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				Resumen

				El turismo es un ámbito fundamental para el bienestar de las personas y la economía de una localidad. Con vistas a mejorar y desarrollar la actividad turística, el análisis de la experiencia de los visitantes puede proporcionar datos importantes sobre la calidad de la oferta de una región. Se recogen opiniones sobre la experiencia turística a través de comentarios en redes sociales o cuestionarios. Se interpreta el comentario del turista y se verifica si se refiere a una experiencia turística relacionada con el entretenimiento, la educación/aprendizaje, la evasión/escapismo o la estética/contemplación. Este trabajo contribuye a esta función, presentando el uso de algoritmos de Inteligencia Artificial (IA) como estrategia para identificar automáticamente el dominio de experiencia expresada por el turista. Para ello, se utiliza una base de datos ya formada por comentarios de turistas clasificados en dominios de experiencia sobre el Parque Estadual Jalapão (PEJ). Se probaron diferentes técnicas de IA: Gaussian Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM) y LSTM; demostrando que el análisis automático de estos datos es posible. El método implicó cinco pasos: 1) preparación de datos; 2) partición del conjunto de datos; 3) formación; 4) ajuste de hiperparámetros; y 5) predicción. Como resultado, se observó que las técnicas presentaron diferentes desempeños, dependiendo de la preparación y partición del conjunto de datos para el uso de las técnicas. Los mejores resultados los presentó la técnica SVM, con un F1-Score del 88%.
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				INTRODUCCIÓN

				El turismo es un fenómeno social que se caracteriza por el desplazamiento temporal de personas a otro lugar, generando así relaciones económicas, sociales y culturales (Torre, 1992). De esta manera, el turismo expone el patrimonio na-tural y cultural con el objetivo de fomentar la conciencia ambiental y promover el bienestar de la comunidad indígena (Brasil, 2010).

				En este contexto, el ecoturismo es la práctica turística en entornos naturales, cuyo objetivo es conectar más estrechamente con el ecosistema y el entorno so-cial (Beni, 2004). Esta práctica requiere un lugar que combine elementos paisa-jísticos y naturales que conecten al turista con el espacio (Beni, 2004). Entre los atractivos turísticos nacionales e internacionales que destacan por su práctica en entornos naturales, se encuentra el Parque Estadual Jalapão (PEJ), ubicado en el estado oriental de Tocantins, que reúne una rica variedad de elementos para el ecoturismo (Tocantins, 2022).

				Dado que el turismo es una actividad en constante evolución, es fundamen-tal comprender las experiencias de los visitantes de un destino turístico. Cabe destacar que, cuando las personas deciden viajar, consultan reseñas en línea tan-to sobre el atractivo turístico como sobre las opciones de infraestructura turís-tica (gastronomía y alojamiento), como lo describen Law, Buhalis y Cobanoglu (2014), Boaria y Santos (2018) y Bandeira y Menezes (2022). Por lo tanto, es fundamental que los gestores monitoreen la reputación en línea de sus estable-cimientos para optimizar la prestación de servicios y mejorar su competitividad (Bandeira y Menezes, 2022), lo cual puede extrapolarse a otros elementos del sistema turístico.

				Con base en este entendimiento, se pueden formular estrategias empresaria-les o políticas públicas para mejorar el turismo y, en consecuencia, el desarro-llo de la región (Kaizer et al., 2021). Estudios alineados con esta propuesta son los presentados por Caracristi et al. (2020) y Kaizer et al. (2021), en los cuales los autores utilizan comentarios escritos en el sitio web de viajes TripAdvisor (TripAdvisor, 2022) para identificar las experiencias de los turistas en las atrac-ciones turísticas del PEJ. El análisis de los autores se realizó según la propuesta de Pine y Gilmore (1999), quienes describen cuatro dominios de la experiencia turística, clasificados de la siguiente manera: entretenimiento, educación/apren-dizaje, escape/escapismo y estética/contemplación.

				Si bien el trabajo de Caracristi et al. (2020) y Kaizer et al. (2021) identificó eficazmente los dominios de experiencia relevantes para los turistas de PEJ, el análisis manual de las reseñas de sitios web de viajes puede ser lento y costoso. La clasificación automatizada de textos se ha considerado vital para gestionar y procesar el vasto y creciente volumen de documentos digitales. Normalmente, la mayoría de los datos para la clasificación por género se recopilan de la web, a tra-vés de grupos de noticias, boletines y noticias impresas o transmitidas (Kennedy et al., 2015). Por lo tanto, el acceso al vasto volumen de datos disponibles en in-ternet puede proporcionar conocimiento a través de la investigación académica que respalde las decisiones en el ámbito turístico. Sin embargo, existe la necesi-dad de poder manejar un gran volumen de datos textuales y, en este sentido, el uso de la Inteligencia Artificial (IA) se convierte en una alternativa interesante.
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				Con respecto al uso de IA para la investigación científica y la comprensión de sus implicaciones para el turismo, aún hay espacio para una mayor exploración, ya que se trata de un proceso reciente. Al abordar el tema de la experiencia del cliente habilitada por IA, Ghesh, Alexander y Davis (2024) indican que aún hay espacio para futuras investigaciones para identificar herramientas más efectivas para monitorear, medir y optimizar la experiencia del usuario de los servicios tu-rísticos. En la misma línea, después de un estudio exhaustivo destinado a obtener información sobre las implicaciones de la IA para el turismo, Kim et al. (2024) afirman que la IA puede proporcionar retroalimentación inmediata, mostrando las reacciones de los clientes desde diferentes enfoques, contribuyendo así a la creación de productos turísticos que satisfagan mejor los requisitos de los clien-tes. El uso de las redes sociales para promover y buscar información sobre desti-nos turísticos, disponible en forma de textos, fotografías y videos, ha aumentado, como lo demuestran Hu y Chen (2024). En este sentido, existen posibilidades de ampliar la investigación para verificar el efecto del uso de análisis basado en IA en los canales de mensajería e intercambio de impresiones en internet, para recopilar datos sobre los huéspedes y desarrollar estrategias que logren una ma-yor satisfacción y fidelización del cliente, como señalan Al- Hyari, Al- Smadi y Weshah (2024).

