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Resumen

Esta tesis se centra en cdmo mejorar la eficacia del marketing turistico a través de la
clasificacion automatica de eventos turisticos. En un contexto donde Ia
personalizacion y la segmentacion son claves para atraer y retener viajeros, disponer
de catdlogos de eventos organizados y coherentes es esencial para implementar
estrategias de marketing digital mas precisas, relevantes y alineadas con los intereses
del cliente.

Sin embargo, actualmente existe una gran heterogeneidad en la forma en que los
eventos son descritos y clasificados entre diferentes fuentes, idiomas y formatos. Esta
falta de estandarizacion limita la capacidad de destinos, aerolineas, agencias online
(OTAs) y otros actores del sector turistico para presentar contenidos personalizados,
generar ofertas relevantes o realizar analisis estratégicos sobre la demanda de

eventos.

Esta tesis propone y desarrolla un sistema automatico de clasificacion de eventos
turisticos basado en técnicas de procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje
automatico. El modelo esta entrenado con descripciones reales de eventos y utiliza
un sistema taxonomico que permite clasificar los eventos en distintas categorias
reutilizables y adaptables a multiples entornos.

El modelo ha sido validado mediante un caso de uso simulado en una compania
aérea, demostrando su aplicabilidad comercial, escalabilidad y eficacia para
enriquecer la experiencia del usuario, mejorar la conversion de campanas y facilitar
la creacion de catalogos dindamicos adaptados a segmentos especificos de mercado.

Los resultados muestran que el sistema es capaz de categorizar eventos de forma
efectiva, lo que permite construir catalogos dado un sistema taxondmico. Esto genera
beneficios tanto para los turistas, al facilitar la personalizacion de la oferta, como para
actores del sector turistico, como destinos, agencias o aerolineas, que pueden disefar
estrategias mas precisas y eficientes.
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Abstract

This thesis focuses on enhancing the effectiveness of tourism marketing through the
automatic classification of touristic events. In a context where personalization and
segmentation are key to attracting and retaining travelers, having organized and
coherent event catalogs is essential for implementing more accurate, relevant, and
customer-aligned digital marketing strategies.

However, there is currently significant heterogeneity in how events are described and
classified across different sources, languages, and formats. This lack of
standardization limits the ability of destinations, airlines, online travel agencies
(OTAs), and other tourism stakeholders to present personalized content, generate
relevant offers, or conduct strategic analyses of event demand.

This thesis proposes and develops an automatic event classification system based on
natural language processing and machine learning techniques. The model is trained
using real event descriptions and uses a taxonomic system that allows classifying
events into reusable categories adaptable to multiple environments.

The model was validated through a simulated use case involving an airline,
demonstrating its commercial applicability, scalability, and effectiveness in
enhancing user experience, increasing campaign conversion, and supporting the
creation of dynamic catalogs tailored to specific market segments.

The results show that the system can categorize events effectively, enabling the
construction of catalogs within a taxonomic system. This provides benefits for
tourists, by facilitating offer personalization, and for tourism sector stakeholders such
as destinations, agencies, and airlines, who can design more precise and efficient

marketing strategies.
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1. Introduccion

En la era digital actual, el turismo se ha convertido en un sector econémico crucial a
nivel global, caracterizado por su naturaleza dindmica y en constante evolucion. Los
eventos turisticos son un elemento fundamental que impulsa esta industria, no solo
atrayendo visitantes, sino también contribuyendo significativamente a la identidad y
atractivo de los destinos.

Los eventos turisticos desempefian un papel vital en la toma de decisiones de los
viajeros y en la gestion de destinos turisticos. Pueden aumentar el flujo de turistas,
fomentar el gasto turistico y fortalecer la identidad del destino. Un estudio realizado
por Gration et al. (2016) revel6 que los eventos pueden actuar como catalizadores para
el desarrollo econdmico y la regeneracion urbana, ademas de mejorar la imagen del
destino.

Para los turistas, la disponibilidad de eventos alineados con sus intereses puede ser
un factor decisivo en la elecciéon de un destino. Seguin una investigacion de John L.
Crompton (1997), los eventos satisfacen multiples necesidades de los visitantes,
incluyendo la socializacion, el escape de la rutina diaria y el enriquecimiento cultural.

La industria turistica ofrece a los viajeros experiencias, y los eventos turisticos
constituyen una parte fundamental de esas experiencias. El crecimiento exponencial
del turismo centrado en eventos requiere de un enfoque estructurado que permita
comprender, categorizar y optimizar la promocion de los eventos. En este contexto,
surge la necesidad de construir un catdlogo normalizado de eventos que no solo
facilite su gestion, sino que también responda a las necesidades, intereses y
comportamientos del viajero, en linea con la filosofia del marketing centrado en el
cliente. Esta perspectiva reconoce que, para influir en la decision de viaje, es esencial
ofrecer informacion personalizada, relevante y facilmente accesible. Por tanto, contar
con una clasificacion coherente de eventos permite mejorar la experiencia del usuario
en plataformas digitales y refuerza la eficacia de las estrategias de marketing. Esto
implica tanto el reconocimiento de los distintos tipos de eventos (Getz & Page, 2014;
Oklobdzija, 2015) como la comprension de cdmo herramientas como el marketing
digital afectan el comportamiento del viajero (Zarotis, 2021).

La industria turistica ofrece a los viajeros experiencias, y los eventos turisticos son
una parte importante de esas experiencias. El crecimiento exponencial del turismo
centrado en eventos requiere de un enfoque estructurado que permita comprender,
categorizar y optimizar la promocion de los eventos. En este contexto, surge la
necesidad de construir un catdlogo normalizado de eventos que no solo facilite su
gestion, sino que también responda a las necesidades, intereses y comportamientos
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del viajero, en linea con la filosofia del marketing centrado en el cliente. Esta
perspectiva reconoce que, para influir en la decision de viaje, es esencial ofrecer
informacion personalizada, relevante y facilmente accesible. Por tanto, contar con una
clasificacion coherente de eventos permite mejorar la experiencia del usuario en
plataformas digitales y refuerza la eficacia de las estrategias de marketing. Esto
implica tanto el reconocimiento de los distintos tipos de eventos (Getz & Page, 2014;
Oklobdzija, 2015) como la comprension de como herramientas como el marketing
digital afectan el comportamiento del viajero (Zarotis, 2021). En este trabajo
exploraremos los métodos y técnicas que se han usado hasta el momento para lograr
esa estandarizacion, desde propuestas taxondmicas para eventos turisticos hasta
esfuerzos por clasificar dichos eventos.

A pesar de la importancia de la segmentacion de eventos en la gestion de destinos
turisticos, existe una carencia notable de una taxonomia estandarizada para clasificar
estos eventos. La mayoria de los eventos turisticos se publicitan en internet a través
de agregadores, afiliados o sitios de organizadores, pero carecen de un estandar

ampliamente utilizado para sus taxonomias.

Esta falta de estandarizacion dificulta tanto la gestion eficiente por parte de los
destinos como la busqueda y seleccion por parte de los turistas. Un estudio de Getz
(2008) propuso una clasificacion de eventos planificados en el turismo, pero su
implementacion practica ha sido limitada debido a la complejidad y diversidad de
los eventos turisticos.

Un estudio de Gration et al. (2016) destaco la necesidad de sistemas de clasificacion
mas sofisticados para eventos, subrayando la relevancia de esta investigacion en
multiples sectores del turismo. Ademas, Laing (2018) sefial6 la importancia de la
tecnologia en la gestion de eventos y la necesidad de herramientas innovadoras para
mejorar la experiencia del visitante.

Por otra parte, la inteligencia artificial (IA) ha revolucionado el sector turistico,
introduciendo una nueva era de personalizacion y eficiencia en los servicios. Segin
los anlisis de Lu et al. (2020), Alvarez-Carmona et al. (2022), Doborjeh et al. (2022),
Dang & Nguyen (2023) y Padma & Nabi (2024), la IA se muestra como una poderosa
herramienta para ayudar a solucionar muchos de los problemas a los que se enfrenta
la industria del turismo. Esto es particularmente relevante para el turismo de eventos,
donde las herramientas de IA pueden predecir la demanda futura de eventos y
optimizar las estrategias de precios y marketing y, en definitiva, ayudar al viajero a

tomar mejores decisiones y disfrutar ain mas de su experiencia.

De forma resumida, el proposito principal de esta investigacion es desarrollar un
proceso innovador para la clasificacion automatica de una variedad ecléctica de
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eventos turisticos utilizando una taxonomia jerarquica. Este enfoque busca crear un
catdlogo normalizado y universal de eventos a través de diferentes regiones
geograficas. También queremos establecer una estructura coherente y reutilizable que
facilite la comparacion y busqueda de eventos, independientemente de cémo estén
definidos originalmente. Queremos implementar un modelo de clasificacion
automatica basado en técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento del
lenguaje natural (PLN). Por tltimo, queremos validar su rendimiento en un escenario
simulado de una compafia aérea para demostrar su eficacia, escalabilidad y
aplicabilidad comercial. Un resumen visual puede verse en la Figura 1:

(Puedo clasificar eventos en destinos turisticos

automaticamente y usando solo texto?

Artes
Escénicas

Eventos en
destinos turisticos

. eventos
, ¥

Figura 1: Esquema conceptual para la clasificacion automdtica de eventos turisticos

1.1 Contextoy definiciones

Para comprender los objetivos planteados en esta investigacion, es necesario definir
algunos conceptos fundamentales que estructuran tanto el marco tedrico como el
disefio metodoldgico del trabajo. Esta seccidén tiene como proposito clarificar los
términos clave y contextualizar su relevancia en el desarrollo de un sistema de
clasificacion automatica de eventos turisticos. En esta seccion encontramos solamente
definiciones de los conceptos, aunque se desarrollan en el resto del cuerpo de esta
tesis.
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Por evento turistico se entiende cualquier acontecimiento planificado que constituye
una motivacion principal o complementaria para los desplazamientos turisticos.
Estos eventos brindan a los turistas la oportunidad de participar en actividades tinicas
y memorables, mostrando con frecuencia el caracter distintivo de un destino. Los
eventos pueden abarcar desde festivales locales hasta competiciones deportivas
internacionales, y juegan un papel fundamental en la configuracion de la percepcion
y experiencia que los turistas tienen de un lugar (Werner et al., 2020). Su disefio y
ejecucion requieren una comprension profunda de las motivaciones, preferencias y

del panorama general del turismo.

Los catalogos de eventos turisticos funcionan como listados de eventos,
proporcionando a los turistas informacion esencial sobre fechas, ubicaciones,
descripciones y otros detalles relevantes. Estos catalogos actian como un centro de
referencia para que los turistas descubran y se informen sobre los distintos eventos
que tienen lugar en una region o destino especifico. Al consolidar la informacion en
un solo lugar, los catalogos simplifican el proceso de planificacion y facilitan que los
turistas encuentren eventos que se ajusten a sus intereses. La informacion que suelen
incluir estos catdlogos abarca programas de eventos, precios de entradas, detalles del
recinto y datos de contacto, lo que permite a los turistas tomar decisiones informadas
y planificar sus itinerarios en consecuencia (Alsahafi et al., 2023).

Un catdlogo normalizado, por su parte, se refiere a aquel que sigue un conjunto
comun de criterios, categorias y estructuras, permitiendo la comparacion y
reutilizacion de la informacién independientemente del origen o formato de los
datos. Esta normalizacion es fundamental para que mdultiples actores —desde
empresas tecnoldgicas hasta organismos turisticos— puedan integrar, compartir y
explotar dicha informacion de manera eficiente.

Para construir dicho catalogo, es necesario establecer una taxonomia o una tipologia.
Una taxonomia es un sistema jerdrquico de clasificacion que agrupa los eventos en
niveles progresivos de especificidad, desde categorias generales hasta subcategorias
concretas. Una tipologia es un método utilizado para clasificar objetos, personas o
fenémenos en tipos discretos basados en caracteristicas compartidas. A diferencia de
la taxonomia, que busca crear un sistema de clasificacion jerarquico, la tipologia se
centra en identificar patrones o comportamientos distintivos y agrupar los casos
segun sus similitudes. Este enfoque se utiliza frecuentemente en las ciencias sociales

para simplificar fendmenos complejos y hacerlos mas comprensibles.

Una categoria representa un grupo de eventos que comparten atributos comunes
dentro de la taxonomia o tipologia. La definicion rigurosa y estable de estas categorias
es clave para lograr consistencia, interoperabilidad entre sistemas y comprension por
parte de usuarios humanos y algoritmos.
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A partir de estas definiciones, el objetivo general del trabajo, es decir, la creacion de
un sistema automatizado y escalable para clasificar eventos turisticos se desglosa en
varios objetivos especificos que se trataran en detalle mas adelante. En esta seccién
de definiciones se destaca el primero de ellos por su cardcter fundacional: el
desarrollo de un catdlogo normalizado de eventos turisticos que sea universal.

Este objetivo de universalidad implica que el sistema propuesto debe ser capaz de
integrar eventos provenientes de distintas regiones geograficas, en multiples idiomas,
con distintas estructuras y matices culturales, sin perder consistencia ni precision.
Este objetivo no solo responde a la fragmentacion del sector, sino también a la
creciente demanda de soluciones globales por parte de plataformas digitales que
operan en mercados internacionales. La multiculturalidad y la heterogeneidad de las
fuentes exigen un modelo flexible pero riguroso, capaz de abstraer lo esencial del
contenido de los eventos y traducirlo a una representacion estructurada comun.

Es esta necesidad de universalidad y estandarizacion la que impulsa la eleccion de
tecnologias como el procesamiento del lenguaje natural (PLN) mediante modelos
semanticos como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), junto
con técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacion multiclase como la
regresion logistica.

PLN es el campo de conocimiento de la IA que estudia la forma en que las maquinas
pueden comunicarse con las personas a través de lenguajes naturales como el espafiol
o el inglés.

BERT es un modelo de representacion del lenguaje desarrollado por Google que se
utiliza para extraer representaciones semanticas y contextualizadas de textos en
lenguaje natural (Devlin et al., 2018). Asi, BERT nos permite traducir texto natural a
vectores matematicos que nos permiten manipular la informacion de manera
automatica incluso cuando se encuentran expresados en distintos estilos, idiomas o
niveles de formalidad. Estas representaciones son especialmente utiles para ser
procesadas posteriormente por otros procesos como algoritmos de clasificacion.

La regresion logistica es un modelo estadistico utilizado para predecir la probabilidad
de que una observacion pertenezca a una determinada categoria dentro de una
variable cualitativa o también llamada categdrica (James et al., 2023). Por ejemplo, la
probabilidad de que un evento turistico pertenezca a una categoria definida
previamente en un sistema taxondmico.

La adopcion de una metodologia CRISP-DM (del inglés Cross Industry Standard
Process for Data Mining) garantiza que el desarrollo del modelo esté alineado con
buenas practicas del &mbito de la ciencia de datos, desde la comprension del negocio
hasta su aplicacion en un caso real.
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1.2 Justificacion del trabajo

En el contexto actual del turismo global, los eventos turisticos se han consolidado
como elementos estratégicos clave tanto para la dinamizacién econdmica de los
territorios como para la proyecciéon de su imagen en un mercado cada vez mas
competitivo. Esta investigacion parte de la premisa de que los eventos no solo
generan ingresos inmediatos, sino que ademads poseen un efecto multiplicador en
multiples sectores de la economia y actian como herramientas eficaces de marketing

territorial.

En este sentido, la relevancia de desarrollar un modelo automatizado de clasificacion
de eventos turisticos radica en la necesidad urgente de sistematizar y optimizar la
gestion de la informacion relacionada con dichos eventos, permitiendo su integracion
eficiente en plataformas digitales, motores de recomendacion y estrategias
promocionales. Esta necesidad se ve amplificada por la falta de una taxonomia
estandarizada que permita categorizar los eventos de forma coherente a través de
fuentes, regiones e idiomas.

La tesis se justifica, por tanto, en el potencial transformador que tiene una
herramienta como la propuesta: una solucion tecnoldgica que permite estructurar y
escalar el uso de los eventos turisticos como palancas de desarrollo econdmico y de
posicionamiento estratégico de destinos. Para sustentar esta afirmacion, se abordan a
continuacion dos dimensiones fundamentales: el impacto econdmico de los eventos

turisticos y su influencia en las estrategias de marketing y branding de destinos.

1.2.1 Impacto economico del evento turistico

Segun el World Travel and Tourism Council, el turismo contribuy6 con el 9.1% del
Producto Interno Bruto (PIB) mundial en 2023, algo menos del 10.4% alcanzado en
2019, y a pesar de la disrupcion generada por la pandemia de la COVID-19, las
previsiones para los proximos afos apuntan a una clara recuperacion, en la que los
eventos tendran un efecto multiplicador (Alsahafi et al., 2023).

Los eventos turisticos son importantes motores economicos. Leng et al. (2021)
demuestran como el analisis de datos de teléfonos moviles puede cuantificar los flujos
turisticos y evaluar el impacto financiero directo e indirecto de los eventos. Estas
iniciativas generan ingresos a través del gasto de los turistas en alojamiento,
transporte, gastronomia y entretenimiento, y también estimulan inversiones en
infraestructura y servicios relacionados. Si hablamos de mega eventos, al atraer
grandes cantidades de visitantes, generan efectos multiplicadores que impactan
positivamente la economia local (Oklobdzija, 2015). Getz & Page (2014) enfatizan que
los eventos también pueden servir como palanca para la renovacién urbana y el
desarrollo de capacidades locales, incrementando el atractivo de las destinaciones en
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el largo plazo. Zarotis (2021) subraya que los ingresos derivados de los eventos no se
limitan al consumo inmediato, sino que también incluyen beneficios colaterales, como

la promocion de la region y la atraccion de futuras inversiones.

