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Resumen

Titulo: Segmentacion de clientes en el sector turistico de Santander mediante el uso de analisis

de sentimientos’
Autor: Diana Carolina Gomez Vargas®

Palabras clave: Turismo, Procesamiento de lenguaje natural (PLN), mineria de datos, analisis de

sentimientos, Transformer, Aprendizaje profundo

Descripcion: Este proyecto se centra en el disefio de un modelo destinado a comprender de
manera mas profunda a los clientes en el sector turistico de Santander. Se logra esto mediante el
andlisis de las opiniones de los usuarios que se encuentran en las resefias de hoteles en
TripAdvisor. El incremento del turismo en la regidn, junto con las tendencias emergentes después

de la pandemia, ha generado un cambio en las preferencias de los viajeros.

Para afrontar este desafio, se aplicaron técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y
Mineria de Datos para evaluar dichas opiniones. Esta iniciativa permite establecer una conexion
mas solida con cada tipo de viajero. A través de este proyecto, se identificaron patrones y
tendencias ocultas en estas opiniones, lo cual revela preferencias esenciales relacionadas con la
gastronomia, la ubicacidn, el servicio y otros aspectos fundamentales. Estos hallazgos pueden
servir como una guia valiosa para las estrategias de marketing en el sector hospitalario de

Santander.

' Proyecto de grado
2 Facultad de Ingenierias Fisico-mecénicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa de Ingenieria
Industrial. Director: Henry Lamos Diaz.
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Abstract
Title: Customer segmentation in Santander's tourism sector using sentiment analysis®
Authors: Diana Carolina Gomez Vargas*

Keywords: Tourism, Natural language processing (NLP), Data mining, sentiment analysis,

Transformer, Deep learning.

Description: This project focuses on designing a model to gain a deeper understanding of
customers in the Santander tourism sector. This is achieved through the analysis of user opinions
found in hotel reviews on TripAdvisor. The increase in tourism in the region, coupled with

emerging trends post-pandemic, has led to shifts in traveler preferences.

To address this challenge, Natural Language Processing (NLP) and Data Mining techniques were
employed to evaluate these opinions. This initiative enables a stronger connection with each type
of traveler. Through this project, hidden patterns and trends in these opinions were identified,
revealing crucial preferences related to cuisine, location, service, and other fundamental aspects.
These findings can serve as a valuable guide for marketing strategies in the Santander hospitality

sector.

3 Bachelor thesis
* Mechanical Physicist Engineering Faculty. Industrial and entrepreneurial School.
Industrial Engineering. Director: Henry Lamos Diaz.
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Introduccion

Un aspecto fundamental en el desarrollo de la civilizaciéon humana ha sido la recopilacion
y procesamiento de datos. Por ejemplo, en el antiguo Imperio Romano, se registraban los
impuestos de los ciudadanos mediante inscripciones en tablillas. En el siglo XIX, se utilizaban
tarjetas perforadas para almacenar datos en la maquina de Babbage. En el siglo XX, surgieron
sistemas electronicos para el almacenamiento y gestion de bases de datos, allanando el camino
para los avances tecnoldgicos actuales. Estos avances permiten la creacion de modelos o
herramientas de analisis de datos que pueden adaptarse al crecimiento constante de informacion,
tras la invencion y desarrollo de internet. Estos nuevos datos, provenientes de diversas fuentes,
son analizados por empresas, comunidades cientificas y entidades gubernamentales y no
gubernamentales en busca de valor, con el objetivo de fomentar la innovacion mediante la
creacion de nuevos productos y servicios. Un gran volumen de estos datos corresponde a la
categoria de "datos no estructurados", que incluye correos electronicos, tweets, mensajes
instantaneos (SMS, WhatsApp, Viber, Line, etc.), chats en tiempo real (Gmail, etc.), videos,
fotos, registros de conexiones, registros y datos generados por sensores. Estos datos no
estructurados representan el 95% de toda la informacion disponible para organizaciones y

empresas (IBM, 2021).

Debido a la continua necesidad de recopilar y analizar informacién, surge la mineria de
datos, cuyo objetivo es descubrir patrones ocultos en los datos. Actualmente, existen técnicas
eficientes y efectivas para el analisis tanto de datos estructurados como no estructurados. Una
rama de la mineria de datos es la mineria de texto, que busca extraer informacion util y relevante
de diversos formatos de documentos, como paginas web, correos electronicos, redes sociales,

articulos de revistas, entre otros.
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Ademas, este campo de la lingiiistica computacional ha adquirido relevancia en los
ultimos afios en el sector turistico. Esto se debe en gran parte al volumen de comentarios y
reseflas proporcionados por los usuarios de estos servicios. Cuando se analizan adecuadamente,
estos comentarios ofrecen informacion valiosa a las empresas del sector, lo que les permite
disefiar y ejecutar estrategias de marketing y mejorar la calidad del servicio, lo que a su vez

aumenta la satisfaccion del cliente.

El sector turistico en la region oriental de Colombia, como Santander, ha experimentado
un impresionante aumento del 353.3% en el PIB entre 2020 y 2021(Alguero, 2021), Sin embargo,
esta recuperacion econdémica puede potenciarse ain mas mediante el uso de herramientas
contemporaneas que permitan orientarse y analizar los aspectos mads criticos para promover
procesos de innovacion. Estos procesos involucran la estructuracion de procedimientos, la
recoleccion de datos y la formulaciéon de estrategias enfocadas en alcanzar los objetivos
establecidos por las tendencias actuales, con el fin de mantenerse a la vanguardia en un entorno

cada vez mas competitivo en América Latina y el Caribe.

En esta investigacion, el objetivo es realizar una segmentacion de mercados utilizando un
enfoque de analisis de sentimientos, aprovechando las resefias y datos sobre hoteles en Santander
recopilados a través de la plataforma TripAdvisor. Este esfuerzo tiene como finalidad capacitar al
sector para analizar tendencias y, en consecuencia, mejorar la calidad del servicio y la

satisfaccion del cliente.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Disefiar un modelo de segmentacion de clientes mediante analisis de sentimientos para el

sector turistico de Santander

1.2. Objetivos Especificos

Identificar las necesidades de informacion para realizar una segmentacion de clientes
Realizar una revision de literatura que permita obtener un diagnostico situacional acerca
del analisis de sentimientos y la mineria de datos en el sector turismo

Recolectar y procesar los datos de opinion de los clientes

Identificar las caracteristicas relevantes de los clientes

Validar el modelo segmentacion de clientes
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2. Planteamiento del Problema
En los afios recientes el turismo ha tenido un crecimiento econdémico superior al que
presenta la economia mundial; razén por la cual, el Gobierno Nacional de Colombia ha
promovido e invertido en este sector de tal forma que permitio posicionar al pais en el puesto 55

entre 140 paises segun la edicion de Travel & Tourism Competitiveness Report 2019.

En la actualidad, el turismo se ha diversificado en términos de la exigencia de los viajeros,
las tendencias que surgieron a partir del 2021 a raiz de todas las situaciones de contingencia que
se presentaron por la pandemia del covid-19; se basan en lo que describe (FORBES, 2022) como
las nuevas experiencias de viajeros de lujo, ya que buscan las siguientes aspectos: La
sustentabilidad, como balance de relacién econémica, ambiental y social con las comunidades
locales; ademas de esto, un agente experimentado, con el fin de evitar las molestias y en pocas
palabras pagar por ahorrar tiempo y energia del viajero, claro que no aplica para todos, ya que
algunos otros empezaron a ver la planeacion anticipada como una gran opcioén para ahorrar
dinero por lo que se observan reservaciones nacionales con 58 dias de anticipacion e
internacionales con 80 dias de anticipacion, lo cual conduce a buscar las mejores épocas de viaje,
es decir, la mejor época donde puedas tomar las fotos tranquilo, sin la molestia de tener que lidiar
con grandes grupos de personas, altos precios, por eso la temporada baja se ha vuelto el nuevo
atractivo a tomar en cuenta, ademas de buscar destino diferentes, la nueva moda es lo que no esta
de moda, asi que los viajeros buscan por lugares nuevos que no sean conocidos para tener la
libertad y tranquilidad que buscan los viajeros luego de un largo tiempo de confinamiento, ya que
la seguridad, versatilidad y adaptabilidad a cada viajero se convierte en lo primordial como se

explica en (Procolombia, 2021).
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La reactivacion que se dio a finales del afio 2021 (Portafolio, 2021), es una oportunidad de
crecimiento y cambio para Santander, ya que estd dentro de los 10 primeros departamentos con
mayor flujo turistico en Colombia (MINCIT, 2021), territorio que se encuentra en el top 7 de
paises con mayores visitantes en Latinoamérica’ por lo que refleja el interés en la investigacion y

desarrollo del sector turistico en la actualidad.

Asi mismo, se ha observado que ante el cambio de perspectiva que ofrecid la pandemia,
surgieron enfoques alternativos en la comprension del comportamiento de las personas, debido a
la exploracion de investigaciones asociadas al estudio del procesamiento del lenguaje natural
(PLN), en donde describe opiniones, gustos y disgustos, cambiando no solo la forma de analizar
los comentarios sino la forma en que se agrupan personas segun sus intereses en comun, como
sucede en el estudio de redes sociales (SN por sus siglas en inglés, Social Networks). Debido a las
herramienta de tratamiento de texto asociadas al PNL y al acceso a internet, ha dejado de ser
estrictamente necesaria la formulacion y recoleccion de datos por medio de cuestionarios fisicos
o virtuales para conocer la opinidén y perspectiva de una persona sobre un tema en especifico,
como lo es un atractivo turistico, ya que ellos mismos ofrecen esta informacién dentro de los
comentarios que se encuentran en plataformas de internet, haciendo el trabajo de recoleccion de
datos mas sencillo y menos costoso para los analistas, ademas de que se pueden obtener datos
mas diversos en personas, que en el caso de los cuestionarios ya que se limitan a la capacidad

financiera y logistica del proyecto.

En la presente investigacion se quiere abordar el reto que presentan las nuevas tendencias
de los viajeros con el uso de algoritmos de Analisis de Sentimientos (AS) aplicado a la

segmentacion de clientes (Herrera, 2020). Se implementara el AS como herramienta de analisis

* Organizacion Mundial del Turismo (2021), Panorama del Turismo internacional, Edicion 2020. DOLI:
https://doi.org/10.18111/9789284422746.
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de texto, ya que permite identificar opiniones y sentimientos de los integrantes que hacen parte de
una red social (Medhat et al., 2014) (Baviera, 2017), (Cardoso et al., 2019), (Matuschka, 2021).
Una vez identificados los sentimientos de las personas respecto a temas o palabras relativas a las
tendencias, se realizara la clasificacion de comunidades segin la temporada en que se hospedaron
en los hoteles (REYES & OVIEDO, 2013) (Juan Guillermo Martinez Cano, 2018). Lo cual
resulta en una segmentacion de clientes que ofrece informacion e identificacion de posibles

grupos de interés, apoyando asi, el proceso de toma de decisiones.

3. Marco de Referencia
En este capitulo, se expone el marco de antecedentes y el marco tedrico relacionado con
la segmentacion de clientes mediante analisis de sentimientos en el mercado turistico. En el
marco de antecedentes, se presentan estudios previos relevantes en esta area, mientras que en el
marco teorico se abordan los conceptos fundamentales necesarios para el desarrollo del trabajo.
El objetivo es establecer una base solida de conocimientos que respalde la implementacion
efectiva de la segmentacion de clientes basada en andlisis de sentimientos en el sector turistico de

interés.

3.1. Marco de Antecedentes

(Mohalem, 2018) propone la creacion de un sistema de recomendacion basado en los
datos recolectado en la web, datos open Access (o de libre acceso) que proveen informacion de
vital importancia si se procesa y estructura con una orientacion definida como es el caso de un
sistema de recomendaciones que se adecue a la interaccion que el usuario tenga con el sistema
con el fin de que estas recomendaciones sean mas finas al detalle de interés o momento del

usuario, realizando esto por medio de la herramienta MapReduce que esta disefiada para el
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procesamiento de grandes cantidades de datos con el fin de clasificarlas y asignar tareas alineadas
con la resolucion de problemas del mundo real tal como sucede en el presente proyecto en donde
se debe procesar una gran cantidad de datos con el fin de identificar y agrupar individuos con

caracteristicas o patrones similares.

(Alaei et al., 2019) Este articulo es la base de investigacion para este documento ya que
muestra una revision de literatura y evaluacion de los métodos disponibles para el analisis de
sentimientos aplicado al turismo, caracterizando cada algoritmo y realizando un cuadro
comparativo seguin autor, clasificador, base de datos, nimero de resefias, nimero de clases, entre
otros. Con el fin de aportar aplicaciones seguin el algoritmo o método de andlisis de sentimientos

en el sector turismo.