				Por lo tanto, con el fin de construir una solución automatizada para el proceso de evaluación de atracciones turísticas, este estudio propone el uso de técnicas de IA para la clasificación automática de los dominios de experiencia presentes en los comentarios del sitio web de TripAdvisor para PEJ. Los comentarios pú-blicos sobre las atracciones turísticas Cachoeira da Velha, Cachoeira da Formiga, Fervedouro, Dunas do Jalapão, Povoado de Mumbuca y Serra do Espírito Santo se evaluaron dentro de los cuatro dominios de experiencia propuestos por Pine y Gilmore (1999). Entre las técnicas de IA más populares utilizadas para la cla-sificación de texto, citadas por Singh et al. (2019), se utilizan en este trabajo las siguientes: SVM, Gaussian Naive Bayes y redes neuronales recurrentes (RNR) con memoria de corto alcance y largo alcance, conocidas como LSTM.

				Este documento presenta el desarrollo del estudio y está organizado de la si-guiente manera. La siguiente sección presenta una revisión bibliográfica sobre los dominios de experiencia y trabajos relacionados con la clasificación de textos mediante técnicas de IA. La metodología empleada se presenta en la Sección 3. A continuación, se presentan los resultados obtenidos y, finalmente, el artículo los analiza y presenta las conclusiones.

				Revisión de literatura

				A finales de la década de 1990, se asumió que la evolución de la economía estaría marcada por la demanda de experiencias memorables, lo que indicaba que la demanda iría más allá de los aspectos utilitarios de los bienes o servicios, migrando de la búsqueda de elementos externos al consumidor al flujo de ele-mentos internos (Pine y Gilmore, 1998). Una experiencia extraordinaria consiste en un proceso activo y dinámico con una fuerte dimensión social, que posee sig-nificados integrales y sentimientos de alegría, y que genera compromiso a través de la absorción y el control personal; también debe depender de un contexto im-
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				predecible y novedoso (Hanefors y Mossberg, 2003). Esta perspectiva corrobora a Pine y Gilmore (1998), para quienes la experiencia es un constructo cognitivo que abarca aspectos físicos, emocionales, intelectuales y espirituales que surgen del contacto entre el destino (considerado por los autores como un “teatro”) y el estado mental del visitante (definido como un “actor”), lo que a su vez genera un resultado diferente para cada persona.

				Así, los “productos” en la economía de la experiencia surgen de la provisión de recursos escenificados, personales y que evocan sensaciones. Una experiencia se consume mediante la inmersión o absorción del visitante en el entorno de consumo en su conjunto. La primera ocurre cuando el consumidor se involucra como parte del evento o su actuación, mientras que la segunda implica captar su atención. En cuanto a las características pasivas o activas, en la actuación pasiva no hay influencia directa del consumidor en la experiencia, mientras que en la actuación activa sí la hay (Pine y Gilmore, 1998).

				La intersección de la participación pasiva y la absorción en una actividad pro-porciona una experiencia entretenida (como una presentación musical). Según Pine y Gilmore (1999), los visitantes que encajan en la dimensión de entreteni-miento tienen una experiencia más pasiva, estando en un estado relajado y bus-cando absorber sensaciones de los eventos o actividades en los que participan. Se caracterizan por la búsqueda de emociones y la excelencia en los servicios que consumen, con énfasis en la hospitalidad. Esto fue corroborado por los hallazgos de Loureiro (2014), quien observó que el entretenimiento en las zonas rurales surge cuando el visitante observa pasivamente las actividades de otros. En esta dimensión, Gosling et al. (2016) afirman que la posibilidad de experiencias cul-turales en museos generalmente está asociada con la dimensión de entreteni-miento. Hallazgos desde esta perspectiva fueron encontrados por Pezzi y Vianna (2015); Gândara, Brea y Manosso (2013); Añaña et al. (2016); y Alencar et al. (2019) para diferentes tipos de atracciones turísticas.

				En el caso de las experiencias surgidas de la participación activa y la absor-ción, estas proporcionan experiencias educativas, como asistir a una conferencia o participar en deportes. La dimensión de aprendizaje, considerada la más activa, incluye lo que la empresa desea que los clientes aprendan de los servicios pres-tados (Gândara, Brea y Manosso, 2013). Para Pezzi y Vianna (2015), esta dimen-sión comprende la adquisición de nuevos conocimientos, aprender cosas nuevas (incluso sobre uno mismo) y mejorar las habilidades. Esta misma perspectiva fue corroborada en estudios de Gosling et al. (2016) en museos, y Silva y Trentin (2018) en una región de turismo étnico. La adquisición de nuevos conocimien-tos, así como la mejora de las habilidades, fue observada por Loureiro (2014), Mateiro (2018) y Guissoni et al. (2019), destacando que el aprendizaje puede ocurrir a través de la interacción con otros huéspedes y con los empleados que trabajan en el destino.

				En las actividades que implican participación activa e inmersión del visitan-te, se produce una experiencia de escapismo (como las actividades religiosas o sociales). El escape incluye actividades que escapan de la vida cotidiana del vi-sitante (Mondo et al., 2016), haciéndole sentir en otro rol, fuera de su realidad (Pezzi y Vianna, 2015). Esto puede incluir experimentar la cultura y el estilo de vida locales (Loureiro, 2014), experiencias espirituales (Silva y Trentin, 2018) y actividades de aventura en atracciones naturales (pesca, canotaje durante la 
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				temporada de lluvias, baños de río, observación de la rutina de los residentes del Pantanal) que permiten escapar de la rutina (Benetti et al., 2018), lo que confir-ma las afirmaciones de Santos et al. (2018).

