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Este capitulo identifica las variables que permiten explicar la recomendacion o no
de los hoteles, de usuarios en la ciudad de Cartagena, a partir de algoritmos de
inteligencia artificial. Se identificaron los algoritmos que mejor desempefio tenian:
Random Forest (100%), SVM (100%), KNN (98%), AdaBoost (94%), arbol de
decision (92%), redes neuronales (86%) y CN2 (82%). Para las alternativas
de tal vez recomendaria y no recomendaria, no hubo algoritmos con capacidad de
prediccién superior al 75%.

Palabras clave: calidad de servicio, Caltur, inteligencia artificial, algoritmos de pre-
diccidn, turismo, hoteleria, Cartagena.



DIALOGOS EN INVESTIGACION EN LA KONRAD LORENZ

El turismo ha cobrado importancia en la economia de los paises. En el 2017 repre-
sento el 10% del PIB mundial y uno de cada 10 puestos de trabajo (UNWTO, 2018).
Situacion avalada por el Consejo Mundial de Viajes y Turismo, que afirma que
su contribucion total al PIB mundial fue de USD 8.272 billones (10,4%) y generd
empleo a 313.221.000 personas (9,9%) en el 2017. Ademas, las llegadas internacio-
nales a América aumentaron en 7 millones en el 2016, hasta alcanzar casi los 200
millones y la demanda de viajes permaneciod fuerte en la region. Por subregiones,
América del Sur lider6é con 7% mads, aportando Colombia 11% (Consejo Mundial
de Viajes y Turismo - WTTC, 2018).

Por otro lado, es importante mencionar algunas caracteristicas del turismo en Colom-
bia y especificamente de la ciudad de Cartagena como atractivo turistico mundial,
que la han hecho merecedora de reconocimientos como un excelente destino turis-
tico; entre los mdas destacados estan: Forbes, New York Times Travels, Huffington
Post, BBC Travel y Trip Advisor. Colombia hoy cuenta con mas de 14.000 esta-
blecimientos de alojamiento y hospedaje activos y en el departamento de Bolivar
cerca de 700. Cartagena tiene en el momento 331 establecimientos que equivalen
a 11.434 habitaciones y el 54% de estos son hoteles clasificados en cuatro y cinco
estrellas (Bello, 2015).

Segln la Cdmara de Comercio de Cartagena (2017), en

En la ciudad de Cartagena
el turismo es el principal
generador de empleo con
14.574 empleados y 2.836
empresas constituidas
formalmente; ademas,

su ocupacion hotelera es
una de las mads altas en
Colombia con 66,20% en
el 2017.

la ciudad el turismo es el principal generador de empleo
con 14.574 empleados y 2.836 empresas constituidas
formalmente; ademds, su ocupaciéon hotelera es una
de las mds altas en Colombia con 66,20% en el 2017.
En este contexto, la pregunta orientadora corresponde
a jcomo se puede predecir la recomendacién o no
de un hotel en Cartagena? Para ello se emplean diferen-
tes algoritmos de inteligencia artificial.

1. Contexto

Los 24 hospedajes registrados en el 2015 con mds de 100
habitaciones corresponden a casi el 50% de la oferta de
habitaciones en Cartagena. Se espera que este sector siga
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creciendo con los 18 proyectos que se tienen previstos para el 2018 en Cartagena;
esto significaria 1.764 habitaciones adicionales. El gran potencial de Cartagena como
destino turistico se puede ratificar con la tasa del 13% de crecimiento promedio de
turismo extranjero (Gonzalez, 2017).

Estos datos resaltan la importancia de continuar desarrollando investigacién en
turismo. Asi, en el 2017 se realizd una medicién de calidad de servicio utilizando
el modelo Caltur, el cual se aplicé a una muestra en la ciudad de Cartagena (Co-
lombia). El modelo Caltur tiene base en el conocido modelo Servqual que se refiere
a una escala de multiples elementos para medir las prestaciones al cliente sobre la
calidad del servicio. Parasuraman, Berry y Zeithaml (1988) plantearon la medicién
de la calidad de servicio percibido como el grado de discrepancia entre las percep-
ciones y las expectativas de los consumidores. Ellos comenzaron sus estudios en
1983, apoyadndose en estudios previos como el de Sasser, Olsen y Wyckoff (1978).
Después, Parasuraman, Berry y Zeithaml (1994) finalmente definieron el modelo
en cinco dimensiones y 22 variables.