(Jiménez & Jiménez, 2019) En su tesis evaluan el desempefio que tienen dos modelos de
aprendizaje no supervisado con respecto al procesamiento de datos, mas especificamente de
tweets relacionados con los incendios forestales presentados en California, Estados Unidos en el
ano 2018, en donde se obtiene que el algoritmo LDA frente al algoritmo K-means, ya que es la
opcion oOptima al momento de decidir sobre la mayor eficiencia que tienen en obtener los
resultados deseados a partir de una gran base de datos, por lo cual brinda herramientas y
metodologias para el desarrollo de mineria de texto acorde a los objetivos y recursos

determinados en el presente proyecto.

(Ayala & Rudas, 2019) y (Garcia & Suarez, 2021) exponen en sus tesis la aplicacion de
técnicas de agrupamiento (clustering) para diferentes fines tales como la deteccion de
comunidades y el andlisis de tendencias; fines y metodologias altamente relacionados con el

proyecto que se lleva a cabo, por lo que generan contraste en cuanto a la diversidad de técnicas
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asociadas a este tema como evidencia literaria de la importancia que tiene el clustering dentro del

ambito de anélisis de datos y mineria de texto.

(Pineda, 2021) aporta en su tesis una revision literaria concisa y comparativa de diferentes
clasificadores y algoritmos capacitados para el desarrollo del andlisis de sentimientos,
especificando sus fortalezas y debilidades, ademas de mencionar los &mbitos mas adecuados para
cada uno de estos clasificadores que sustentan la ejecucion del andlisis de sentimientos ejecutado
con el fin de realizar una prediccion basado en un sistema multivariable en donde intervienen el

andlisis del lenguaje natural, el de indicadores técnicos y el de precios.

Finalmente, en su tesis de posgrado, (Gauch et al., 2022) realizan una contribucion
significativa al implementar el algoritmo BERT en el andlisis de sentimientos en resefas de
peliculas. Su enfoque se destaca por su objetivo de mejorar la precision en comparacion con los
métodos existentes en el campo. Para lograrlo, combinan técnicas de clasificacion de polaridad y
distribucién de sentimientos a multiples escalas, mientras incorporan una capa adicional del

BiLSTM para adaptar BERT al contexto especifico del proyecto.

3.2. Marco Teoérico

3.2.1. Inteligencia Artificial (IA)

IA es construida bajo la hipdtesis de que el pensamiento mecanizado es posible.

El nacimiento de la IA tal y como es conocida hoy en dia, comenzo con la publicacion de
Alan Turing de "Computing Machinery and Intelligence" en 1950. En dicho escrito, Turing
examino la idea de como saber si las maquinas pueden pensar. De esta manera, se lleva a conocer
el Juego de la Imitacion que requiere de tres jugadores. El jugador A es un ordenador y el El

jugador B es un humano. Cada uno debe convencer al jugador C (un humano que no puede ver ni
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al Jugador A o Jugador B) de que son humanos. Si el jugador C no puede determinar quién es

humano y quién no lo es de forma consistente, el ordenador gana. (TURING, 1950)

(TURING, 1950) también parte de refutar una objecion por no decir paradigma expresado
por Lady Lovelace’s, la cual se refiere a que “una maquina solo puede hacer lo que le indiquemos
hacer”, ya que a través de los afios no solo se ha determinado que las maquinas no solo pueden
aprender, sino que pueden realizar un sin nimero de cosas que se creian reservadas Unicamente

para el ser humano como las siguientes aplicaciones (Rouhiainen, 2018):

e Reconocimiento de imagenes estaticas, clasificacion y etiquetado.
e Mejoras del desempefio de la estrategia algoritmica comercial.

e Procesamiento eficiente y escalable de datos de pacientes

e Mantenimiento predictivo

e Deteccion y clasificacion de objetos

e Distribucion de contenido en las redes sociales

e Proteccion contra amenazas de seguridad cibernética

3.2.2. Aprendizaje Automatico

El machine learning (en su traduccidon en Inglés), es un tipo de IA que le brinda la
facultad a un sistema de aprender a partir de datos externos que se modelan de acuerdo a la
programacion interna, que en el caso del ser humanos es que aprende de acuerdo a estimulos
externos, teniendo en cuenta los aprendizajes previos, para llevarlo a un ejemplo sencillo: seria
decir que para aprender a resolver ecuaciones se necesita saber sumar, restar, multiplicar y
dividir, en el machine learning es similar, se programa a una maquina para aprender qué hacer
con una entrada de datos externa, con el fin de convertir datos en programas sin requerir hacerlos

(Russell, 1994). Pero esto, es un proceso complejo en el que a medida que se incrementa la
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adquisicion de datos de entrenamiento el modelo que se quiera llevar a cabo serd cada vez mas
preciso al proposito por el cual se cre6 (IBM, 2022), y dependiendo de la presion, el objetivo y
los recursos se elige entre la variedad de tecnologias, tales como, Aprendizaje profundo, mineria
de texto, mineria de datos, entre otros que pueden ser utilizados en el aprendizaje supervisado o

no supervisado (Gartner, 2019)

El aprendizaje automatico utiliza algoritmos para aprender y determinar los patrones de
datos para tomar decisiones, un ejemplo de ello es los filtros de spam en el correo electronico, en
donde identifica con base a palabras y oraciones, entre otros para decidir si son correos basura y
separarlos de los demas. Y para mayor detalle del funcionamiento del aprendizaje automatico se

muestran los tres subconjuntos, a continuacion:

Figura 1.

Tipos de Aprendizaje Automatico

Aprendizaje
Automatico
| |
Aprendizaje Aprendizaje No Aprendizaje de
Supervisado Supervisado Refuerzo

Nota: Informacion tomada de (Rouhiainen, 2018)

Una buena forma de explicar las diferencias entre estas tres clases es mediante un ejemplo
y observar como interviene o resulta en cada caso. Si se tienen 10.000 fotografias y los

algoritmos deben identificar las fotos en las que este un gato.
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“En el aprendizaje supervisado, los algoritmos usan datos que ya han sido etiquetados u
organizados previamente para indicar como tendria que ser categorizada la nueva
informacion. Con este método, se requiere la intervencion humana para proporcionar
retroalimentacion. Volviendo a nuestro ejemplo, ensefiaremos previamente al algoritmo fotos

donde apareciera un gato para que luego pudiera identificar imdgenes similares.

En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos no usan ningun dato etiquetado u
organizado previamente para indicar como tendria que ser categorizada la nueva
informacion, sino que tienen que encontrar la manera de clasificarlas ellos mismos. Por tanto,
este método no requiere la intervencion humana. En el ejemplo, los algoritmos tendrian que

clasificar ellos mismos todas las fotos en las que apareciera un gato en una categoria.

Por ultimo, con el aprendizaje por refuerzo, los algoritmos aprenden de la experiencia.
En otras palabras, tenemos que darles «un refuerzo positivoy cada vez que aciertan. La forma
en que estos algoritmos aprenden se puede comparar con la de los perros cuando les damos

«recompensasy» al aprender a sentarse, por ejemplo.” (Rouhiainen, 2018)

3.2.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep learning en su traduccion en inglés) se estructura a partir
de la configuracion de parametros bésicos acerca de los datos y entrena a la computadora para
que aprenda a través del reconocimiento de patrones y mediante el uso de multiples capas de
procesamiento (Gartner, 2019), y mas alld de ser un tipo de aprendizaje automatico, no son lo
mismo, su principal diferencia se deriva en el hecho de que el aprendizaje profundo se basa en la
extraccion de caracteristicas y clasificacion simultdneamente luego de recibir una entrada, algo
que en machine learning ocurre por separado, como se observa en la Figura 8 (Puente Rios,

2021).
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Figura 2.

Diferencia entre Aprendizaje Automdtico y Aprendizaje Profundo.

Machine Learning

e

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

& — 3377 — [l

Input Feature extraction + Classification Output

Fuente: House of Bots (2018). Most Popular 20 Free Online Courses to Learn Deep Learning.

3.2.4. Procesamiento de lenguaje natural

Se comprende como la capacidad de un software o maquina de entender la informacion
que se transfiere por medio del lenguaje (como espanol o inglés), es decir, procesar los datos
administrados como letras, palabras o sonidos que se interpretan como oraciones con un sentido,
con una idea a trasmitir al receptor que en este caso es una maquina que debe realizar un

procesamiento de lenguaje natural (PLN, o NLP por sus siglas en inglés).

La ciencia encargada del estudio del PLN es la lingliistica computacional, los lingliistas
son descritos por (Gelbukh, 2010) como aquellos que cumplen con la funcién de analizar,
interpretar y describir el lenguaje en estudio y como la humanidad el lenguaje cambia y
evoluciona, asi que esos cambios se documentan y se reportan las reglas en los diccionarios que

permitirdn a las computadoras comprender el lenguaje humano. Pero esto resultaba muy dificil,
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lento y poco eficiente hasta la llegada del internet, que facilité la adquisicion de grandes

volimenes de datos a procesar por la maquina.

El sistema PNL segin (Augusto Cortez Vasquez et al., 2009) caracteriza por niveles:
fonologico, morfologico, sintactico, semantico y pragmatico; que tienen como aplicaciones la
traduccion automadtica, extraccion de la informacion y resumenes, recuperacion de la

informacion, resolucion cooperativa de problemas, tutores inteligentes y reconocimiento de voz.

3.2.5. Transformer

La arquitectura Transformer fue presentada por primera vez en el articulo de (Vaswani et
al., 2017), se basa en el aprendizaje automatico y el procesamiento del lenguaje natural (NLP).
Destaca por su capacidad para capturar relaciones de largo alcance en el texto, superando las
limitaciones de las arquitecturas recurrentes tradicionales. Esto se logra mediante el mecanismo
de atencion y las capas de codificador y decodificador. El mecanismo de atencion asigna pesos a
las palabras del texto, permitiendo capturar relaciones contextuales importantes. Las capas de
codificador 'y decodificador procesan la informacion secuencialmente, generando
representaciones de alta calidad. La arquitectura Transformer ha demostrado un rendimiento
sobresaliente en tareas de procesamiento del lenguaje, como traduccidon automatica, generacion

de texto y clasificacion de sentimientos.

3.2.5.1. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) es una arquitectura
revolucionaria en el campo del procesamiento del lenguaje natural (NLP). Fue presentada por
(Devlin et al., 2019) y ha demostrado un rendimiento excepcional en una amplia gama de tareas

de NPL. BERT se basa en la idea de pre-entrenamiento del lenguaje, donde un modelo de
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lenguaje se entrena en grandes cantidades de texto no etiquetado para aprender representaciones

de palabras contextualizadas.

Lo que hace a BERT especial es su capacidad para capturar relaciones contextuales
bidireccionales en el texto. En lugar de depender de arquitecturas recurrentes tradicionales, BERT
utiliza la arquitectura Transformer, que permite el procesamiento paralelo y la captura de
dependencias a largo plazo en el texto. Esta arquitectura se basa en el mecanismo de atencion,

que asigna pesos a las palabras del contexto y captura las relaciones mas relevantes.

El enfoque de pre-entrenamiento y ajuste detallado de BERT ha revolucionado el campo
del NPL, ya que permite a los modelos aprovechar grandes cantidades de datos no etiquetados

antes de ajustarse a tareas especificas con datos etiquetados.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que cada version de BERT tiene sus propias
caracteristicas y desempefio comparativo. Por ejemplo, algunas versiones populares de BERT son
“DistilBERT”, “BERTbase”, “RoBERTa” y “ALBERT”. Cada una de ellas presenta ciertas
ventajas y desventajas en términos de tamafio del modelo, velocidad de procesamiento, precision
y requisitos computacionales. Es esencial evaluar cuidadosamente las necesidades del proyecto y
los recursos disponibles al elegir la version adecuada de BERT, teniendo en cuenta los siguientes

detalles por cada version:

e DistilBERT: Esta version de BERT, se enfoca en la comprension del modelo base
para reducir su tamafio y acelerar su tiempo de procesamiento. Aunque
DistiIBERT tiene un tamafio mas pequefio y mas rapido, su rendimiento puede ser

ligeramente inferior al modelo base original.
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e BERTDbase: Es la version base original de BERT y se utiliza como referencia para
comparar otras variantes. Proporciona un buen equilibrio entre tamafio del modelo
y rendimiento. BERTbase es ampliamente utilizado y ha demostrado ser efectivo
en diversas tareas de procesamiento de lenguaje natural.

e RoBERTa: se basa en el enfoque de optimizacion de entrenamiento. Utiliza una
técnica de entrenamiento. Utiliza una técnica de entrenamiento mas prolongada y
mas datos, lo que resulta en un modelo mas preciso y robusto. ROBERTa ha
logrado mejorar el rendimiento en muchas tareas de NLP en comparacion con la
version base de BERT.

e ALBERT: se diferencia por su estructura. ALBERT utiliza un enfoque de
factorizacion de atencién y comparte parametros entre las capas para reducir la
cantidad total de parametros, lo que resulta en un modelo mas eficiente en
términos de memoria y computo. Aunque puede haber una ligera disminucién en
el rendimiento en comparacion con BERTbase, ALBERT se destaca en entornos
con recursos computacionales limitados.