				Y finalmente, las resultantes de la intersección entre participación pasiva e inmersión proporcionan una experiencia estética (como en el caso de los tours panorámicos) (Pine & Gilmore, 1998). La dimensión estética implica “estar allí”, permitiendo disfrutar el momento e involucrarse en la esfera local (Silva & Tren-tin, 2018). La estética abarca la apariencia de la ciudad, la arquitectura, el paisaje armonioso, el placer (Pezzi & Vianna, 2015), la belleza de las atracciones (Mondo et al., 2016), el paisaje natural (parques, jardines, lugares para actividades al aire libre) ( Añaña et al., 2016), así como la ubicación/entorno, el mantenimiento y la decoración ( Gândara, Brea & Manosso, 2013), aspectos corroborados por Lou-reiro (2014) y Alencar et al. (2019), quienes señalan que la estética puede ser contemplada a través de la atmósfera del alojamiento, su paisaje, por lo tanto, utilizando los sentidos.

				Sin embargo, la investigación sobre los dominios de la experiencia en las re-señas en línea ha sido recurrente de forma manual. En el estudio de Alencar et al. (2019), se evaluaron las características de los turistas que buscan entreteni-miento en Paraná. Barreto y Martínez (2016) realizaron un estudio comparativo del marketing de dos destinos turísticos en España. Los investigadores Benetti et al. (2018) analizaron manualmente las reseñas en el sitio web de TripAdvi-sor para estudiar la experiencia turística en destinos culturales y naturales en la región de Transpantaneira de Mato Grosso. En los estudios de Caracristi et al. (2020) y Kaizer et al. (2021), se utilizaron los comentarios escritos en TripAdvi-sor para determinar manualmente la experiencia de los turistas en las atraccio-nes turísticas del PEJ. Caracristi et al. (2021) también presenta la caracterización de la demanda turística del PEJ con base en las reseñas de TripAdvisor.

				La experiencia se evalúa mediante la aplicación de técnicas de IA en algunas áreas, como el análisis de la satisfacción del usuario en entornos hospitalarios, como en el estudio de Li et al. (2022), que identificó los impactos positivos y ne-gativos de diferentes factores en la atención hospitalaria. Por ejemplo, el servicio de alimentación influye en la percepción de los pacientes sobre la calidad de los servicios recibidos, lo que indica que la innovación puede mejorar la eficiencia de la prestación de servicios médicos. En el ámbito del turismo, García - Madurga y Grilló - Méndez (2023) ofrecen un resumen exhaustivo de la literatura sobre aplicaciones de IA en turismo, destacando sus aplicaciones y las nuevas líneas de investigación. Dado el creciente uso de las redes sociales para difundir informa-ción turística, es necesario mejorar la clasificación de textos, como indican Hu y Chen (2024).

				La clasificación de textos mediante técnicas de IA se ha utilizado para estimar la probabilidad de que un texto pertenezca a una clase (Ogada et al., 2015; Violos et al., 2018; Singh et al., 2019). La clasificación es una tarea de minería de datos, la fase principal del proceso de extracción de conocimiento en bases de datos (Goldschmidt et al., 2015). El proceso de extracción comienza con el preproce-samiento, que implica la obtención y preparación de datos para la aplicación de las técnicas; seguido de la minería de datos, que busca eficazmente información y conocimiento útiles en el contexto de la aplicación, mediante técnicas de IA; 
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				y, finalmente, la etapa de posprocesamiento, que tiene como objetivo evaluar la utilidad del conocimiento descubierto.

				La mayoría de las técnicas de clasificación de texto utilizan un conjunto de pa-labras en combinación con modelos probabilísticos, redes neuronales y técnicas de hiperplano multidimensional para estimar la probabilidad de que un texto pertenezca a una clase. Ogada et al. (2015) evalúan la categorización de textos mediante la clasificación y grupos de palabras con diversas cantidades. Violos et al. (2018) utilizan la clasificación textual de secuencias de palabras con grafos di-rigidos, empleando análisis de flujos datos continuos (streaming). La evaluación se realizó mediante las técnicas de SVM y Bayes. Singh et al. (2019) comparan la aplicación de técnicas de Bayes a la clasificación textual de sentimientos.

				METODOLOGÍA

				El objetivo de este estudio fue desarrollar una solución computacional que aplique técnicas de IA para clasificar las reseñas turísticas según su experiencia (Pine y Gilmore, 1998). Las reseñas utilizadas provienen de la base de datos em-pleada en Caracristi et al. (2020), Caracristi et al. (2021) y Kaizer et al. (2021). Los autores extrajeron las reseñas de la plataforma TripAdvisor mediante una técnica de captura de datos de internet denominada Web Scraping. (Munzert et al., 2014)Los comentarios considerados estaban en portugués y se publicaron entre 2012 y 2019, haciendo referencia a visitas realizadas entre 2011 y 2019. Los detalles sobre los datos y el procesamiento realizado para su tratamiento y clasificación se presentan en Kaizer et al. (2021).

				Los comentarios se agruparon en cuadrigramas. Un cuadrigrama es un grupo de cuatro palabras que, según Hyland (2008), posee mayor significado y se en-cuentra con mayor frecuencia en un texto. Se utilizó esta estructura porque se ha identificado como eficaz para comprender e identificar dominios de experiencia (Caracristi et al., 2020; Kaizer et al., 2021) y se considera fundamental para el aprendizaje de idiomas ((Hyland 2008). La Tabla 1 muestra ejemplos de cuadri-gramas de los cuatro dominios de experiencia que se clasificaron manualmente.

				Tabla 1. Cuadrigramas clasificados por dominio de experiencia

				
					Dominios de experiencia

				

				
					Ejemplo de un cuadrigrama

				

				
					Lugar turísticoz

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					“País de la biodiversidad para los amantes de la naturaleza”

				

				
					Cascada Formiga

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					“muchas rocas sueltas y arena”

				

				
					Sierra del Espíritu Santo

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					“Duna formada por la erosión en las montañas”

				

				
					Dunas de Jalapão

				

				
					Entretenimiento

				

				
					“Artesanías hechas de hierba dorada”

				

				
					Pueblo de Mumbuca

				

				
					Entretenimiento

				

				
					“ Agua No dejes que se hunda”

				

				
					Olla hirviendo

				

				
					Entretenimiento

				

				
					“el agua no puede entrar”

				

				
					Cascada de Velha

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					“maravillosa cascada de agua azul”

				

				
					Cascada Formiga

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					“amanecer mirando el amanecer”

				

				
					Sierra del Espíritu Santo

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					“serra espíritu santo fundo”

				

				
					Dunas de Jalapão
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				Fuente: Basado en Kaizer et al., 2021.