Es facil observar el impacto de eventos turisticos cuando estos son muy grandes.
Eventos como la Copa del Mundo FIFA o los juegos olimpicos inyectan ingresos
relevantes en el entorno local e incluso en los paises en los que se celebran. Estas
fuentes de ingresos se generan con la venta de entradas, derechos de emision o
patrocinios deportivos (Bohlmann & van Heerden, 2008). Por ejemplo, se estima que
el impacto de la Copa del Mundo de Qatar de 2022 dejo unos beneficios de 11
millardos de ddlares, principalmente, fruto del incremento del beneficio turistico y
de actividades comerciales (Ozye§il, 2023). Del mismo modo, se estima que el World
Youth Day de 2013 en Rio de Janeiro gener6 un impacto de 1.9 millardos de ddlares
(Monteiro & Marques, 2015). Se observa también que los eventos mas pequenios dejan
una impronta positiva en la economia local gracias al incremento de gasto de los
turistas (Cudny & Paluch, 2024; Valentina Bartolic, 2020). Es cierto que los eventos
muy grandes se caracterizan por una inversion previa significativa y todavia es objeto
de estudio si los beneficios de esos eventos se mantienen en el largo plazo (Alalawneh
et al., 2021; Barrios et al., 2016).

Otro ejemplo del impacto econdmico de la industria del evento turistico puede
encontrarse en el llamado sector MICE (Meetings, Incentives, Conventions, and
Exhibitions por sus siglas en inglés). El sector MICE representa una parte importante
del turismo centrado en eventos. En concreto, la frecuente naturaleza internacional
de los eventos MICE amplifica su impacto econdmico atrayendo participantes
foraneos y generando beneficios mas alla del mercado local (Smagina, 2017).

Mas alla del beneficio directo, la industria del evento turistico impacta positivamente
en industrias adyacentes como es la industria hotelera o la restauracion. La industria
del transporte también se ve favorecida por el turismo centrado en eventos (Leng et
al., 2016). Ademas, el impacto sobre el empleo en estas regiones se extiende mas alla
de la duracion del evento turistico en muchos casos, fortaleciendo sectores adyacentes
al evento y por tanto la capacidad de generar eventos atractivos que impacten la
economia local (Chen, 2024).

1.2.2 Impacto del marketing centrado en eventos turisticos

El evento turistico se debe entender como un producto/servicio orientado a la
satisfaccion del turista. Getz (2008) afirma que los eventos son un importante
motivador del turismo, atrayendo a viajeros interesados en experiencias tnicas y
especificas y que satisfacen diversas necesidades de los turistas como
entretenimiento, socializacidn, enriquecimiento cultural o desarrollo profesional
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dependiendo del tipo de evento. Iliev (2020) también afirma que la oferta turistica de
un destino acttia como atracciones que motivan el viaje de los turistas, animando y
dando vida a destinos, resorts, parques y espacios urbanos.

Segtin Getz & Page (2014) los eventos son instrumentales en los planes de desarrollo
y marketing de la mayoria de los destinos turisticos. Son muy utiles ademas para
alcanzar diferentes objetivos estratégicos tales como atraer turistas, especialmente en
temporadas bajas cuando mads falta hace un buen reclamo. También catalizan la
renovacion urbana y el desarrollo de la infraestructura. Los eventos turisticos también
contribuyen muy positivamente al marketing del destino. Ayudan a animar otras
atracciones o incluso dreas geograficas especificas y en ultima instancia promueven

una imagen positiva del destino.

Los eventos turisticos son un reclamo que impactan en las estrategias de marketing
turistico debido a su capacidad para generar experiencias memorables, atraer
visitantes a un destino y fortalecer la identidad de los destinos. Desde mega eventos
hasta eventos locales, éstos desempefian un papel prominente en el desarrollo
turistico. Y es que los eventos constituyen un elemento clave del sistema turistico,
tanto en la fase motivacional del viajero como para mejorar la oferta de destinos
mediante la animacion de espacios urbanos y naturales (Getz, 2008). Eventos como
los juegos olimpicos o festivales culturales o musicales iconicos pueden posicionar
positivamente un destino, atrayendo turistas tanto nacionales como internacionales y
estimulando la economia local. Ademas, estos eventos actian como catalizadores
para superar la estacionalidad y diversificar la base econdmica de las comunidades
anfitrionas (Oklobdzija, 2015).

Los eventos se utilizan cada vez mas como herramientas de branding para los
destinos. Como sefalan Zarotis (2021) y Oklobdzija (2015) , un evento exitoso puede
crear una asociacion positiva entre el destino y la experiencia vivida, mejorando su
imagen y reputacion. Los eventos de caracter distintivo, como los eventos de marca o
los mega eventos, no solo atraen turistas, sino que también ayudan a reposicionar
ciudades y regiones en mercados altamente competitivos. Zarotis destaca también
que los eventos tienen un papel fundamental en la creacion de experiencias que
refuerzan la lealtad del turista hacia un destino. Al ofrecer vivencias unicas y
emocionales, los eventos generan un impacto positivo en la percepcion del visitante
y fomentan visitas repetidas. Este enfoque experiencial permite a los destinos
diferenciarse en un mercado saturado.

Los eventos turisticos son herramientas esenciales para el marketing turistico, capaces
de transformar destinos, generar ingresos y crear experiencias inolvidables. El futuro
del marketing turistico estd intrinsecamente ligado a la capacidad de integrar los
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eventos como parte central de las estrategias de desarrollo sostenible y branding de
destinos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un proceso automatizado, escalable
y estandarizado para la clasificacién automatica de eventos turisticos utilizando una
taxonomia jerarquica, con el propodsito de construir un catdlogo estructurado de
eventos que permita su aplicacion practica en plataformas digitales, motores de
recomendacion y herramientas de marketing turistico. Esta clasificaciéon debe ser
independiente del idioma y de la fuente de origen de los eventos, y su disefio debe
estar alineado con las necesidades reales del sector turistico, en especial en entornos
donde la buasqueda y la comparacion de eventos por parte de los viajeros es un
componente clave de la experiencia digital.

1.3.2 Objetivos especificos

Se proponen varios objetivos especificos mas concretos que complementan el objetivo
general:

e Desarrollar un catdlogo estandarizado de eventos turisticos: Construir un
sistema de clasificacion que permita normalizar eventos turisticos
provenientes de distintas regiones geograficas, independientemente de su
fuente original.

e Establecer categorias consistentes y homogéneas para la clasificacion de
eventos: Diseflar un mecanismo que facilite la asignacion coherente de
categorias a los eventos, permitiendo su comparacion, filtrado y busqueda, sin
depender de la terminologia utilizada por las fuentes de origen.

¢ Implementar un modelo de clasificacion basado en datos bajo la metodologia
CRISP-DM: Aplicar el enfoque estructurado de la metodologia CRISP-DM
para desarrollar un modelo de clasificacion automatica que asigne categorias
jerarquicas a eventos turisticos, utilizando técnicas de aprendizaje automatico
y PLN.

e Validar el modelo mediante un caso de uso en el sector turistico: Aplicar el
modelo en un entorno simulado de una compafia aérea para evaluar su
eficacia, escalabilidad y viabilidad econdmica, demostrando su utilidad
practica para empresas que gestionan o distribuyen informacion sobre eventos
turisticos en multiples regiones.
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1.3.3 Cuestiones de investigacion

A partir del objetivo general y los objetivos especificos de esta investigacion, se
formalizan las siguientes cuestiones de investigacion que guian el desarrollo del
trabajo:

e ;Como impactan los eventos turisticos en el sector turistico desde la
perspectiva del marketing?

« ;Esvaliosa la clasificacion de eventos turisticos para la creacion de catalogos
estructurados y reutilizables?

e ;Qué beneficios econdmicos, de tiempo y esfuerzo pueden esperarse de un
proceso automatico de clasificacion de eventos basado en técnicas de
procesamiento del lenguaje natural?

Estas preguntas orientan tanto el desarrollo metodologico como la validacion practica
del modelo propuesto, y se retoman en el capitulo de conclusiones para valorar los
resultados obtenidos.

1.4 Estructura de la memoria

La presente tesis doctoral se estructura en 6 capitulos, cada uno de los cuales
responde a una fase concreta del proceso de investigacion:

En el capitulo 1 se presenta el contexto general del turismo de eventos, la motivacion
del estudio, la justificacion econdémica y de marketing, asi como los objetivos
generales y especificos de la investigacion. Ademas, se introducen conceptos clave
como taxonomia, tipologia y categoria, fundamentales para comprender el enfoque
metodoldgico.

En el capitulo 2 se lleva a cabo una revision de la literatura. Se analiza el estado del
arte en relacion con la clasificacion de eventos turisticos, las taxonomias existentes,
las aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural en turismo y las metodologias
de analisis de datos. Este capitulo permite identificar vacios en la literatura y justificar
la necesidad de un enfoque automatizado y universal.

En el capitulo 3 se describe detalladamente el marco metodoldgico adoptado, basado
en el modelo CRISP-DM. Se explican las decisiones técnicas relativas a la recoleccion
y preparacion de datos, la seleccion de modelos (BERT y regresion logistica), y los
criterios de evaluacion utilizados para validar los resultados.

En el capitulo 4 se desarrolla el modelo propuesto. Se presenta la implementacion del
sistema de clasificacion automatica, incluyendo la arquitectura del modelo, el
preprocesamiento de textos, el entrenamiento del clasificador. Se muestran ejemplos
representativos de eventos y su categorizacion dentro de la taxonomia propuesta. En
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este capitulo también se lleva a cabo la validacion y se presenta un caso de uso: Se
evalta el rendimiento del modelo mediante métricas estandar y se presenta su
aplicacion en un escenario realista: una compafia aérea que desea enriquecer la
experiencia de sus clientes mediante la recomendacion de eventos en sus destinos.
Este caso ilustra la escalabilidad, adaptabilidad y utilidad comercial del sistema
propuesto.

El capitulo 5 resume los principales hallazgos del estudio, se reflexiona sobre sus
limitaciones y se proponen posibles mejoras y extensiones para investigaciones
futuras en clasificacion automatica, taxonomias turisticas y personalizacion de la

experiencia del viajero.

Por altimo, en un capitulo de anexos se referencian las publicaciones fruto de esta
tesis doctoral.
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2. Estado del arte

Tras establecer en la introduccion la creciente importancia de los eventos turisticos en
la dinamizacidn del sector y la problematica derivada de la falta de una clasificacion
estandarizada para los mismos, este capitulo se adentra en el estado del arte para
contextualizar la presente investigacion dentro del panorama cientifico actual. Para
ello, se ofrece una revision critica del estado del arte, en la que se exploran las
principales contribuciones tedricas y tecnologicas relacionadas con la organizacion,

clasificacion y aprovechamiento de los eventos turisticos.

En primer lugar, se analizard como la IA y las tecnologias asociadas han sido
aplicadas en el sector turistico para mejorar la toma de decisiones, optimizar servicios
y personalizar la experiencia del viajero. A continuacion, y de forma especialmente
relevante para este trabajo, el foco se desplazara hacia los esfuerzos previos por crear
catalogos o sistemas de organizacion de eventos turisticos examinando criticamente

los diversos sistemas taxondmicos y tipoldgicos propuestos hasta la fecha.

Este andlisis tiene un doble proposito: por un lado, comprender los marcos
conceptuales y metodologicos empleados hasta la fecha para estructurar la
heterogénea oferta de eventos; y por otro, identificar las principales limitaciones y
vacios de conocimiento de estos enfoques, especialmente en lo que respecta a la
automatizacion, escalabilidad, universalidad y aplicabilidad de procesos de
clasificacidon en contextos multiculturales y multilingties.

En ultima instancia, esta revision permitira justificar la necesidad del modelo
propuesto en esta tesis y resaltar su cardcter original como respuesta a los vacios
detectados en la literatura.

2.1. Uso de eventos para la toma de decisiones en el sector
turistico

Hay trabajos muy relevantes que demuestran el creciente interés en la toma de
decisiones en el sector turistico. Samala et al. (2022) analiza el impacto de la IA y la
robdtica en el sector del turismo. En su trabajo destaca el papel de la IA y la robdtica
para mejorar servicios y experiencias en el turismo, integrando tecnologias como
agentes conversacionales, realidad virtual y traductores de idiomas. Aunque también
menciona que estas tecnologias no pueden reemplazar completamente el toque
humano, que es complementario. Entre otros hallazgos destacan los servicios

automatizados que permiten personalizar experiencias basadas en comportamientos
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e intereses de los usuarios, disminuyendo la necesidad de agentes de viajes
tradicionales.

La IA permite a los especialistas en marketing automatizar procesos, mejorar la
personalizacion y ofrecer informacion relevante y actualizada al publico. Una de las
técnicas usadas para alcanzar estos objetivos es la segmentacion y clasificacion
automatica. Algunos ejemplos que encontramos en la literatura y en el contexto del
marketing, la IA se usaria para segmentar y personalizar camparnias basadas en datos
de comportamiento, creacion de experiencias de marketing inmersivas mediante
realidad virtual y mejora de la interaccion con clientes a través de agentes
conversacionales y asistentes de voz. Se menciona también en esta revision la
clasificacion de destinos segun preferencias, tiempo y trafico en tiempo real a partir
de imagenes con la tecnologia de Sistema de Posicionamiento Visual o VPS por sus
siglas en inglés.

Doborjeh et al. (2022) analiza 146 articulos sobre aplicaciones de la IA en el mundo
del turismo y la industria hotelera. Este trabajo se centra en identificar cdémo se han
implementado eficientemente los métodos de IA, desde el modelado de datos para
pronosticos de demanda y destinos turisticos, hasta patrones de comportamiento y
mejoras en servicios al cliente. Entre las aplicaciones mas relevantes para este trabajo
se encuentran la prediccion de la demanda turistica, el andlisis de patrones de
comportamiento del turista usando datos de ubicacion y la automatizacion de

servicios como agentes conversacionales y asistentes virtuales.

Desde el punto de vista de la clasificacion automatica, se mencionan técnicas de
clasificacidon usadas para identificar patrones en el comportamiento de los turistas y
puntos de interés en destinos turisticos. Doborjeh et al. (2022) también mencionan, al
igual que Samala et al. (2022), la clasificacion de datos visuales y textuales para
predecir intenciones de viaje o identificar puntos de atraccion clave.

Como podemos ver, las técnicas de aprendizaje supervisado y en particular, la
clasificacion son temas centrales en la aplicacion de la IA al turismo. Bi & Liu (2022)
exploran en su articulo el disefio de una plataforma inteligente basada en el internet
de las cosas (IoT) y aprendizaje automatico para servicios turisticos. Esta plataforma
se centra en predecir el comportamiento de los turistas, mejorar la toma de decisiones
en viajes y proporcionar experiencias personalizadas utilizando datos recolectados a
través de sensores, aplicaciones moviles y otras fuentes. En este trabajo se explora la
clasificacion de destinos turisticos entre deseables y no deseables por el viajero a
partir del andlisis y categorizacion de preferencias de los turistas para mejorar la
experiencia en tiempo real. Para llevar a cabo la clasificacion se emplea una variante
del algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) o K-vecinos préximos, un algoritmo usado
para regresion y clasificacion. Asi se logra dar una probabilidad de que el viajero elija
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un destino procesando los datos de su historial de busqueda, reservas y comentarios.
Desde el punto de vista del marketing, esta técnica facilita la produccion de
recomendaciones personalizadas basadas en patrones de comportamiento detectados
en el historial del usuario. También ofrece un analisis predictivo para identificar
preferencias y optimizar campanas de promocion. En este articulo sin embargo
encontramos una limitacion: A pesar de que el abstract menciona que este método
puede ayudar a los viajeros a elegir si ver o no una atraccion turistica, no se menciona
en todo el cuerpo del articulo ninguna informacion sobre qué datos tenemos de la
atraccion ni como se usarian. Todos los datos disponibles con los que se trabaja son
intrinsecos al viajero (sus busquedas, su posicion, sus comentarios, etc.), pero no se
menciona ninguna informaciéon que pueda tener el catdlogo de atracciones que
utilizan ni como se ha categorizado.

Como ya se ha mencionado en la introduccion, el PLN es un campo de la IA que
estudia formas de analizar, estudiar y producir texto en lenguaje natural humano. Es
una familia de tecnologias exitosas para llevar a cabo, entre otras cosas, andlisis de
sentimiento, que se traduce en herramientas para segmentar resefias de usuarios y
estudiar la calidad del servicio que ofrecen empresas basadas en turismo como
hoteles. Es til también para realizar analisis de marca a partir de textos que el usuario
deja en redes sociales e internet. El PLN es muy utilizado también para crear sistemas
de recomendacion, extrayendo patrones de cuerpos de texto e incluso recibiendo
peticiones como texto libre (Alvarez-Carmona et al., 2022).

Las aplicaciones basadas en el PLN son muy potentes para el marketing ya que
pueden procesar informacion del texto libre que los viajeros dejan en internet. Liu et
al. (2021) explora como las estrategias de marketing en redes sociales de marcas de
lujo impactan en la interaccion de los clientes utilizando analisis de big data y PLN.
En este articulo se analizan 900 tweets relacionados con marcas de lujo y se estudia la
interaccion de los usuarios y las marcas, la personalizacion de mensajes y la relacion
entre usuarios y marcas. Este andlisis ayuda a crear estrategias basadas en
entretenimiento y tendencias que impulsan el compromiso del cliente y contenidos
adaptados al contexto emocional del cliente, fomentando la lealtad a la marca. El
estudio no obstante no usa modelos de PLN semanticos y se limita a estudiar patrones
de aparicion de palabras o expresiones y otras técnicas de analisis estadistico sobre el
texto.

El andlisis de textos es el fuerte de las herramientas basadas en PLN y se puede
utilizar para caracterizar opiniones de clientes sobre nuestra marca. Garcia-Pablos et
al. (2018) propone el uso de métodos no supervisados para analizar aspectos y
polaridades en resefias hoteleras. El articulo presenta un sistema casi no supervisado
para realizar andlisis de sentimientos basado en aspectos de la experiencia que
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requiere minima intervencion humana. El sistema propuesto es capaz de aproximar
clasificacion de temas hacia categorias definidas por el usuario o diferenciar entre
términos descriptivos (términos de aspecto) y términos de opinion. Asi se pueden
extraer automaticamente aspectos como la categoria de comida, servicio o ambiente
entre las resefas de un restaurante u hotel, lo que supone un avance en clasificacion
de polaridad y aspectos de productos y servicios y posibilita estrategias de
personalizacion basadas en andlisis de sentimientos. Aunque el articulo hace
aportaciones notables, no utiliza modelos semanticos. Ademas, la clasificacion que
proponen no es estrictamente supervisada y, por tanto, dificil de utilizar con una
taxonomia, es decir, un sistema cerrado de categorias. Aunque el sistema podria
clasificar opiniones sobre eventos seguin categorias especificas como ubicacion,
calidad del servicio o ambiente de eventos turisticos, no se puede aplicar a la creacion
de catalogos de eventos ni a la clasificacion de eventos turisticos.