3.2.5.2. Zero-Shot Text Classification via Self-Supervised Tuning

La Zero-Shot Text Classification es una técnica que busca clasificar textos sin etiquetas
especificas, aprovechando el aprendizaje de categorias desconocidas. Por otro lado, el
Self-Supervised Tuning es un enfoque de aprendizaje automatico que utiliza el pre-entrenamiento

de modelos de lenguaje para mejorar el rendimiento en tareas especificas.

En el contexto de la investigacion (Liu et al., 2023), se propone el método SSTuning, el
cual utiliza el objetivo de prediccion de la primera oracion para entrenar modelos de lenguaje.

Este enfoque busca asociar el texto con su etiqueta correspondiente, mejorando asi la capacidad
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de realizar clasificacion de texto sin etiquetas. Los resultados experiméntales demuestran que

SSTuning supera a otros enfoques y muestra estabilidad con diferentes disefios de verbalizadores.

3.2.6. Analisis de Sentimientos (or Opinion mining)

(Feldman, 2013) tal como se expresa en el articulo, es el proceso que tiene como objetivo
encontrar las emociones que estdn implicitas dentro de las opiniones de los autores sobre
entidades especificas; también se define como “el estudio computacional de opiniones,

sentimientos y emociones expresadas en textos” (Dubiau & Ale, 2013)

La informacion que ofrecen los sistemas de AS son la polarizacion de sentimientos con
respecto a cualquier clase de entidad, producto o idea, que pueda implementarse en como recurso
de fidelizacion de clientes, o de cualquier estrategia que pueda predecir y modelar el
comportamiento de las personas. Los algoritmos mds mencionados para la clasificacion de
sentimientos supervisada son: Naive bayes, el cual se basa en el teorema de bayes, es decir, las
opiniones se clasifican segun la probabilidad de que sea positivo o negativo; modelo de maxima
entropia, es un método de clasificacion que se enfoca en determinar la distribucion de
probabilidad que cumpla con todos los parametros del modelo y que maximice la entropia;
Support vector machines (SVM), es un método de clasificacion binaria que se basa en encontrar
el hiperplano que separe los vectores del conjunto de datos en dos grupos y Arbol de decision
(Decision Trees), la clasificacion se basa en las reglas inferidas por el conjunto de decisiones
tomados en el arbol de decisiones. (Dubiau & Ale, 2013) Estos son solo algunos de los
algoritmos que hacen posible la clasificacion de sentimientos en grupos, mas comunmente en 2

grupos.
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3.2.6.1.TextBlob

(Loria, 2020) Es una biblioteca de procesamiento de lenguaje natural en Python que
proporciona una interfaz sencilla para realizar diversas tareas de andlisis de texto, incluido el
analisis de sentimientos. El modelo de analisis de sentimientos de TextBlob se basa en técnicas

de aprendizaje automatico supervisado.

El proceso de TextBlob implica varios pasos, en primer lugar, el texto se divide en
oraciones y palabras individuales, lo que se conoce como tokenizacion. A continuacion, se asigna
a cada palabra una puntuacion de polaridad y subjetividad basada en un modelo previamente
entrenado. La polaridad se refiere a la positividad o negatividad de una palabra, mientras que la

subjetividad indica en que medida la palabra es objetiva o subjetiva.

Luego, se calcula la polaridad y subjetividad del texto completo utilizando las
puntuaciones de las palabras individuales. La polaridad se calcula promediando las puntuaciones
de polaridad de todas las palabras, mientras que la subjetividad se calcula promediando las

puntuaciones de subjetividad.

El modelo de analisis de sentimientos de TextBlob es conocido por su facilidad de usoy
su capacidad para proporcionar resultados rapidos y precisos en varios dominios de texto. Sin
embargo, también tiene algunas limitaciones, como la dependencia de modelos previamente
entrenados, lo que puede afectar su rendimiento en textos fuera del dominio de entrenamiento.
Ademés, la precision del modelo puede variar segun el idioma y la calidad de los datos utilizados

para el entrenamiento.
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3.2.7. Deteccion de comunidades
La investigacion de estructuras comunitarias en redes es un problema relevante para el
analisis de interacciones sociales, investigaciones bioldgicas o investigaciones tecnoldgicas. A su

vez estas estructuras de sistemas diversos y redes complejas pueden definirse como:

“Una comunidad es una coleccion de nodos que son homogéneos dentro del grupo y
heterogéneos con otros grupos en la red, y este tipo de red se conoce como estructura

comunitaria.” (Cui et al., 2018)

Aunque el concepto de comunidad estd comunmente ligado a la clasificacion de, por
ejemplo, sistemas sociales, redes metabolicas o sistemas computacionales (Radicchi et al., 2004).
Depende del contexto en el que se encuentre puede ser sinénimo de grupo, cluster, modulo, etc.
Contextos tan relevantes como la definicion e identificacion de comunidades en redes (Radicchi
etal., 2004), y los algoritmos de detecciéon de comunidades ha demostrado ser efectivo tanto en

redes virtuales como las de la vida real (Cui et al., 2018)

3.2.8. Clusterizacion

Es una clasificacion de la informacion de individuos que tiene como fin la segmentacion
de personas en grupos, personas con caracteristicas similares que puede ser comuinmente
utilizados para formular estrategias de mercadeo, asi mismo, esta clasificacion puede ser usada en
muchos campos del analisis de datos, como lo son el reconocimiento de patrones, el analisis de

imagenes, aprendizaje automatico, significado de los datos y mineria de datos.

Tipos de cluster

Los algoritmos se dividen segun el tipo de agrupacion de datos, estos pueden ser

jerarquicos o particionales, los jerarquicos se basan en grupos predefinidos para realizar la
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clasificacion, los particionales definen todos los grupos al mismo tiempo, cada tipo de
clasificacion tiene una subclasificacion segiin (Soni Madhulatha, 2012) depende en lo que se basa

el algoritmo, como se observa a continuacion:

Agrupacion Jerarquica

e Agrupacion jerarquica aglomerativa: Algoritmo BIRCH, Algoritmo de desplazamiento
medio

e Agrupacion divisiva

Cluster Particional

e Basado en centroides: Algoritmo k-means, algoritmo k-medoids.
e Basado en la densidad: algoritmo DBSCAN, algoritmo SNN, Algoritmo OPTICS.

e Basado en modelos/distribucion: Algoritmo de mezcla gaussiana.

3.2.9. K-means

Es un algoritmo de agrupamiento o método de cuantificacién vectorial, tiene como
objetivo dividir las observaciones o datos en grupos, en donde cada grupo cuenta con un
centroide que se encarga de caracterizar al grupo, de tal manera que cada observacion se asigna al
centroide con menor distancia o diferencia a la observacion, es decir, se utilizan centroides
(centros de conglomerados) para modelar los datos, tal como lo indica el nombre se realiza el

agrupamiento de k-medias.

Ademés, surge del problema de agrupamiento en donde se analiza la identificacion de
grupos homogéneos, o también llamados clusters, en donde se conocen diferentes métodos de

agrupamiento, pero con mayor popularidad segun (Likas et al., 2003), debido a que es un
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procedimiento de busqueda local que minimiza el error de agrupamiento, pero su rendimiento

suele depender de las condiciones iniciales

Figura 3.

Algoritmo de agrupamiento k-means
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2
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Nota: Informacion tomada de (Likas et al., 2003)

4. Metodologia

4.1. Metodologia de investigacion

las fases de metodologia para disefiar un modelo de segmentacion de clientes mediante
analisis de sentimientos para el sector turistico de Santander incluyen la definicion del problema
y objetivos, la recopilacion y preprocesamiento de los datos, el analisis de sentimientos, la
identificacion de caracteristicas relevantes de los clientes, la agrupacion de los clientes en

segmentos, la validacion del modelo y la interpretacion de los resultados y recomendaciones.



32
SEGMENTACION DE CLIENTES

Figura 4.
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4.1.1. Fase 1: Definicion del problema y objetivos

En esta fase se identifica el problema y se definen los objetivos generales y especificos
que se quieren alcanzar con el modelo de segmentacion de clientes, con base en la investigacion
“Sentiment analysis in tourism capitalizing on big data” que podemos abreviar como SAT, se
identifican las palabras clave, terminologias y operadores requeridos para la formulacion de la
ecuacion de busqueda en las bases de datos Web of Science y Scopus donde luego de una serie de
intentos en donde se elimina el ruido documental con el fin de obtener los documentos que

aporten a la presente investigacion.

4.1.2. Fase 2: recopilacion y procesamiento de los datos

En esta fase, se recopilan datos de los principales municipios turisticos de Santander de la
plataforma digital Tripadvisor, incluyendo el nombre del hotel, la resefia y la fecha de estadia.

Estos datos son procesados de manera adecuada para su posterior analisis. Se requiere aplicar
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técnicas de limpieza y procesamiento de datos, como eliminacion de valores atipicos, correccion

de errores y estandarizacion, con el fin de asegurar la calidad y utilidad de los datos.

4.1.3. Fase 3: Analisis de sentimientos

En esta fase, se aplicard la técnica de clasificacion de texto basada en aprendizaje
automatico a los datos procesados para determinar la polaridad de las opiniones de los clientes.
Esta técnica permitiréd clasificar las opiniones de los clientes como positivas, negativas o neutras
en relacion con el sector turistico de Santander. Se utilizard un conjunto de datos etiquetados para
entrenar el modelo y una vez que se haya completado el entrenamiento, se aplicara a las nuevas

opiniones.

4.1.4. Fase 4: Identificacion y Evaluacion de las Caracteristicas Clave

En esta fase, se lleva a cabo la identificacion de las caracteristicas que resultan relevantes
para la asignacion de categorias en el proceso de segmentacion, que comprende la calificacion de
los aspectos relevantes de la experiencia en un hotel. Estas caracteristicas abarcan aspectos como
limpieza de las habitaciones y areas comunes, la calidad del servicio brindado por el personal, la
excelencia en la oferta gastronoémica, la variedad y calidad de las actividades disponibles para los
huéspedes, conveniencia de la ubicacion del hotel, la estética del disefio y decoracion, asi como el

mantenimiento y conservacion de las instalaciones.

Mediante las consideraciones de estos elementos, se busca obtener una comprension
integral de los diferentes aspectos que influyen en la clasificacion de los hoteles dentro de la
segmentacion. Estas caracteristicas desempefian un papel fundamental en la percepcion y
satisfaccion de los clientes, ya que influyen directamente en la calidad de su experiencia durante

su estancia en el hotel. Por tanto, su identificacion y evaluacion adecuada permiten establecer
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criterios claros y consistentes para la asignacion de categorias, facilitando la toma de decisiones

informadas por parte de los clientes al seleccionar un hotel segun sus preferencias y necesidades.

4.1.5. Fase 5: Clasificacion de los clientes en segmentos

En este proceso se implementa una metodologia basada en Zero-Shot Text Classification
via Self-Supervised Tuning para categorizar las resefias de los clientes segun su afinidad a las
categorias establecidas, utilizando técnicas de segmentacion. Mediante este enfoque, se busca
asignar de manera automatica y precisa las resefas a las categorias correspondientes, permitiendo
obtener una vision estructurada de la experiencia del cliente en relacion con diferentes aspectos
del servicio, como limpieza, servicio, comida, actividades, ubicacion, disefio, decoracioén y

mantenimiento.

Para lograrlo, se emplea el proceso de self-supervised tuning, optimizando un modelo del
lenguaje pre-entrenado para adaptarlo a las caracteristicas Unicas de las resefias de los clientes.
Esto implica entrenar el modelo en un conjunto de datos generado a partir de las resefias
existentes, lo cual le permite aprender a asociar patrones y caracteristicas lingiiisticas con cada

categoria.

4.1.6. Fase 6: Resultados y recomendaciones

En esta fase, se procede a la interpretacion exhaustiva de los resultados obtenidos, con el
objetivo de proporcionar recomendaciones estratégicas para mejorar tanto la segmentacion de

clientes como las estrategias de marketing y promocion.

4.2. Validacion del modelo

Con el fin de validar el procedimiento de segmentacion de clientes utilizando el modelo

Zero-Shot Text Classification via Self-Supervised Tuning, se llevan a cabo pruebas en conjuntos
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de datos previamente etiquetados. El objetivo principal de esta etapa es confirmar la capacidad
del modelo para ser reproducido y utilizado exitosamente en una variedad de contextos y
situaciones. Durante este proceso de validacion, se evalla la precision y el rendimiento general

del modelo al clasificar los textos en las categorias establecidas.

Se realiza una comparacion entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales de los
datos de prueba, utilizando métricas como precision, recuperacion y puntuacion F1, para
determinar la efectividad y confiabilidad del modelo en la segmentacion de clientes. Es esencial
llevar a cabo multiples iteraciones de validacion, realizando ajustes y mejoras segin sea
necesario, con el objetivo de garantizar la robustez y la capacidad de generalizacion del modelo

en diversos escenarios del sector turistico.