Después de analizar los resultados obtenidos de la aplicacién del Servqual como
base en el sector turistico entre los que destacan: Vergara, Quesada y Blanco (2011),
Berné, Garcia, Garcia y Mugica (2013), Vega, Casielles y Martin (2015), Monsalve
y Herndndez (2015), Moreno y Moreno (2016), Moros, Rincén, Castro, Viloria y
Ariza (2016) realizaron una adaptacion del Servqual (tomando en cuenta variables
tecnoldgicas), el cual mantuvo 22 variables distribuidas en las cinco dimensiones
originales: i) elementos tangibles; ii) fiabilidad; iii) capacidad de respuesta; iv)
seguridad; v) empatia. Posteriormente, se realizé un nuevo ajuste y una validacion
adicional al modelo, esta nueva versiéon de denominé Caltur. Este modelo se apli-
co en seis ciudades iberoamericanas (Lis-Gutiérrez et al., 2019), una de ellas fue
Cartagena. Es importante destacar que el Caltur mantiene las cinco dimensiones
originales: elementos tangibles, fiabilidad, capacidad de respuesta, seguridad, em-
patia, tal y como se muestra en la Figura 1.

Asi, estas cinco dimensiones comprenden 16 items a los que quedé definitivamen-
te reducido el modelo (como ya se menciond), los cuales miden, por una parte,
los niveles esperados del servicio en general (la expectativa que tenia creada) v,
por otra, los mismos items pero referidos al nivel percibido del servicio entregado
por una empresa de servicio en particular (la percepcion real del cliente sobre la
caracteristica enunciada). Estos items se evalian mediante una escala de Likert de
siete puntos que van desde el 1 (totalmente en desacuerdo) hasta el 7 (totalmente
de acuerdo).
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Figura 1. Dimensiones del modelo Caltur
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Fuente: elaboracién propia.

Se reitera que las dimensiones del Caltur son las originales del Servqual, las cuales
son utilizadas en recientes mediciones de percepcién de calidad de servicio en
el sector hotelero. Por ejemplo, Ahmad, Ahmad y Papastathopoulos (2018) aplica-
ron las cinco dimensiones para medir la percepcion de calidad y su impacto en la
satisfaccion de los clientes. Lee y Cheng (2018) utilizaron cuatro y agregaron
la comunicacion verde y la reduccion de energia en su modelo GLSERV. Lestari y
Saputra (2018) y Lestari y Laode (2018) emplearon las cinco dimensiones para me-
dir cudl era la mds importante en los hoteles de 2/3 y 4/5 estrellas, respectivamente.
Keshavarz y Jamshidi (2018) utilizaron la “tangibilidad”, la capacidad de respues-
ta, la fiabilidad, la empatia, la seguridad y agregaron la conveniencia y la sociabi-
lidad como nuevas dimensiones, para medir la calidad en la busqueda de satisfac-
cién de las necesidades de los turistas internacionales, aumentando asi la lealtad
del turista a través del valor percibido y su satisfaccion.

En el siguiente apartado se explica la metodologia utilizada para el andlisis que se
realiza en este trabajo.

2. Metodologia

En esta seccion se presentan los datos, variables y método empleado para el andlisis.
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2.1 Datos

En el 2017, el Caltur se aplico en seis ciudades, una de ellas Cartagena. En este
caso, se aplicé en una muestra de 68 clientes hoteleros de la ciudad de Cartagena
(Tabla 1). Para validar el tamafio de la muestra se utiliz6 el software G*Power ver-
sién 3.1.9.2, para lo cual se tom6 una probabilidad de cometer el error tipo I (alfa)
de 0,05 y una probabilidad de cometer el error tipo II (beta) de 0,2 y un tamano del
efecto alto de 0,8 segtin valores de referencia citados por Castro y Martini (2014).
De esta forma, el calculo dio como resultado un tamafio de 21 individuos por grupo
(hombres y mujeres), lo cual justifica el tamano de los encuestados.

Tabla 1. Composicién de la muestra de Cartagena

Frecuencia Porcentaje

Masculino 42 61,8
Valido Femenino 26 38,2
Total 68 100,0

Fuente: salida SPSS.

