 

islas para predecir en su conjunto los resultados son 

parecidos pero los meses que cambian son el 

séptimo y noveno mes, eligiendo el modelo PAR, y 

los meses ocho y doce escogen el modelo TBATS. 

En la combinación diaria el modelo ANN es el que 

tiene una mayor frecuencia absoluta y relativa de 

134, y 36,6% respectivamente, seguido por el 

modelo PAR con una frecuencia absoluta y relativa 

de 83 y 22.73%. Y utilizando las predicciones 

aunadas de las 3 islas, el modelo ANN tiene una 

frecuencia absoluta y relativa de 125 y 34%, 

seguido del modelo PAR con una frecuencia 

absoluta y relativa de 78 y 21.31%. 

En la figura 6 y 7 se muestran los resultados en 

forma gráfica, donde la línea negra son los valores 

reales, la roja la predicción del modelo, la verde la 

predicción agregada de las tres islas, y de color azul 

los intervalos de confianza. 

 

 
Tabla1: Errores Illes Balears 

 

Illes Balears 2017 ANN

13,8

13,9

14

14,1

14,2

14,3

14,4

14,5

14,6

14,7

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 ANN Predicción 2017 ANN

Predicción Agregada 2017 ANN Intervalos de Confianza Superior 95% ANN

Intervalos de Confianza Inferior 95% ANN  
Figura 6: Prediccíon ANN para les Illes Balears 

 

Illes Balears 2017 Diario

13,6

13,8

14

14,2

14,4

14,6

14,8

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 Diario Predicción 2017 Diario

Predicción Agregada 2017 Diario Intervalos de Confianza Superior 95% Diario

Intervalos de Confianza Superior 95% Diario

 
Figura 7: Predicción combinación Diaria para les 

Illes Balears 

 

7.2. Mallorca 
 

El modelo ARIMAxSARIMA(0,1,0)(2,1,1) es el 

elegido para Mallorca. La red neuronal utilizada es 

NNAR(2,1,4)365. Y para el modelo PAR, se ha 

utilizado un VAR(7). 

Para Mallorca, y según la tabla2, el modelo que 

tiene unos errores menores es ANN.  Y para la 

combinación diaria los resultados son mejores, cosa 

que se puede observar gráficamente en la figura 8 y 

9. La combinación trimestral está formada por los 

modelos BATS, ANN, PAR Y TBATS. La 

combinación mensual elige el modelo BATS para 

los tres primeros meses, el modelo ANN para los 

meses 4,6 y 10, el modelo PAR para los meses 

5,7,8, y 9, y para el modelo TBATS los meses 11 y 

12. Para la combinación diaria, el modelo ANN 

tiene una frecuencia absoluta de 110, y relativa de 

30.13%. Seguido por el Modelo BATS (frecuencia 

absoluta de 83 y frecuencia relativa de 22.73%) el 

modelo PAR (frecuencia absoluta de 79 y 

frecuencia relativa de 21.64%). 

 

 
Tabla2: Errores Mallorca 
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Mallorca 2017 ANN

13,6

13,7

13,8

13,9

14

14,1

14,2

14,3

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 ANN Predicción 2017 ANN 

Intervalos de Confianza Superior 95% ANN Intervalos de Confianza Inferior 95% ANN  
Figura 8: Prediccíon ANN para les Illes Balears 

 

Mallorca 2017 Diario

13,2

13,4

13,6

13,8

14

14,2

14,4

14,6

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 Diario Predicción 2017 Diario

Intervalos de Confianza Superior 95% Diario Intervalos de Confianza Inferior 95% Diario

 
Figura 9: Predicción combinación Diaria para les 

Illes Balears 

 

7.3 Menorca 
 

El modelo ARIMAxSARIMA(0,1,0)(2,1,1) es el 

elegido para Menorca. La red neuronal utilizada es 

NNAR(2,1,2)365. Y para el modelo PAR, se ha 

utilizado un VAR(8). 

Si se observan los errores de la tabla 3, se puede 

ver que para los errores MAPE y MAE el mejor 

modelo es TBATS, y para el error MSE el mejor 

modelo es ANN. Si escogemos la combinación 

diaria el error disminuye. La figura 10, muestra la 

representación gráfica del mejor modelo que 

predice Menorca, y  la figura 11 es el gráfico de la 

combinación diaria. La combinación trimestral, 

selecciona por orden trimestral los siguientes 

modelos: PAR, ANN, ANN, y TBATS. La 

combinación mensual está formada por el modelo 

BATS para el primer mes, el modelo PAR para los 

meses 2 y 7, el modelo ANN para los meses 3, 4 y 

9, y para el modelo TBATS el resto de meses. Y 

para la combinación diaria, el modelo ANN tiene 

una frecuencia absoluta y relativa de 115 y 31.5% 

respectivamente, seguido de por el método TBATS 

con una frecuencia absoluta de 114, y relativa de 

31.23%. 

