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Resumen

Este capítulo identifica las variables que permiten explicar la recomendación 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 desempeño tenían: 
Random Forest (100%), SVM (100%), KNN (98%), AdaBoost (94%), árbol de  
decisión (92%), redes neuronales (86%) y CN2 (82%). Para las alternativas  
de tal vez recomendaría y no recomendaría, no hubo algoritmos con capacidad de 
predicción superior al 75%.

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

La percepción de calidad de servicio como 
determinante de la recomendación
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Introducción	

El turismo ha cobrado importancia en la economía de los países. En el 2017 repre-
sentó el 10% del PIB mundial y uno de cada 10 puestos de trabajo (UNWTO, 2018). 
Situación avalada por el Consejo Mundial de Viajes y Turismo, que afirma que 
su contribución total al PIB mundial fue de USD 8.272 billones (10,4%) y generó 
empleo a 313.221.000 personas (9,9%) en el 2017. Además, las llegadas internacio-
nales a América aumentaron en 7 millones en el 2016, hasta alcanzar casi los 200 
millones y la demanda de viajes permaneció fuerte en la región. Por subregiones, 
América del Sur lideró con 7% más, aportando Colombia 11% (Consejo Mundial 
de Viajes y Turismo - WTTC, 2018).

Por otro lado, es importante mencionar algunas características del turismo en Colom-
bia y específicamente de la ciudad de Cartagena como atractivo turístico mundial, 
que la han hecho merecedora de reconocimientos como un excelente destino turís-
tico; entre los más destacados están: Forbes, New York Times Travels, Huffington  
Post, BBC Travel y Trip Advisor. Colombia hoy cuenta con más de 14.000 esta-
blecimientos de alojamiento y hospedaje activos y en el departamento de Bolívar 
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).

Según la Cámara de Comercio de Cartagena (2017), en 
la ciudad el turismo es el principal generador de empleo 
con 14.574 empleados y 2.836 empresas constituidas 
formalmente; además, su ocupación hotelera es una 
de las más altas en Colombia con 66,20% en el 2017. 
En este contexto, la pregunta orientadora corresponde  
a ¿cómo se puede predecir la recomendación 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 más 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 significaría 1.764 habitaciones adicionales. El gran potencial de Cartagena como 
destino turístico se puede ratificar con la tasa del 13% de crecimiento promedio de 
turismo extranjero (González, 2017).

Estos datos resaltan la importancia de continuar desarrollando investigación en 
turismo. Así, en el 2017 se realizó una medición de calidad de servicio utilizando 
el modelo Caltur, el cual se aplicó 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 múltiples elementos para medir las prestaciones al cliente sobre la 
calidad del servicio. Parasuraman, Berry y Zeithaml (1988) plantearon la medición 
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, apoyándose 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 aplicación del Servqual como 
base en el sector turístico entre los que destacan: Vergara, Quesada y Blanco (2011), 
Berné, García, García y Mugica (2013), Vega, Casielles y Martín (2015), Monsalve 
y Hernández (2015), Moreno y Moreno (2016), Moros, Rincón, Castro, Viloria y 
Ariza (2016) realizaron una adaptación del Servqual (tomando en cuenta variables 
tecnológicas), el cual mantuvo 22 variables distribuidas en las cinco dimensiones 
originales: i) elementos tangibles; ii) fiabilidad; iii) capacidad de respuesta; iv) 
seguridad; v) empatía. Posteriormente, se realizó un nuevo ajuste y una validación 
adicional al modelo, esta nueva versión de denominó Caltur. Este modelo se apli-
có 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-
patía, tal y como se muestra en la Figura 1.

Así, estas cinco dimensiones comprenden 16 ítems a los que quedó definitivamen-
te reducido el modelo (como ya se mencionó), los cuales miden, por una parte, 
los niveles esperados del servicio en general (la expectativa que tenía creada) y, 
por otra, los mismos ítems pero referidos al nivel percibido del servicio entregado 
por una empresa de servicio en particular (la percepción real del cliente sobre la 
característica enunciada). Estos ítems se evalúan 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

Fuente: elaboración propia.

Se reitera que las dimensiones del Caltur son las originales del Servqual, las cuales  
son utilizadas en recientes mediciones de percepción de calidad de servicio en  
el sector hotelero. Por ejemplo, Ahmad, Ahmad y Papastathopoulos (2018) aplica-
ron las cinco dimensiones para medir la percepción de calidad y su impacto en la  
satisfacción de los clientes. Lee y Cheng (2018) utilizaron cuatro y agregaron  
la comunicación verde y la reducción de energía en su modelo GLSERV. Lestari y  
Saputra (2018) y Lestari y Laode (2018) emplearon las cinco dimensiones para me-
dir cuál era la más 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 empatía, la seguridad y agregaron la conveniencia y la sociabi-
lidad como nuevas dimensiones, para medir la calidad en la búsqueda de satisfac-
ción de las necesidades de los turistas internacionales, aumentando así la lealtad 
del turista a través del valor percibido y su satisfacción.