2.2 Algoritmos utilizados

En la literatura reciente hay varias aplicaciones de aprendizaje automaético; entre los
trabajos mds recientes se encuentran los siguientes: Alic at al. (2019) emplean dife-
rentes algoritmos aplicados a datos provenientes de EUBra-BIGSEA (Europe-Brazil
Collaboration of Big Data Scientific Research Through Cloud-Centric Applications),
para el andlisis de los datos de transporte publico. Los autores usaron modelos
descriptivos y predictivos. Por su parte, Banik, Ekbal y Bhattacharyya (2019) apli-
can el aprendizaje basado en la decodificaciéon. Kannan y Vasanthi (2019) utilizan
algoritmos de aprendizaje automatico con curva ROC para predecir y diagnosticar
la enfermedad cardiaca en India, comparan la precisién de cuatro algoritmos de
aprendizaje automdtico mediante los 14 atributos de los conjuntos de datos car-
diacos UCI. Un trabajo similar, pero aplicado a la enfermedad del higado graso,
considerando 577 pacientes (Wu, 2019).

Para el caso especifico de turismo, se identificaron las obras de Sun, Wei, Tsui y
Wang (2019), la cual realiza la prediccion de llegadas de turistas empleando apren-
dizaje automatico y algunos indices de busquedas en Internet. Giglio, Bertacchini,
Bilotta y Pantano (2019) realizan algo similar para seis ciudades de Italia usando
las redes sociales. Especificamente, para el caso de aplicaciones en los hoteles se
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encuentran los trabajos de Ku, Chang, Wang, Chen y Hsiao (2019), Nilashi et al.,
(2019), Shin, Du y Xiang (2019) y Hassan y Abdulwahhab (2019) que buscan pre-
decir la recomendacioén de los visitantes a los diferentes hoteles.

Para el procesamiento de la informacién se aplicaron distintos métodos (algorit-
mos) de aprendizaje supervisado, los cuales se sintetizan en la Tabla 2.

Tabla 2. Algoritmos de aprendizaje supervisado

Es un algoritmo de aprendizaje adaptativo que combina clasificadores dé-
biles y se adapta a la dureza de cada muestra de entrenamiento, logrando

AdaBoost clasificadores robustos.

Permite la clasificacién binaria y multiclase.

Emplea un conjunto de arboles de decision para la clasificacién y proyeccion.

Es un procedimiento no paramétrico, que puede usarse cuando: i) hay varia-
bles correlacionadas; ii) pocos datos; iii) interacciones complejas; iv) datos

Random Forest

faltantes.
SVM (Support Vector Permite la clasificacién binaria y multiclase. Hace uso del andlisis de regre-
Machines) sién y clasificacion.

Hace uso del algoritmo de perceptréon multicapa (MLP) con retropropaga-

Red neuronales . . .
cién. La ventaja es que puede aprender modelos no lineales.

Este mecanismo de reconocimiento de patrones no paramétricos, se basa
en las instancias de entrenamiento mds cercanas, siendo un algoritmo de k

KNN vecinos mds cercanos.

También se conoce como aprendizaje perezoso.

Un clasificador probabilistico rapido y simple basado en el teorema de Bayes
con la suposiciéon de independencia de caracteristicas. Se asume que la au-
Naive Bayes sencia o presencia de una caracteristica no estd relacionada con la presencia
0 ausencia de otra caracteristica.

Su ventaja es que requiere de pocos datos para el entrenamiento.

Algoritmo de aprendizaje |Se emplea para datos discretos y continuos. Se basa en la prediccién del
del drbol de decisién valor de una variable de destino en funcién de diversas variables de entrada.

Fuente: Lis-Gutiérrez, Aguilera-Herndndez y Escobedo-David (2018).

3. Resultados

Estos clientes hicieron la evaluacién de cada una de las variables que componen el
Caltur y segtn la escala utilizada, se obtuvieron los resultados que se muestran en
el Gréfico 1. Al observar estos porcentajes se aplicé la prueba Chi-cuadrado entre la
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variable Caltur (percepcién de calidad) y sexo y se obtuvo un valor p < ,05, con lo
cual se prueba que existen diferencias significativas entre la percepciéon de cali-
dad de servicio entre hombres y mujeres entre los clientes hoteleros de Cartagena
(Tabla 3). Seria interesante en futuras investigaciones indagar sobre los factores
influyentes en que hombres y mujeres que componen la muestra estudiada en
Cartagena tengan una diferencia significativa en la percepcién de la calidad de
servicio hotelero.