 
Tabla3: Errores Menorca 

 

Menorca 2017 TBATS

11

11,2

11,4

11,6

11,8

12

12,2

12,4

12,6

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 TBATS Predicción 2017 TBATS

Intervalos de Confianza Superior 95% TBATS Intervalos de Confianza Inferior 95% TBATS  
Figura 10: Prediccíon TBATS para Menorca 

 

Menorca 2017 Diario

10,8

11

11,2

11,4

11,6

11,8

12

12,2

12,4

12,6

12,8

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 Diario Predicción 2017 Diario

Intervalos de Confianza Superior 95% Intervalos de Confianza Inferior 95%

 
Figura 11: Predicción combinación  Diaria para 

Menorca 

 

7.4. Eivissa y Formentera 
 
El modelo ARIMAxSARIMA(0,1,0)(2,1,1) es el 

elegido para les Pitiüses. La red neuronal utilizada 

es NNAR(2,1,2)365. Y para el modelo PAR, se ha 

utilizado un VAR(4). 

El modelo que mejor predice a les Pitiüses es el 

modelo ANN. Pero si coge la combinación diaria, 

el resultado obtenido es el que tiene un error menor. 

Las figuras 12 y 13, muestran la representación de 

los modelos ANN y diario. Para el tercer trimestre 

de la combinación trimestral el mejor modelo es el 

TBATS, y para el resto de trimestres el mejor 

modelo es ANN. La combinación mensual escoge 

el modelo PAR para los meses 5 y 6, el modelo 

TBATS para el mes 7, el modelo TBSM para el 

mes 8, y para el resto de meses el modelo ANN. La 

frecuencia absoluta es 231, y la relativa de 63% a 

favor de la red neuronal en la combinación diaria.  
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Tabla4: Errores de les Pitiüses 

 

Pitiüses 2017 ANN

11,8

12

12,2

12,4

12,6

12,8

13

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 ANN Predicción 2017 ANN

Intervalos de Confianza Superior 95% ANN Intervalos de Confianza Inferior 95% ANN

 
Figura 12: Prediccíon ANN para les Pitiüses 

 
Pitiüses 2017 Diario

11

11,5

12

12,5

13

13,5

1 14 27 40 53 66 79 92 105 118 131 144 157 170 183 196 209 222 235 248 261 274 287 300 313 326 339 352 365

Real 2017 Diario Predicción 2017 Diario

Intervalos de Confianza Superior 95% Diario Intervalos de Confianza Inferior 95% Diario  
Figura 13: Predicción combinación  Diaria para 

les Pitiüses 

 

8. Predicción hasta 2030 
 

La idea de predecir a largo plazo es un ejercicio. 

Hay que decir que estos datos predichos son el 

resultado de haber entrenado un modelo con los 

datos que van del año 1997 al 2016 (7305 datos 

diarios), y prediciendo hasta el año 2030 (5113 

datos diarios). Y los resultados que se obtendrán 

posiblemente cambien en un futuro, ya que no se 

puede saber que ocurrirá.  

El modelo que ha hecho una mejor predicción 

para el año 2017, cosa que se ha visto en el 

apartado anterior, es el que se ha elegido para hacer 

esta predicción a largo plazo. Para hacer esta 

predicción se ha utilizado para les Illes Balears, 

Mallorca, Menorca  y les Pitiüses el modelo ANN, 

y la red neuronal para cada base de datos ha sido la 

misma que se ha utilizado para predecir el año 

2017. Para Menorca se descarta el modelo TBATS, 

porque a largo plazo el modelo BATS y TBATS 

mostraban que los valores del IPH se mantenían 

constantes durante los años. La tendencia era plana 

y los valores máximos obtenidos eran exactamente 

iguales a los del año anterior con una diferencia que 

entre -0.15%  y 0.15%.  Para el resto de modelos la 

diferencia de crecimiento de un año respecto al 

anterior se encuentra entre el 1% y el 3%. No se ha 

elegido ninguna de las combinaciones, ya que a 

largo plazo no funcionan bien.  

En las figuras 14, 15, 16 y 17 son las  

representaciones gráficas de las predicciones 

hechas para cada una de las bases de datos hasta el 

año 2030.  En todas las series se puede ver de color 

rojo la parte predicha que van de los años 1997-

2017, y de color rojo la parte de los valores que van 

del año 1997 al 2017. Aparece la serie diaria del 

año 2017 real y predicha para comparar como se 

ajustan. En común, las cuatro series tienen una 

tendencia creciente, y así como van pasando los 

años el dato diario superior de un año supera el dato 

superior del año anterior.  

   

8.1. Illes Balears 2030 
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Figura 14: Prediccíon ANN Illes Balears 2030 

 

8.2 Mallorca 
Mallorca 2030 ANN
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Figura 15: Prediccíon ANN Mallorca 2030 

 

8.3 Menorca 
Menorca 2030 ANN
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Figura 16: Prediccíon ANN Menorca 2030 
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8.4. Eivissa- Formentera 
Pitiüses 2030 ANN
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Figura 17: Prediccíon ANN Pitiüses 2030 

 

9. Efecto de las predicciones sobre 

el territorio.  
 