2.2 Creacion de catalogos de eventos a través de sistemas
taxondmicos o tipoldgicos

Una vez establecida la importancia del evento turistico tanto para el turista como para
el destino, que se beneficia directamente de la actividad turistica, vamos a estudiar
los beneficios de categorizar los eventos turisticos.

Aplicado a destinos, permite una mejor planificacion y gestion de los eventos por
parte de los destinos turisticos. También ayuda a desarrollar estrategias de marketing
mas efectivas al poder segmentar y dirigirse a diferentes tipos de turistas segun el
tipo de evento. Ademas, facilita la evaluacion del impacto econdmico, social y cultural
de los diferentes tipos de eventos en un destino (McKercher, 2016). Tener los eventos
de un destino clasificados también permite crear un portafolio equilibrado de eventos
que maximice los beneficios para los destinos a lo largo del afio, combatiendo mas
eficientemente la estacionalidad de muchos destinos turisticos. Ayuda a identificar
qué tipos de eventos tienen mayor potencial turistico y cuales requieren mayor
inversion o desarrollo. Por altimo, también permite comparar y analizar diferentes
eventos de forma sistematica, identificando mejores practicas y oportunidades de
mejora (Getz & Page, 2014).

La clasificacion de eventos turisticos y la creacion de un catdlogo de eventos también
es muy util para el turista, el consumidor de los eventos. Permite a los turistas
identificar y seleccionar eventos que se alinean con sus intereses especificos y ayudan
a comprender la diversidad de eventos disponibles en un destino (McKercher, 2016).
También facilita la comprension de los diferentes tipos de motivaciones para asistir a
eventos como pueden ser motivaciones intrinsecas, es decir, de interés personal y

motivaciones extrinsecas como pueden ser trabajo, contactos, etc. (Getz, 2008). Al
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final, el turista puede planificar mejor su viaje en torno a eventos de su interés ya que
puede identificar mejores eventos que pueden enriquecer su experiencia de viaje.

En esta seccion nos vamos a centrar exclusivamente en aquellos trabajos en los que la
propuesta de un sistema taxondmico o tipologico para eventos turisticos o la creacion
de catadlogos de eventos y su clasificacion automadtica sean puntos centrales u
objetivos principales de investigacion.

Los eventos turisticos pueden clasificarse también segiin su nivel de adopciéon
tecnoldgico. Neuhofer et al. (2014) desarrolla un marco conceptual y empirico para
comprender céomo la tecnologia estd transformando las experiencias turisticas.
Propone una matriz de tipologia que clasifica los eventos turisticos segun la
intensidad de co-creacion entre la industria y el consumidor y tecnologia, y establece
una jerarquia de experiencias tecnologicas. Tanto la intensidad de co-creacion como
la intensidad de adopcion tecnoldgica pueden tomar tres valores: bajo, medio y alto.
Combinando estos tres valores de estas dos dimensiones obtenemos 9 categorias para
clasificar eventos mejorados con tecnologia:

e Las 5 categorias con una baja intensidad de co-creacion o una baja intensidad
tecnoldgica se clasifican como turismo tradicional.

e Experiencia mejorada con tecnologia y co-creacion media

e Experiencia mejorada con tecnologia y alto nivel de co-creacion

e Experiencia tecnoldgica co-creada

e Experiencia basada en tecnologia con alto nivel de co-creacion

A partir de estas categorias, se deduce una jerarquia de adopcién tecnoldgica y co-
creacion del evento de 4 niveles:

e Experiencia convencional
e Experiencia asistida por la tecnologia
e Experiencia mejorada con tecnologia

e Experiencia basada en tecnologia

A pesar de que el articulo es novedoso ya que es el primero en considerar el nivel de
co-creacion y adopcion tecnoldgica de las experiencias turisticas en una taxonomia,
tiene algunas limitaciones. En primer lugar, no es general para todas las experiencias
turisticas, sino solo para aquellas que tienen una base tecnoldgica y algun grado de
co-creacion sin analizar formato, escala, audiencia, duracion o propdsito del evento.
En segundo lugar, aunque se sugiere analizar el grado de tecnologias de la
informacion y comunicacion interactivas presentes en la experiencia para determinar
la intensidad tecnolodgica del evento, no se propone un método o un criterio claro para
clasificar eventos en la taxonomia que proponen.
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El de Getz (2008) es un articulo fundacional en este campo que ha tenido una
importante repercusion en el sector. En €l se propone un marco para entender y crear
valor sobre los eventos turisticos. Los eventos turisticos planificados son un fendémeno
que ocurre en un tiempo y un espacio determinados y cubren multiples propositos.
Bajo esta definicion Getz propone una tipologia de categorias principales basados en
el formato del evento. Algunas son celebraciones publicas mientras que otras se
centran en la competicion, diversion, entretenimiento o socializaciéon. Otros eventos
pueden necesitar infraestructura apropiada para su celebracion y otros son politicos
o relacionados con el mundo corporativo. Asi, la tipologia propuesta tiene ocho tipos:

e Celebraciones culturales: Festivales, carnavales, conmemoraciones, eventos
religiosos, etc.

e DPoliticas y estatales: Celebraciones reales, eventos politicos, visitas de
personalidades, etc.

e Artey entretenimiento: Conciertos, entregas de premios, etc.

e Negocio y comercio: Encuentros, convenciones, ferias, exposiciones,
mercados, etc.

e Educativos y cientificos: Conferencias, seminarios, etc.

e Competicion deportiva: Tanto amateur como profesionales.

e Recreacional: Deportes o juegos por placer

e Eventos privados: Bodas, fiestas, encuentros sociales, etc.

En este articulo también se propone una clasificacion basada en las estrategias de
marketing y el desarrollo necesario para ofrecer lineas de productos o servicios para
evaluar el valor que aportan. Esta aproximacion tiene cuatro categorias:

e Megaeventos: Alta demanda turistica y alto valor

e Eventos distintivos periddicos: Alta demanda turistica y alto valor

e Eventos regionales: Demanda turistica media, ya sean periodicos o puntuales

e Eventos locales: Con baja demanda turistica, ya sean periddicos o puntuales e
independientemente de su valor.

Asi, este trabajo propone un sistema tipologico para los eventos turisticos, pero no
propone un sistema taxonomico, es decir, empirico y basado en un conjunto de
eventos y por tanto no estd ligado a una metodologia operativa. En este articulo no se
aborda como llevar a la practica su modelo de clasificacién mediante herramientas
automatizadas o digitales. Su enfoque se centra en la teoria, con una discusion extensa
sobre las interrelaciones entre turismo y eventos, pero carece de ejemplos aplicables
a la gestion del evento y no ofrece soluciones practicas para la clasificacion
automatizada o integracion de datos.

29



Oklobdzija (2015) utiliza la tipologia descrita por Getz y enfatiza el valor estratégico
de los eventos para el desarrollo turistico, usando enfoques como el modelo de
portafolio de Getz para evaluar la contribucion de eventos a los destinos turisticos y
aportar un marco conceptual amplio y categorizaciones utiles para entender el
impacto de los eventos en el turismo. El articulo de OklobdZija ofrece una perspectiva
estratégica y tedrica valiosa, pero no propone soluciones tecnoldgicas u operativas
aplicadas que podrian potenciar los modelos conceptuales que propone.

Como hemos mencionado ya, el turismo es una actividad altamente fragmentada y
disjunta, dificil de compactar. Incluso en la investigacion, diferentes autores usan los
mismos términos para referirse a diferentes ideas y esto frena la disciplina que tiene
carencias ontoldgicas, epistemologicas y metodologicas. Y una de las areas en que se
hace mds patente esta desconexion es en la clasificacion de productos turisticos.
McKercher (2016) propone una taxonomia de evento turistico basada en una jerarquia
taxondmica de producto en marketing. A través del andlisis de decenas de trabajos
cientificos y utilizando un método fenético!, McKercher propone una taxonomia
jerarquica de productos turisticos basada en cinco familias de necesidades: Placer,
Busqueda Personal, Comprension del Esfuerzo Humano, Naturaleza y Negocios.
Utilizando su método fenético para avanzar de lo general a lo especifico, de estas
cinco familias de necesidades se desprenden 27 familias de productos y 90 clases de
productos. Esta taxonomia busca resolver problemas histdricos de fragmentacion y
falta de uniformidad en el campo de los estudios de turismo. Para entender mejor la
taxonomia propuesta por McKercher vamos a desglosar la familia de necesidades
“Placer”. Dentro de esta familia de necesidades podemos encontrar varias familias de
producto con sus clases de productos:

e Comida y bebida

o Bebida
o Comida
o Hibrido

o Aprendizaje

o Compras
o Visitas o exploracion
o Segundas viviendas
o Fotografia

e Indulgencia

o Sexo

1 La mision de los métodos fenéticos es la creacion de taxonomias atendiendo tinicamente a la similitud
de las muestras ignorando su origen o procedencia comun.
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Clubs, bares y discotecas
Turismo narcético

o O O

Turismo de fiesta

o Cleptoturismo (robar un adoquin de la gran muralla, por ejemplo)
e Eventos personales

o Familia

o Amigos
e Atracciones construidas

o Apuestas

o Construidas con un propdsito turistico
e Deportes

o Activo

o Pasivo
e Recreacion

o Activa

o Pasiva

o Instalaciones recreativas

Y asu vez, cada una de estas clases de productos se desgranan en lineas de productos,
tipos de productos y en ultima instancia, productos. Para la familia de productos
“Bebida”, podemos tener lineas de productos como “centrados en vino” o
“destilerias”. Estas a su vez tendran tipos de productos como “visitas a bodegas”,

A

“tours vinicolas”, “catas de vino”, etc.

Este articulo proporciona una base para futuros debates académicos sobre como
estructurar los productos turisticos de manera integral, introduce una taxonomia
detallada que podria ser utilizada para mejorar la planificacion estratégica de eventos
turisticos e identifica limitaciones actuales de las clasificaciones previas, destacando
la fragmentacion del campo y la falta de un marco comun. La propuesta es, ademas,
taxondmica, es decir, empirica, lo que eleva atin mads este trabajo tan relevante en el
campo de la categorizacion de eventos turisticos. Sin embargo, a pesar de su enorme
contribucion, este articulo nos deja una brecha en la aplicabilidad practica de estas
taxonomias al no indicar ningiin método o criterio especifico para clasificar eventos
turisticos. Ademas, la taxonomia propuesta no es exhaustiva; se reconoce que los
productos categorizados son representativos, pero no cubren la totalidad de ofertas
turisticas posibles. Ademas, al no ofrecer un criterio de clasificacidn, se deja en el aire
la clasificacion de productos que podrian pertenecer en varias categorias.

Hay también esfuerzos a la hora de clasificar eventos turisticos utilizando IA. Cepeda-
Pacheco & Domingo (2022) propone un sistema de recomendacion basado en redes
de aprendizaje profundo para mejorar la experiencia del turista. El sistema de
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recomendacion propuesto utiliza datos del perfil del viajero recogidos en una
encuesta con mil turistas y dan informacion sobre la edad, actividades turisticas a
realizar o razon del viaje entre otras. El sistema también se alimenta de la posicion
del turista geolocalizado, temperatura en el destino, prediccion del clima, etc. Con
estas entradas su sistema es capaz de recomendar hasta cuarenta diferentes
atracciones. Este articulo es un excelente ejemplo de cdmo la IA y los datos de IoT
pueden transformar la experiencia turistica en tiempo real e introduce un modelo
novedoso de recomendacion en tiempo real para ciudades inteligentes, mejorando la
experiencia turistica personalizada. No obstante, tiene algunas limitaciones. En
primer lugar, no ofrece un sistema taxonomico de eventos y por tanto no se pueden
clasificar fuera del contexto del usuario ni se puede generar un catdlogo universal de
eventos. En segundo lugar, existe una dependencia de la tecnologia que hace el
problema dificil de escalar y estandarizar: todos los turistas deben estar
geolocalizados, compartiendo datos y aportando informacion sobre su viaje. Por
ultimo, el articulo estd enfocado en atracciones turisticas y actividades dentro del
contexto de ciudades inteligentes, no aborda eventos especificos como festivales o
megaeventos.

En la misma linea de recomendar actividades turisticas utilizando aprendizaje
profundo y dispositivos propios del IoT se encuentra Gupta et al. (2024) que propone
un sistema de recomendacion que toma informacion del usuario tal como el perfil de
sus acompanantes si los hay, el propdsito de su viaje o caracteristicas personales.
Junto con informacién obtenida de dispositivos IoT e informacion contextual como el
clima, el sistema es capaz de clasificar eventos turisticos en eventos que le pueden
interesar al usuario y eventos que no le interesan. Aunque se ofrece una clasificacion
de eventos, esta depende del usuario y por tanto no es universal. Ademads, necesita
de dispositivos IoT en los turistas, cuestionarios e informacion contextual por lo que
no es facilmente escalable.

Los eventos virtuales también han sido objeto de estudios tipologicos. Yung et al.
(2022) desarrolla una tipologia de eventos virtuales en turismo y sector hotelero. Para
ello atina 3 dimensiones del evento: virtualidad del entorno, localizacién y presencia
social para proponer un cubo que clasifique todos los tipos de eventos virtuales. Asi,
la dimension localizacion puede tomar dos valores: localizacion fisica o virtual. La
dimension presencia social puede tomar dos valores: alta o baja. La virtualidad del
entorno puede tomar dos valores: Real o virtual. La tipologia incluye ocho vértices
que representan combinaciones tnicas de estas dimensiones, permitiendo clasificar
eventos desde videoconferencias basicas hasta experiencias completamente
inmersivas en realidad virtual. Este articulo tiene un alto valor al introducir un marco
conceptual para abordar la ambigiiedad terminoldgica en eventos virtuales y
proponer una tipologia de eventos virtuales. No obstante, la implementacion del cubo
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no se aborda, dejando abierta la pregunta de como operacionalizar esta tipologia en
sistemas automatizados.

Algunos autores se centran en tematicas particulares para eventos turisticos. Asi Iliev
(2020) hace un estudio del turismo religioso. Entre otras ideas menciona una tipologia
de recursos religiosos tales como sitios arqueoldgicos, sitios funerarios, templos,
montanas sagradas, etc. hasta completar 11 categorias. Diana et al. (2020) usa una
tipologia similar para turismo religioso y peregrinacion destacando la diferencia
entre estos: El turismo espiritual estd enfocado en la experiencia espiritual, la
autenticidad del lugar religioso y el progreso personal mientras que el turismo de
peregrinacion esta enfocado en el viaje ritual a sitios considerados sagrados, con un
componente religioso explicito. Aunque ambos trabajos combinan una revision
bibliografica con un analisis conceptual para identificar subtipos y clasificaciones
dentro del turismo religioso no aborda cdémo operacionalizar las tipologias
propuestas ni como lidiar con las intersecciones entre turismo espiritual y
peregrinacion que a menudo se solapan, lo que dificulta establecer una distincion
clara entre ambos tipos.

Los eventos turisticos deportivos también han sido objeto de estudio y arrojan luz
sobre como clasificar eventos turisticos, aunque sea circunscritos al ambito del
deporte. Bjeljac et al. (2017) propone un sistema basado en diferentes criterios para
categorizar eventos deportivos en Serbia. Estos criterios comprenden la significancia
social nacional, tradicion, autonomia financiera o accesibilidad entre otros. A partir
de puntuaciones obtenidas para los 74 deportes analizados obtenemos 4 grupos. A
pesar de proporcionar un marco practico para clasificar eventos deportivos en Serbia,
destacando su potencial turistico e introducir criterios que combinan aspectos
econdmicos, sociales, medidticos y ambientales, este articulo tiene limitaciones a la
hora de implementar su categorizacion. Su aplicabilidad global est4 limitada por la
falta de integracion tecnoldgica y su enfoque local y no aborda como integrar
herramientas tecnoldgicas para clasificar o analizar grandes volumenes de datos.

Siguiendo los esfuerzos por proponer taxonomias o tipologias de eventos turisticos,
Kahn (2015) propone una tipologia basada en tres dimensiones que pueden tomar
dos valores cada una:

e Con animo de lucro / sin dnimo de lucro
e Centrados en un solo deporte / Centrados en varios deportes

e Recurrente en el mismo sitio / puntual

Las combinaciones de estas dimensiones dan lugar a una tipologia con 7 tipos
(tedricamente 8, pero este estudio no contempla eventos centrados en varios deportes,
con animo de lucro y recurrentes ya que no se identifica ningtin evento asi). Este
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articulo se basa en estudios de caso y analisis historico para identificar patrones
comunes en la organizacion de eventos deportivos y examina la influencia de factores
como la infraestructura, la recurrencia y el financiamiento en el éxito y la
sostenibilidad de los eventos. También ofrece una tipologia practica que puede
informar decisiones estratégicas en la planificacion y gestion de eventos deportivos y
aborda la importancia de las dimensiones financieras, organizativas y operativas en
la sostenibilidad de los eventos. No obstante, se limita a un enfoque descriptivo, sin
explorar herramientas tecnoldgicas modernas para su aplicacion practica y no

propone un método para clasificar eventos en la tipologia propuesta.

Se puede consultar un resumen comparativo de los principales trabajos sobre
clasificacion de eventos turisticos analizados en la Tabla 1.

Ref. Fundamentos Aplicacion | Limitaciones

(Getz, 2008) Creacion de tipologia | Eventos Carece de metodologias
con ocho tipos. turisticos | practicas que aborden

las necesidades actuales
de clasificacion
automatizada. Su
enfoque en la tipologia
y el modelo de
portafolio es valioso,
pero esta limitado al
contexto conceptual.

(Neuhofer et al, | Creacion  de  una | Eventos No propone una forma

2014) tipologia con 9 | turisticos | de clasificar eventos en
categorias y  una | asistidos |su propia tipologia o
jerarquia de 4 niveles | por jerarquia.
para eventos con cierto | tecnologia
nivel de co-creacion y
tecnologico.

(Kahn, 2015) tipologia de 7 tipos | Eventos No propone un método
basada en factores | turisticos | para clasificar eventos
financieros, en la tipologia
multidisciplinarios y de propuesta
frecuencia de eventos.