				
					Dominios de experiencia

				

				
					Ejemplo de un cuadrigrama

				

				
					Lugar turísticoz

				

				
					Evasión/Escapismo

				

				
					“No tengo ganas de irme”

				

				
					Olla hirviendo

				

				
					Evasión/Escapismo

				

				
					“no quiere irse”

				

				
					Cascada Formiga

				

				
					Evasión/Escapismo

				

				
					“Agua, siente la grandeza de la naturaleza”

				

				
					Cascada de Velha

				

				El objetivo de este trabajo es evaluar el uso de técnicas de aprendizaje auto-mático e IA para la clasificación automatizada de cuadrigramas. Para identificar la técnica con mejor rendimiento, este estudio implica probar técnicas Gaussian Naive Bayes, SVM y RNR con memoria de largo-corto plazo (LSTM) a la clasifica-ción automática de cuadrigramas de comentarios turísticos en los dominios de experiencia.

				El trabajo se dividió en cinco pasos: 1) preparación de datos; 2) partición del conjunto de datos; 3) entrenamiento; 4) ajuste de hiperparámetros; y 5) predic-ción. Los pasos se detallan a continuación en las siguientes subsecciones.

				Preparación de datos

				La recopilación de datos se basó en una base de datos desarrollada por Cara-cristi et al. (2020) y Kaizer et al. (2021), quienes clasificaron manualmente los textos en sus respectivos dominios de especialización. Esta clasificación se utili-zó en los siguientes pasos para entrenar los modelos de IA.

				Los cuadrigramas que ocurrieron al menos dos veces fueron extraídos de los comentarios sobre los atractivos turísticos Cachoeira da Velha, Cachoeira da For-miga, Fervedouro, Dunas do Jalapão, Povoado de Mumbuca y Serra do Espírito Santo, según las cantidades presentadas en la Tabla 1.

				Tabla 1. Número de cuadrigramas por atractivo turístico

				Fuente: los autores.

				
					Lugar turístico

				

				
					Número de cuadrigramas

				

				
					Pueblo de Mumbuca

				

				
					172

				

				
					Cascada de Velha

				

				
					173

				

				
					Dunas de Jalapão

				

				
					184

				

				
					Sierra del Espíritu Santo

				

				
					183

				

				
					Olla hirviendo

				

				
					179

				

				
					Cascada Formiga

				

				
					175

				

				La base de datos utilizada totaliza 1.066 registros de cuadrigramas referentes a comentarios del PEJ, en el siguiente orden: educación/aprendizaje (282 cua-drigramas), entretenimiento (451 cuadrigramas), estética/contemplación (274 cuadrigramas) y evasión/escapismo (59 cuadrigramas), como se muestra en la Tabla 2.

				Tabla 2. Número de cuadrigramas por dominio de experiencia
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				Fuente: los autores.

				
					Dominios de experiencia

				

				
					Cuadrigramas

				

				
					Porcentaje

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					282

				

				
					26%

				

				
					Entretenimiento

				

				
					451

				

				
					42%

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					274

				

				
					26%

				

				
					Evasión

				

				
					59

				

				
					6%

				

				
					Total

				

				
					1.066

				

				
					100%

				

				En este trabajo, el primer paso para extraer características textuales fue un proceso denominado tokenización. La tokenización, también conocida como seg-mentación de palabras, descompone la secuencia de caracteres de un texto lo-calizando los límites de cada palabra (el punto donde termina una y comienza otra). En lingüística computacional, las palabras así identificadas suelen denomi-narse tokens (Barbosa et al., 2017). En otras palabras, la tokenización es la trans-formación de texto legible por humanos en tokens legibles por máquinas (Mullen et al., 2018).

				A continuación, se aplicó una técnica de vectorización de palabras para trans-formar los datos textuales originales en datos numéricos, procesables mediante técnicas de IA (Yang, 2022). Entre las técnicas de vectorización de palabras, se destaca la Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Yang, 2022). La TF-IDF se puede formular multiplicando la frecuencia de términos por la fre-cuencia inversa de documentos. La Frecuencia de Términos (TF) mide la frecuen-cia con la que un término aparece en un documento (Croft et al., 2010). La Fre-cuencia Inversa de Documentos (IDF) mide la importancia de un término dentro de un conjunto de documentos (Rahman et al., 2018).

				La Tabla 3 muestra, a modo de ejemplo, los valores TF-IDF de algunos cuadri-gramas extraídos de la base de datos.

				Tabla 3. Valores de TF-IDF para cada dominio de experiencia y cuadrigrama específico

				Fuente: los autores.

				
					Dominio de la experiencia

				

				
					Cuadrigrama

				

				
					Valor TF-IDF

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					“El helado de fruta del cerrado tiene”

				

				
					0.516395958135

				

				
					Entretenimiento

				

				
					Sendero suspendido de fácil acceso

				

				
					0.492845919043

				

				
					Evasión/Escapismo

				

				
					“El jalapeño crudo lo repite todo”

				

				
					0.476863555460

				

				
					Estética/Contemplación

				

				
					“La belleza me recuerda a Mini”

				

				
					0.461324794431

				

				Después del proceso de tokenización, se empleó también el concepto de word embedding para emplear el método Bi-LSTM. Los word embeddings son modelos matemáticos que codifican las relaciones entre palabras dentro de un espacio vectorial mediante un proceso de entrenamiento basado en la información de coocurrencia entre palabras (Heimerl y Gleicher, 2018).
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				Partición del conjunto de datos

				El entrenamiento es la etapa en la que se enseña a las técnicas de IA a qué categoría pertenece cada comentario. Por lo tanto, se utilizaron como referencia las clasificaciones manuales realizadas por Kaizer et al. (2021). En esta etapa, los datos se dividieron en dos grupos: uno para entrenar el modelo y otro para probarlo. Esta prueba determinará posteriormente la eficacia de la técnica para predecir el dominio de especialización de un cuadrigrama determinado.