Grafico 1. Percepcion de calidad de servicio de los clientes hoteleros en Cartagena
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Fuente: elaboracién propia.

Tabla 3. Percepcién de calidad de servicio de los clientes hoteleros en Cartagena

P26SEXO

Masculino Femenino
Deficiente 54,8% 61,5% 57,4%
CALTUR Aceptable 2,4% 23,1% 10,3%
Buena 42,9% 15,4% 32,4%
Total 100,0% 100,0% 100,0%

Fuente: salida SPSS.

Una vez analizados estos resultados obtenidos en el 2017, en esta investigacion se
propone utilizar la inteligencia artificial para predecir la recomendacién que estos
clientes harian del hotel.

En el Gréfico 2 se muestran los diferentes algoritmos de aprendizaje y prediccion
empleados y en el Grafico 3 los cdlculos de precision de los mismos. Cabe aclarar
que se uso la opcién de validaciéon cruzada aleatoria. Este método consistié en
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dividir aleatoriamente el conjunto de datos de entrenamiento y prueba, mediante
10 iteraciones. El ajuste se obtiene de la media aritmética de los valores obtenidos
para cada una de las iteraciones. En el Grafico 4 se aprecia la matriz de confusién para
cada algoritmo. Se empled el software Orange, el cual ha sido usado en trabajos
recientes como los de Kiihnle et al. (2018), Da Silva, Elnabarawy y Wunsch (2019),

Alic et al. (2019), Banik et al. (2019), Dzemyda, Kurasova, Medvedev y Dzemydaite
(2019) y Sunil y Vinay (2019).

Grafico 2. Imagen de la representacion del modelo usando Orange
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Fuente: elaboracién propia usando Orange (Demsar et al., 2013).

Se empled como evaluacion el Leave-one-out, el cual se trata de una validacién
cruzada, dejando en cada caso uno de los sujetos por fuera; es decir, para cada
iteracion se tiene una sola muestra para prueba y el resto de datos son los de entre-

namiento. Se consideran cinco casos, la respuesta promedio, recomienda, tal vez
recomienda, no recomienda.
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Grafico 3. Cdlculo de los algoritmos de aprendizaje y prediccion para la
muestra completa

Settings Settings

Sampling type: Leave one out Sampling type: Leave one out

Target class: Average over classes Target class: 1

Si recomienda

Scores Scores

Method AUC CA F1 Precision Recall Method AUC CA F1 Precision Recall
AdaBoost 0.705 0779 0768 0.760 0.779 Naive Bayes 0.662 0.723 0.909 0.600
Naive Bayes 0.744 0544 0606 0.740 0.544 AdaBoost 0.868 0.913 0.887 0.940
Tree 0704 0735 0725 0721 0.735 Tree 0.838 0.893 0.868 0.920
Random Forest  0.766 0.779 0.716 0.707 0.779 CN2 rule inducer 0721 0812 0804 0.820
kMM 0.686 0765 0.703 0695 0.765 Meural Network 0.735 0.827 0.79% 0.860
Neural Network ~ 0.733 (0.676 0.658 0.643 0.676 Random Forest 0.809 0885 0.794 1.000
CN2 rule inducer 0.570 0.632 0.626 0.620 0.632 kNN 0.779 0.867 0.778 0.980
SVM 0.727 0735 0623 0.541 0.735 SVM 0.735 0.847 0.735 1.000
Settings Settings

Sampling type: Leave one out Sampling type: Leave one out

Target class: 2 Target class: 3

Tal vez recomienda No recomienda

Scores Scores

Method AUC CA F1 Precision Recall Method AUC CA F1 Precision Recall
kNN 0.809 0.316 0.600 0.214 Neural Network 0926 0.286 0.333 0.250
Random Forest 0.809 0316 0.600 0.214 AdaBoost 0912 0.250 0.250 0.250
AdaBoost 0779 0400 0455 0.357 CN2 rule inducer 0.897 0.222 0.200 0.250
Tree 0.765 0.333 0.400 0.286 Naive Bayes 0.706 0.231 0.136 0.750
Naive Bayes 0721 029 0.308 0.286 kNN 0.941 0.000 0.000 0.000
Neural Network 0691 0.160 0.182 0.143 Random Forest 0.941 0.000 0.000 0.000
CN2 rule inducer 0647 0.077 0.083 0.071 SVM 0.941 0.000 0.000 0.000
SVM 0.794 0.000 0.000 0.000 Tree 0.868 0.000 0.000 0.000

Fuente: elaboracion propia usando Orange (Demsar et al., 2013).