(Oklobdzija, Aporta un  marco | Eventos Carece de metodologias

2015) conceptual amplio vy | turisticos | prdcticas que aborden
categorizaciones utiles | con foco | las necesidades actuales
para  entender el | en de clasificacion
impacto de los eventos | estrategia | automatizada.
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en el turismo | y
centrandose en el plano | planificaci
de la estrategia y |oOn
planificacion de

destinos.

(McKercher, Introduce una | Eventos No indicar ningan

2016) taxonomia  jerarquica | turisticos | método o  criterio
detallada con 5 familias especifico para clasificar
de necesidades de las eventos turisticos
que se desprenden 27
familias de productos y
90 clases de productos.

(Bjeljac et al, |4  categorias  para | Eventos No  propone  una

2017) eventos deportivos en | turisticos | implementaciéon y su
Serbia deportivos | enfoque es local.

(Iliev, 2020) tipologia de 11 tipos | Eventos y | No aborda la
centrada en el turismo | sitios implementacion de su
religioso. religiosos | método ni  como

clasificar eventos.

(Diana et al, | tipologia de 11 tipos | Eventos y | No aborda la

2020) centrada en el turismo | sitios implementacion de su
religioso. religiosos | método ni  como

clasificar eventos.

(Bi & Liu, 2022) Clasificacion de eventos | Eventos No ofrece un sistema
turisticos entre | turisticos | taxonomico de eventos,
deseables por el turista | en Smart | dependencia
o no deseables (sistema | cities tecnologica, depende de
de recomendacion). datos del usuario

(Yung et al.,, 2022) | Creacion ~ de  una | Eventos No aborda la
tipologia de 8 tipos | turisticos |implementacion de su
basada en la | virtuales | método ni  como
combinacion de 3 clasificar eventos.
variables binarias:
virtualidad del entorno,
localizacion y presencia
social.

(Cepeda-Pacheco | Sistema de | Atraccione | No ofrece un sistema

& Domingo, 2022) | recomendacidon basado | s y eventos | taxondmico de eventos,
en IA para clasificar y | turisticos | dependencia
recomendar atracciones | en Smart | tecnoldgica,
turisticas y actividades | cities dependiente de datos

personalizadas.

del usuario
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(Gupta
2024)

et

al.,

Sistema de
recomendacion basado
en [A para clasificar y
recomendar atracciones
turisticas y actividades
personalizadas.

Atraccione
Sy eventos
turisticos
en Smart
cities

No ofrece un sistema
taxondmico de eventos,
dependencia
tecnologica, depende de
datos del usuario

Tabla 1: Estudios sobre clasificacién de eventos turisticos
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3. Fundamentos metodologicos

Este capitulo presenta los fundamentos metodoldgicos sobre los que se construye la
presente investigacion. Se expone el enfoque adoptado para abordar el problema de
clasificacién automatica de eventos turisticos, con énfasis en la aplicacion de técnicas
de IA y PLN dentro de un marco estructurado. En particular, se detalla el uso de la
metodologia CRISP-DM como guia para el desarrollo del modelo, abarcando desde
la comprension del negocio y los datos, hasta la preparacion, modelado, evaluacion
y despliegue. Esta metodologia proporciona una estructura solida y flexible que
permite garantizar la trazabilidad y la reproducibilidad del proceso.

A continuacion, se profundizara en las tecnologias clave empleadas en el nticleo de
nuestra solucion: las técnicas de PLN, con especial énfasis en el modelo BERT,
fundamental para extraer la representacion semantica del texto libre de los eventos.
Finalmente, se abordardn los conceptos de clasificacion multiclase, incluyendo el
modelo de regresion logistica seleccionado para asignar las categorias taxondmicas y
los métodos y métricas especificas para evaluar el desempefio y la fiabilidad de este
tipo de clasificadores en tareas complejas. Estos fundamentos seran utilizados en la
implementacion practica y la validacion del modelo propuesto en el capitulo
siguiente.

3.1. Metodologia CRISP-DM

El modelo CRISP-DM es una metodologia ampliamente aceptada en el ambito de la
ciencia de datos. Fue desarrollado en 1999 por un consorcio liderado por
DaimlerChrysler, SPSS y NCR, con el objetivo de proporcionar un marco estandar
para la realizacion de proyectos de ciencia de datos en diferentes industrias (Schroer
et al., 2021; Shafique & Qaiser, 2014).

CRISP-DM aborda la necesidad de sistematizar y estandarizar los procesos de ciencia
de datos, eliminando la dependencia de herramientas especificas y promoviendo la
reutilizacion de practicas exitosas. Este modelo se estructura en seis fases bien
definidas e iterativas, permitiendo una gran flexibilidad para adaptarse a los
contextos especificos de los proyectos (Azevedo & Santos, 2008; Schrder et al., 2021).

A diferencia de otros modelos como SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess)
y KDD (Knowledge Discovery in Databases), CRISP-DM ofrece un enfoque mas integral
al incorporar explicitamente las fases de comprensidon del negocio y despliegue,
elementos cruciales para la alineacion con los objetivos empresariales y la
sostenibilidad de los proyectos (Azevedo & Santos, 2008).

Como se ha comentado, CRISP-DM se caracteriza por tener seis fases:
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1. Comprension del negocio
2. Comprension de los datos
3. Preparacion de los datos
4. Modelado

5. Evaluacion

6. Despliegue

Estas fases no siguen un orden estricto y es comun iterar por ellas a medida que se
avanza en el proyecto. Por ejemplo, el resultado de la fase Evaluacion puede llevarnos
a revisitar la fase de Comprension del Negocio si no hemos alcanzado los objetivos
iniciales o si hemos descubierto un aspecto en que el algoritmo funciona
particularmente bien. Del mismo modo, tras la fase de Modelado podriamos querer
volver a la fase de Preparacion de los Datos si creemos que podemos procesar los
datos de manera diferente para mejorar el modelo.

Vamos ahora a estudiar las diferentes fases del modelo CRISP-DM.

3.1.1. Comprension del negocio

En esta fase nos aseguramos de que el proyecto de ciencia de datos esta alineado con
los objetivos estratégicos de la organizacion. Comprende varias actividades como la
definicion de los objetivos de negocio, la traduccidon de objetivos empresariales al
problema técnico de ciencia de datos y la planificacion preliminar del proyecto.

Los objetivos de negocio han de estar claramente definidos con un objetivo principal
en que no caben ambigliedades y varios objetivos secundarios que nos aporten
contexto y beneficios adicionales al objetivo principal.

De estos objetivos normalmente se desprenden una serie de desafios que debemos
tener en cuenta a la hora de llevar a cabo el proyecto. Normalmente estos desafios
representan dificultades operativas a la hora de implementar soluciones, obtener
datos, etc., o directamente representan gaps en el conocimiento que tenemos que
superar.

Una vez tenemos claros los objetivos y desafios debemos traducir nuestro problema
de negocio a objetivos especificos y viables para la ciencia de datos. Por ejemplo,
podriamos traducir el objetivo de “mejorar la retencion de clientes” en un modelo de
prediccion del abandono.

Por ultimo, se genera un plan detallado de la elaboracion del proyecto que contempla
recursos a utilizar, marcos temporales, limitaciones esperadas, etc.
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3.1.2. Comprension de los datos

Esta fase del modelo CRISP-DM se centra en identificar nuestras necesidades en
términos de datos, recolectarlos, explorarlos y evaluar su calidad. El objetivo de esta
fase es acabar teniendo todos los datos necesarios y con la calidad suficiente como
para acometer nuestro objetivo de negocio en tltima instancia. Esta comprension del
dato permite identificar problemas potenciales y formular hipotesis sobre patrones
subyacentes que pueden responder a las preguntas planteadas en la fase de
Comprension del Negocio (Wirth & Hipp, 2000).

El primer paso de esta fase consiste en identificar y recopilar los datos iniciales desde
diversas fuentes. Estas pueden incluir bases de datos internas, archivos planos, APIs
(Application Programming Interface) externas o incluso datos no estructurados como
texto e imagenes. Una API es un conjunto de definiciones y protocolos que permite la
comunicacion entre aplicaciones de software. En el contexto de esta investigacion, las
APIs permiten acceder automaticamente a fuentes de datos externas (por ejemplo,
catdlogos de eventos en linea o plataformas turisticas), facilitando la extraccion
estructurada de informacion actualizada y evitando la recoleccion manual. Es
esencial recopilar y generar también metadatos que, si bien no son necesarios
estrictamente para resolver el problema de negocio, nos ayudan a lidiar con los datos
en fases posteriores. Entre estos metadatos se encuentra la procedencia del dato, el
formato y estructura, el momento en que fueron recopilados, etc. La recopilacion de
datos es a veces un proyecto en si, sobre todo cuando los datos estan dispersos, en
multiples fuentes, con multiples formatos, idiomas, etc.

La exploracion de datos implica analizar el contenido para obtener una comprension
basica y detectar problemas evidentes. Las técnicas empleadas en esta etapa incluyen
analisis estadisticos descriptivos, visualizacion de datos e identificacion de relaciones
entre las variables entre otras técnicas de analisis estadistico. Al hacer un analisis
estadistico descriptivo Se generan métricas como medias, medianas, desviaciones
estdndar, entre otras, para resumir las caracteristicas principales de las variables.
Herramientas como graficos de dispersion, histogramas y diagramas de caja son
utiles para identificar patrones iniciales y detectar valores atipicos. Métodos como la
correlacion y el andlisis de covarianza permiten descubrir relaciones entre diferentes
atributos. La exploracion de datos nos arroja informaciéon muy valiosa sobre la
riqueza y limitaciones de nuestros datos.

El altimo paso de la fase de Comprension de los datos del modelo CRISP-DM es la
evaluacion de la calidad de los datos. El objetivo de esta actividad es identificar
problemas que podrian comprometer la integridad del modelo y el andlisis posterior
(Schroer et al., 2021; Wirth & Hipp, 2000). Es en este paso donde se identifican huecos
en nuestros datos en forma de valores faltantes o nulos que pueden deberse a errores
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de captura o inconsistencias en los sistemas de origen. También se debe prestar
especial atencion a errores de formato como inconsistencias en las fechas, valores
categoricos no contemplados o directamente, valores bien extraidos pero que no
tienen sentido en nuestro contexto. Si bien no son errores propiamente dichos, es
necesario identificar valores atipicos que se desvien significativamente del rango
esperado para detectar posibles errores o casos extremos relevantes. Asimismo, se
debe evaluar si el conjunto de datos esta equilibrado en cuanto a las clases objetivo o
si presenta algun sesgo que podria distorsionar los resultados.

Wirth & Hipp (2000) y Shafique & Qaiser (2014) sugieren metodologias y
herramientas aplicadas a esta fase del proyecto. Sugiere asi el uso de herramientas
como Python y algunas de sus librerias como matplotlib, seaborn o pandas para llevar
a cabo el andlisis exploratorio, limpieza de datos inicial y pruebas de consistencia.

La fase de Comprension del dato esta estrechamente conectada con la fase de
Comprension del negocio. La evaluacion de la calidad de los datos y la comprension
de sus patrones iniciales pueden requerir iteraciones hacia atrds para redefinir
objetivos o ajustar los alcances del proyecto (Wirth & Hipp, 2000) y (Shafique &
Qaiser, 2014).

3.1.3. Preparacion de los datos

La fase de Preparacion de los Datos en el modelo CRISP-DM es esencial para
transformar los datos a un formato adecuado para el modelado, asegurando que los
problemas identificados en la etapa de comprension de los datos se aborden
eficazmente. Esta fase, iterativa y flexible, abarca diversas actividades que incluyen
seleccion de datos, limpieza, transformacion e integracion de datos para optimizar su
uso en las etapas posteriores del proceso de ciencia de datos. El propdsito principal
de esta fase es generar un conjunto de datos limpio, completo y estructurado, listo
para alimentar los algoritmos de modelado. Esto incluye seleccionar variables
relevantes, tratar valores faltantes y realizar transformaciones necesarias que faciliten
el andlisis.

La seleccion de datos implica elegir los registros, atributos y casos que sean relevantes
para el problema de negocio y el objetivo de ciencia de datos. En esta fase se definen
reglas claras para seleccionar datos ttiles, como incluir solo registros completos o
excluir variables con alta correlacion para evitar problemas de multicolinealidad.

En muchas ocasiones los datos son valiosos, pero vienen expresados de una forma
dificil de consumir para el modelo o representando una complejidad innecesaria. La
limpieza es un paso muy comun que lidia con datos inconsistentes, duplicados,
parciales o mal formados. Ante estos problemas se llevan a cabo acciones como
eliminar registros si los datos faltantes no impactan excesivamente la cantidad de
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datos con los que contamos. También es comun imputar valores faltantes con algun
método estadistico como andlisis de medias o medianas para reemplazar valores
perdidos. En este paso se corrigen inconsistencias y se unifican formatos de fechas, se
corrigen errores tipograficos, se unifican variables categdricas y se ajustan unidades
inconsistentes. Por altimo, y a veces, mas importante, también se eliminan duplicados
para garantizar que cada registro sea tinico, especialmente critico en bases de datos
transaccionales.

En algunos de estos casos, se pueden crear variables derivadas transformando o
enriqueciendo las variables con las que ya contamos, una técnica conocida como
ingenieria de caracteristicas. Algunas de las practicas mas usuales de la construccion
de datos derivados son la creacion de atributos a partir de otros preexistentes o el
enriquecimiento de datos derivados. Un ejemplo de creacion de datos derivados es
calcular la edad a partir de la fecha de nacimiento o calcular el indice de masa corporal
a partir de la altura y el peso. Un ejemplo de enriquecimiento es tomar el cddigo
postal de un conjunto de datos y el sueldo medio por codigo postal de otro para
generar una variable que no existe en el conjunto de datos original.

La transformacion de datos, otro de los pasos relevantes de esta fase, incluye adaptar
los datos a formatos requeridos por los algoritmos de modelado y mejorar su
distribucion. Por ejemplo, a través de la normalizacion y el escalado. También es usual
convertir variables categoricas a formatos numéricos con técnicas como la
codificacion binaria, una técnica que genera nuevas caracteristicas binarias a partir de
una caracteristica categorica. Las técnicas de reduccion de la dimensionalidad
también son muy usadas tanto para seleccionar atributos relevantes para el modelo
(como técnicas de clusterizacion) como para proyectar los datos a un espacio de
dimensionalidad inferior para simplificar el modelo.

Por ultimo, hablamos aqui de la integracion de datos. La integracion implica
combinar datos de diferentes fuentes para crear un conjunto tnico y completo. Se
pueden concatenar registros provenientes de multiples bases de datos o sistemas para
unificar datos. También para manejar discrepancias en registros duplicados o datos
provenientes de distintas fuentes que se refieran a un mismo evento.

La preparacion de los datos es una continuacion logica de la fase de la fase
Comprension del Dato, ya que utiliza los hallazgos sobre la calidad, la estructura y
los problemas de los datos para implementar soluciones concretas. Esta fase también
influye directamente en el éxito de la fase de modelado, ya que la calidad de los datos
es uno de los factores mas criticos para el rendimiento de los algoritmos de
aprendizaje automatico.
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3.14. Modelado

La fase de modelado en el modelo CRISP-DM se centra en aplicar técnicas analiticas
y de aprendizaje automadtico a los datos preparados para construir modelos que
respondan a los objetivos definidos en las fases anteriores. En esta etapa, los datos
son transformados en conocimiento accionable mediante la seleccion, entrenamiento
y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico.

La primera tarea dentro de la fase de modelado es la eleccion del modelo que se va a
utilizar. La eleccion del modelo es un paso critico que debe alinearse con los objetivos
y la naturaleza del problema. Normalmente se usan modelos de aprendizaje
automatico como:

e Modelos supervisados: Como clasificacion (arboles de decision, regresion
logistica, redes neuronales) o regresion (lineal, KNN).

« Modelos no supervisados: Como Clustering o reduccion de dimensionalidad.

Aunque los datos ya han sido preparados, en esta fase puede ser necesario realizar
ajustes adicionales para satisfacer los requisitos especificos de los algoritmos
seleccionados. Estas transformaciones incluyen por ejemplo la divisiéon en conjuntos
de datos de entrenamiento y testeo o estrategias de muestreo, ya sean para
sobremuestrear con algoritmos como SMOTE o submuestrear en problemas de
desequilibrio de clases.

La generacion de modelos implica entrenar el modelo con los datos de entrenamiento
y ajustarlo para optimizar su rendimiento. Este suele necesitar cierta algoritmia para
iterar por los datos u optimizar hiperpardmetros del modelo seleccionado.

Una vez los modelos han sido entrenados son validados utilizando el conjunto de
validacidn, y se analizan métricas clave. Estas métricas nos dan una idea de lo bien
que el modelo ha encontrado patrones en los datos. En tareas de clasificacion es muy

comun utilizar métricas como la precision, la sensibilidad o el F1-score.

Por ultimo, en caso de que sea posible, tenemos que afadir una capa de
explicabilidad. Esto incluye identificar las variables mas influyentes y validar si los
patrones detectados tienen sentido desde una perspectiva de negocio.

El éxito de esta fase depende de la calidad de los datos obtenidos en Preparacion de
los Datos y de la comprension del problema. Los resultados del modelado se
retroalimentan en la fase de evaluacion para validar su adecuacion a los objetivos
empresariales. Un modelo que no cumple con estos objetivos requerira ajustes en el

modelado o incluso iteraciones hacia fases anteriores.
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3.1.5. Evaluaciéon

En la fase de evaluacion se validan los resultados obtenidos en la fase de modelado y
se estudia su adecuacion a los objetivos definidos en la fase de comprension del
negocio. Esta etapa implica un andlisis exhaustivo del modelo, sus resultados y su
aplicabilidad en el contexto empresarial antes de proceder a su despliegue. El
proposito principal de la fase de Evaluacion es determinar si el modelo construido es
adecuado para resolver el problema planteado en los objetivos de negocio descritos
en la seccion 3.1.1, asegurando que los resultados sean relevantes, precisos y
accionables. Ademas, esta fase busca identificar posibles limitaciones del modelo y
definir mejoras necesarias antes de su implementacion en un entorno real. Por tltimo,
nos ofrece mucha informacién para caracterizar el modelo y saber que esperar de €l
en términos de resultados y rendimiento.

En primera instancia, tenemos que evaluar resultados del modelo para comprobar
que se alinean con los objetivos de negocio. Se analiza si los patrones identificados y
las predicciones generadas tienen sentido desde el punto de vista del dominio del
problema y se realiza una estimacion del impacto esperado de implementar el
modelo, como ahorro de costos o mejora en la eficiencia operativa.