				En este estudio, se utilizaron tres escenarios de análisis distintos, en los que se emplearon diferentes estrategias para separar los grupos de datos de prueba y de entrenamiento (Tabla 2). En el Escenario 1, el 67 % de la base de datos se dividió para el entrenamiento del modelo y el 33 % para la prueba del modelo. En el Escenario 2, se empleó la técnica de validación cruzada de k-fold (Yadav y Shukla, 2016), con un parámetro k = 10; y en el Escenario 3, se empleó la misma técnica, pero con un parámetro k = 50.

				En la técnica de validación cruzada de k-fold, los datos se dividen en k parti-ciones iguales. El modelo se entrena en k partes, excepto una, que se utiliza para pruebas (Yadav y Shukla, 2016). La opción ideal para entrenar un modelo es la validación cruzada de k-fold con un valor k grande, pero menor que el número de instancias (Yadav y Shukla, 2016).

				En este trabajo también fue necesario utilizar una técnica de corrección de prevalencia de datos denominada Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) para equilibrar el número de elementos en cada categoría (dominio de experiencia). Esta técnica se utilizó en el Escenario 3 para el análisis de datos (Tabla 2). Según Chawla (2002), SMOTE es una técnica popular de equilibrio de datos que genera datos sintéticos para la clase minoritaria con el fin de equilibrar los datos de entrenamiento. En general, la técnica utiliza la distancia entre datos vecinos para generar nuevos valores aleatorios (Bernardo, 2020).

				Tabla 2. Escenarios de análisis de datos

				Fuente: los autores.

				
					Escenario 1

				

				
					Escenario 2

				

				
					Escenario 3

				

				
					Separación de datos de prueba y entrenamiento

				

				
					67% de formación

					Prueba del 33%

				

				
					Validación cruzada de k-fold con k = 10.

				

				
					Validación cruzada de k-fold con k=50.

				

				
					Número de cuadrigramas por categoría

				

				
					Desequilibrado

				

				
					Desequilibrado

				

				
					Equilibrado con la técnica SMOTE

				

				Capacitación

				Los modelos de clasificación de texto se implementaron utilizando una bi-blioteca de lenguaje de programación Python llamada Scikit-Learn o un marco de IA (conjunto de código genérico) llamado TensorFlow, junto con la aplicación Interfaz de programación (API). Esta API contiene funciones predefinidas para entrenar y probar un modelo de clasificación.
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				Los modelos de clasificación utilizados en el trabajo fueron gaussianos. Naive Bayes, SVM y Bi-LSTM. El modelo Gaussian Naive Bayes considera puntos de datos con n características, donde estas pueden ser cualquier dato textual. En este con-texto de clasificación textual, la probabilidad de que un texto Y pertenezca a una clase X se calcula mediante el Teorema de Bayes (Venzatesh y Ranjitha, 2018).

				El modelo SVM es uno de los algoritmos de aprendizaje automático más utili-zados para clasificar pequeños conjuntos de datos (Hyland, 2008). El objetivo del modelo es construir un hiperplano entre las muestras utilizadas para entrenar la red (Hyland, 2008). Además, el modelo busca maximizar el margen entre los vectores de soporte; estos datos son relevantes para descubrir el mejor separa-dor —el hiperplano— al encontrar el plano óptimo entre muestras de diferentes clases (Hyland, 2008).

				El modelo LSTM es un tipo especial de red neuronal recurrente. Estas redes tienen bucles de retroalimentación en su arquitectura, lo que permite que la infor-mación previa influya en el procesamiento actual (Köksal, 2022). Las redes neuro-nales recurrentes tienen memorias a corto plazo, por lo que su computación puede ser lenta, y estas memorias sufren el problema del gradiente de desaparición (Kök-sal, 2022). La técnica fue mejorada por Hochreiter y Schmidhuber (1997) y Jang (2020), dando lugar a la red neuronal LSTM bidireccional (Bi-LSTM) utilizada en este trabajo. Esta red neuronal consta de unidades LSTM que operan juntas para aprender problemas de modelado secuencial de dependencias a largo plazo y se utiliza ampliamente para la clasificación de texto (Jang, 2020).

				Ajuste de hiperparámetros

				En general, construir un modelo de aprendizaje automático o aprendizaje profundo efectivo es un proceso complejo y que requiere mucho tiempo, que im-plica determinar un algoritmo apropiado y obtener una arquitectura de modelo óptima ajustando sus hiperparámetros (Yang y Shami, 2020).

				En este trabajo, se utiliza la técnica de ajuste de hiperparámetros denominada Grid Search, uno de los métodos más utilizados para explorar el espacio de con-figuración de hiperparámetros. Esta técnica puede considerarse una búsqueda activa o un método de fuerza bruta que evalúa todas las combinaciones de hiper-parámetros dada la cuadrícula de configuración. Esta técnica funciona evaluan-do el producto cartesiano de un conjunto finito de valores especificados por el usuario (Yang y Shami, 2020). Los valores utilizados y los resultados obtenidos se presentan en la sección de Resultados.

				Predicción

				El objetivo de la etapa de predicción es verificar la eficacia de los modelos resultantes para predecir el dominio de experiencia de los cuadrigramas . Inicial-mente, se calcula el número de cuadrigramas clasificados correcta e incorrecta-mente por el modelo, generando una tabla conocida como matriz de confusión. Con base en estos valores, se obtienen varias métricas de evaluación de la cla-sificación, incluyendo la precisión, recall y F1-score. Tanto la precisión como el 
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				recall indican cuántas predicciones correctas realizó el modelo considerando las clasificaciones positivas para una clase. Sin embargo, la precisión descuenta las clasificaciones positivas incorrectas (falsos positivos) y el recall descuenta las clasificaciones negativas incorrectas (falsos negativos). Finalmente, la puntua-ción F1 es un promedio armónico de la precisión y el recall.