La validacion del modelo Zero-Shot Text Classification via Self-Supervised Tuning en la
segmentacion de clientes es un paso crucial para asegurar su adecuado funcionamiento y
aplicabilidad practica. Los resultados obtenidos en esta etapa proporcionan la confianza necesaria
para utilizar el modelo en la toma de decisiones informadas en estrategias de marketing y

promocion, asi como en la mejora de la experiencia del cliente en el sector turistico.

5. Revision de Literatura
En la primera fase de investigacion se realiza una revision de literatura para identificar y
analizar informacion relacionada a la segmentacion de clientes, teniendo como herramienta
algoritmos de analisis de sentimientos enfocados en el sector turistico.
A partir de lo anterior, se realiza la busqueda de literatura gris en plataformas digitales
institucionales, como: la Organizacién Mundial del Turismo (OMT), el Ministerio de Comercio,
Industria y Turismo (MINCIT), Procolombia, Prosantander y de la Gobernacion de Santander;

con el fin de recolectar y analizar informacién relativa al sector turismo tanto a nivel nacional
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como internacional y, de este modo, poder obtener un diagndstico de la situacion actual del
sector.

Adicionalmente, se hizo una busqueda en las bases de datos bibliograficas tales como
Web of Science y Scopus que permiten recopilar informacion sobre la literatura cientifica con el
fin de hallar diversas metodologias desarrolladas en el analisis de sentimientos, mineria de datos

y deteccion de comunidades dentro del turismo por los diferentes autores a lo largo del tiempo.

5.1. Analisis Bibliométrico

Inicialmente, se realiz6 una busqueda exhaustiva utilizando el motor de busqueda de
Google, seguido de un acceso a la version especializada en contenido académico, con el objetivo
de recopilar informacion detallada sobre el entorno turistico a nivel nacional e internacional y su
relacion con las nuevas tecnologias. Esta estrategia permitié identificar palabras clave relevantes
en los documentos de interés y reveld6 que, a nivel internacional, existen mds de 100
investigaciones y avances en la integracion de nuevas tecnologias en la industria turistica,
mientras que a nivel nacional se evidencid una baja produccion cientifica en este ambito,
especialmente en relacion con la segmentacion de clientes basada en mineria de texto y andlisis

de sentimientos.

Ademéds, se consideraron importantes organizaciones de turismo, tanto a nivel nacional
como internacional, como la OMT, MINCIT y Procolombia, cuyos objetivos principales incluyen
la implementacion de tecnologias relacionadas con la industria 4.0 en el sector turistico. Este
enfoque demuestra una alineacion entre la agenda nacional e internacional en términos de la
adopcion de nuevas tecnologias en el turismo. Para la busqueda de documentos académicos, se
exploraron bases de datos bibliograficas reconocidas, como Web of Science y Scopus,

seleccionando finalmente Web of Science debido a la abundancia de documentos relevantes. Esto
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condujo a la identificacion de 159 articulos para el analisis bibliométrico, donde se destacaron

palabras clave mencionadas al menos 5 veces segun se muestra en la figura 1.

Figura 5.

Ecuacion de busqueda

TS= ((segmentation OR classification OR specialized AND market OR "market
segmentation") AND (touris* OR "touris* industry" OR "travel industry" OR "travel sector" OR
"international touris*" OR "touris* behavior" OR "travel behavior" OR "touris* segments") AND

(sa OR "sentiment analysis" OR social AND networks OR community AND detection))

Figura 6.

Mapa de correlacion de palabras clave.
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Nota: figura adaptada del software VosViewerEn la figura presentada, se observa como las

palabras clave utilizadas en la ecuacion de busqueda se relacionan con otros términos clave
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encontrados en los documentos, como machine learning, Deep learning, social media, Big data,
TripAdvisor y online reviews. Estas conexiones son resultado de la investigacion previa de varios
autores, quienes han desarrollado ideas y soluciones en diferentes contextos utilizando estos
términos. Ademas, se establece un criterio de inclusion que requiere un minimo de 2 documentos
por autor y 5 citaciones para realizar un analisis de correlacion entre los autores. Se destacan 6
autores en este andlisis, quienes se enfocan en el desarrollo de algoritmos, incluyendo redes
neuronales, k-means y otros algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, con el
objetivo de abordar problematicas especificas del sector turismo. Esto se puede apreciar en la

figura 2.

Figura 7.

Mapa de correlacion de autores
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Nota: figura adaptada del software VosViewer

Posteriormente se analizaron los paises con mayor aporte cientifico sobre el tema de
analisis de sentimientos al sector turismo, evidenciando la participacién de 25 paises, donde se
observa como lidera con mayor nimero de publicaciones China con 44, seguido de los Estados
Unidos y los demas paises tal como se observa en la figura 3, cabe destacar que Colombia se
encuentra en el puesto 24 en el mundo y en el puesto tres con respecto a Latinoamérica con dos

publicaciones en los afos 2019 y 2020.
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Figura 8.

Mapa de distribucion de las publicaciones en el mundo
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Nota: figura adaptada del software Power Bl

Al encontrar que la actividad de Colombia en este tipo de investigaciones es reciente,
surge la interrogante de si se ha presentado este comportamiento de manera generalizada a través
del tiempo, por tanto, se realizo6 el analisis del recorrido historico en el mundo de estas tematicas
en donde se evidencia informacion desde el siglo XXI, sin embargo, se observa que desde el afio
2011 la tematica ha tomado relevancia como se presenta en la figura 3, ademas de esto se observa
el comportamiento en la cantidad de publicacion de documentos, evidenciando que para el afio
2021 se presenta un incremento significativo con un total de 41, sin embargo, en el 2020 se dio
un cambio en el comportamiento de la curva, este pico decreciente se dio debido a la pandemia
del ano 2020 que afecto a nivel mundial a todos los sectores pero en especial a turistico (World
turism organization, 2021), que directamente afecto la produccion cientifica en este tipo de

documentos.
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Figura 9.

Historico de publicaciones
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Nota: figura adaptada del sofiware Power Bl

Finalmente, en la figura 5 se observa que la distribucion de la participacion segin sus
areas de investigacion sobre el andlisis de redes sociales y turismo la lideran las ciencias sociales
y otros temas con un 24,56%, seguido de la economia empresarial y la ciencia computacional en

un 18,71% y 14,04% respectivamente.

Asi mismo, se encuentran areas como ciencia ecoldgica, ciencia de la tecnologia,
ingenieria transporte, sensores remotos, la ciencia de la informacién y la geografia que se

encuentra como la de menor participacion en estos temas de analisis.
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Figura 10.

Participacion segun su area de investigacion
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Nota: figura adaptada del software Power Bl

5.2. Analisis Preliminar de literatura

El enfoque de investigacion y desarrollo dado por el sector turistico se ha caracterizado en
los ltimos afios por ser innovador, tecnologico y sostenible, debido al crecimiento econémico y a
la llegada de la “industria 4.0, lo que ha permitido conseguir una conexion mas profunda con los
deseos de los consumidores. Gracias a la produccion académica generada desde la década de los
noventa, el sector econdomico del turismo se ha beneficiado del uso de nuevos algoritmos de
inteligencia artificial, aprendizaje automatico, mineria de datos, etc. Dando paso a herramientas
que posibilitan modelar las respuestas o comportamientos de los consumidores ante los estimulos
de avisos publicitarios (Curry & Moutinho, 1993), evaluar de forma integral las resefas y
cuantificar del impacto de la reputaciéon en linea de los negocios turisticos analizados por

(Phillips et al., 2015), predecir la decision del consumidor (West et al., 1997), desarrollar un
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nuevo producto (R. Jeffrey Thieme, 2000), predecir el precio de mercado de las acciones (Haider

Khan et al., 2011) y segmentar el mercado (Boone & Roehm, 2002).

Si bien el aprendizaje automatico surgié en la década de los cincuenta, continua vigente.
Constituyendo el reto de conseguir que una maquina ejecute acciones a partir de informacion
sistematicamente adquirida, similar al aprendizaje humano, ha tomado relevancia en los ultimos
afios, como es posible observar en el trabajo de (Kirilenko et al., 2018) en el que se comparan los
enfoques y metodologias de aprendizaje automatico para el analisis de sentimientos en el turismo.
Sin embargo, es frecuente encontrar metodologias de aprendizaje profundo, debido a que se
determinan por su alto rendimiento en la identificacion de patrones, como el reconocimiento
facial para la caracterizacion del perfil de turismo a raiz de redes sociales (Vilar Gonzalez, 2022),
el reconocimiento visual y de voz para mejorar la experiencia de atencion al cliente(Tony Garry
Assoc Sergio Biggemann, 2021), la clasificacion de viajeros segin su comportamiento (Cui et al.,
2018), la clasificacion de resefias turisticas segin los sentimientos (Li et al., 2018a), prediccion
de precios del mercado de acciones segin indicadores financieros (Haider Khan et al., 2011) y

prediccion del estado de financiamiento de proyectos de tecnologia (Puente Rios, 2021).

Una de las cosas que tienen en comun el aprendizaje automatico y el aprendizaje
profundo es que ambos se pueden utilizar para hacer mineria de datos, el conjunto de técnicas
mas utilizadas en la actualidad debido a que se enfoca en el anélisis de datos no estructurados,
que representan mas del 80% de los datos empresariales. Ademas, el 95% de las empresas da
prioridad al manejo de los datos no estructurados (IBM, 2021). La mineria de datos en los afos
setenta era conocida como pesca de datos o arqueologia de datos (Amisaday Huerta Zamora,
2016), y actualmente se conocen ramas de la lingiiistica computacional como la mineria de textos

y la mineria de sentimientos.
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La mineria de textos tiene como objetivo la blisqueda de conocimiento en grandes
cantidades de texto y tiene aplicaciones tales como el analisis del valor turistico sostenible del
grafiti tour en Bogoté a través de las resenas de TripAdvisor (Seok et al., 2020) o el analisis de
redes sociales mediante andlisis de resefas en linea de hoteles en China (He et al., 2017). En
estos casos, intervienen tanto la mineria de texto como la mineria de sentimientos, ya que la
mineria de sentimientos o mineria de opiniones se utiliza para conocer la informacion subjetiva
de las resefias, como en la clasificacion de sentimientos de resefias de turismo en hoteles chinos
usando una red neuronal recurrente bidireccional con un mecanismo de atencion y enriquecida
por temas (Li et al.,, 2018a), el desarrollo de una arquitectura de Big Data para evaluar la
satisfaccion de los consumidores en el sector turismo de Boyacd, Colombia (Algecira Arbelaez,
2020) y la aproximacion a las preferencias de los turistas en Guadua, Colombia, mediante el

analisis de sentimientos (Morales Beltran, 2020).

En cuanto al andlisis de sentimientos (SA), este se remonta a los 70’s pero en los afios
recientes se le ha dado mayor relevancia en todos los ambitos segiin (Brob, 2013)(Pang et al.,
2002), los cuales exponen que se debe al aumento de la informacion en internet, al avance de la
nuevas tecnologias y el desarrollo de nuevas aplicaciones que utilicen esta informacién para
identificar patrones, y comprender como se lleva a cabo la toma de decisiones en grupos de
poblacion o de mercado como en el trabajo de (Ribeiro et al., 2016), para esto se dispone de la
lingiiistica computacional, el analisis de texto y el procesamiento de lenguaje natural (PNL),
herramientas que contribuyen al desarrollo del analisis de sentimientos, que se basa en dos ideas:
clasificacion de texto 1éxico y no léxico que se pueden desarrollar para la deteccion de la
intensidad del sentimiento de textos (Thelwall et al., 2010), ya que el texto 1éxico parte de un

conjunto de palabras a las cuales se les asigna un sentimiento tipico (positivo, negativo o neutral)
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mientras que, el enfoque no 1éxico se basa en el aprendizaje automatico en donde un algoritmo de
clasificacion se entrena en una estructura de texto temdaticamente cercano como sucede en la
investigacion de (Kirilenko et al., 2018). asi mismo, el SA dispone de tres técnicas generales: el
andlisis de contenido se usa para identificar y cuantificar las caracteristicas de contenido del texto
no estructurado como es el caso del andlisis de quejas de un hotel revisando resefias de una
estrella realizado por (Levy et al., 2013), pero el analisis de sentimiento basado en documentos se
utiliza para definir la polaridad (positiva o negativa) a nivel de documento, utilizando algoritmos
de clasificacion como maquina de vectores (siglas en inglés SVM) y Naive bayes para la
clasificacion se sentimientos como la que hicieron (Zhang et al., 2011) con base a las resefias de
un restaurante cantonés. Al igual que los analisis anteriores, el analisis basado en temas se refiere
a la clasificacion de sentimientos, pero esta se realiza una vez que se han extraido los temas,

como lo hace (Ren & Hong, 2017) en su andlisis de imagenes de destinos en linea.

Cuando se habla de un analisis de sentimientos, se refiere a que se realizard una
clasificacion de polaridad. La clasificacion de polaridad se basa en una clasificacion binaria, es
decir, de dos clases (p. ¢€j., positivo o negativo). Segun los resultados de la Figura 3, la mayoria de
las investigaciones sobre andlisis de sentimientos y su aplicacion en el turismo utilizaron la
clasificacion de polaridad binaria (Bjerkelund et al., 2012%) (Gindl et al., 2010) (Kang et al.,

2012) (Shimada et al., 2011).