La interpretacion de los resultados es fundamental para garantizar que las decisiones
basadas en el modelo sean confiables. En esta fase se identifican las variables mas
influyentes en el modelo, lo que puede proporcionar informacién adicional para el
negocio. Se verifica que los supuestos implicitos en el modelo sean consistentes con
el conocimiento del dominio y se generan graficos como matrices de confusion,
curvas ROC (Receiver Operating Characteristic o Caracteristica Operativa del Receptor)
o diagramas de importancia de caracteristicas ayudan a interpretar los resultados del

modelo de forma mas intuitiva.

De especial relevancia es la evaluacion detallada del desempefio técnico del modelo
mediante métricas cuantitativas para evaluar como de bien el modelo desempena su
funcién. Destaca aqui la técnica de validacion cruzada que asegura que el modelo es
robusto y no esta sobreajustado a un subconjunto de datos especifico.

En la fase de evaluacion podemos comprobar que cada paso tomado durante la fase
de modelado sea consistente con las mejores practicas y que no se hayan omitido
aspectos clave. Este paso es instrumental y nos permite evaluar si se requieren ajustes
en los datos, el modelo o los algoritmos utilizados. Recordemos que los pasos de
CRISP-DM no son secuenciales y podemos volver a una fase anterior en un proceso
iterativo y recurrente hasta alcanzar la solucion adecuada. Si el modelo no cumple
con los objetivos, puede ser necesario regresar a fases como preparacion de los datos
o modelado para realizar ajustes.
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En tltima instancia, es en la fase de evaluacion que se valida la idoneidad del modelo
para su proposito final. Una evaluacion bien ejecutada asegura que los resultados son
precisos, relevantes y alineados con los objetivos empresariales, estableciendo una
base solida para el despliegue.

3.1.6. Despliegue

El objetivo de la fase Despliegue es garantizar que el modelo y los resultados
obtenidos tengan un impacto real y tangible en la organizacion, contribuyendo a la
solucion del problema identificado en la fase de comprension del negocio. Esto puede
implicar generar informes, implementar soluciones tecnoldgicas o automatizar
procesos analiticos. Es en esta etapa donde los resultados obtenidos y validados en
fases anteriores se implementan en un entorno real, permitiendo que el conocimiento
descubierto sea aprovechado para la toma de decisiones o la automatizacion de
procesos. La fase de despliegue no se limita a la creacion del modelo; también incluye
su integracion en los sistemas empresariales, su monitoreo y mantenimiento

continuo.

Antes de implementar el modelo, es necesario desarrollar un plan detallado que
contemple los recursos técnicos, humanos y organizativos necesarios para el
despliegue, que puede incluir:

e Definicion de objetivos de despliegue: Determinar qué acciones se tomaran
con los resultados del modelo. Por ejemplo, enviar alertas automaticas,
generar informes predictivos, integrar recomendaciones en un sistema CRM

(Customer Relationship Management).

e Evaluacion de infraestructura: Verificar si la organizacion cuenta con los
sistemas y hardware adecuados para la implementacion del modelo.

 Identificacion de partes interesadas: Coordinar con los departamentos
implicados, como ingenieria, operaciones y negocio.

e Plan de riesgos: Identificar posibles problemas durante el despliegue, como
caidas de rendimiento o resistencia al cambio, y definir estrategias de
mitigacion.

No todos los despliegues implican implementaciones tecnologicas complejas. En
algunos casos, los resultados se entregan en forma de informes analiticos que faciliten
la toma de decisiones. Estos informes pueden ser estaticos, resultados consolidados
presentados en tablas, graficos y resimenes ejecutivos, o pueden ser interactivos con

ayuda de herramientas como Tableau o Power Bl que permiten a los usuarios explorar
los resultados y generar andlisis personalizados.
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Es en esta fase de despliegue donde el modelo se puede integrar en sistemas
productivos que implica llevar el modelo a un entorno operativo donde pueda
generar resultados en tiempo real o de forma automatizada.

Por tltimo, el despliegue no termina con la implementacion; es fundamental asegurar
que el modelo funcione correctamente y continte proporcionando resultados
precisos con el tiempo. Para ello es necesario monitorizar el modelo y mantenerlo en
el tiempo. Por ejemplo, el rendimiento del modelo puede degradarse sila distribucion
de datos cambia con el tiempo. Ademas de la monitorizacion, hay que planificar como
se mantendra el modelo con reentrenamientos periddicos, ajustes de pardmetros u
otras actualizaciones. Y toda esta monitorizacion y mantenimiento del modelo debe
quedar documentada y reportada, registrando las actualizaciones y mejoras
realizadas al modelo.

3.2. Procesamiento del lenguaje natural

3.2.1. BERT

BERT es un modelo de lenguaje de aprendizaje profundo que supuso un hito y
representaba el estado del arte de los modelos de lenguaje cuando fue presentado en
2018 por Devlin et al. (2018). BERT es un modelo que brilla en tareas clasicas de PLN
y flujos de trabajo de clasificacion textual (Tenney et al., 2019). Empiricamente, BERT
supera a los enfoques tradicionales de procesamiento de lenguaje natural (NLP) para
la clasificacion de texto en diferentes conjuntos de datos (Gonzalez-Carvajal &
Garrido-Merchan, 2020). Ademads, BERT también supera a algoritmos de clasificacion
(Gonzalez-Carvajal & Garrido-Merchan, 2020) como los basados en bag-of-words o en
tareas como la clasificacion de resefias de compras de Yelp (Bilal & Almazroi, 2023).

Como su nombre indica, BERT hace referencia a representaciones del codificador
bidireccional a partir de la arquitectura transformer. En los siguientes parrafos vamos
a desgranar a qué hace referencia cada una de las palabras que forman el acronimo
BERT?

1. La palabra bidireccional en BERT hace referencia a su capacidad para analizar
el contexto completo de una palabra en una oracion, tanto hacia la izquierda
como hacia la derecha. Esto es una innovacion respecto a los modelos de
lenguaje tradicionales basados en RNNs (redes neuronales recurrentes) y
otros de procesamiento secuencial anteriores a BERT que procesaban el texto

2 Como detalle curioso e incluso divertido, BERT también es el nombre de un conocido personaje de
Barrio Sésamo que en espanol se llama Blas y tenia cabeza de limdn, personaje que sirve para
representar el modelo en gran parte de la literatura no cientifica que habla sobre BERT.
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unidireccionalmente (leian de izquierda a derecha o de derecha a izquierda,
pero no las dos a la vez). Asi, BERT supera esta limitacion utilizando atencion
bidireccional, un mecanismo por el que cada palabra en una oracién se
representa teniendo en cuenta todas las palabras del contexto,
independientemente de su posicion relativa. Esto se logra gracias al uso del
mecanismo de Masked Language Modeling (MLM), donde se predicen palabras
enmascaradas teniendo en cuenta su contexto completo.

La palabra transformer en BERT hace referencia a la arquitectura del mismo
nombre, presentada en un articulo con gran impacto (Vaswani et al., 2017)
que ya acumula mas de 100.000 referencias en Google Scholar. Los
transformers utilizan una estructura de codificador-decodificador, pero a
diferencia de modelos anteriores, se basan completamente en mecanismos de
atencion en lugar de RNNs o convolucionales. El componente central de la
arquitectura transformer es el mecanismo de atencion. La arquitectura
transformer también se caracteriza por tener dos piezas clave: el codificador y
el decodificador. El codificador consiste en una pila de capas idénticas, cada
una con dos subcapas: atencion de multiples cabezas y una red propagacion
hacia adelante. El decodificador es similar, pero agrega una tercera subcapa
de atencion sobre la salida del codificador.

La palabra codificador hace referencia a que de la arquitectura transformer,
normalmente con un codificador y un decodificador, BERT hace uso
solamente del primero. Un codificador mapea las secuencias de simbolos a la
entrada del modelo a una secuencia de representaciones continuas, es decir,
representaciones vectoriales de las palabras. Este codificador utiliza el
mecanismo de atencidn para relacionar cada palabra con todas las demas de
una misma secuencia de entrada, lo que permite capturar dependencias a
largo plazo y relaciones contextuales.

La palabra representaciones hace referencia a las representaciones vectoriales
que produce el codificador. A diferencia de modelos estaticos anteriores como
Word2Vec o GloVe, BERT produce representaciones contextuales dindmicas, es
decir, la representacion de una palabra depende del contexto completo en el
que aparece (Shen & Liu, 2021). Por ejemplo, la palabra “banco” se codificara
de forma diferente si digo “estoy en un banco del parque” que si digo “voy al
banco a ingresar dinero” que “estamos sobre un banco de peces”. La palabra
banco aqui viene caracterizada por su contexto, y su representacion vectorial
es por tanto semantica. Estas representaciones son utilizadas a menudo como
entrada para tareas de PLN, como clasificacion de texto, analisis de
sentimientos, y respuesta a preguntas.
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3.2.1.1. Arquitectura de BERT

BERT es un modelo abierto y por tanto tiene muchas variantes que emanan de la
original, cada una con sus propias caracteristicas.

En Devlin et al. (2018) proponen dos configuraciones distintas llamadas BERT-base y
BERT-large. BERT-base es un modelo con 12 bloques de Transformers, 768 capas
ocultas, 12 cabezas de auto-atencion y 110 millones de pardmetros. BERT-large es un
modelo mayor que BERT-base, tiene mejor desempeno y es mas lento. En el resto de
esta seccidn, cuando hablamos simplemente de BERT nos estamos refiriendo a BERT-
base.

BERT esta compuesto por 6 capas idénticas. Cada una de estas capas estd compuesta
por un mecanismo de autoatencion de multiples cabezas y una red de propagacion
hacia adelante. BERT usa una conexion residual (He et al., 2016) que conecta las dos
sub-capas seguido de una capa de normalizacién (Ba et al., 2016).

En relacién con la auto-atencion multicabeza, definimos el producto escalar de la

atencidén como se muestra en la Ecuacion 1:

. QK"
Attention(Q,K,V) = softmax | — |V

/i

Ecuacion 1: Descripcion matemdtica del mecanismo de atencion de un transformer

Donde Q is la matriz de las consultas, K es la matriz de las claves, V es la matriz de
los valores y dr es la dimension de las matrices Q y K. Ahora podemos definir la
atencion multicabeza como se muestra en la Ecuacion 2:

MultiHead(Q, K,V) = Concat(head,, ..., head, )W°

where head; = Attention(QWQ, Kw¥,vwY)

4

Ecuacion 2: Atencion multi-cabeza

La atencion multi-cabeza consiste en proyectar las consultas, claves y valores h veces
utilizando diferentes proyecciones lineales aprendidas hacia las dimensiones dk y dv
(dimension de la matriz de valores), respectivamente. Luego, en cada una de estas
versiones proyectadas de las consultas, claves y valores, se aplica la funcion de
atencion de manera paralela, generando valores de salida de dimension do.
Finalmente, estos valores se concatenan y se proyectan, resultando en los valores
finales (Vaswani et al., 2017).

3.2.1.2. Pre-entrenamiento y ajuste fino

BERT es un modelo pre-entrenado. Esto significa que BERT ya ha consumido grandes
cantidades de texto para construir una representacion general del lenguaje que puede
después transferirse a tareas especificas como clasificacion de texto. Este pre-
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entrenamiento es no supervisado y se basa en dos tareas: Enmascaramiento y
prediccion de la proxima sentencia.

BERT recibe tokens a su entrada en lugar de palabras. Un token es la unidad minima
de significado extraida de un texto. Generalmente, un token corresponde a una
palabra, aunque dependiendo del método de segmentacion utilizado también puede
representar un cardcter, una silaba o incluso una subpalabra.

Para entrenar el modelo bidireccional, se enmascaran u ocultan algunos tokens de las
sentencias de entrada, sustituyendo su token original por el token reservado [MASK].
En (Devlin et al., 2018) un 15% de las palabras son enmascaradas, pero esto puede
cambiar en otras implementaciones de BERT. Tras el procesamiento de la sentencia,
los vectores ocultos correspondientes al token enmascarado entran a una funcién
softmax sobre el vocabulario utilizado y se aplica retropropagacion del error para
disminuir el error cometido por el modelo. Esta tarea de enmascaramiento tiene un
problema: el token [MASK] no est4 disponible durante el ajuste fino y por tanto existe
una desconexion entre estos dos procesos. Para mitigar este efecto, en el pre-
entrenamiento no siempre se enmascaran tokens sustituyéndolos por el token
[MASK] sino que se usa una combinacion de la sustitucion del token original por
[MASK], la sustitucion por un token aleatorio y la sustitucion por el token original.

La prediccion de la proxima sentencia es una tarea en la que BERT aprende a predecir
si una segunda oracion sigue ldgicamente a la primera. Esta tarea es relevante para
aplicaciones como la clasificacion de texto, donde las relaciones entre diferentes
segmentos de texto pueden ser relevantes. Para llevar a cabo este entrenamiento se
seleccionan pares de sentencias y se envian al modelo. En el 50% de los casos, la
segunda sentencia es una continuacion natural de la primera. En el resto de casos, la
segunda sentencia es escogida al azar entre todas las sentencias del texto.

Para llevar a cabo estas tareas se han usado datos procedentes del BookCorpus (800
millones de palabras) y de Wikipedia (2.500 millones de palabras).

El ajuste fino de BERT implica adaptar el modelo pre-entrenado a una tarea
utilizando un conjunto de datos especifico. El ajuste fino en BERT es muy sencillo
gracias al mecanismo de auto-atencion: para cada tarea se envian las entradas y
salidas esperadas al modelo y se ajustan todos los parametros en cada iteracion. Este
paso es analogo a la prediccion de la siguiente sentencia, solo que en lugar de tener
dos sentencias podemos tener:

e Pares de sentencias parafraseadas

e Hipotesis y premisas emparejadas

e Preguntas y respuestas

e Textos y etiquetas para clasificacion de texto
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En concreto, para tareas de clasificacion de texto como las llevadas a cabo en este
trabajo se usan textos y etiquetas. Los textos de entrada se tokenizan utilizando el
tokenizador WordPiece de BERT. Para tareas de clasificacion se afiaden tokens
especiales al inicio y al final de cada sentencia. El token [CLS] se coloca al inicio de la
sentencia y se utiliza como representacion agregada de toda la secuencia. El token
especial [SEP] se coloca al final para indicar que la sentencia ha acabado.

A la salida del modelo se toma la representacion del token [CLS] agregada que tiene
tantos valores como capas ocultas tiene el modelo generado, es decir, un vector de
768 valores que encapsulan el contenido del input adaptado para tareas de
clasificacion. Esta representacion se pasa por una capa de clasificacion especifica de
la tarea, que generalmente consiste en una capa totalmente conectada seguida de una
funcion softmax para calcular las probabilidades de las clases. Durante el ajuste fino,
todos los parametros de BERT (no solo la capa de salida) se ajustan usando el conjunto
de datos etiquetado. Se utiliza una funciéon de pérdida de entropia para entrenar el
modelo, ajustando las predicciones del modelo a las etiquetas reales.

3.2.1.3. WordPiece

Clasicamente, manejar vocabularios abiertos y palabras poco frecuentes ha sido un
gran desafio. Los enfoques tradicionales usan vocabularios fijos, lo que lleva a
problemas cuando tenemos palabras que no se encuentran en el vocabulario
predefinido. Si se opta por una estrategia de codificacion caracter a cardcter tenemos
otro conjunto de problemas para trabajar con el resultado que nos impiden hacer
tareas de alto nivel como clasificacion textual de forma efectiva. WordPiece es un
modelo de tokenizacion presentado por primera vez en 2012 (Schuster, 2012) que
divide las palabras en subunidades mas pequenas llamadas tokens, logrando un
equilibrio entre modelos basados en caracteres y palabras completas (Wu et al., 2016).

Durante la tokenizacion, las palabras son segmentadas en sus componentes de
subpalabras segtin el modelo WordPiece entrenado. Se agrega un simbolo especial
“_” al inicio de cada subpalabra para identificar limites de palabras y facilitar la
reconstruccion del texto original. Dado que el modelo incluye marcadores explicitos
para los limites de palabras, es posible recuperar la secuencia original a partir de la

secuencia de subpalabras sin pérdida de informacion.

Esto también aumenta enormemente la eficiencia de los modelos: Al combinar la
granularidad de los caracteres con la eficiencia de los modelos basados en palabras,
WordPiece reduce la longitud de las secuencias en comparacion con enfoques
basados unicamente en caracteres. Para lenguajes occidentales, el vocabulario se
limita a entre 8,000 y 32,000 unidades de subpalabras, lo que mejora la velocidad de
decodificacion y reduce la complejidad computacional. El1 modelo WordPiece es
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ahora un estandar en la tokenizacién moderna, adoptado ampliamente en tareas de
PLN mas alla de la traduccidon, como se evidencia en modelos como BERT.

3.3. Clasificacion multiclase

Una parte central de este trabajo es la clasificacion de eventos. La clasificacion es una
tarea comun en estadistica y aprendizaje automatico, mds frecuente que los
problemas de regresion. Para abordar estos problemas de clasificacion, se utilizan
modelos basados en datos de entrenamiento que buscan predecir correctamente tanto
datos conocidos como nuevos (James et al., 2023).

3.3.1. Regresion logistica

La regresion logistica es una técnica estadistica utilizada para predecir variables
categoricas dentro de un conjunto predefinido de categorias. Este modelo asigna
probabilidades de que una observacion pertenezca a cada una de las categorias
consideradas a partir de las variables independientes de la observacion. De esta
forma, puede usarse en combinacion con otras técnicas para extender sus
propiedades naturales.

La regresion logistica modela la probabilidad de que una observacion pertenezca a
una categoria especifica en funcion de sus predictores usando una funcion logistica
como la mostrada en la Ecuacion 3.

P = =@

Ecuacién 3: Funcion logistica

Donde X es el vector de las variables independientes de la observacion y B es el vector
de los coeficientes o pesos aprendidos por el modelo.

La regresion logistica se extiende naturalmente para incluir multiples predictores (X,
Xz, ..., Xp). La Ecuacién 3 se puede reescribir como el logaritmo de las probabilidades
como una escala intermedia para representar la relacion lineal entre los predictores y
la respuesta como muestra la Ecuacion 4.