				La siguiente sección muestra los resultados obtenidos al probar los modelos como predictores de los dominios de experiencia de los cuadrigramas.
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				Resultados

				Con el fin de evaluar las mejores configuraciones de los modelos de IA para predecir los dominios de experiencia de los cuadrigramas generados a partir de los comentarios de los turistas, se definieron tres escenarios de análisis (como se muestra en la Sección 3, Tabla 2).

				El escenario 1 implica realizar pruebas con datos desequilibrados, lo que sig-nifica que el número de cuadrigramas para cada clasificación de dominio de ex-periencia fue diferente. La Figura 1 muestra el número de cuadrigramas en cada dominio de experiencia. En este caso, el 67 % del conjunto de datos se utilizó para el entrenamiento del modelo y el 33 % para las pruebas del mismo.

				Figura 1. Demostración del número desequilibrado de cuadrigramas por categoría

				Fuente: los autores.

				El escenario 2 también se ejecutó con datos desequilibrados. Sin embargo, en esta segunda configuración, se modificó la técnica para dividir los datos en datos de entrenamiento y de prueba. En este caso, se utilizó la técnica de validación cruzada de k-fold, con el parámetro k = 10.

				En el último escenario, el Escenario 3, se realizó el balanceo de datos median-te la técnica SMOTE. Por lo tanto, la cantidad de datos para todos los dominios de experiencia fue de 451 cuadrigramas, como se muestra en la Figura 2. Además, se empleó la técnica de validación cruzada de k-fold, con un parámetro k = 50.
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				Figura 2. Demostración de la cantidad equilibrada (utilizando la técnica SMOTE ) de cuadrigramas por categoría

				Fuente : los autores.

				La Tabla 4 detalla los resultados obtenidos con los tres modelos en los tres escenarios descritos. También muestra los resultados obtenidos en cada dominio de experiencia para las métricas: precisión, recall y F1-score. La línea “promedio” resume, para cada modelo, el resultado consolidado en todos los dominios para cada métrica.

				Tabla 4. Valores de precisión, recall y F1-Score para las tres técnicas aplicadas, en los tres escenarios de análisis

				
					Dominios de experiencia

				

				
					Escenario 1 Precisión

				

				
					Escenario 2 Precisión

				

				
					Escenario 3 Precisión

				

				
					Escenario 1 Recall 

				

				
					Escenario 2 Recall 

				

				
					Escenario 3 Recall 

				

				
					Escenario 1 F1-Score

				

				
					Escenario 2 F1-Score

				

				
					Escenario 3 F1-Score

				

				
					Gaussian Naive Bayes

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					63%

				

				
					53%

				

				
					75%

				

				
					46%

				

				
					28%

				

				
					88%

				

				
					53%

				

				
					36%

				

				
					81%

				

				
					Entretenimiento

				

				
					63%

				

				
					55%

				

				
					85%

				

				
					76%

				

				
					80%

				

				
					46%

				

				
					69%

				

				
					65%

				

				
					60%

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					70%

				

				
					69%

				

				
					75%

				

				
					78%

				

				
					66%

				

				
					90%

				

				
					74%

				

				
					67%

				

				
					82%

				

				
					Evasión/escapismo

				

				
					100%

				

				
					100%

				

				
					92%

				

				
					9%

				

				
					2%

				

				
					100%

				

				
					17%

				

				
					3%

				

				
					96%

				

				
					PROMEDIO

				

				
					74%

				

				
					69%

				

				
					82%

				

				
					52%

				

				
					58%

				

				
					81%

				

				
					53%

				

				
					55%

				

				
					80%
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				Fuente : los autores.

				
					Dominios de experiencia

				

				
					Escenario 1 Precisión

				

				
					Escenario 2 Precisión

				

				
					Escenario 3 Precisión

				

				
					Escenario 1 Recall 

				

				
					Escenario 2 Recall 

				

				
					Escenario 3 Recall 

				

				
					Escenario 1 F1-Score

				

				
					Escenario 2 F1-Score

				

				
					Escenario 3 F1-Score

				

				
					SVM

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					85%

				

				
					50%

				

				
					84%

				

				
					27%

				

				
					42%

				

				
					82%

				

				
					41%

				

				
					46%

				

				
					83%

				

				
					Entretenimiento

				

				
					46%

				

				
					60%

				

				
					76%

				

				
					93%

				

				
					78%

				

				
					83%

				

				
					62%

				

				
					68%

				

				
					79%

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					53%

				

				
					80%

				

				
					94%

				

				
					12%

				

				
					64%

				

				
					88%

				

				
					19%

				

				
					71%

				

				
					91%

				

				
					Evasión/escapismo

				

				
					0%

				

				
					74%

				

				
					100%

				

				
					0%

				

				
					29%

				

				
					100%

				

				
					0%

				

				
					41%

				

				
					100%

				

				
					PROMEDIO

				

				
					46%

				

				
					66%

				

				
					88%

				

				
					33%

				

				
					53%

				

				
					88%

				

				
					30%

				

				
					56%

				

				
					88%

				

				
					Bi-LSTM

				

				
					Educación/Aprendizaje

				

				
					54%

				

				
					54%

				

				
					79%

				

				
					65%

				

				
					58%

				

				
					90%

				

				
					59%

				

				
					56%

				

				
					84%

				

				
					Entretenimiento

				

				
					72%

				

				
					69%

				

				
					75%

				

				
					68%

				

				
					73%

				

				
					70%

				

				
					70%

				

				
					71%

				

				
					72%

				

				
					Estética/contemplación

				

				
					75%

				

				
					74%

				

				
					88%

				

				
					64%

				

				
					67%

				

				
					93%

				

				
					69%

				

				
					70%

				

				
					91%

				

				
					Evasión/escapismo

				

				
					28%

				

				
					50%

				

				
					93%

				

				
					38%

				

				
					27%

				

				
					82%

				

				
					32%

				

				
					35%

				

				
					87%

				

				
					PROMEDIO

				

				
					57%

				