Las predicciones que se han obtenido, muestran 

que así como vayan pasando los años aumenta el 

valor del IPH. Pero la superficie del terreno es fija, 

a no ser que ocurran algún suceso futuro que 

modifiqué el territorio. En las siguientes tablas se 

han obtenido los valores máximos y mínimos que 

alcanzara el IPH, y las densidades máximas y 

mínimas por superficie
25

, por línea de costa y por 

línea de playa
26

.  

En las siguientes tablas se puede ver los 

resultados para cuatro años. Para el año 2030 en las 

Islas Baleares se estima que el IPH alcanzará un 

máximo cercano a 2.7 millones de personas, 

Mallorca alcanzará 1.9 millones, Menorca 

alcanzará 273 mil personas y les Pitiüses 611 mil 

personas. El porcentaje de no residentes se 

mantiene y se mantendrá constante durante los años 

que van del 1997 al 2030. Por lo que su porcentaje 

es parecido: para les Illes Balears es de un 44,94%, 

para Mallorca un 38.83%, para Menorca un 58,47% 

y para les Pitiüses es de 62,07%. Estas dos últimas 

islas seguirán teniendo días durante el año, donde 

su población residente se verá superada en número 

por la población no residente. La densidad máxima 

está correlacionada positivamente con el valor del 

IPH, por lo que habría más personas por kilómetro 

cuadrado. Pero si tenemos en cuenta que la 

población no residente suele hospedarse cerca de la 

costa
27

, la densidad máxima que se alcanzaría en la 

costa sería mucho mayor. Por ejemplo en Mallorca 

durante el año 2030 tendría una densidad de 

superficie 535, y la densidad en línea de costa sería 

de 2666 personas por kilómetro de costa, esto 

supone una diferencia de un 398%. La mayoría de 

la población no residente suele acudir a les Illes 

Balears para estar en las playas
28

, y también 

                                                 
25 Superfície de les Illes Balears, obtenidos de Ibestat[6] 
26 Algunos datos útiles sobre líneas de costas en las Illes Balears, 

obtenidos de Socib[16] 
27 No se incluyen los islotes, por estar deshabitados. 
28 Incluye las playas de arena, y las playas de gravas y guijarros 

muchos residentes acuden a las diferentes playas. 

Así que en un foco importante de población durante 

la  mayor parte del día en verano. En Mallorca para 

el año 2030, se podría llegar a tener unas 28 

personas por metro de playa, en Menorca la cifra es 

inferior ya que habría unas 6 personas, y en les 

Pitiüses alcanzaría las 13 personas por metro de 

playa.  

 

 
Tabla5: Illes Balears Máximos Y Mínimos 

 

 
Tabla6: Illes Balears Máximos y Mínimos de las 

líneas de Costa y Playa 

 

 
Tabla7: Mallorca Máximos Y Mínimos 

 

 
Tabla8: Mallorca Máximos y Mínimos de las líneas 

de Costa y Playa 

 

 
Tabla9: Menorca Máximos Y Mínimos 

 

 
Tabla10: Menorca Máximos y Mínimos de las 

líneas de Costa y Playa 
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Tabla11: Pitiüses Máximos Y Mínimos 

 

 
Tabla12: Pitiüses Máximos y Mínimos de las líneas 

de Costa y Playa 

 

10. Conclusión 
 

En este trabajo se ha creado un modelo que 

permite hacer predicciones del IPH de les Illes 

Balears, Mallorca, Menorca, y les Pitiüses. Este 

modelo está formado por dos partes: una parte que 

recoge la parte determinista
29

 del IPH, y la segunda 

parte consiste en aplicarle al término de 

perturbación diferentes modelos econométricos, 

para poder ver que modelo predice mejor. Para el 

modelo PAR se utiliza el mismo modelo pero sin 

las variables ficticias días de la semana. Otro 

modelo que se ha utilizado, a parte del anterior, son 

los modelos BATS y TBATS, los cuales tienen un 

sistema de funciones propio.  

Los resultados obtenidos han mostrado que los 

errores entre los diferentes modelos son parecidos. 

Pero el mejor modelo, ha sido la red neuronal 

artificial para les Illes Balears, Mallorca y les 

Pitiüses, y el modelo TBATS para Menorca. Las 

combinaciones mensuales, trimestrales y diarias de 

los modelos dan unos mejores resultados, por lo 

que se podría optar por esta combinación a corto 

plazo. 

A la hora de querer hacer una predicción hasta el 

año 2030, muestra una tendencia creciente, causada 

por los datos utilizados para entrenar el modelo.  

Cualquier hecho futuro podría modificar los 

resultados a largo plazo.  

Los efectos de las predicciones sobre el territorio 

asumen que el valor del IPH máximo y mínimo que 

se alcanzará cada año es superior al de años 

anteriores. El porcentaje de no residentes muestra 

que se mantendrá constante. La densidad de 

población por superficie y por línea de costa y 

playa, también aumenta a causa de aumentar el IPH 

(siendo el territorio un valor fijo). 

 

 

                                                 
29 Ecuación 2, sin el término de perturbación. 
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