En el siguiente apartado se explica la metodología utilizada para el análisis que se 
realiza en este trabajo.

2. Metodología

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

En el 2017, el Caltur se aplicó en seis ciudades, una de ellas Cartagena. En este 
caso, se aplicó en una muestra de 68 clientes hoteleros de la ciudad de Cartagena 
(Tabla 1). Para validar el tamaño de la muestra se utilizó el software G*Power ver-
sión 3.1.9.2, para lo cual se tomó 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 tamaño del 
efecto alto de 0,8 según valores de referencia citados por Castro y Martini (2014). 
De esta forma, el cálculo dio como resultado un tamaño de 21 individuos por grupo 
(hombres y mujeres), lo cual justifica el tamaño de los encuestados.

Tabla 1. Composición de la muestra de Cartagena

 Frecuencia Porcentaje

Válido

Masculino 42 61,8

Femenino 26 38,2

Total 68 100,0

Fuente: salida SPSS.

2.2 Algoritmos utilizados

En la literatura reciente hay varias aplicaciones de aprendizaje automático; entre los 
trabajos más 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 análisis de los datos de transporte público. Los autores usaron modelos 
descriptivos y predictivos. Por su parte, Banik, Ekbal y Bhattacharyya (2019) apli-
can el aprendizaje basado en la decodificación. Kannan y Vasanthi (2019) utilizan  
algoritmos de aprendizaje automático con curva ROC para predecir y diagnosticar 
la enfermedad cardíaca en India, comparan la precisión de cuatro algoritmos de 
aprendizaje automático mediante los 14 atributos de los conjuntos de datos car-
díacos UCI. Un trabajo similar, pero aplicado a la enfermedad del hígado graso, 
considerando 577 pacientes (Wu, 2019). 

Para el caso específico de turismo, se identificaron las obras de Sun, Wei, Tsui y 
Wang (2019), la cual realiza la predicción de llegadas de turistas empleando apren-
dizaje automático y algunos índices de búsquedas en Internet. Giglio, Bertacchini, 
Bilotta y Pantano (2019) realizan algo similar para seis ciudades de Italia usando 
las redes sociales. Específicamente, 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 recomendación de los visitantes a los diferentes hoteles.

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

Tabla 2. Algoritmos de aprendizaje supervisado

Método Síntesis

AdaBoost

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

Permite la clasificación binaria y multiclase. 

Random Forest

Emplea un conjunto de árboles de decisión para la clasificación y proyección. 

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

SVM (Support Vector 
Machines)

Permite la clasificación binaria y multiclase. Hace uso del análisis de regre-
sión y clasificación.

Red neuronales
Hace uso del algoritmo de perceptrón multicapa (MLP) con retropropaga-
ción. La ventaja es que puede aprender modelos no lineales.

KNN

Este mecanismo de reconocimiento de patrones no paramétricos, se basa 
en las instancias de entrenamiento más cercanas, siendo un algoritmo de k 
vecinos más cercanos. 

También se conoce como aprendizaje perezoso. 

Naive Bayes

Un clasificador probabilístico rápido y simple basado en el teorema de Bayes 
con la suposición de independencia de características. Se asume que la au-
sencia o presencia de una característica no está relacionada con la presencia 
o ausencia de otra característica. 

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

Algoritmo de aprendizaje 
del árbol de decisión

Se emplea para datos discretos y continuos. Se basa en la predicción del 
valor de una variable de destino en función de diversas variables de entrada.

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

3. Resultados

Estos clientes hicieron la evaluación de cada una de las variables que componen el 
Caltur y según la escala utilizada, se obtuvieron los resultados que se muestran en 
el Gráfico 1. Al observar estos porcentajes se aplicó la prueba Chi-cuadrado entre la 
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variable Caltur (percepción de calidad) y sexo y se obtuvo un valor p < ,05, con lo  
cual se prueba que existen diferencias significativas entre la percepción de cali-
dad de servicio entre hombres y mujeres entre los clientes hoteleros de Cartagena  
(Tabla 3). Sería 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 percepción de la calidad de 
servicio hotelero.

Gráfico 1. Percepción de calidad de servicio de los clientes hoteleros en Cartagena
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Fuente: elaboración propia.

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

 
P26SEXO

Total
Masculino Femenino

CALTUR

Deficiente 54,8% 61,5% 57,4%

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 investigación se 
propone utilizar la inteligencia artificial para predecir la recomendación que estos 
clientes harían del hotel.