				
					62%

				

				
					84%

				

				
					59%

				

				
					56%

				

				
					84%

				

				
					58%

				

				
					58%

				

				
					84%

				

				Es evidente cómo el rendimiento de las técnicas de IA difiere según la técnica y la base de datos utilizadas. Por ejemplo, destaca la técnica Gaussian Naive Bayes, ya que las métricas de recall y F1-Score para la categoría de Evasión/Escapismo varían significativamente entre los tres escenarios (9 %, 2 % y 100 %; 17 %, 3 % y 96 %, respectivamente). Lo mismo se observa para la técnica SVM, en la misma categoría, con respecto a las métricas de precisión, recall y F1-Score (0 %, 74 % y 100 %; 0 %, 29 % y 100 %; 0 %, 41 % y 100 %). Esto demuestra el impacto del balanceo de datos y la modificación de los hiperparámetros de la técnica, que fueron los cambios realizados entre los diferentes escenarios.

				También se observa que, en el mismo escenario, diferentes técnicas tienen un rendimiento significativamente mejor. Por ejemplo, los valores de la métrica de precisión en el Escenario 1 muestran valores del 63 %, 85 % y 54 % para la categoría Educación/Aprendizaje utilizando técnicas Gaussian Naive Bayes, SVM y Bi-LSTM, respectivamente. Por otro lado, en algunas pruebas, se observaron pocas diferencias en los resultados obtenidos. La categoría Entretenimiento, por ejemplo, en el Escenario 2, en la métrica recall, obtuvo resultados del 80%, 78% y 73% para la Gaussian Naive Bayes, SVM y Bi-LSTM, respectivamente.

				La conclusión sobre la técnica con mejor potencial de aplicación se puede ex-traer de los valores promedio presentados en la Tabla 5. Se puede observar que el mejor desempeño lo obtuvo el modelo tipo SVM para la clasificación de cuadri-gramas, con un F1-Score de 88%, al compararlo con los modelos de aprendizaje Gaussian Naive Bayes y Bi-LSTM. Estos resultados se obtuvieron, en particular, en el Escenario 3, donde se aplicó la técnica de validación cruzada de k-fold con k=50 en los datos balanceados.
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				Tabla 5. Mejores resultados obtenidos por cada modelo de clasificación de cuadrigramas según las métricas de evaluación de precisión, recall y F1-score

				Fuente : los autores.

				
					Modelo de clasificación

				

				
					Precisión

				

				
					Recall

				

				
					F1-Score

				

				
					Gaussian Naive Bayes

				

				
					82%

				

				
					81%

				

				
					80%

				

				
					SVM

				

				
					88%

				

				
					88%

				

				
					88%

				

				
					Bi-LSTM

				

				
					84%

				

				
					84%

				

				
					84%

				

				Consideraciones

				Entre las técnicas evaluadas, SVM obtuvo el mejor resultado, lo cual concuer-da con otros estudios, como los de Ying (2021) y Joachims (1998). Dos hallazgos fueron importantes para lograr este resultado: la necesidad de equilibrar la can-tidad de datos para cada clase en la base de datos y la técnica para particionar el conjunto de datos en pruebas y entrenamiento.

				se utilizó la técnica SMOTE (Chawla, 2002) para equilibrar el número de ele-mentos en cada categoría (dominio de experiencia). En otras palabras, los datos se generaron artificialmente porque no fue posible recopilarlos de forma equi-librada en la fuente. La expansión de la base de datos de entrenamiento es una estrategia ampliamente utilizada y abordada por autores como Ying (2019).

				En cuanto a la técnica para dividir el conjunto de datos en pruebas y entre-namiento, se observó que la validación cruzada de k-fold con k = 50 obtenía los mejores resultados. Sin embargo, el tiempo requerido para el entrenamiento del modelo aumentó significativamente, lo cual debe considerarse.

				Para implementar un clasificador automatizado, es necesario formar conjun-tos de términos similares e individualizados. A partir de estos conjuntos, es posi-ble automatizar la clasificación de nuevos términos. Por lo tanto, los comentarios, que suelen abarcar más de un dominio de experiencia, dificultarían o incluso im-posibilitarían esta distinción y su uso directo para la clasificación automatizada.

				la clasificación automatizada mediante cuadrigramas en los dominios de ex-periencia de una atracción turística. Los cuadrigramas obtenidos a partir de los comentarios presentan mayor representatividad y potencial de clasificación en todos los dominios de experiencia, aunque aún pueden indicar más de un domi-nio (Caracristi et al., 2020; Kaizer et al., 2021). Este trabajo contribuye en este sentido, ya que indica que la clasificación mediante cuadrigramas permitió la au-tomatización mediante el uso de técnicas de IA.

				El objetivo de esta investigación fue identificar métodos automatizados, utilizando IA, para clasificar textos extraídos de comentarios espontáneos pu-blicados por turistas en redes sociales. Como lo señalaron Ghesh, Alexander y Davis (2024), existe la necesidad de identificar herramientas que ayuden a los administradores a aprovechar el potencial de la IA en la gestión. Por lo tanto, los resultados de esta investigación presentan la mejor alternativa en términos de un método que puede usarse para organizar datos en dominios de experiencia, evitando perder tiempo probando diferentes opciones disponibles en el merca-do. Al desarrollar y probar los procedimientos, el objetivo es organizar los datos de manera estandarizada y ordenada. En este sentido, al clasificar los datos, se 
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				pueden realizar clasificaciones para diferentes períodos y, por lo tanto, compa-rar los resultados después de los cambios realizados por la administración. Por ejemplo, en el contexto analizado, se encontró que hay poca identificación de las impresiones de los turistas con respecto a los aspectos ecológicos del sitio. Dado que los parques ecológicos sirven para difundir el conocimiento sobre los bio-mas, la administración puede tomar medidas para mejorar esta experiencia. Tras un período de tiempo, los datos podrían recopilarse y clasificarse de nuevo para identificar posibles cambios en el volumen de los cuadrigramas relacionados con el aprendizaje. Esta posibilidad podría contribuir a mejorar la recopilación y el procesamiento de datos, que, en la mayoría de los casos, se refieren a un momen-to específico, lo que requiere estudios longitudinales. Lozano y Gutiérrez (2018) señalaron esta necesidad como una limitación de la mayoría de los estudios que utilizan datos de internet.