El uso de analisis de documentos no se deberia descartar del todo, ya que hay
herramientas complementarias como el mecanismo de atencion que, alineado con el modelo
Bigrula, como en el caso de (Li et al., 2018b), puede resolver las falencias de un analisis de
documento comun. De esta manera, se eligen palabras relevantes en el documento por medio del

modelo Bigrula y, luego, con el mecanismo de atencion se le da un peso de importancia a cada
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palabra segun el contexto y la aplicacion. De esta manera, se construye el vector del documento a
partir de una secuencia de vectores de palabras para, finalmente, realizar la clasificacion de
documentos, calculando la probabilidad de que el documento pertenezca a una de las categorias

que se plantean.

Por otro lado, (Aggarwal & Gour, 2020) en su analisis web para conocer la mente de los
turistas, utilizan tres enfoques matematicos. El primero es un enfoque geométrico que se puede
ver representado en el algoritmo Support Vector Machine (SVM), que busca encontrar la mejor
distancia lineal entre los datos que contienen sentimientos positivos y negativos. Para el caso de
Naive Bayes, manifiesta un enfoque probabilistico mediante la estimacion de la probabilidad del
sentimiento dado el texto. Por tltimo, esta el enfoque neuronal de las redes neuronales artificiales
(ANN) y los algoritmos derivados de Deep Learning. Al imitar el funcionamiento neuronal de un
cerebro, se cree que arroja mejores resultados, pero eso no limita la popularidad de SVM y Naive

Bayes que son conocidos debido a su rapido rendimiento.

5.2.1. Redes sociales y su impacto en la toma de decisiones

Las redes sociales se han convertido en una de las mayores bases de datos debido a que
permiten conectar y crear lazos sociales con gran rapidez y facilidad, sin importar las habilidades
sociales o la distancia entre el receptor y el emisor del mensaje. Segun lo describe (Larkin &
Fink, 2016) en su analisis del comportamiento de los aficionados a los deportes de fantasia, la
relaciéon con la tecnologia puede transformarse en una motivacion persistente para generar,
consumir y compartir contenido en todo momento a través de redes como Twitter, Instagram y

Facebook, o mediante plataformas profesionales analizadas por (Bjerkelund et al,
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2012b)(Rabanser & Ricci, 2005) que se relacionan con los viajes y el turismo, como TripAdvisor,
Expedia, VirtualTourist y LonelyPlanet. Estas plataformas cuentan con una gran cantidad de
datos; por ejemplo, TripAdvisor cuenta con 350 millones de visitantes inicos por mes en su sitio
web y genera mas de 320 millones de resefias que cubren alojamiento, restaurantes y atracciones
(TripAdvisor, 2016), lo cual indica que son una gran base de datos disponible para el

entrenamiento preciso de algoritmos de aprendizaje automatico.

Adicionalmente, (Alaei et al., 2019)(Xiang & Gretzel, 2010) indican que la informacion
adquirida a través de redes sociales o plataformas que permiten y generan comentarios, opiniones
y experiencias de los individuos es mas confiable que la de los sitios web de empresas o
instituciones. Sin embargo, no solo las personas comparten opiniones en las redes sociales, sino
que también lo hacen los comerciantes, las agencias (Wang, 2014)(Zheng et al., 2016), las
empresas (Culnan et al., 2010) y hasta los politicos (Broersma & Graham, 2012), creando y
compartiendo contenido que influye en las opiniones de todos aquellos que conforman las

comunidades.

5.2.2. Deteccion de comunidades

El problema de identificar comunidades, redes sociales o clasificar grupos de personas a
partir de ciertos pardmetros es abordado por la deteccion de comunidades, que identifica nodos y
patrones de asociacion para crear grupos, categorias y clasificaciones que puedan utilizarse en
aplicaciones tales como el andlisis del flujo de estudiantes entre grados dentro del sistema de
acceso a la universidad publica en Espana (Carmona et al., 2022), el analisis de la estructura
actual del sistema de transporte aéreo estadounidense (Carmona et al., 2022), el andlisis de la

movilidad de los turistas urbanos basado en la actividad de los usuarios en redes sociales

(CLAVICILLAS CABALTERA, 2021) y un estudio sobre las comunidades digitales de los
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ayuntamientos espafioles (Criado et al., 2018), entre otros. En cada una de estas investigaciones,
se utilizan algoritmos basados en un cluster jerarquico, como el algoritmo Girvan-Newman
utilizado en (Carmona et al., 2022), o cluster particional, como los algoritmos Walktrap y
convolucion (Carmona et al., 2022). El algoritmo k-means es otro de los mas utilizados debido a
su facilidad y adaptabilidad en la implementacion, y se ha utilizado en investigaciones como las
de (Aggarwal & Gour, 2020; Alaei et al., 2019; Ince et al., 2013; Victoriano et al., 2020) Por lo

tanto, se determina que este algoritmo serd utilizado en la presente investigacion.

6. Datos
En esta seccion, se detalla el proceso llevado a cabo para la recoleccion y tratamiento de
los datos necesarios para la presente investigacion. El objetivo fue recopilar los nombres de los
hoteles, las resefas y las fechas de estadia correspondientes al departamento de Santander,

Colombia, encontrados en la plataforma TripAdvisor hasta mayo de 2023, en idioma espafiol.

Dado que no se disponia de un registro significativo de datos en mas del 85% de los
municipios de Santander, teniendo en cuenta que existen 87 municipios en total (Invest in
Santander, 2023), se tomo la decision de seleccionar los 12 principales municipios turisticos del
departamento. Estos municipios fueron elegidos siguiendo criterios especificos, como contar con
una cantidad considerable de datos, como mas de 10 hoteles o mas de 100 resenas en
TripAdvisor. Esta seleccion permitié garantizar la calidad y cantidad de datos necesarios para un
manejo eficiente de un modelo Transformer. Es importante destacar que los modelos Transformer
se benefician de conjuntos de datos grandes, diversos y representativos, lo cual favorece su

capacidad de procesamiento y generalizacion.
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Figura 11.

Extraccion de datos: importacion de librerias

)y import

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

La eleccion de los municipios se llevé a cabo mediante una consulta previa en la
plataforma de TripAdvisor, donde se verifico la disponibilidad y cantidad de hoteles y resefias.
Posteriormente, se procedio a la extraccion de los datos utilizando herramientas de programacion
en Python. Se emplearon bibliotecas como BeautifulSoup y Selenium, junto con el controlador
web de Selenium, para automatizar la extraccion de informacion de TripAdvisor, simulando la
interaccion estandar del usuario en la plataforma. Es importante tener en cuenta que cada pagina
en TripAdvisor puede mostrar hasta 30 hoteles. Por lo tanto, cuando se recolecta informacion de
mas de 30 hoteles, se debe realizar un cambio en el URL correspondiente a la linea 7 en el codigo
que se muestra en la figura 10 que por efectos ilustrativos se tiene el caso de la extraccion de
datos del municipio de Bucaramanga para pasar a la siguiente pagina o para cambiar el municipio

de analisis.
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Figura 12.

Apertura y visualizacion del navegador
tels.html"”
driver = w

driver.get(url)

driver.implicitly wait(1e)

page_source = driver.page source

driver.quit()

soup = BeautifulSoup(page source, ‘html.parser')

hotel names = soup.find all('a’, class_:

reviews = []

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Ademas, en el proceso de extraccion de datos se emplearon diferentes estructuras de
control, como ciclos ‘if’, “for" y ‘while’, con el fin de iterar segun las condiciones y

requerimientos necesarios para obtener todos los datos deseados de manera completa.

El ciclo "for” se utiliz6 en dos instancias. En primer lugar, se utiliz6 para iterar sobre los
nombres de los hoteles y extraer las resefias correspondientes. Para cada hotel, se obtuvo su
nombre y se construyo la URL de la pagina de resenias correspondiente. Esto se puede apreciar en
las lineas 34 a 36 en la figura 11 del cddigo. En segunda instancia, se puede observar en la linea
65 del codigo en la figura 13, donde se itera sobre las resefias de los hoteles con el propdsito de

agregar cada resefla extraida a la lista de resefias.
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Figura 13.

Estructura Condicional: for

for hotel hotel_names:
hotel name = hotel.text.strip()
hotel url = "http co” + re.search(

*2)

"-Bucaramanga_Santander_D ent . html#REVIEWS"

driver = webdriver.Chrome()

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

El siguiente ciclo utilizado fue el "while’, el cual se utilizo para recorrer las paginas de
resefias de cada hotel. Se establecieron variables para el namero de pagina y el limite de paginas
a extraer antes del ciclo "while’, como se muestra en la figura 12 del cdédigo. Ademas, se tuvo en
cuenta la verificacion del estado del boton "siguiente" para controlar la ejecucion del bucle

"while’.

Figura 14.

Estructura Condicional: while

< page_limit next_button_disabled:

ge_num * 5

url.replace(’ -Reviews", "-or{}-Reviews'.format(page offset))

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Por ultimo, el ciclo if se utilizd para encontrar, extraer y guardar la fecha de estadia si
estaba disponible en cada resefia. En caso de no encontrar la fecha, se omitio el paso de agregar
esos datos a la lista correspondiente. Esto se puede observar en las lineas 73-77 en la figura 13

del cédigo.
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El uso de estas estructuras de control permitié llevar a cabo el proceso de extraccion de
datos de manera eficiente y precisa, garantizando la obtencion de la informacion necesaria para

su posterior analisis y almacenamiento.

Figura 15.

Estructura Condicional: for e if

hotel_reviews = hotel soup.find all{'div', class_='WAllg")

for review hotel reviews:
review title = review.find(" ', class KeQ ).text.strip()
review text = review.find('d class_="fI .text.strip()

date_element = review.find('span’, class ='teHYY _R Me S4 H3')
date text = "'

if date element:

date_text = date_element.text.strip().replace('F

reviews.append([hotel_name, review title, review_text, date_text])

next_button = hotel soup.find('span’, class ='ui button na xt prim
next_button_disabled = next_button

page_num += 1

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Una vez finalizada la recoleccion de datos para cada municipio seleccionado, se procedio
a guardar la informacién en archivos CSV con el nombre correspondiente a cada municipio como
se registra en la figura 14. Ademas, se tuvo especial cuidado en cumplir con las politicas de
proteccion de datos establecidas por TripAdvisor y otras plataformas similares. Se revisaron las
reglas y condiciones de uso para evitar exceder los limites de solicitudes por servidor o direccion

IP.
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Figura 16.

Guardar en archivo csv

driver.quit()

csv_file path = "Buc

with open(csv_file path, "w", newline="", encoding="utf-8") as file:
writer = .writer(file)
writer.writerow(["Hotel Name", lew Title",
writer.writerows(reviews)

print("Las re as se han guardado co amente en 'Bucarama

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Durante el desarrollo del programa, se enfrentaron desafios relacionados con la
automatizacion del cambio del enlace de la pagina y el maximo numero de paginas. Tras
multiples intentos, se determin6 que la forma mas efectiva era realizar este cambio manualmente
en lugar de automatizarlo, debido a los problemas que surgian al intentar una automatizacion

completa.

A pesar de estos desafios, se persevero en el proceso de extraccion de datos y finalmente
se logrd obtener un conjunto de datos. Este conjunto abarca un total de 11 municipios, 406
hoteles y 11,680 resefias en espafiol. Estos datos fueron recolectados a lo largo de un periodo de

17 afios, abarcando desde el afio 2006 hasta mayo de 2023.

Este conjunto de datos proporciona una amplia perspectiva temporal y geografica, lo que
permite realizar andlisis detallados y comparativos en el ambito turistico de los municipios
seleccionados. La informacion recopilada incluye opiniones y experiencias de los usuarios,

reflejando la evolucion y la calidad de los servicios turisticos a lo largo del tiempo.
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La disponibilidad de esta cantidad significativa de datos facilita el desarrollo de modelos
y algoritmos de procesamiento de lenguaje natural, como los modelos de Transformer, con el
objetivo de analizar y extraer informacion relevante de las resefias de los hoteles. Estos datos
representan una valiosa fuente de informacion para comprender las preferencias de los turistas,
identificar tendencias y patrones, asi como para mejorar la toma de decisiones en el sector

turistico.

Cabe destacar que el rango de tiempo de 17 afios proporciona una vision amplia y permite
analizar cambios a lo largo del tiempo, asi como identificar posibles variaciones estacionales o
tendencias de largo plazo en la industria turistica de la region. La cantidad de hoteles y resefias
recopiladas garantiza una muestra representativa y confiable para llevar a cabo analisis

estadisticos y modelado predictivo.

7. Analisis de sentimientos
Se realizo el analisis de sentimientos utilizando dos metodologias distintas. En la primera
metodologia, se empled la légica de polaridad de la biblioteca TextBlob de Python. Esta
biblioteca permite determinar si un texto tiene una polaridad positiva, negativa o neutra, lo que

brinda una vision general del sentimiento expresado en el texto.