X
loglf(—p()X) = Bo + B1 X1 + B Xy + -+ BpXp

Ecuacién 4: Logaritmo del ratio las probabilidades de pertenecer a una clase

La Ecuacion 4 suele ser apropiada para la clasificacion binomial, en la que solo
tenemos dos clases. Asi, p(X) es la probabilidad de pertenecer a una categoria y 1-
p(X) la probabilidad de pertenecer a la categoria complementaria. Pero cuando la
respuesta tiene mas de dos clases se utiliza la regresion logistica multinomial. Este

enfoque generaliza la regresion logistica binaria mediante un sistema de ecuaciones
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que modelan las probabilidades para K categorias. Asi, la probabilidad de que una
observacion caracterizada por su vector de variables independientes X pertenezca a
la clase k se modela tal y como se muestra en la Ecuacion 5.

eBrotBriX1+BraXo++BrpXp

1+ Z{le eBlotBuX1+BiaXo++BipXp

p(Y =k|X) =

Ecuacién 5: Funcion logistica multinomial

Esta ecuacion utiliza la funcion exponencial normalizada que se utiliza para mapear
el vector de k dimensiones de valores arbitrarios en otro de valores reales en el rango
[0, 1], como corresponde a su naturaleza probabilistica.

3.3.2. Evaluaciéon de modelos de clasificacién multi-clase

La evaluacion de modelos de clasificacion multi-clase es un proceso clave para medir
el desempeno de un modelo y garantizar que funcione de manera adecuada en la
tarea de clasificar muestras en diferentes categorias. Para ello, se emplean
herramientas como las métricas de evaluacion (precision, sensibilidad, F1-score, entre
otras) o la matriz de confusion. Estas herramientas permiten no solo identificar los
aciertos y errores globales del modelo, sino también profundizar en su
comportamiento para cada clase individual, lo cual es fundamental para mejorar su
desempenio en tareas especificas(Heydarian et al., 2022; Krstini¢ et al., 2020; Vujovi¢,
2021).

En problemas de clasificacion multi-clase, donde un modelo debe decidir entre tres o
mas categorias posibles, la evaluacion es mas compleja que en tareas binarias. No
basta con medir cuantas predicciones son correctas; también es crucial entender cdémo
se comporta el modelo para cada clase y como maneja las confusiones entre clases
similares.

Una de las herramientas mas potentes para evaluar modelos de clasificacion multi-
clase es la matriz de confusion. La matriz de confusidn organiza los resultados en una
tabla que muestra los aciertos y errores del modelo para cada clase. Por ejemplo, si
un evento real de la clase A se clasifica como B, esto se reflejara en la matriz. Esta
herramienta es esencial para identificar patrones de error y confusiones frecuentes
entre clases. En una matriz con varias clases como las de la Figura 1 podemos ver
cuantas muestras de cada clase han sido clasificados correctamente o confundidas
con otras clases. Por ejemplo, la primera columna de la matriz de confusion tiene un
conteo para todas las muestras predichas como clase A que efectivamente son de la
clase A, cudntas de las muestras predichas como clase A eran en realidad de la clase
By asi sucesivamente.
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Matriz de confusion (4 clases)
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Figura 2: Ejemplo de una matriz de confusion para un problema de clasificacién de 4 clases

De esta matriz de confusidn emanan algunas definiciones. Por cada clase

considerada, nuestras muestras pueden ser:

e TP (Verdadero Positivo): Son los casos en los que el modelo predice
correctamente que una instancia pertenece a una clase especifica.

e FP (Falso Positivo): Son los casos en los que el modelo predice incorrectamente
que una instancia pertenece a una clase especifica.

e TN (Verdaderos Negativos): Son los casos en los que el modelo predice
correctamente que una instancia no pertenece a una clase especifica.

e FN (Falsos Negativos): Son los casos en los que el modelo no detecta
correctamente una clase especifica.

Estas definiciones dependen de la clase que estemos considerando. Si una muestra de
la clase A se clasifica como de la clase C, desde el punto de vista de la clase A es un
FN. Sin embargo, desde el punto de vista de la clase C, es un FP. Para calcular métricas
agnosticas de la clase considerada utilizando estas definiciones, se calculan métricas
por cada clase y después se combinan para formar una métrica unificada. Estos
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valores se pueden combinar de diferentes formas como una media simple o una
media ponderada por el nimero de muestras de cada clase.

Una de las métricas mas utilizadas es la exactitud, que como muestra la Ecuacion 6
es el total de aciertos (TP y TN) entre el nimero total de muestras consideradas.

TP +TN
TP+TN+FN+FP

Exactitud =

Ecuacion 6: Formula de la exactitud

La sensibilidad o tasa de TP se calcula como el numero de TP dividido entre el
numero de muestras positivas tal y como muestra la Ecuacion 7. La precision mide
cuantas de las predicciones positivas realizadas por el modelo son correctas y se
calcula tal y como muestra la Ecuacion 8. La tasa de falsos positivos (FPR) es la
proporcion de los casos negativos que fueron clasificados errdneamente como
positivos y se calcula tal y como muestra la Ecuacion 9.

Sensibilidad TP
enswiiiaad = —/—/—/————
TP +FN
Ecuacion 7: Formula de la sensibilidad
Precisis TP
recision = —mm—
TP + FP
Ecuacion 8: Formula de la precision
FPR = kP
~ FP+TN

Ecuacién 9: Formula de la tasa de falsos positivos

La métrica F1-score combina precision y sensibilidad en una sola métrica. Es la media
armonica de ambas y se calcula tal y como muestra la Ecuacion 10. Esta métrica es
especialmente util cuando el modelo necesita equilibrar precision y sensibilidad
como cuando tenemos clases desbalanceadas.

Precision x Sensibilidad

F1 - =2
score Precision + Sensibilidad

Ecuacién 10: Formula del F1-score

El soporte es simplemente el nimero de instancias reales de cada categoria en el
conjunto de datos. No es una métrica de desempefio, pero es fundamental para
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contextualizar las demas métricas. Por ejemplo, si una categoria tiene un soporte bajo
(pocos ejemplos), las métricas asociadas podrian ser menos fiables.

Estas métricas son esenciales porque proporcionan informacion mas detallada que
una métrica global como la precision total del modelo. Por ejemplo:

« Unmodelo con alta precision, pero baja sensibilidad podria ser util para evitar
falsos positivos en aplicaciones criticas, pero podria ignorar muchos casos

relevantes.

e El Fl-score es clave para problemas con clases desbalanceadas, ya que
penaliza tanto los falsos positivos como los negativos.

» Elsoporte contextualiza las métricas y ayuda a priorizar mejoras en categorias
con mayor relevancia practica.

La curva ROCy el drea bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) son herramientas
utilizadas para evaluar el desempeno de un modelo de clasificacion, especialmente
en tareas donde es importante analizar la relacion entre verdaderos positivos (TP) y
falsos positivos (FP) a diferentes umbrales de decision. Aunque se usan comunmente
en problemas de clasificacién binaria, también se pueden adaptar para tareas
multiclase.

La curva ROC es un grafico que muestra el desempenio de un modelo al variar el
umbral de decision para clasificar una instancia como positiva. Este umbral
determina qué probabilidad es suficiente para asignar una clase a una instancia. El
eje X de la curva representa la Tasa de Falsos Positivos (FPR), mientras que el eje Y
representa la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR o Sensibilidad). Un modelo ideal se
acercara al punto (0, 1), indicando una TPR alta (muchos aciertos) y una FPR baja
(pocos errores).

El AUC es una métrica que resume el desempernio de la curva ROC en un solo valor.
Es literalmente el drea bajo la curva ROC y se calcula como una integral o sumando
las dreas de los segmentos bajo la curva. Un AUC de 1.0 indica un modelo perfecto
que clasifica todos los casos correctamente. Un AUC de 0.5 indica un modelo sin
capacidad predictiva, equivalente a una clasificacion aleatoria. Valores intermedios
reflejan el equilibrio entre la sensibilidad y la tasa de falsos positivos del modelo. El
AUC es muy util ya que es independiente del umbral especifico utilizado y
proporciona una vision general del desempefio del modelo.
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4. Modelo de clasificacion de eventos turisticos

Se propone en esta seccidn la creacion de un modelo general que clasifica eventos
turisticos y se presenta un caso de uso de una aerolinea para validar su aplicacion
practica.

Para llevar a cabo el modelo con el que evidenciamos que es posible la clasificacion
sistemadtica de eventos turisticos a partir de texto libre, usamos CRISP-DM. CRISP-
DM ha sido una gran ayuda para estructurar el trabajo y nos permite iterar facilmente.
Los pasos de este CRISP-DM adaptado se muestran en la Figura 2.

Comprension de los datos

Comprension del Identificary

. Expl dat Calidad del dat
negocio recolectar datos spl i aRE didad aet dsto

Preparacion de los datos

Integracion de Ingenieria de Limpieza de }

yd datos caracteristicas datos

Modelado

\
\\'\..._
{ Entrenamiento H Prediccion

Figura 3 Modelo propuesto basado en CRISP-DM

Evaluacién

Como hemos contado en el epigrafe 3.1, CRISP-DM es un modelo estandar que
describe los pasos para llevar a buen puerto un proyecto de ciencia de datos. En este
trabajo se ha utilizado el modelo CRISP-DM como marco metodologico general, pero
con una ligera adaptacion: se ha omitido la fase de despliegue, dado que se trata de
una investigacion cientifica y no de un proyecto de implementacion comercial. Esta
practica es comun en estudios académicos donde el énfasis esta en la validacion del
modelo mds que en su explotaciéon productiva. CRISP-DM permite este tipo de
adaptaciones, ya que no impone una estructura rigida y sus fases pueden ajustarse a
los objetivos del estudio. Ejemplos relevantes en el ambito del turismo que utilizan
una version adaptada del modelo incluyen los trabajos de Hamdan & Othman (2022),
Andrews et al. (2019) y Yuensuk et al. (2022). En los dos primeros casos, al igual que
en esta tesis, la fase de despliegue se omite o se menciona de forma superficial.
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A continuacion, se describe cada paso seguido hasta la evaluacion de nuestro modelo.

4.1. Comprension del negocio

4.1.1. Objetivos de negocio

El proposito de este trabajo desde el punto de vista de negocio es la generacion de un
modelo para la creacion y normalizacion de catdlogos de eventos turisticos como ya
se ha mencionado en la seccion 1.3. La motivacion es clara: proveer a los diferentes
actores del sector turistico de las herramientas y conocimiento necesarios para crear
catdlogos con el menor esfuerzo posible, trasladando este valor directamente al
turista.

Como ya se ha visto en el capitulo introductorio y en el estado del arte, los eventos
turisticos son productos o servicios disefiados para satisfacer multiples necesidades
del viajero, y actuan como fuertes motivadores del viaje. Para los destinos, los eventos
son herramientas estratégicas que impulsan el desarrollo econdmico, la renovacion
urbana y la promocidn turistica. Clasificar los eventos turisticos permite a los destinos
mejorar la planificacion, segmentar audiencias, evaluar impactos y mitigar la
estacionalidad. Para el turista, un catdlogo estructurado facilita la identificacion de
eventos alineados con sus intereses y motivaciones, permitiendo una mejor
planificacion del viaje y una experiencia mds enriquecedora.

Hay otros jugadores del sector turistico que también se benefician de la
categorizacion de eventos turisticos como empresas de transporte (aerolineas,
cruceros, autobuses, etc.), ciudades inteligentes y OTAs (Online Travel Agency),
principalmente a través de actividades relacionadas con el marketing. Estos
jugadores pueden utilizar catdlogos de eventos para mejorar la planificacion del viaje
del cliente final propiciando el uso de los servicios que ofrecen estos jugadores
secundarios. Es facil imaginar la situacion en que un turista duda si comprar un billete
de avion y la aerolinea le muestra un catdlogo de eventos que puede encontrar en el
destino, idealmente adaptado a las propias preferencias del turista, moviendo a este
turista a la accion. También permiten otros beneficios como facilitar la creacion de
ofertas personalizadas que incluyan eventos relevantes para cada segmento del
mercado. Como consecuencia directa la clasificacion taxondmica facilita la promocion
dirigida de eventos a audiencias especificas, aumentando la eficacia de las campanas
de marketing, el desarrollo de nuevos productos turisticos basados en los tipos de
eventos mas populares o emergentes. Por ultimo, hay beneficios indirectos: Los
catalogos de productos normalizados permiten un andlisis mas detallado de la
popularidad de eventos y los intereses de turistas de diferentes regiones lo que lleva
a analisis estratégicos valiosos para la toma de decisiones. Este andlisis también puede

llevar a la optimizacidn de recursos tanto en marketing como operativos y fomenta la
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colaboracion entre diferentes partes del ecosistema turistico permitiendo crear
experiencias mas completas e integradas gracias al marco comun que representa el
catalogo.

El problema de negocio que surge aqui es relevante: como podemos crear catdlogos
de eventos turisticos de forma estandarizada, eficiente y a bajo costo. Este es el
problema de negocio en el que se centra este trabajo ya que como hemos visto en la
revision sistematica de la literatura en el capitulo 2, no es un problema resuelto y
existe un gap de conocimiento entre la literatura y la técnica propuesta en este trabajo.
Asi, el objetivo de negocio que perseguimos es la creacion de un método para crear
catdlogos que se pueda estandarizar, que sea rdpido de crear y consultar y no
implique grandes costes a los jugadores que deseen implementarlo.

Consideraremos el modelo sugerido exitoso si es capaz de clasificar grandes
volumenes de datos de naturaleza turistica para la creacion de un catdlogo
cometiendo errores razonables de una forma rapida y barata.

4.1.2. Desafios de la creacion del modelo

Aunque se hacen esfuerzos para la creacion de catadlogos de productos, la realidad es
que es un esfuerzo improbo debido a la propia naturaleza de los eventos turisticos.
Getz (2008) ya defiende que, para desarrollar el potencial de un destino turistico, los
gestores de eventos turisticos deberian estar implicados en el proceso. Sin embargo,
el turismo es una actividad fragmentada y disjunta (Benckendorff & Zehrer, 2013),
(Echtner & Jamal, 1997), (Laws & Scott, 2015) y no es facil llevar a cabo una adopcion
masiva de la segmentacion de eventos. Ya Larsen & Mossberg (2007) habla del evento
turistico como una ciencia relativa en la que la subjetividad del turista juega un papel
fundamental y en la que se entrecruzan diferentes disciplinas como psicologia,
antropologia social, estudios culturales, economia, marketing, etc. Hay muchos
factores particulares de la creacion de catalogos de actividades turisticas a escala que
iremos desgranando en esta seccion.

En primer lugar, los eventos turisticos son altamente descentralizados. Los
promotores de eventos turisticos estan especializados y son de muy diversa
naturaleza. El turismo estd caracterizado por la participacion de una amplia gama de
actores independientes, tales como promotores de eventos, agencias de viajes,
operadores turisticos, gobiernos locales y empresas privadas. En este contexto, los
organizadores de eventos no suelen formar parte de asociaciones o entidades
unificadoras que funcionen como paraguas normativo. Esta ausencia de estructuras
centralizadas o de un lobby unificado dificulta la estandarizacion de practicas
relacionadas con la publicacion y categorizacion de eventos. Por ejemplo, mientras
algunos eventos cuentan con descripciones exhaustivas y detalladas, otros apenas
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proporcionan informacion basica. La falta de una estrategia de marketing comun y
de criterios consensuados para estructurar y presentar los datos genera
inconsistencias significativas, complicando la creacion de catdlogos que sean
coherentes y faciles de usar.

También hay que tener en cuenta que hablamos de un sector enorme que engloba
muchisimas actividades diferentes. Las actividades en las que un turista puede tener
interés son increiblemente diversas y dependen mucho de la subjetividad del turista.
Los eventos turisticos abarcan un espectro amplio y diverso que incluye festivales
culturales, conciertos, ferias gastrondmicas, competiciones deportivas, eventos
religiosos, conferencias académicas y actividades recreativas, entre otros. Esta
diversidad introduce desafios significativos en la normalizacion de categorias, ya que
los eventos pueden no ajustarse facilmente a taxonomias predefinidas. Ademas, la
clasificacion adecuada de los eventos depende de su contexto cultural y social, lo que
aflade una capa de complejidad. Por ejemplo, un evento que en una region puede
clasificarse como "religioso" podria tener un significado mas amplio o diferente en

otra cultura, como un festival comunitario.

Otra de las grandes complejidades de la situacion actual de la industria del evento
turistico es que las fuentes de informacion que contienen eventos turisticos son
también increiblemente diversas. Los eventos turisticos se publican en una variedad
de fuentes eclécticas, tales como sitios web oficiales de promotores, redes sociales,
plataformas de venta de entradas, paginas de gobiernos locales, blogs de turismo y
foros especializados. Estas fuentes difieren enormemente en términos de diseno,
formato, profundidad de la informacién y objetivos. Si multiplicamos esta diversidad
teniendo en cuenta fuentes de diferentes paises o culturas en multiples idiomas
tenemos un crisol de fuentes heterogéneas de las que extraer informacion. Por
ejemplo, un sitio oficial puede proporcionar informacion detallada del evento como
nombre, descripcion, horarios, geolocalizacion, precios, imagenes de calidad y otra
informacion relevante. Sin embargo, una publicacion del mismo evento en redes
sociales puede limitarse a un nombre y una fecha, sin mas detalles. Asi otras fuentes
como plataformas de venta de entradas pueden centrarse inicamente en aspectos

comerciales omitiendo informacion contextual importante.

Otro desafio al que se enfrenta cualquiera que pretenda hacer un catalogo de eventos
turisticos a escala es el crisol de condiciones particulares que tienen los eventos
debidos a las barreras lingiiisticas, regionales y culturales. La naturaleza regional del
turismo implica la existencia de eventos en una variedad de idiomas. Solo la parte
mecanica de los idiomas representa un obstdculo ya que nos encontramos con
traducciones inconsistentes en la industria, multiples alfabetos y sistemas de escritura
y diferentes formas de expresar ideas. Pero si tenemos en cuenta la parte mas cultural
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y regional esta dificultad se multiplica. El lenguaje no es solo un medio de
comunicacidn, sino también un reflejo del contexto cultural. Los significados,
connotaciones y matices de ciertas palabras pueden variar considerablemente entre
regiones, incluso dentro de un mismo idioma. Por ejemplo, términos como “feria” y
sus traducciones pueden hacer alusion a eventos muy diferentes como eventos
comerciales, recreativos, gastronomicos, culturales, etc. Estas diferencias dificultan la
creacion de taxonomias universales y obligan a los sistemas a adaptarse a multiples

interpretaciones de conceptos similares.