				Más allá de las preguntas relacionadas con una atracción o destino en particu-lar, gracias a la facilidad y velocidad que la IA proporciona en el procesamiento de datos, la metodología podría aplicarse para estudiar diferentes atracciones o destinos turísticos en una zona o región, e incluso comparar sus resultados. Esto ayudaría a los gestores turísticos a identificar las diferencias entre los objetos analizados y a analizar las características distintivas de los distintos competido-res en el sector, adoptando así estrategias para mejorar su posicionamiento.

				Una contribución de este trabajo, que trasciende los límites de la recopilación y el procesamiento de datos, se refiere a la descripción de los procedimientos adop-tados para llevar a cabo el estudio. Esto permite a quienes no son programadores, como gerentes o profesionales del turismo, comprender los entresijos del desarro-llo de programas de IA, contribuyendo así a la difusión del conocimiento en tecno-logías de la información a otros campos, como la administración y el turismo.

				Discusiones y consideraciones finales

				El objetivo de este trabajo fue aplicar técnicas de IA para clasificar automá-ticamente los dominios de experiencia presentes en las reseñas de TripAdvisor para el PEJ. Los resultados obtenidos demuestran el potencial de aplicar estas técnicas para automatizar la evaluación de experiencias turísticas y, en conse-cuencia, facilitar su aplicación en las políticas públicas.

				Compartir experiencias turísticas en plataformas en línea está en expansión. Este conjunto de datos es utilizado por los propios usuarios al planificar, realizar y evaluar viajes. Por lo tanto, interpretar adecuadamente los factores que moti-van el viaje es fundamental para la gestión turística. Sin embargo, la capacidad humana para interpretar datos es limitada, por lo que a menudo se utilizan técni-cas de muestreo. Sin embargo, por muy buena que sea la metodología adoptada, puede no tener en cuenta los factores relevantes para la elección del destino por parte de un turista. 

				En este sentido, este trabajo contribuye a la aplicación de fundamentos teó-ricos que abordan aspectos económicos, considerando factores subjetivos del comportamiento humano. Además, propone herramientas que permiten proce-sar grandes volúmenes de datos para comprender la experiencia turística, una metodología replicable para otros tipos de atracciones e incluso permite realizar 
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				comparaciones con otros destinos de características similares de forma más rá-pida y rentable. También contribuye a la adopción de estrategias más asertivas en la gestión de destinos turísticos. Al ser un proceso automatizado, permite el seguimiento de datos históricos, lo que permite evaluar la eficacia de las estrate-gias adoptadas por los gestores de destinos, especialmente para verificar si sus esfuerzos por mejorar el rendimiento en cualquier ámbito de la experiencia ge-neraron mejoras en la experiencia turística.

				El estudio contribuye a mejorar los métodos de captura y análisis de texto; sin embargo, no es exhaustivo. El desarrollo de la IA está en constante evolución y aún presenta limitaciones. Por lo tanto, existe la posibilidad de replicar el estudio en otros tipos de atracciones para verificar la eficacia del proceso. Se sugiere aplicar la metodología a otros tipos de destinos, con diferentes atracciones, para evaluar la capacidad del proceso para reconocer con precisión el comportamiento turístico.

				Cabe destacar que este estudio buscó abordar únicamente uno de los puntos destacados por Ghesh, Alexander y Davis (2024) como una posible vía para el avance de la investigación sobre IA y turismo: en este caso, el análisis de datos para facilitar la gestión. Existe también un espectro de otras posibilidades de estudio, señaladas en el trabajo de Kim et al. (2024), quienes realizaron una ex-tensa investigación con diferentes actores, incluyendo académicos, empresarios y expertos en tecnología, lo que permite ampliar los estudios en esta área.

				Una limitación de este estudio radica en la recopilación de comentarios es-pontáneos de los turistas, quienes a menudo no expresan sentimientos relacio-nados con las variables necesarias para comprender la situación, y mucho me-nos el equilibrio de estos datos. Este hecho puede contribuir a limitaciones en la extrapolación estadística de los hallazgos y requiere mejoras en la captura y el análisis de textos para asegurar que los resultados sean más realistas. 
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Resumen

El turismo es un 4mbito fundamental para el bienestar de las personas y la economia de
una localidad. Con vistas a mejorar y desarrollar la actividad turistica, el andlisis de la
experiencia de los visitantes puede proporcionar datos importantes sobre la calidad de
la oferta de una regién. Se recogen opiniones sobre la experiencia turistica a través de
comentarios en redes sociales o cuestionarios. Se interpreta el comentario del turista y
se verifica si se refiere a una experiencia turistica relacionada con el entretenimiento, la
educacién/aprendizaje, la evasién/escapismo o la estética/contemplacién. Este trabajo
contribuye a esta funcién, presentando el uso de algoritmos de Inteligencia Artificial (IA)
como estrategia para identificar autométicamente el dominio de experiencia expresada
por el turista. Para ello, se utiliza una base de datos ya formada por comentarios de
turistas clasificados en dominios de experiencia sobre el Parque Estadual Jalapao (PE]).
Se probaron diferentes técnicas de IA: Gaussian Naive Bayes, Support Vector Machine
(SVM) y LSTM; demostrando que el andlisis automético de estos datos es posible. El
método implicé cinco pasos: 1) preparacién de datos; 2) particién del conjunto de datos;
3) formacién; 4) ajuste de hiperparametros; y 5) prediccién. Como resultado, se observé
que las técnicas presentaron diferentes desempenos, dependiendo de la preparacién y
particién del conjunto de datos para el uso de las técnicas. Los mejores resultados los
present la técnica SVM, con un F1-Score del 88%.

Palabras-clave: Turismo de experiencias; Redes sociales; Inteligencia artificial;
Comunidad virtual.
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