Por otro lado, en la segunda metodologia se utilizo BERT, una poderosa arquitectura de
modelos de lenguaje basada en transformers. Con BERT, se logr6 una identificacion y etiquetado
mas preciso de la emocion que predomina en el texto. El modelo BERT asigna probabilidades a
diferentes emociones y categorias, permitiendo una mayor granularidad en la comprension de los

sentimientos expresados en el texto.
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Ambas metodologias aportan enfoques complementarios para el analisis de sentimientos.
Mientras que TextBlob proporciona una clasificacion general de polaridad, BERT ofrece una
clasificacion mas detallada y precisa de las emociones predominantes en el texto. Esto permite
una comprension mas profunda de los sentimientos y emociones presentes en el contenido

analizado.

Es importante tener en cuenta que la eleccion de la metodologia depende del contexto y
los objetivos del andlisis de sentimientos. TextBlob puede ser adecuado para analisis rapidos y
sencillos, mientras que BERT se destaca en casos donde se requiere una mayor precision y una

comprension mas fina de las emociones expresadas en el texto.

En esta investigacion, es interesante contrastar los resultados de ambas metodologias y
validarlos con datos pre-etiquetados de TripAdvisor. Esto enriquecera el analisis, corroborando la
polaridad y las emociones identificadas en el texto analizado. La combinacion de enfoques y

fuentes de informacion proporcionara una comprension mas completa del sentimiento expresado.

7.1. Analisis de sentimiento basado en polaridad

Una vez se tienen los datos almacenados en un solo documento CSV se toma la direccion
de almacenamiento del documento y se coloca en el cddigo de manera que se conozca de donde
se extrae la informacion a analizar por la Liberia textblob de Python. A continuacion, se detalla el

proceso paso a paso:

1. Importacién de bibliotecas: Se importan las bibliotecas necesarias, como csv para
trabajar con archivos CSV, y la clase TextBlob de la biblioteca TextBlob para realizar

el analisis de sentimientos.
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Figura 17.

Codigo de analisis basado en polaridad: importacion de librerias

import csv

from textblob import TextBlob

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

2. Ruta del archivo CSV y creacion de una lista para almacenar los resultados: Se
especifica la ubicacion del archivo CSV que contiene los datos de entrada y se crea
una lista vacia llamada sentiment results, que se utilizard para almacenar los
resultados del andlisis de sentimientos.

Figura 18.

Codigo de analisis basado en polaridad: acceso a la base de datos

ArclADry! ~rinmontet A vwthant A B
ers\\PC\\Documents\\Python\\B

sentiment results = []

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

3. Definicion de etiquetas de polaridad: se define un diccionario llamado
sentiment labels que contiene etiquetas asociadas a diferentes rangos de polaridad.
Estas etiquetas representan los diferentes sentimientos o emociones expresados en el

texto.
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Figura 19.

Codigo de analisis basado en polaridad: etiquetas de polaridad

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Funcion para asignar etiquetas: Se define una funcion llamada assign label que
asigna una etiqueta a la polaridad de acuerdo con los rangos definidos en el
diccionario sentiment labels.

Figura 20.

Codigo de analisis basado en polaridad: funcion para asignar etiquetas

assign_label(polarity):
tfor label, (lower, upper) sentiment labels.items():

if lower <= polarity < upper:
ret label

return "unknown

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Analisis de sentimientos utilizando TextBlob: Durante el proceso de andlisis de
sentimientos, se lleva a cabo la apertura del archivo CSV especificado en la figura 19,
donde se itera sobre cada fila utilizando un lector de CSV. En cada iteracion, se extrae
el texto de la resefia del campo "Review Text". A continuacion, se procede al analisis
de sentimientos utilizando la libreria TextBlob. Se crea un objeto TextBlob con el

texto de la resefia y se utiliza el método sentiment.polarity para obtener la polaridad
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del sentimiento, representada por un valor numérico que indica la positividad o
negatividad. Posteriormente, se realiza la asignacion de etiquetas llamando a la
funcion assign label, que asigna la etiqueta correspondiente a la polaridad obtenida
del analisis de sentimientos.

Figura 21.

Codigo de andlisis basado en polaridad: andlisis de sentimientos

with open(csv_file path, "r", encoding="latin-1") as file:
reader = csv.DictReader(file)
for row reader:
review text = row[ "Review Text']

blob = TextBlob(review text)
sentiment = blob.sentiment.polarity

sentiment label = assign label(sentiment)

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Almacenamiento y guardado de resultados: El texto de la resefia y la etiqueta del
sentimiento se agregan como una nueva fila a la lista sentiment results. A
continuacion, se especifica la ruta del archivo CSV de resultados y se guarda la lista
en dicho archivo. Cada fila del archivo contiene el texto de la resefia y la etiqueta del
sentimiento correspondiente. Finalizacion del anélisis: Se imprime un mensaje
informando que el analisis de sentimientos ha sido completado exitosamente y que los

resultados se han guardado en el archivo "Santander S.csv".
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Figura 22.

Codigo de analisis basado en polaridad: almacenamiento de resultados

sentiment_results.append([review text, sentiment_label])

results_csv_file path = "Santander_

with open(results csv file path, "w", newline="", encoding="ut
writer = ter(file)
writer.writerow(["Rev
writer.writerows(sentiment results)

print("El ana

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

7.2. Analisis de sentimiento basado en BERT

BERT ha demostrado un rendimiento sobresaliente en una amplia gama de tareas de
procesamiento del lenguaje natural, como el analisis de sentimientos, la clasificacion de texto y la
respuesta a preguntas. Su capacidad para entender el contexto y las relaciones entre las palabras

lo convierte en una herramienta poderosa para la comprension y generacion de texto de alta

calidad.

A continuacion, se describen los pasos clave del codigo que muestra como utilizar BERT

para el andlisis de sentimientos en un conjunto de datos contenido en un archivo CSV:

1. Importacion de las bibliotecas necesarias: Se importa la biblioteca csv para trabajar
con archivos CSV y la clase pipeline de la biblioteca Transformers para cargar el
clasificador de sentimientos basado en BERT.

Figura 23.

Codigo de analisis basado en BERT: Importacion de librerias

import csv

from transformers import pipeline
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2.

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Especificacion de las rutas de los archivos CSV y creacion de una lista: Se definen
las rutas del archivo CSV de entrada que contiene los datos a analizar y el archivo
CSV de salida donde se guardaran los resultados del analisis de sentimientos, y se crea
una lista vacia llamada sentiment results, que se utilizard para almacenar los
resultados del andlisis de sentimientos.

Figura 24.

Codigo de analisis basado en BERT: acceso a la base de datos

input csv file path = "C:\\

output_csv_file path = "Santander E.csv"”

sentiment results = []

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Carga del clasificador de sentimientos basado en BERT: Se utiliza el método
pipeline de la biblioteca Transformers para cargar el clasificador de sentimientos
basado en BERT. Este modelo ha sido entrenado previamente en una gran cantidad de
datos para comprender el contexto y las emociones en el texto.

Figura 25.

Codigo de analisis basado en BERT: cargar el modelo BERT

classifier
albert-b

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Analisis de Sentimientos: Se abre el archivo CSV de entrada y se itera sobre cada fila

utilizando un lector de CSV. Para cada fila, se extrae el texto que se desea analizar y
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se realiza la prediccion de sentimientos utilizando el clasificador de sentimientos
basado en BERT. El resultado de la prediccion, que representa la emocion detectada
en el texto, se agrega a la lista sentiment results para cada texto analizado.

Figura 26.

Codigo de analisis basado en BERT: andlisis de sentimientos

with open(input csv_file path, "r", encoding="latin-1") as file:
reader = DictReader(file)
for row reade
if ew Text' row:
review text = row[’

prediction = classifier(review text)
sentiment_results.append(prediction[e])

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Guardado de los resultados en un archivo CSV de salida: Se abre el archivo CSV
de salida y se utiliza un escritor de CSV para escribir los resultados del analisis de
sentimientos. Cada fila del archivo contiene el texto analizado y la etiqueta de la
emocion detectada. Finalmente, se imprime un mensaje indicando que el analisis de
sentimientos ha sido completado y que los resultados se han guardado en el archivo
especificado.

Figura 27.

Codigo de analisis basado en BERT: almacenamiento de resultados

with open(output_csv_file path, "w", newline="", encodi
writer = csv.DictWriter(file, fieldnames=["label",
writer.writeheader()
writer.writerows(sentiment results)

print("El andlisis

guardado en 'S

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code
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8. Clasificacion de clientes
En esta seccion, se presenta una descripcion detallada del proceso llevado a cabo en el
codigo, cuyo objetivo es realizar una segmentacion de clientes con base a las resenas de hoteles
en Santander obtenidas de la plataforma TripAdvisor. El cddigo utiliza el modelo
DAMO-NLP-SG/zero-shot-classify-SSTuning-base, el cual ha sido entrenado en tareas de

clasificacion de sentimientos y posee una capacidad de comprension contextual avanzada.

En este codigo, se utilizan etiquetas especificas para segmentar las resefias y comprender
mejor las preferencias y experiencias de los clientes. La eleccion de estas etiquetas, como
"limpieza", "servicio", "comida", "actividades", "ubicacion", "disefio y decoracion" y
"mantenimiento", se basa en aspectos clave que influyen en la satisfaccion y la calidad de la
estancia en un hotel. Al analizar las resefas en funcion de estas etiquetas, es posible identificar
areas de mejora y fortalezas especificas de cada hotel, lo que facilita la toma de decisiones

estratégicas para brindar un servicio excepcional y adaptado a las necesidades de los clientes.

A través de un proceso completo que abarca desde la lectura del archivo CSV de entrada
hasta el almacenamiento de los resultados segmentados en un nuevo archivo CSV, este enfoque
permite obtener una vision detallada y estructurada de las opiniones de los clientes en relacion
con los aspectos clave de su experiencia en los hoteles de Santander. Al comprender mejor las
preferencias y necesidades de los clientes, los hoteles pueden adaptar sus servicios y estrategias
de marketing para ofrecer experiencias mas personalizadas y satisfactorias. A lo largo de la
siguiente seccion, se explicardn en detalle cada paso del proceso, brindando una comprension
mas completa de como se realiza la segmentacion de clientes con base a las resefias de hoteles en

Santander:
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1.

Importacion de librerias y carga del modelo: El codigo importa las librerias
necesarias, como pandas, transformers y torch. A continuacion, se carga el modelo
preentrenado DAMO-NLP-SG/zero-shot-classify-SSTuning-base utilizando
AutoModelForSequenceClassification y se instala el tokenizer correspondiente
utilizando AutoTokenizer.

Figura 28.

Codigo de clasificacion: Importacion de librerias

~t pandas as pd

1 transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification
import torch, string, random

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Configuracién inicial: Se definen las etiquetas de categorias de sentimientos en la
lista list_label, y se crea una lista alfabética list ABC utilizando la libreria string. Se
verifica la disponibilidad de un dispositivo GPU y se asigna a la variable device.
Figura 29.

Codigo de clasificacion: configuracion inicial

8 "actividades™,
enimiento” ]
ascii uppercase]

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Funcion check text: Se define la funcién check text que recibe el modelo, el texto a
analizar, la lista de etiquetas y un parametro opcional shuffle. La funcion realiza los

siguientes pasos:
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a.

C.

Preparacion del texto: Se formatea el texto para incluir las opciones de etiquetas
y el texto de la resefia, separados por el token especial [SEP].
Figura 30.

Codigo de clasificacion: preparacion de texto

check text(model, text, list label, shuffle= DE

list label = [x+'.' if x[-1] I= "." x for x list label]
list label new = list label + [tokenizer.pad token]* (20 - len
(list label))

if shuffle:

random.shuffle(list label new)
s_option = * '.join(['('+list_ABC[i]+') '+list label new[i] for i
range(len(list label new))])
text = T'{s option} {tokenizer.sep token} {text}’

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Codificacion y clasificacion: Se realiza la codificacion del texto utilizando el
tokenizer y se envia al modelo para obtener los logits, que son las salidas antes de
la funcién de activacion softmax. Luego, se aplica la funcidén softmax y se
obtienen las probabilidades para cada etiqueta de categoria. Se determina la
etiqueta con la mayor probabilidad como la prediccion.

Figura 31.

Codigo de clasificacion: codificacion y clasificacion

model.to(device).eval()

encoding = tokenizer([text], truncation= ,» max_length=512,
return_tensors="pt')

item = {key: val.to(device) for key, val encoding.items()}
logits = model (**item).logits

logits = logits if shuffle else logits[:,@:len(list label)]
probs = torch.nn.functional.softmax(logits, dim=-1).tolist()
predictions = torch.argmax(logits, dim=-1).item()
probabilities = [round(x, 5) for probs[e]]

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

Retorno de resultados: La funcion devuelve la prediccion y las probabilidades

asociadas a cada etiqueta de categoria.
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Figura 32.