Después de aplicar ocho algoritmos de aprendizaje supervisado a la informacion
de las encuestas, fue posible identificar que:

- Al considerar los resultados promedio, los siguientes algoritmos tienen una
capacidad predictiva entre 70% y 76%: AdaBoost, Naive Bayes, arbol de
decisién y Random Forest (Grafico 3). El algoritmo con menor capacidad
de prediccién fue el SVM.

- Al considerar la prediccion de si recomienda el hotel, los siguientes
algoritmos tienen una capacidad predictiva entre 80% y 90,9%: Naive
Bayes, AdaBoost, arbol de decision y CN2. Entre 73% y 79% se ubican las
redes neuronales, Random Forest, KNN y SVM (Gréfico 3). En este caso
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todos los algoritmos tienen una capacidad de prediccién alta y muy alta.

- Para el caso de tal vez recomendaria, solo dos algoritmos superaron el 60%,
KNN y Random Forest, lo que implica que el modelo no es adecuado para
este tipo de prediccion.

- Para el caso de no recomendaria, ningun algoritmo fue superior al 50%,
lo que implica que el modelo no es adecuado para este tipo de prediccion.

- Considerando el Gréfico 4, es decir, la matriz de confusién, es posible

indicar que:

o Los mejores algoritmos para la prediccion correcta de la
recomendacion serian:

Random Forest: 100 %
SVM: 100%

KNN: 98%

AdaBoost: 94%

El 4rbol de decision: 92 %
Redes neuronales: 86 %
CN2: 82%

o Ningun algoritmo clasifica correctamente en mds del 30% a quienes
tal vez recomendarian.

o Elmejor algoritmo para la prediccién correcta de la no recomendacion
seria el Naive Bayes con 75% de clasificaciones correctas.

o A pesar de que el SVM predice el 100% de las recomendaciones,
el problema radica en que no hace la distinciéon para el resto de
alternativas, es decir, que no importa los datos, siempre clasificara
en la categoria de recomendacion.

Ahora bien, con respecto al Grafico 5, se encuentra el drbol de decisién para la
recomendacion, se halla que las variables mds relevantes para la recomendacién
de un hotel corresponden a:

¢ Grado de satisfaccion antes que tener medios tecnoldgicos actualizados.

e La satisfaccién real por los empleados que atiendan sus necesidades de forma
personalizada y horarios convenientes para todos, después de haber sido usado
el servicio, antes que los canales de distribucién tecnolégicos.
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Grafico 4. Matriz de confusién para cada algoritmo (muestra completa)

Data

Data instances: 68

Features: P2ESTRELLAS, P3ENTERO, PARESERVA, PSTIEMPO, PEFRECUENCIA, PTMOTIVCO, PBMEDIOS, P8 2MEDIOS,
PICANALES, P9.2CANALES, P10ELEMENTOS, P10.2ELEMENTOS, P1FISICO, P11_2FISICO, P12APARIENCIA,

P12 2APARIENCIA, P13COMUNICACION, P13.2COMUNICACION, P14CUMPLIMIENTO, P14 2CUMPLIMIENTO,
P15BUENSERVICIO, P15.2BUENSERVICIO, P16INTERES, P16.2INTERES, P17PERSONALIZACION,

P17 2PERSOMNALIZACION, P18RAPIDEZ, P18 2RAPIDEZ, P19SISTEMA, P19 2SISTEMA, P20AMABILIDAD,

P20 2AMABILIDAD, P21CONFIANZA, P21 2CONFIANZA, P22VARIEDAD, P22 2VARIEDAD, P23HORARIOS, P23.2HORARIOS,
P24SATISFACCION, P26RECOMENDACION, P26SEXQ, P27EDAD, CALCULO, CALTUR (total: 44 features)

Meta attributes: P1INOMBRE

Confusion matrix for kNN (showing proportion of actual) Confusion matrix for SVM {showing proportion of actual)