Algunos eventos turisticos estan especificamente orientados a comunidades locales y
se publican unicamente en el idioma predominante de la region. Esto puede limitar
la visibilidad de dichos eventos a un publico global. Por ejemplo, un festival de
musica en un pueblo de Japdn puede ser anunciado exclusivamente en japonés, lo
que hace que sea inaccesible para turistas internacionales sin conocimientos del
idioma.

La multiculturalidad afiade una capa de complejidad significativa a la compilacion
de catdlogos de eventos turisticos, ya que cada cultura tiene formas tunicas de
concebir, organizar y promocionar eventos. Esto afecta tanto el contenido como la
forma en que los eventos se perciben y clasifican. En un contexto multicultural, los
eventos reflejan las tradiciones, valores y practicas de sus comunidades de origen. Por
ejemplo, las festividades religiosas son relevantes desde este punto de vista. Eventos
como el Ramadan, el Dia de los Muertos o Hanukkah tienen significados
profundamente arraigados en sus respectivas culturas y pueden incluir actividades
especificas dificiles de clasificar en taxonomias generales. O fuera de los eventos
religiosos, eventos como ferias regionales, carnavales o mercados navidefios son
altamente especificos de ciertas culturas y pueden no tener equivalentes claros en

otros contextos.

Otro factor que influye a la informacién a la que podemos acceder sobre eventos
turisticos es la estrategia de marketing utilizada para promocionar eventos, que
también depende de la cultura donde se organiza el evento. Asi en algunos paises los
anuncios se enfocan en detalles logisticos (horarios, precios, ubicacion), mientras que
en otros se enfatiza el significado cultural o emocional del evento. Por ejemplo, un
festival de musica en Europa puede incluir listas detalladas de artistas, horarios y
géneros, mientras que un evento similar en Africa podria anunciarse de manera més

general, destacando el ambiente y la comunidad.

Si damos un paso atrds para contemplar con perspectiva la baraiinda de eventos
asociados al sector turistico lo que nos encontramos es con una alta entropia, un caos
formado por la conjunciéon de muchos factores: fragmentacion de promotores, la
definicion amplia de evento turistico, el enorme numero de eventos turisticos, la
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naturaleza ecléctica de las fuentes de informacion, aspectos culturales, regionales y
lingiiisticos, diferentes idiomas, diversidad en el marketing del evento, etc. Esta
situacion actual del evento turistico lo hace muy dificil de categorizar por medios
clasicos y es en el procesamiento automatico de informacion donde debemos

aproximarnos a una solucion.

4.1.3. Objetivos para la ciencia de datos del modelo

El objetivo es obtener un modelo algoritmico que sea capaz de clasificar eventos
turisticos atendiendo a una base taxonomica previamente definida. Esta clasificacion
ha de hacerse tomando como entrada tinicamente el nombre y descripcion del evento
como texto libre. Obtener un modelo de clasificacion funcional basado en texto libre
es una forma de alcanzar el objetivo de negocio o al menos una prueba de concepto
para asegurarnos de que vamos por el buen camino.

Aunque tenemos los datos y los medios para mejorar la clasificacion usando piezas
relevantes de informacion que trascienden el nombre y descripcion del evento,
evitamos este camino. La razén es que este método tiene vocacidon universal: Es
nuestro deseo y esperanza que este trabajo pueda servir de base para que cualquier
jugador del sector turistico pueda generar y normalizar su catalogo de eventos de la
forma mas sencilla posible. Y si hay algo que todas las colecciones de eventos
turisticos tienen es el nombre y su descripcién. Es mds, en nuestro modelo la

descripcion puede dejarse vacia para tener en cuenta el caso mas general posible.
Los objetivos especificos del proyecto para la ciencia de datos son multiples:

e Demostrar la viabilidad del modelo: Validar que es posible realizar una
clasificacion automatica de eventos turisticos con un modelo basado en IA,
especificamente entrenado para procesar y categorizar texto libre. Este modelo
debe ser capaz de asignar categorias taxonomicas previamente definidas,
garantizando resultados consistentes y coherentes incluso en casos de datos
incompletos o de baja calidad.

e Establecer un enfoque universal: Crear un modelo que no dependa de mas
datos adicionales para su uso que el nombre y la descripcion del evento. Este
disefio asegura que pueda aplicarse de manera generalizada,
independientemente de la fuente de los datos, el idioma en que estén escritos
o la regién en la que se organicen los eventos. La capacidad de operar sin
requisitos adicionales de datos lo convierte en una herramienta inclusiva y
accesible para todos los actores del sector turistico.

e Medir la eficiencia en tareas de clasificacion: Evaluar si el modelo puede
procesar grandes volumenes de datos de manera eficiente y en un tiempo
razonable. Dado el alcance global del sector turistico, el modelo debe ser
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escalable y capaz de manejar flujos de datos significativos sin perder precision
en la clasificacion.

Medir la calidad de la clasificacion: Medir la precision, la sensibilidad y el F1-
score del modelo en diferentes categorias taxondmicas, incluyendo aquellas
donde los eventos puedan presentar ambigiiedades o superposiciones. Este
analisis permitira identificar las fortalezas y limitaciones del modelo, asi como
areas potenciales de mejora.

Probar la robustez del modelo: Asegurar que el modelo funcione
adecuadamente incluso en condiciones adversas, como la ausencia de
descripciones completas, textos mal estructurados, o en casos donde los
eventos se encuentren en idiomas distintos al del conjunto de datos de
entrenamiento principal. Este enfoque garantiza que el modelo sea resiliente
y adaptable a diferentes escenarios reales.

Sentar las bases para la normalizacion taxondmica: Generar un conjunto de
resultados que puedan servir como referencia para normalizar catalogos de
eventos turisticos a nivel global. Esto incluye validar si las categorias
taxondmicas propuestas son adecuadas para representar la diversidad de
eventos en el sector turistico y si el modelo puede ser una herramienta util
para crear catdlogos uniformes y coherentes.

Evaluar la aplicabilidad en el contexto empresarial: Determinar si los
resultados del modelo son lo suficientemente sdlidos como para ser adoptados
por los jugadores clave del sector turistico, como destinos, operadores
turisticos, aerolineas y plataformas de reservas online. Esto incluye verificar
que el modelo ofrezca beneficios tangibles, como la reduccion de costos en la
creacion de catdlogos y la mejora de la experiencia del usuario final.
Identificar limitaciones y oportunidades de mejora: Analizar los errores y
limitaciones del modelo para establecer futuras lineas de investigacion. Por
ejemplo, explorar la posibilidad de incorporar otras fuentes de informacion
relevantes en iteraciones futuras, como imagenes, fechas o ubicaciones
geograficas, sin comprometer la universalidad del método actual.

En tltima instancia se espera que el modelo propuesto sea capaz de clasificar eventos

turisticos con precision y eficiencia utilizando tnicamente texto libre, estableciendo

una base solida para la creacion de catdlogos normalizados. De este modo, el modelo

no solo respalda el objetivo de negocio general, sino que también demuestra el

potencial de la IA como herramienta para resolver desafios inherentes al sector

turistico, como la fragmentacion de eventos turisticos y su diversidad cultural y

lingiiistica.
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4.1.4. Beneficios potenciales del modelo

El modelo de clasificacion automatica de eventos turisticos considerado tiene el
potencial de generar beneficios significativos para los diferentes actores del
ecosistema turistico, desde destinos y operadores hasta los propios consumidores. Un
buen catdlogo de eventos turisticos puede integrarse en el ecosistema actual
produciendo resultados positivos para la industria.

Uno de los beneficios mas positivos del uso de catdlogos normalizados es la creacion
de un estandar en el sector. La implementacién de un modelo de clasificacion
universal fomenta la colaboracion entre los diferentes actores del ecosistema turistico,
permitiendo la integracion de datos y experiencias. Un enfoque automatizado
minimiza el tiempo y los recursos necesarios para clasificar eventos, especialmente

en comparacion con los métodos manuales.

Al proporcionar una base comun para la gestion de eventos, el modelo abre la puerta
a nuevas aplicaciones, como andlisis predictivos, modelos de recomendacién mas

avanzados o integracion con ciudades inteligentes.

Pero este modelo también presenta beneficios especificos para destinos turisticos,
turistas y proveedores.

4.14.1. Beneficios para los destinos turisticos

Los destinos turisticos se enfrentan al desafio de maximizar su atractivo y gestionar
sus recursos de manera eficiente. Un modelo de clasificacion automatica permite
mejorar la planificacion y gestion de eventos dando una vision mas estructurada de
los eventos disponibles en su region geografica. Facilita la identificacion de brechas
en ofertas de eventos y la implementacion de estrategias para llenarlas, equilibrando
la oferta durante todo el afio y combatiendo la estacionalidad. También permite
prever necesidades de infraestructura y servicios, como transporte, alojamiento y
seguridad, en funcion de la naturaleza y popularidad de los eventos.

Desde el punto de vista del marketing de destino también es muy positivo: la
segmentacion de eventos basada en una taxonomia clara permite disefiar campafias
de marketing mas efectivas dirigidas a audiencias especificas, facilita la promocion
cruzada de eventos relacionados (por ejemplo, un festival gastronémico vinculado a
una feria de productos locales) y ayuda a destacar la identidad tinica del destino a
través de eventos especificos que resalten su cultura y patrimonio.

Potencialmente, este modelo podria impactar econdmicamente en los destinos
permitiendo medir de manera mas precisa los beneficios economicos derivados de
diferentes tipos de eventos. Por ejemplo, se podrian identificar las categorias con
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mayor retorno de inversion, priorizando aquellos eventos que generan mayor gasto
turistico o impacto social positivo.

La categorizacion sistemdtica puede ayudar a los destinos a mantener una oferta
diversa y atractiva, asegurando que se cubran las necesidades e intereses de
diferentes segmentos de turistas y puede reducir la redundancia en la oferta.

Por ultimo, una taxonomia ampliamente usada por diferentes destinos permite a
éstos comparar su desempefio con otros destinos de caracteristicas similares,

identificando mejores practicas y areas de mejora.

4.14.2. Beneficios para el turista
El modelo también tiene potencial beneficio para el consumidor final del evento
turistico: el turista, facilitando la planificacion de viajes y el descubrimiento de
eventos relevantes.

La categorizacion clara y los catdlogos organizados permiten a los turistas identificar
eventos que se alineen con sus intereses especificos, incluso si los eventos provienen
de multiples fuentes heterogéneas. Asi, se mejora la experiencia de usuario al reducir

el tiempo y el esfuerzo necesario para buscar informacion dispersa.

La clasificacion basada en taxonomias puede combinarse con herramientas de
recomendacion para sugerir eventos adaptados a las preferencias individuales del
turista. De este modo, permite filtrar eventos por criterios como tipo, ubicacion, fecha
o idioma, ofreciendo un alto grado de personalizacion.

En general, un modelo que genere buenos catalogos de productos normalizados y
organizados por categorias y niveles jerarquicos ayuda a los turistas a entender mejor
la oferta cultural y social del destino, destacando aspectos tinicos que podrian pasar
desapercibidos.

4.1.4.3. Beneficios para los proveedores de servicios turisticos

Otros actores del sector, como aerolineas, hoteles, agencias de viajes y OTAs, también
se benefician significativamente de la normalizacion y clasificacion de eventos.

El marketing de estos proveedores gira muy a menudo entorno al evento turistico:
mostrar eventos relevantes durante el proceso de reserva puede influir en la decisién
de compra de los turistas, especialmente para destinos emergentes o menos
conocidos y facilita la creacion de paquetes turisticos que incluyan eventos especificos
como parte de la oferta. Asi, uno de los beneficios potenciales de este modelo es
ayudar al turista en la fase inspiracional de su viaje, lo que redunda directamente en
un beneficio para el proveedor de servicios turisticos que le facilita el servicio. Incluso
permite hacer marketing activamente al disefiar campafas de marketing dirigidas
basadas en eventos destacados.
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Para la industria turistica, la informacion, en este caso de las preferencias de los
turistas, es poder. Los catdlogos estructurados generan datos valiosos sobre los
intereses y comportamientos de los turistas, que pueden ser utilizados para
desarrollar productos y servicios mas alineados con sus necesidades. Combinado con
otras técnicas, mejora la planificacion operativa al predecir la demanda en funcion de
eventos futuros.

De estos beneficios mencionados se desprende otro de los mds deseados por los
proveedores de servicios turisticos, el fomento de la fidelizacion. Ofrecer informacion
sobre eventos relevantes mejora la experiencia del cliente, creando una percepcion
positiva de la marca y aumentando la probabilidad de repeticion. Incluso puede
ayudar al cliente a decidir usar solo proveedores que tengan informacidn turistica
normalizada a fuerza de costumbre si ya la ha consumido varias veces con
anterioridad.

Es en este contexto que se presenta un ejemplo de aplicacién para una aerolinea que
iremos desarrollando a lo largo de todo el capitulo. El supuesto es el de una aerolinea
que opera en decenas de destinos internacionales y ve la oportunidad de reforzar su
posicionamiento en el mercado a través de la promocion de eventos turisticos. Desde
la perspectiva del marketing, el objetivo radica en desarrollar estrategias de
segmentacion y personalizacion que aumenten tanto la fidelizacion como las ventas
de pasajes. Al incorporar un catalogo de eventos —clasificados segtin intereses como
muisica, deportes, arte o conferencias— la aerolinea dispone de un canal adicional para
dialogar con sus clientes potenciales, mostrandoles atractivas razones para volar
hacia sus destinos.

Al mismo tiempo, la aerolinea busca fortalecer su propuesta de valor. Ofrecer un
servicio de “inspiracion al viaje” al exhibir eventos relevantes (festivales, ferias,
exposiciones, etc.) permite diferenciarse de sus competidores que se limitan a la mera
venta de billetes. Ademas, esta integracion de contenidos se vincula con acciones de
marketing multicanal (boletines, redes sociales, publicidad en buscadores),
posibilitando dirigir campanas personalizadas a audiencias concretas: por ejemplo,
usuarios que estén interesados en conciertos o en grandes citas deportivas.

4.2. Comprension de los datos

La comprension de los datos es el segundo paso de nuestra estrategia basada en
CRISP-DM. En el caso de este trabajo, se enfoca en comprender la naturaleza, calidad
y diversidad de los datos utilizados para entrenar y validar el modelo de clasificacion
automatica de eventos turisticos. Dada la complejidad inherente de los eventos
turisticos, esta seccion aborda las caracteristicas de las fuentes, las etapas de
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recopilacion, los desafios asociados y las estrategias utilizadas para asegurar la
calidad de los datos.

4.2.1. ;Qué datos necesito?

El primer objetivo especifico tal y como veiamos en la seccion 4.1.3 es demostrar su
viabilidad, es decir, que se puede crear un modelo de clasificacion basado en técnicas
de IA para clasificar eventos turisticos. El segundo objetivo especifico es establecer un
enfoque universal que no dependa de datos adicionales que el nombre y descripciéon
del evento. Asi nos aseguramos de que cualquier jugador del ecosistema turistico
pueda utilizar este modelo con sus eventos, ya que lo inico que se necesita es el texto
libre del titulo del evento. Ademas, el modelo ha de ser robusto, asi que algunos de
estos textos estaran incompletos, mal estructurados y en multiples idiomas.

Atendiendo al parrafo anterior queda claro que lo minimo que necesitamos es un
conjunto de datos con eventos turisticos que incluya el nombre del evento y la
categoria a la que pertenece. Ademads, tras iterar en este proceso, anadimos una
descripcion del evento al modelo ya que solamente con el titulo los resultados son
insatisfactorios.

El problema que surge aqui es que necesitamos las categorias de los eventos, las
categorias que proponemos asociadas a eventos que encontramos en internet de
fuentes que no conocen nuestra taxonomia. En otras palabras: Tenemos que generar
estas categorias. Tenemos que resolver el problema de clasificacion por otros medios
que no son el aprendizaje supervisado para poder generar nuestro modelo. Tenemos
que generar estas categorias sin utilizar IA siendo este un ejercicio fantdstico para
conocer el esfuerzo que tiene hacer un clasificador de eventos turisticos sin la ayuda
de técnicas de IA.

Aunque el uso del algoritmo solo requiera de texto libre (nombre y una posible
descripcion) debemos obtener mds informacion sobre los eventos para generar las
categorias a las que pertenecen. Ademas, necesitamos definir muy bien las categorias
posibles que pueden tener nuestros eventos.

Para obtener las categorias de los eventos vamos a apoyarnos en datos que suelen
acompanar al evento y, por tanto, a recopilarlos. Estos datos son:

e Titulo: El titulo del evento, su nombre.

e Descripcion: Una descripcion del evento que informacion extra general sobre
el evento.

e Geolocalizacion: la latitud y longitud del evento, es decir, donde ocurre
geograficamente.

e Lugar (opcional): la direccion o nombre del lugar donde se celebra el evento.
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e Fuente: De donde procede la informacion sobre el evento turistico recopilado.
Puede venir de una API, de una red social, de una web en internet o de otras
fuentes. En todo caso se recopilan los pardmetros de la busqueda. Si es una
web, la URL (Uniform Resource Locator), si es una API, el contenido de la
respuesta, y asi con el resto de las fuentes.

Ademas, vamos a apoyarnos en una base de datos de lugares para complementar
nuestra informacion. Asi, en la fase de procesamiento, a partir de la geolocalizacion
podremos determinar el lugar en el que se celebra un evento. Concluimos entonces
que tendremos que obtener un conjunto de eventos que tengan al menos titulo,
descripcion (opcional), geolocalizacion, lugar(opcional), datos sobre su procedencia
y, ademas, disponer de un conjunto de datos sobre lugares donde se pueden celebrar
eventos.