Codigo de clasificacion: resultados

return predictions, probabilities

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

4. Lectura y analisis de las resefias: El coédigo lee el archivo CSV especificado
utilizando la libreria panda y lo almacena en el DataFrame 'data’. Luego, se itera sobre
cada fila del DataFrame utilizando el método iterrows(). Para cada fila, se extrae el
texto de la columna 'Review Text'. Se realiza la llamada a la funcion check text para
obtener la prediccion de sentimientos y las probabilidades para el texto de la resefia.
La prediccion se asigna a la variable 'label' y se agregan el texto de la resefia, la
etiqueta y las probabilidades a las listas correspondientes.

Figura 33.

Codigo de clasificacion: lectura y andlisis de reserias

data = pd.read_csv(
, encoding="

reviews = []
labels = []
probabilities list = []

for index, row data.iterrows():
review text = row['R xt"]
print(f'Analizando r ndex + 1}...")
prediction, probabilities = check_text(model, review text, list label)
label = 1list label[prediction]

reviews.append(review text)
labels.append(label)
probabilities list.append(probabilities)

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code
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5. Creacion y guardado del DataFrame de resultados: Se crea un nuevo DataFrame
utilizando pandas con las listas de resefias, etiquetas y probabilidades. Se crean
columnas adicionales en el DataFrame para cada etiqueta de categoria, almacenando
las probabilidades correspondientes. Finalmente, se guarda el DataFrame en un nuevo
archivo CSV utilizando el método to_csv() de pandas.

Figura 34.

Codigo de clasificacion: crear y guardar DataFrame

df = pd.DataFrame({ ext": reviews, 'Label’: labels})
for i, label umers ELLIBE
df[label + " P ility'] = [probs[i] for probs probabilities list]

df .to_csv(’
print( "/

Nota: figura adaptada de Visual Studio Code

9. Resultados
Una vez finalizados los andlisis de sentimientos y la clasificacion de las resefias segiin sus
categorias principales, se procede a consolidar toda la informacion en un unico archivo CSV. A
continuacion, se realiza una exhaustiva limpieza de los datos para prepararlos de manera 6ptima
para su importacion al sistema Power Query. Esta etapa de limpieza implica corregir detalles y
realizar ajustes necesarios en la base de datos, garantizando asi la calidad y coherencia de los

datos para un andlisis y visualizacion posterior mas efectivos.

Una vez que los datos han sido debidamente preparados, son importados al sistema Power
Query, una herramienta que ofrece la posibilidad de realizar transformaciones y ajustes

adicionales de acuerdo con las necesidades especificas del andlisis. Esta valiosa herramienta
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facilita la manipulacién y organizacion de los datos, otorgando un mayor control sobre su

estructura y formato.

Posteriormente, se aprovechan las capacidades de visualizacion de datos que proporciona
Power BI Desktop, para crear un atractivo y eficiente tablero interactivo. Este tablero presenta los
resultados obtenidos de manera clara y comprensible, permitiendo a los usuarios explorar y
analizar dindmicamente los datos. Esto simplifica la identificacion de patrones, tendencias y

conclusiones relevantes.
Figura 35.

Andlisis categorico de Santander
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Nota: figura adaptada de Power Bl

En la figura 33 se muestra un tablero que describe el analisis categorico basado en la
evaluacion de variables como el tiempo (anual y trimestral) y la polaridad, con la opcion de

aplicar filtros por municipio y/o afo. El objetivo de este analisis es observar como se comportan
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las resefias segiin sus categorias en diferentes contextos. De manera general, se destaca que las
proporciones de resefas en cada categoria se mantienen consistentes, a pesar de las variaciones
en las variables o filtros utilizados. El orden jerarquico de las categorias, de mayor a menor
proporcion de resefas, se muestra en la figura 34 de la siguiente manera: comida, ubicacion,
mantenimiento, disefio y decoracion, servicio, limpieza y actividades. Este andlisis ofrece una
vision clara y estructurada del impacto que las variables evaluadas tienen sobre las categorias de
reseflas, permitiendo asi comprender mejor las preferencias y percepciones de los usuarios en

diferentes periodos y localidades.

Figura 36.

Proporcion categorica de las reserias

0.38 mil (3.27%)
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mantenimiento
disefio y decoracion
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2 mil

® limpieza
(17.14%)

® actividades
2.41 mil (20.66%)

2.2 mil (18.85%)

Nota: figura adaptada de Power Bl

El andlisis de las resefias de hoteles en el departamento de Santander, publicadas en
TripAdvisor desde el primero de noviembre de 2006 hasta el primero de mayo de 2023,
proporciona informacion valiosa para identificar segmentos de clientes y evaluar sus experiencias

en diferentes categorias. En la figura 35 se pueden observar picos maximos en el nimero de
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reseflas durante los afios 2015, 2016, 2019 y 2022. Estos picos podrian estar relacionados con
factores como los periodos de crecimiento del dolar frente al peso colombiano y la percepcion de
seguridad y estabilidad que surgieron a raiz del proceso de paz firmado en 2016. Ademas, es
importante destacar que el afio 2022 presentd un pico maximo en las resefas, lo cual podria
explicarse por la reapertura econdmica después de la pandemia de COVID-19. La crisis
econdmica mundial y las restricciones de movilidad y contacto fisico impuestas durante la
pandemia afectaron significativamente al sector turistico. Sin embargo, a medida que las medidas
de restriccion se relajaron y se implementaron protocolos de seguridad, es posible que mas
personas hayan optado por viajar y disfrutar de experiencias turisticas en Santander, lo que se

reflejé en un aumento en las resefias durante el afio 2022.

Figura 37.

Historico anual de las resefias segun su categoria
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Nota: figura adaptada de Power Bl

El andlisis de polaridad fue realizado por un unico analista, complementando el analisis

categorico para obtener una vision mas detallada del comportamiento de los clientes segun las



69
SEGMENTACION DE CLIENTES

reseflas de TripAdvisor. Ademads, en la figura 36 se incorpord el andlisis de sentimientos y
polaridad con el propodsito de comprobar la hipdtesis de que la polaridad positiva o neutra en los
comentarios generalmente estd asociada con emociones positivas, como felicidad y amor,
mientras que la polaridad negativa estd relacionada con emociones negativas, como tristeza y
rabia. Estas emociones de menor intensidad en los datos fueron respaldadas por las estadisticas de

puntuacion por estrellas en la plataforma de TripAdvisor.

Figura 38.
Proporcion de reserias segun su polaridad y sentimiento
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Nota: figura adaptada de Power BI

La combinacion del andlisis de sentimientos y polaridad permiti6 obtener una
comprension mas profunda del contenido emocional expresado en las resefias, brindando una
vision completa de la actitud y satisfaccion de los clientes hacia los servicios turisticos. Al
presentar ambos analisis en una figura, se facilitdé la identificacion de patrones y tendencias
relevantes relacionados con las experiencias de los clientes y sus percepciones generales hacia los

hoteles y municipios de Santander.
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Es importante destacar que la proporcion de resefias con relacion a su polaridad se
mantiene constante en todas las categorias, siendo la polaridad neutral la méas predominante con
un 67.73%, seguida de muy positivo con un 21.46% (2505 resefias), positivo con un 9.01% (1052

reseflas), negativo con un 1.04% (122 resefias) y muy negativo con un 0.77% (90 resenas).
Figura 39.

Proporcion de polaridad de las resenias
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Nota: figura adaptada de Power Bl

A continuacion, se presenta una descripcion detallada de cada categoria y su segmento de

clientes correspondiente:
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Figura 40.

Segmentacion de clientes segun la categoria de interés
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1. Comida-Turista gastronémico: Este tipo de viajero busca experiencias culinarias
auténticas y de alta calidad en sus destinos. Estdn dispuestos a explorar la gastronomia

local, probar platos tradicionales y experimentar con sabores Unicos.

Figura 41.

Proporcion de reserias por municipio: Comida
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La dimension culinaria emerge como un aspecto fundamental en las resefas de este
destino, abarcando un destacado 23.54% del total de opiniones en el departamento. Un
total de 2.75 mil resefias y 274 hoteles resaltan la importancia que la gastronomia tiene en
la experiencia de los viajeros que buscan deleitar sus paladares. Entre los municipios que
deslumbran en esta categoria figuran Bucaramanga, Barichara y San Gil, que atraen la
atencion con un impresionante 2.3 mil (83.5%) de todas las resefias relacionadas con la
comida.

El auténtico encanto culinario de esta region colombiana se despliega en cada plato y
bocado. Bucaramanga, en particular, es un epicentro gastrondmico donde las calles se
llenan de aromas tentadores y sabores que narran la rica historia de la region. Desde
puestos callejeros que ofrecen antojitos tradicionales hasta restaurantes innovadores que
fusionan ingredientes locales con técnicas modernas, la escena culinaria de Bucaramanga
es una invitacion a una experiencia multisensorial.

Barichara y San Gil, por su parte, no se quedan atras en la exploracion de sabores. Estos
municipios brindan a los amantes de la comida la oportunidad de descubrir platos
auténticos y exquisitos que han sido transmitidos a lo largo de generaciones. La conexion
con los ingredientes locales y las recetas tradicionales crea un puente entre el pasado y el
presente, permitiendo a los visitantes saborear la autenticidad de la cultura santandereana.
La plenitud de comentarios positivos en esta categoria refleja el placer y la satisfaccion
que experimentan los viajeros gastronomicos al explorar las delicias culinarias del
departamento. Para el turista amante de la gastronomia, cada bocado es una oportunidad
de conectarse con la cultura y la tradicion, y de descubrir una nueva dimension de la

riqueza de Santander.
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2. Ubicacion-Turista Explorador: Estos turistas buscan destinos que les brinden acceso
facil a lugares importantes y populares, asi como oportunidades para la aventura y la
exploracion de nuevos entornos. Valorardn la ubicacion estratégica de los hoteles y la

conveniencia de estar cerca de lugares de interés y actividades emocionantes.

Figura 42.

Proporcién de resefias por municipio: Ubicacion
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Nota: figura adaptada de Power BI

El aspecto de la ubicacién emerge como un factor esencial en las resefas de este destino,
representando un 20.66% del total de opiniones en el departamento. Un total de 2413
reseflas y 267 hoteles son testigos del impacto que tiene la ubicacion en la experiencia de
los viajeros. Entre los municipios més destacados en esta categoria resaltan Bucaramanga,
Barichara y San Gil, los cuales concentran asombrosamente el 87% de todas las resefias
relacionadas con la ubicacion.

En este escenario, Bucaramanga lidera de manera indiscutible en la categoria de

ubicacion. La capital del departamento se distingue por su estratégica posicion geografica,
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que se traduce en una ventaja para los visitantes. Los hoteles de Bucaramanga son
reconocidos por su proximidad a lugares de interés clave y atractivos populares para los
turistas, gracias a un sistema de vias de acceso sobresaliente y una variada oferta de
medios de transporte. Esto otorga a los turistas la oportunidad de sumergirse rdpidamente
en la vibrante energia de la ciudad y de acceder comodamente a experiencias Unicas.

No obstante, la joya de esta region radica en que no se limita inicamente a Bucaramanga.
Los municipios vecinos, como Barichara y San Gil, también hacen gala de su ubicacion
privilegiada en medio de entornos naturales y culturales cautivadores. Estos destinos
brindan a los amantes de la aventura la posibilidad de explorar paisajes impresionantes y
de embarcarse en emocionantes actividades al aire libre.

La abundante presencia de comentarios positivos en esta categoria resalta el sentimiento
general de satisfaccion y alegria entre los viajeros. Para el turista explorador o de
aventura, la ubicacion estratégica de los hoteles no solo brinda comodidad, sino también

la puerta de entrada a un mundo de descubrimiento y emocion que espera ser explorado.

Mantenimiento- Turista Confort: Este tipo de viajero valora altamente su comodidad y
la calidad de su estancia en un hotel. Busca instalaciones bien cuidadas, habitaciones

limpias y un entorno que le permita relajarse y disfrutar de su tiempo en el destino.
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Figura 43.

Proporcion de resefas por municipio: Mantenimiento
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Nota: figura adaptada de Power BI

La categoria de mantenimiento emerge como un factor crucial en las resefias de este
destino, abarcando un significativo 18.85% del total de opiniones en el departamento. Un
total de 2201 resefas y 283 hoteles reflejan la importancia que el mantenimiento de las
instalaciones tiene en la experiencia de los viajeros que buscan una estancia confortable y
agradable. Entre los municipios que capturan la atencion en esta categoria se encuentran
Bucaramanga, Barichara y San Gil, que atraen la mirada con un sélido 1851 (84%) de
todas las resefias vinculadas con el mantenimiento.