Predicted Predicted
] 5 35 1 2 3 ¥
Actual 1 980% 20% 00% 50 Actual 1 0-0% 0.0% 30
2 786% 214% 00% 14 2 ERinUORE % | 0.0% 14
3 750% 250% 00% 4 * ERL0c0pe) 0.0 % 4
¥ 63 5 68 X 68 68
Confusion matrix for Neural Network (showing proportion of actual) Confusion matrix for Random Forest (showing proportion of actual)
Predicted Predicted
1 2 32 1 2 3 0%
Actual 1 140% 00% 50 Actual 1 100.0% 00% 00% 50
2 4% 143% 14 2 T86% 214% 00% 14
3 250% 50.0% 4 3 500% 500% 00% 4
5y 54 1 3 68 ¥ 63 5 68

Confusion matrix for Naive Bayes (showing propertion of actual) Confusion matrix for AdaBoost (showing proportion of actual)
Predicted Predicted
1 2 3 3 1 2 3 3
Actual 1 600% | 16.0% 240% 50 Actual 1 94.0 % 6.0 % 0.0% 50
2 [h2tase]| 2565 | INIREY 14 2 429% [357%)] 214% 14
3 00% 260% 4
3 00% 750% [250% 4
2 33 13 22 68 ’ =
b 53 1 4 68
Confusion matrix for Tree (showing proportion of actual) Confusion matrix for CN2 rule inducer (showing proportion of actual)
Predicted Predicted
1 2 3 2 1 2 3 3

1 [EEE SRR 20% 50 Actual 1 %|18.0% 0.0% 50
2 429% [286% | 286% 14 2 643% | 7T1%] 266% 14
3 [2e0% RS 4 3 250% 500% [250%)] 4
b

53 10 5 68 ¥ 51 12 5 68

Actual

Fuente: elaboracién propia usando Orange (Demsar et al., 2013).
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Gréfico 5. Arbol de decisién para personas que si recomendarian el hotel
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Fuente: elaboracién propia usando Orange (Demsar et al., 2013).

Conclusiones

En este capitulo se busc6 identificar las variables que permitian explicar la reco-
mendacion o no de los hoteles, por parte de usuarios en la ciudad de Cartagena,
a partir de algoritmos de inteligencia artificial. Se logré identificar que los algorit-
mos que mejor desempeno tenian fueron: Random Forest (100%), SVM (100%),
KNN (98%), AdaBoost (94 %), arbol de decisiéon (92%), redes neuronales (86%) y
CN2 (82%). Para las alternativas de tal vez recomendaria y no recomendaria, no
hubo algoritmos con capacidad de prediccién superior al 75%. Comprobando que
el machine learning es una valiosa oportunidad para medir la satisfaccion y la pro-
babilidad de recomendacién de un cliente.

La originalidad de este trabajo se encuentra enmarcada en dos elementos: i) tra-
bajo directo con una parte de los usuarios de servicios hoteleros; ii) el uso de una
técnica de andlisis no empleada hasta ahora para comprender la relacién entre
percepcion de calidad de servicio, la satisfaccién y la recomendacion. Este método
permitié determinar que las variables mads relevantes para la posibilidad de reco-
mendacion de un cliente hotelero en Cartagena son: la satisfaccion real después de
haber usado el servicio por los empleados que atiendan sus necesidades de forma
personalizada y los horarios convenientes para todos, antes que por los canales
de distribucidn tecnoldgicos. Es decir, para ellos son mds importantes las variables
que se encuentran en las dimensiones de capacidad de respuesta y empatia, que
aquellas que se enmarcan en los elementos tangibles, por lo que las estrategias
de calidad de servicio deben enfocarse en aquellas variables que reflejen atencion
individualizada para el cliente.
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En las recomendaciones para futuros estudios se encuentran: i) ampliar la mues-
tra, para tener mds potencia predictiva; ii) replicar este estudio en otras ciudades y
verificar si los algoritmos identificados predicen de manera eficiente los niveles de
ingreso de la poblacién que retornd.

Dentro de las sugerencias derivadas para futuros trabajos se encuentra un ajuste
al modelo utilizado, ya que la medicién de la percepcion de la calidad del servicio
debe revisarse y adaptarse teniendo en cuenta otras variables de innovacion. Igual-
mente, dentro de las posibles aplicaciones se encuentra la posibilidad de repeticiéon
de un cliente al tomar el servicio del hotel y al andlisis de sentimientos a partir de
la informacién disponible en redes sociales o paginas de recomendacion de libre
acceso.
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