En el Gráfico 2 se muestran los diferentes algoritmos de aprendizaje y predicción 
empleados y en el Gráfico 3 los cálculos de precisión de los mismos. Cabe aclarar 
que se usó la opción de validación cruzada aleatoria. Este método consistió 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 Gráfico 4 se aprecia la matriz de confusión para  
cada algoritmo. Se empleó el software Orange, el cual ha sido usado en trabajos 
recientes como los de Kühnle 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). 

Gráfico 2. Imagen de la representación del modelo usando Orange

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

Se empleó como evaluación el Leave-one-out, el cual se trata de una validación 
cruzada, dejando en cada caso uno de los sujetos por fuera; es decir, para cada 
iteración 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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Gráfico 3. Cálculo de los algoritmos de aprendizaje y predicción para la  
muestra completa

Sí recomienda

Tal vez recomienda No recomienda

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

Después de aplicar ocho algoritmos de aprendizaje supervisado a la información 
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, árbol de 
decisión y Random Forest (Gráfico 3). El algoritmo con menor capacidad 
de predicción fue el SVM.

-	 Al considerar la predicción de si recomienda el hotel, los siguientes 
algoritmos tienen una capacidad predictiva entre 80% y 90,9%: Naive 
Bayes, AdaBoost, árbol de decisión y CN2. Entre 73% y 79% se ubican las 
redes neuronales, Random Forest, KNN y SVM (Gráfico 3). En este caso 
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todos los algoritmos tienen una capacidad de predicción alta y muy alta.
-	 Para el caso de tal vez recomendaría, solo dos algoritmos superaron el 60%, 

KNN y Random Forest, lo que implica que el modelo no es adecuado para 
este tipo de predicción.

-	 Para el caso de no recomendaría, ningún algoritmo fue superior al 50%, 
lo que implica que el modelo no es adecuado para este tipo de predicción.

-	 Considerando el Gráfico 4, es decir, la matriz de confusión, es posible 
indicar que:

o	 Los mejores algoritmos para la predicción correcta de la 
recomendación serían:
	Random Forest: 100%
	SVM: 100%
	KNN: 98%
	AdaBoost: 94%
	El árbol de decisión: 92% 
	Redes neuronales: 86%
	CN2: 82%

o	 Ningún algoritmo clasifica correctamente en más del 30% a quienes 
tal vez recomendarían. 

o	 El mejor algoritmo para la predicción correcta de la no recomendación 
sería 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 distinción para el resto de 
alternativas, es decir, que no importa los datos, siempre clasificará 
en la categoría de recomendación. 

Ahora bien, con respecto al Gráfico 5, se encuentra el árbol de decisión para la 
recomendación, se halla que las variables más relevantes para la recomendación 
de un hotel corresponden a:

•	 Grado de satisfacción antes que tener medios tecnológicos actualizados. 
•	 La satisfacción 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 distribución tecnológicos.
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Gráfico 4. Matriz de confusión para cada algoritmo (muestra completa)

 

 
Fuente: elaboración propia usando Orange (Demsar et al., 2013).
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Gráfico 5. Árbol de decisión para personas que sí recomendarían el hotel

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

Conclusiones

En este capítulo se buscó identificar las variables que permitían explicar la reco-
mendación o no de los hoteles, por parte de usuarios en la ciudad de Cartagena, 
a partir de algoritmos de inteligencia artificial. Se logró identificar que los algorit-
mos que mejor desempeño tenían fueron: Random Forest (100%), SVM (100%), 
KNN (98%), AdaBoost (94%), árbol de decisión (92%), redes neuronales (86%) y  
CN2 (82%). Para las alternativas de tal vez recomendaría y no recomendaría, no 
hubo algoritmos con capacidad de predicción superior al 75%. Comprobando que 
el machine learning es una valiosa oportunidad para medir la satisfacción y la pro-
babilidad de recomendación 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 análisis no empleada hasta ahora para comprender la relación entre 
percepción de calidad de servicio, la satisfacción y la recomendación. Este método 
permitió determinar que las variables más relevantes para la posibilidad de reco-
mendación de un cliente hotelero en Cartagena son: la satisfacción 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 distribución tecnológicos. Es decir, para ellos son más importantes las variables 
que se encuentran en las dimensiones de capacidad de respuesta y empatía, 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 atención 
individualizada para el cliente.
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En las recomendaciones para futuros estudios se encuentran: i) ampliar la mues-
tra, para tener más 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 población que retornó. 

Dentro de las sugerencias derivadas para futuros trabajos se encuentra un ajuste 
al modelo utilizado, ya que la medición de la percepción de la calidad del servicio 
debe revisarse y adaptarse teniendo en cuenta otras variables de innovación. Igual-
mente, dentro de las posibles aplicaciones se encuentra la posibilidad de repetición 
de un cliente al tomar el servicio del hotel y al análisis de sentimientos a partir de 
la información disponible en redes sociales o páginas de recomendación de libre 
acceso. 
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