Bucaramanga se alza nuevamente en el primer lugar, consolidando su posiciéon como lider
en la atencion a los detalles que marcan la diferencia. La ciudad no solo recibe un flujo
constante de turistas, sino que también demuestra su compromiso con el bienestar y la
satisfaccion de los visitantes. La presencia de grandes cadenas hoteleras en Bucaramanga

no es solo un reflejo de su popularidad, sino también de la solvencia econémica que
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permite realizar un mantenimiento Optimo de las instalaciones. Esto garantiza que los
turistas en busca de comodidad y relajacién encuentren en la ciudad un oasis de bienestar.
Barichara y San Gil, a su vez, también destacan en el frente del mantenimiento. Estos
municipios comprenden que la experiencia del turista va mas alld de los paisajes y las
atracciones, extendiéndose al entorno donde descansan. Por lo tanto, se esfuerzan en
mantener sus alojamientos en condiciones impecables, asegurando que cada rincon esté
cuidado con atencion y carifio.

La preponderancia de comentarios positivos en esta categoria subraya la satisfaccion y la
gratitud que los viajeros confortables sienten al encontrar instalaciones bien mantenidas.
Para el turista que valora su comodidad, cada detalle bien cuidado es un testimonio del

compromiso de la region con una experiencia de alojamiento excepcional.

Disefio y Decoracion-Turista cultural: Estos tipos de viajeros valoran profundamente la
estética visual y la experiencia cultural en sus destinos. Se sienten atraidos por la
arquitectura, el disefio y la decoracion que reflejan la identidad cultural y la belleza tinica

de un lugar.
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Figura 44.

Proporcion de resefas por municipio: Disefio y Decoracion
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En el vibrante mosaico de categorias, Disefio y Decoracion se destaca, ocupando un
solido 17.14% de las resefas que fluyen en el corazén de este departamento. Un total de 2
mil resefias, cuidadosamente esparcidas por 258 hoteles, revelan la importancia que la
estética y el disefio tienen en la experiencia de los viajeros que buscan la belleza y la
autenticidad en cada rincon. En este fascinante paisaje, los municipios de Barichara,
Bucaramanga y San Gil emergen como faros de creatividad y estilo, concentrando un
impresionante 1709 (85%) del conjunto de resefias en esta categoria.

Sin lugar a duda, Bucaramanga, el orgulloso portador del titulo de "ciudad bonita", exhibe
una combinacion de armonia arquitectonica y detalles cautivadores. Cada rincon de la
ciudad es un tributo a la estética que va mas alla de lo superficial, extendiéndose a la
esencia misma de la cultura local. Sin embargo, es Barichara quien toma el centro de

atencion en este apartado. El famoso "pueblito mas lindo de Colombia" seduce a los
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amantes del disefio con su arquitectura colonial y sus callejones adoquinados que respiran
encanto. La piedra Barichara, auténtico tesoro cultural, moldea su paisaje urbano, creando
una experiencia estética que trasciende el tiempo.

Tan impactante es su valor cultural y estético que Barichara ha sido reconocido incluso en
las pantallas de cine. La pelicula de Disney "Encanto" inmortalizd su encanto,
presentando ante el mundo los tesoros arquitectonicos, culturales y folcloricos de
Colombia. Esta proyeccion internacional es un testimonio del poder del disefio y la
decoracion para contar historias y emocionar a los viajeros.

En las resefias, la emocion y el carifio nuevamente dominan en esta categoria, sefialando
que el turista estético y cultural encuentra en cada rincon una fuente de inspiracion visual.
Cada fachada, cada detalle decorativo, es una ventana a la rica herencia cultural y a la

creatividad del destino.

Servicio-Turista de lujo: Estos tipos de viajeros buscan una experiencia de alto nivel en
su estancia. Valoran un servicio al cliente impecable, personalizado y atencion a los

detalles para garantizar una experiencia de viaje memorable.
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Figura 43
Proporcidn de resefias por municipio: Servicio
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En el dindmico panorama del servicio, surge una transformaciéon marcada por las nuevas
experiencias que buscan los viajeros de lujo. Esta categoria, que representa un so6lido
13.94% de las resefias en el departamento, con un total de 1628 resenas y 222 hoteles, se
redefine para satisfacer las demandas actuales de los huéspedes mdas exigentes. Los
municipios que brillan en este contexto son Bucaramanga, Barichara y San Gil,
acaparando un impresionante 1329 (81.6%) de todas las resefias relacionadas con el
servicio.

En este nuevo paradigma, el turista de lujo busca mucho mas que comodidad y atencion
personalizada. Ahora, la sustentabilidad adquiere un papel protagonico, actuando como un
equilibrio crucial entre la relaciéon econdémica, ambiental y social con las comunidades

locales. Ademas, la excelencia en el servicio toma la forma de un agente experimentado,
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eliminando molestias y permitiendo al viajero gastar con sabiduria su tiempo y energia. Si
bien esta tendencia no abarca a todos, algunos buscan la planificacion anticipada como
una estrategia para ahorrar dinero. Esto se traduce en reservaciones nacionales con 58 dias
de anticipacion e internacionales con 80 dias de anticipacion, lo que guia la busqueda de
las mejores épocas para viajar, momentos en los que se pueden capturar fotografias sin la
aglomeracion de grandes grupos, y evitar los altos precios asociados a las temporadas mas
concurridas. En consecuencia, la temporada baja se ha convertido en un nuevo atractivo
digno de considerar.

Ademés de las transformaciones en los patrones de reserva, los viajeros de lujo buscan
destinos poco explorados. La nueva tendencia es lo que no estd en la corriente principal,
asi que buscan lugares que aun no sean conocidos para obtener la libertad y tranquilidad
anheladas después de un periodo de confinamiento prolongado. En este contexto, la
seguridad, versatilidad y adaptabilidad para cada viajero son primordiales, valores que se
alinean con las necesidades actuales. Esta evolucion de la categoria de servicio coincide
con las directrices establecidas por ProColombia (2021), que subrayan la importancia de
estas transformaciones en la experiencia del viajero.

En las resefias, la alegria y el amor siguen siendo recurrentes, resaltando la capacidad de
la region para abrazar estas nuevas tendencias y proporcionar experiencias que satisfacen
a la perfeccion las demandas de los viajeros de lujo. Cada sonrisa, cada detalle
cuidadosamente planificado, refleja la dedicacion de la industria turistica hacia una

experiencia que va mas alla de las expectativas convencionales.
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6. Limpieza- Turista interesado por la Higiene: Este tipo de viajero valora enormemente
la limpieza y la higiene en su experiencia de alojamiento. Buscan ambientes impecables y

bien cuidados para garantizar su comodidad y tranquilidad durante su estancia.

Figura 44

Proporcidn de resefias por municipio: Limpieza
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Nota: figura adaptada de Power BI

En el tapiz de categorias, emerge con vital importancia la dimension de la limpieza, que
representa el 3.27% de las resefias en el departamento. Un total de 382 resefias y 143
hoteles subrayan la relevancia que la higiene tiene en la experiencia de los viajeros mas
concienzudos. Entre los municipios que destacan en esta esfera se encuentran
Bucaramanga, Barichara y San Gil, concentrando una notable cifra del 345 (90%) de
todas las resefias relacionadas con la limpieza.

Para el turista obsesivo por la higiene, la limpieza trasciende ser un mero detalle. Es un

factor que impacta directamente en su bienestar y en la capacidad de disfrutar de su
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estancia sin preocupaciones. Barichara, en particular, se convierte en un faro de
excelencia en esta categoria. Las resefias muestran que la percepcion de los turistas hacia
la limpieza es neutra, positiva y muy positiva, lo que demuestra el compromiso del
municipio en brindar un ambiente limpio y pulcro que cumple y supera las expectativas.
Es digno de mencionar que el municipio de Piedecuesta, con solo 1 resefia en esta
categoria, resalta la singularidad de la atencion que algunos destinos ponen en la limpieza
como una prioridad.

En estas resefias, los sentimientos de felicidad y amor nuevamente se hacen presentes,
indicando que el turista obsesivo por la higiene encuentra en cada rincon una tranquilidad
que supera sus expectativas. Cada detalle limpio, cada espacio reluciente, refleja la
dedicacion de la region hacia una experiencia de alojamiento que cuida de la comodidad y

la paz mental de estos viajeros meticulosos.

Actividades-Turista Aventurero: Estos tipos de viajeros buscan emociones, actividades
al aire libre y experiencias Unicas que les permitan sumergirse en la cultura y el entorno

natural del destino.
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Figura 46

Proporcion de resefas por municipio: Actividades
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Nota: figura adaptada de Power Bl

En el escenario de categorias, las Actividades representan un 2.6% del conjunto de
resefias, con un total de 304 resefas repartidas en 98 hoteles. San Gil, Barichara y
Bucaramanga toman el centro de atencion en esta categoria, concentrando un
sorprendente 278 (91%) de todas las resefias. No es sorprendente que San Gil, reconocida
como la capital de los deportes extremos en Colombia, lidere esta categoria. Con su oferta
diversa de emocionantes experiencias al aire libre, el municipio brinda una experiencia
enriquecedora para el turista aventurero.

Los corazones intrépidos encuentran su hogar en San Gil, donde la adrenalina fluye junto
a la belleza natural del entorno. Desde deportes extremos hasta actividades al aire libre,

este destino promete una gama de experiencias que despiertan la pasion por la aventura.
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Barichara y Bucaramanga también se unen al coro, ofreciendo opciones cautivadoras que
atraen a los viajeros en busca de actividades enriquecedoras y llenas de emociones.

Las resefias en esta area continian mostrando una tendencia de percepcion neutral,
positiva y muy positiva, que refleja la satisfaccion del turista aventurero al encontrar
actividades que satisfacen su deseo de emociones y desafios. Cada nueva experiencia al
aire libre, cada oportunidad para sumergirse en la cultura local y el entorno natural agrega
un capitulo emocionante a su viaje.

Socorro, con solo 1 resefa en esta categoria, destaca la exclusividad de las ofertas de
actividades en algunos destinos. Sin embargo, para aquellos que buscan vivir al maximo,

los municipios lideres ofrecen una ventana a un mundo de posibilidades emocionantes.

10. Conclusiones

e Segmentacion Significativa: A través del andlisis de sentimientos en resefas de hoteles
en TripAdvisor, este proyecto logrdé una segmentacion de clientes solida y significativa
para el sector turistico de Santander. Cada categoria de viajero reveld preferencias y

actitudes unicas, lo que ofrece una base esencial para la toma de decisiones estratégicas.

e Diversidad de Preferencias: Los resultados destacaron la diversidad de preferencias
entre los diferentes tipos de viajeros. Desde los amantes de la gastronomia hasta los
buscadores de aventuras, cada segmento valora aspectos especificos como la comida, la
ubicacion, el servicio y la limpieza, lo que subraya la necesidad de enfoques

personalizados en la industria.

e Adaptacion al Cambio: La evolucion de las preferencias de los viajeros en respuesta a

eventos como la pandemia y factores econdmicos fue evidente en las tendencias de las
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resefias a lo largo del tiempo. El analisis demuestra que el sector turistico de Santander
pudo adaptarse a estas fluctuaciones y satisfacer las necesidades cambiantes de los

viajeros.

e Rol de la Tecnologia: La combinacion de herramientas como el procesamiento de
lenguaje natural y Power BI demostrd ser crucial para extraer insights valiosos de las
resefias. La visualizacion efectiva y el andlisis de sentimientos en conjunto permitieron

comprender las percepciones de los clientes de manera mas profunda y detallada.

e Impacto en la Experiencia: Las emociones positivas prevalecientes en las resefias
subrayan la importancia de ofrecer experiencias enriquecedoras y satisfactorias. Los
resultados reafirman que el enfoque en detalles como la estética, la limpieza, el servicio
personalizado y las actividades al aire libre puede generar emociones positivas y construir

una imagen positiva de Santander como destino turistico.
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Recomendaciones

e La extraccion y andlisis de datos se hace en un solo idioma en este caso espafiol por temas
de practicidad y recursos limitados, pero si se desea hacer un analisis mas profundo de las
resefias, el modelo de chat GPT permite tomar la totalidad de las resefas, identificar y
etiquetar el idioma, para posteriormente realizar el andlisis de sentimientos y clasificacion
por categoria sin importar el idioma, puede ser dando la instruccion de que traduzca las

categorias al idioma de la resefias o traduciendo todas las resefias a un idioma especifico.

e Para la extraccion lo ideal seria correr un solo codigo para la extraccion de todos los
municipios, para esto se recomendaria encontrar una loégica en donde pregunte al inicio de
cada ciclo por el link de la pagina web de cada municipio a analizar o en los posible solo
por la ubicacion y se dirija al link correspondiente. Ademas, optimizar el proceso de tal
manera que el programa no realice mas ciclos de los necesarios para la extraccion de los

datos.

e Al realizar el analisis de los datos se recomienda consultar a personas con experiencia
dentro del sector que puedan dar opiniones y aspectos de utilidad para la investigacion, ya

que el un andlisis es mas enriquecedor entre mas contexto se tenga del entorno.

e La realizaciéon de proyectos relacionados al uso de lenguajes de programacién suele
requerir manejar altos niveles de frustracion porque involucran el ciclo de depuracion, es
decir, prueba, error, corregir y repetir el ciclo hasta que el codigo arroje el resultado
deseado, ademds de que se recomienda estar en actitud de aprendizaje constante con cada

codigo y cada intento, ya que cada uno muestra un nuevo desafio.
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