Mas alla de los datos que podemos recolectar necesitamos también un conjunto de
categorias, una taxonomia dentro de la cual deben encajar nuestros datos. Para
nuestro modelo hemos elegido una taxonomia con 6 categorias: Artes escénicas, miisica,
ferias y congresos, arte y cultura, deportes y otros eventos. Esta eleccion responde a varios
factores y es un equilibrio entre el esfuerzo de clasificar semiautomaticamente cientos
de miles de eventos y tener un conjunto de datos relevante. Por un lado, estas
categorias son recurrentes y representativas en los principales agregadores de
eventos turisticos, lo que permite realizar una clasificacion inicial semiautomatica con
un grado razonable de calidad y cobertura. Por otro lado, el uso de un sistema mas
granular o alternativo hubiera supuesto un esfuerzo mucho mayor en la fase de
etiquetado manual, especialmente dado el gran volumen de datos manejado.

Aunque no se trata de una taxonomia canodnica, cumple adecuadamente la funcion de
estructurar el set de datos para tareas de clasificacion automatica, tal como se ha
hecho en investigaciones anteriores con esquemas disefiados ad hoc (Gration et al.,
2016; McKercher, 2016). Cabe sefialar que, en el momento de definir esta taxonomia,
no se preveian con claridad los posibles solapamientos conceptuales entre algunas
categorias como musica, artes escénicas o arte y cultura. Esta ambigiiedad ha sido
posteriormente observada en los resultados y es objeto de andlisis y discusion en la
seccion 4.5. La taxonomia resultante se puede ver en la Figura 3.
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Figura 4: Taxonomia de eventos turisticos

4.2.2. Recoleccidon de datos

Como hemos visto en la seccion anterior tenemos dos conjuntos de datos que obtener:
un conjunto de eventos turisticos y un conjunto de lugares donde ocurren eventos
turisticos.

Para la recoleccion de datos de eventos turisticos se ha utilizado un software
especializado en la adquisicion de datos digitales de internet, lo que comtiinmente se
conoce en la industria como una arafia (aprovechando el juego de palabras de la arana
que recorre su red). Esta arafa ha sido desarrollada en la industria especificamente
para extraer informacion de eventos turisticos y esta optimizada para este fin.

Esta arafa es capaz de cargar el contenido de una web, navegar por ella y extraer
tanto informacion estructurada como texto libre de sus fuentes. Al estar especializada
en leer HTML es agnostica del lenguaje en que venga la informacion, pudiendo
obtener informacion en cualquier idioma. Esta arafia es también capaz de obtener
informacion directamente de una API, obteniendo informacion estructurada

directamente.

Esta arafia ha sido construida en lenguaje Python, disefiada para adaptarse a la
heterogeneidad de fuentes y formatos presentes en el ecosistema de eventos
turisticos. La arafia emplea diversas librerias populares en el &mbito de la mineria de
datos en linea:

e Parala extraccion de datos desde paginas estaticas o APIs REST, se utilizaron
librerias como requests (Reitz, 2014) y Ixml (Behnel, 2005), asi como
herramientas de manejo de datos estructurados como json (Python Software
Foundation, 2024).

e Para fuentes mas complejas o con elementos dindmicos, se emplearon
Beautiful Soup (Richardson, 2019) y Selenium (Sharma, 2019), lo que permitié
simular interaccion con el navegador y acceder a los contenidos completos.
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e El procesamiento y almacenamiento intermedio de los datos fue gestionado
mediante pandas (The pandas development team, 2020), lo que facilitd la
estructuracion del dataset y su posterior limpieza y transformacion.

Esta arafia fue desarrollada con el objetivo de crear un conjunto de datos relevante,
amplio y representativo. Su disefio modular ha permitido recolectar descripciones de
eventos turisticos desde multiples fuentes digitales como paginas oficiales,
plataformas de agregacion y redes sociales con un alto grado de control sobre el
formato y la calidad de los datos.

Las fuentes de datos seleccionadas son muy amplias y se han escogido por la calidad
de su informacién, por tener todas las piezas de datos que necesitamos y por
mapearse bien con nuestras categorias. En total se han utilizado algo mas de 1000
fuentes de datos en mas de 30 paises en 22 idiomas diferentes. Tras 6 afos de
adquisicion de datos se han recopilado algo mas de 700.000 eventos turisticos
distribuidos por el globo con la calidad suficiente como para llevar a cabo este
modelo.

La seleccion de fuentes de datos responde directamente a los requisitos definidos en
la fase de comprension del negocio descrita en la seccion 4.1, en particular al caso de
uso propuesto con una compania aérea. Estas fuentes fueron seleccionadas porque
representan destinos de interés comercial para dicha compania, abarcando regiones
en las que opera o desea ampliar su oferta. Esta cobertura geografica amplia garantiza
la diversidad cultural, idiomatica y tematica de los eventos, lo que permite evaluar el
modelo de clasificacién en un contexto realista y alineado con los objetivos de

negocio.

El conjunto de datos de lugares susceptibles de tener eventos turisticos se ha
construido a la vez que el conjunto de datos de eventos turisticos. Nunca se ha
registrado un evento turistico sin un lugar asociado. Si un evento sucede en un lugar
nunca registrado antes, el lugar se crea y se enriquece a través de una API externa,
normalmente Google Places.

Los datos obtenidos son el resultado de extraer eventos turisticos con una arafa
periodicamente durante aproximadamente 6 afios. Estos datos se han extraido y
enriquecido con un proceso automadtico que ha conectado varias entidades
relacionales de datos como son eventos turisticos, localizaciones en los que ocurren,
traducciones, sesiones si se repiten en el tiempo, etc. A partir de estos datos
enriquecidos se han codificado en formato JSON 8.48 Gigabytes de datos sobre
eventos turisticos.
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4.2.3. Anélisis exploratorio de datos y filtrado inicial

El objetivo del anadlisis exploratorio de datos es analizar los datos disponibles para

comprender las caracteristicas, distribuciones y posibles problemas o limitaciones de

los datos recopilados. En este analisis detectamos patrones y sesgos relevantes antes

de la fase de modelado.

Los datos originales traen gran cantidad de informacion de la cual nosotros solo

queremos un subconjunto. En nuestro conjunto de datos de eventos tenemos los

siguientes campos:

Traducciones: Tanto nombre como descripcion se encuentran en multiples
idiomas. Los datos se recogen en el idioma original en que se encuentren en la
fuente y después se traducen automaticamente hasta a 22 idiomas diferentes.
El inglés siempre se encuentra presente tras la traduccion de nombre y
descripcion. Debemos considerar que las traducciones no siempre son
perfectas, no respetandose a veces nombres propios, la grafia del evento en su
idioma original y otros efectos de la traduccion automatica.

Fuente: Es el nombre de la fuente de la que se han extraido los eventos.
Normalmente, el dominio del portal web en que vivia el evento. Estos portales
web estdn compuestos por paginas de turismo de los destinos, proveedores de
servicios como venta de entradas, gestores de eventos, etc.

Geocodificacion: Todos los eventos tienen latitud y longitud, toda la
informacion esta geolocalizada. Para eventos que no tienen un punto exacto y
univoco, como puede ser el evento “Semana Santa en Sevilla”, se da una
localizacion aproximada y relevante, como el centro de Sevilla o la catedral de
Sevilla.

Identificador de la region: Un identificador univoco que identifica la region
politica en la que ocurre el evento.

Fecha de inicio y final: Ambas referidas al evento. La fecha de inicio es la fecha
en la que el evento da inicio en un lugar concreto y la fecha de final aquella en
la que el evento se da por ultima vez. Algunos eventos, muy localizados en el
tiempo tendran la misma fecha de inicio y fin como, por ejemplo, un partido
de fatbol que comienza y acaba el mismo dia. Otros eventos comprenderan
muchos dias, como una obra teatral que se representa durante 3 meses en un
teatro. Para que un evento se considere como tinico debe ocurrir en el mismo
lugar. Asi, un concierto de Joaquin Sabina en las Ventas de Madrid con tres
sesiones (viernes, sabado y domingo) se considera un mismo evento, pero otro
concierto de la misma gira en otra sala de conciertos se considera un evento
diferente.
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o Categorias: Todos los eventos del conjunto de datos considerado tienen un
identificador taxonomico que hace referencia a la categoria y subcategoria a la
que pertenece el evento. Una categoria puede ser miisica o deporte, por ejemplo.
Una subcategoria puede ser concierto o fiitbol. Cada subcategoria pertenece
Unicamente a una categoria padre.

¢ Identificacion de revision: La asignacion de categoria a los eventos de nuestro
conjunto de datos se han hecho usando multiples técnicas, desde
semisupervisadas hasta manuales. Este identificador nos dice si la asignacion
de categoria y subcategoria para un evento fue automatica o manual (un
humano ley0 el evento, investigd y asighd manualmente el identificador de
categoria y subcategoria).

e URL: La URL de la que se extrajo el evento. Las URL no solo nos sirven para
tener trazabilidad de los eventos, sino que contienen informacion muy util
para clasificar automaticamente nuestros eventos. Por ejemplo, una ficticia
URL de un evento que fuera “www.todosloseventos.com/conciertos/30568”
nos dice que ese evento es un concierto (subcategoria) y, por tanto, miisica
(categoria).

e Lugar: El nombre del sitio en que se celebra el evento como puede ser “WiZink
center” o “Caja magica”.

Insistimos en este punto sobre la naturaleza de estos datos: No son crudos, tal como
se extraen de las fuentes de datos, sino que ya han sido sometidos a un preprocesado
para enriquecerlos. Es asi por ejemplo como tenemos lugares sin duplicidad donde
ocurren los eventos o directamente, un identificador de la categoria y subcategoria
normalizadas de los datos.

El procesado de estos datos se hace con herramientas del ecosistema Python y constan
de varios pasos. En primer lugar, todos los eventos incluyen un titulo y una
descripcion, recogidos en su idioma original y posteriormente traducidos
automaticamente, asegurando siempre la presencia del inglés. Este paso se realiza
para que todos los textos estén en el mismo idioma, facilitando las tareas de
clasificacion, aunque es importante sefialar que las traducciones automaticas pueden
introducir variaciones, especialmente en nombres propios o estructuras gramaticales
particulares. Esta traduccion se llevé a cabo con un servicio de traduccion automatica
proporcionado por Google.

Junto a esta informacion textual, cada evento incorpora su fuente, entendida como el
dominio web desde el que ha sido extraido (portales turisticos, plataformas de venta
de entradas, sitios de organizadores de eventos, etc.), y un campo de URL que
garantiza la trazabilidad del dato. Ademas, todos los eventos estan geocodificados, es
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decir, disponen de informacion de latitud y longitud. Esta informacion se extrae en el
procesado de informacion de la pagina web del evento.

Con un sencillo andlisis de nuestro conjunto de datos podemos extraer informacion
sobre su morfologia facilmente. Tenemos un total de 10 columnas: fuente, lugar,
descripcion, fecha de inicio, fecha de final, identificador de revisién, URL, lugar,
categoria, subcategoria y titulo. Nuestro conjunto de datos cuenta con 852.058 eventos
diferentes, todos ellos con titulo, categoria y subcategoria. Adelantdndonos un poco
a la transformacion de los datos y modelado sabemos que solo usaremos el titulo,
descripcion y categoria. Las demas columnas de este conjunto de datos tabular solo

son usadas en esta seccion para dar contexto.

Antes de continuar vamos a deduplicar nuestros datos. Consideraremos un evento
Unico si tanto su titulo como descripcidn lo son. De forma implicita, su categoria y
subcategoria seran las mismas. Asi, deduplicamos eventos que vengan de diferentes
fuentes u ocurran en diferentes lugares. Por ejemplo, un concierto de una gira que se
llame “Dos péjaros de un tiro” y no disponga de descripcion puede encontrarse varias
veces en nuestro conjunto de datos por venir de varias fuentes diferentes o porque
hemos considerado un evento diferente el concierto que ocurre en Madrid y el que
ocurre en Barcelona. Sin embargo, para nuestro objetivo de proponer un clasificador
de eventos turisticos que utilice exclusivamente el titulo y descripcion del evento no
tiene mucho sentido tener el mismo registro varias veces.

Asi, antes del deduplicado, estos 852.058 eventos ocurren en 112.801 sitios distintos.
Algunos de estos sitios son invalidos y no estan curados. Asi, el sitio en el que mas
eventos ocurren, 2647 eventos, es “Please check meeting point”, un sitio claramente
invalido fruto de un error en la adquisicion de datos. También podemos observar que
nuestros 852.058 eventos provienen de 425 fuentes diferentes, algunas de las cuales
tienen varios portales diferentes de eventos y por tanto necesitan varias arafias (de
ahi que el nimero de adquisitores de datos sea mucho mayor). Tras el deduplicado
tenemos 491.385 eventos diferentes. Estos 491.385 eventos ocurren en 100.449 sitios
distintos y provienen, al igual que antes del deduplicado, de 425 fuentes diferentes.

Las categorias de los eventos no estan uniformemente distribuidas tal y como puede
observarse en la Figura 4. Las necesidades de negocio a la hora de crear este conjunto
de datos y a la hora de seleccionar las fuentes han hecho que tengamos un conjunto
de datos pobremente balanceado. Se pueden consultar exactamente el nimero de
eventos por categoria en la Tabla 2. El desbalanceo es evidente, hay mas de 5 veces
mas eventos musicales que ferias y congresos, la primera categoria por numero de
eventos y la ultima respectivamente. Es de esperar un impacto en nuestro modelo.
Normalmente los conjuntos de datos desbalanceados llevan a peores resultados en
tareas de clasificacion.
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Categoria Numero de eventos

Musica 182038
Artes escénicas 100765
Arte y cultura 74152
Deporte 57079
Otros eventos 44642
Ferias y congresos 32709

Tabla 2: Conteo de eventos por taxonomia
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Figura 5: Conteo de eventos por categoria

Analizamos también la variable titulo, que es obligatoria en nuestro caso. Como
podemos ver en la Figura 5, los titulos tienen en torno a 5 palabras, con una cola que
se extiende hasta las 37 palabras, el maximo niimero en nuestro conjunto de datos.
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Figura 6: Histograma del conteo de eventos por niimero de palabras del titulo

Podemos hacer el mismo analisis con la variable descripcion. Descripcion en este caso
si que puede venir vacia y contener 0 palabras. De hecho, hay 126.015 eventos que no
traen descripcién alguna. Pero mas notable atin es repetir este andlisis con la
concatenacion del titulo y la descripcién ya que este sera el texto con el que
alimentemos el modelo. Por limpieza y para mantener una estructura coherente, la
concatenacidon se hace con un punto y espacio entre el titulo y la descripcion.
Llamaremos a esta concatenacion de titulo, punto, espacio y descripcion, el texto del
evento. Como presenta la Figura 6, vemos que la gran mayoria de eventos tiene un
numero reducido de palabras, con un méaximo en 3 palabras por evento. Para poner
nimeros y detalle a este maximo, observamos que 34.875 eventos tienen 3 palabras
en su texto; el segundo valor mas frecuente es 4 palabras con 17.447 eventos; le sigue
2 palabras con 16.116 eventos y a partir de ahi la larga cola de casos sigue hasta
superar, en algunos eventos, las 500 palabras.
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Figura 7: Histograma del conteo de eventos por niimero de palabras de su texto

Concluimos esta seccién habiendo observado un fuerte desbalanceo en las categorias
de los eventos. También hemos observado que hay un niimero relativamente bajo de
palabras para describir un evento. Ambas circunstancias representan dificultades
tipicas en la clasificacion de textos extraidos masivamente de internet, y nuestro
modelo tendra que lidiar con ello.

4.2.4. Control de calidad

Medir la calidad del texto libre procedente de multiples fuentes, sobre diferentes
temas en varios idiomas es una tarea dificil. Al tener un volumen de texto tan grande,
las causas de la mala calidad en nuestro conjunto de datos se multiplican. Aun asi, se
ha llevado a cabo una concienzuda revision de una parte relevante del conjunto de
datos para identificar y de ser posible, reparar problemas en nuestro conjunto de
datos.

En esa revision manual de los datos se han encontrado bastantes palabras en idiomas
diferentes al inglés. Incluso en alfabetos diferentes como el cirilico. Esto se puede
deber a multiples causas, pero la mas probable es que el traductor automatico ha
decidido que es un nombre propio o una palabra que era mejor dejar en su idioma
original. Otras causas se pueden deber a errores de traduccion o palabras con errores
tipograficos que al no ser reconocidas por el traductor se dejan en su forma original.

Otro de los problemas que se encuentran en el conjunto de datos es la inclusion de
informacion de contacto o enlaces que no proveen informacion semantica y por tanto
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son contraproducentes para el modelo. Estos datos suelen ser principalmente
direcciones de correo electrénico o enlaces a gestion de entradas u otras operaciones

relacionadas con el evento.

También se han encontrado en el conjunto de datos algunos caracteres que no estan
codificados en Unicode. Esto es negativo para la clasificacion ya que nuestro modelo
esta preparado para funcionar solamente con textos codificados en Unicode y, por
tanto, degrada la calidad de nuestro conjunto de datos.

Durante la fase de enriquecimiento del conjunto de datos, anterior a su uso en esta
investigacion, se implementd un proceso de control de calidad manual y periddico
con el objetivo de mejorar la precision de la categorizacion de eventos. Este proceso
respondia a las limitaciones observadas en la asignacion automatica de categorias y
subcategorias, especialmente en casos con descripciones poco claras, ambigiias o

inusualmente breves.

Como parte de esta revision, ciertos eventos fueron marcados como modificados
manualmente cuando un revisor humano, tras analizar el titulo y la descripcion,
considerd que la categoria o subcategoria asignada originalmente no era adecuada.
En total, se corrigieron manualmente 43.409 eventos. No obstante, no se dispone de
registros que indiquen cudntos eventos fueron revisados en total ni cudles eran las
categorias erroneas que fueron sustituidas. A pesar de estas limitaciones, esta
intervencion permitié depurar significativamente el conjunto de datos y mejorar su
calidad para fines de entrenamiento y evaluacion del modelo.

Por ejemplo, un evento que tiene lugar en un estadio y ha sido extraido de una pagina
especializada en eventos deportivos podria haber sido clasificado automaticamente
como "deporte". Sin embargo, si el titulo del evento incluye palabras clave como
"concierto”" o menciona un artista musical, el sistema de revision puede detectarlo y
remitirlo a un revisor humano. Este, al identificar que se trata en realidad de un
concierto celebrado en un estadio, puede corregir la clasificacion, cambiando la
categoria de "deporte" a "musica".

4.2.5. Comprension de datos para nuestro caso de uso

En el ejemplo que estamos usando en este capitulo sobre una aerolinea que decide
desarrollar estrategias basadas en informacion de eventos turisticos, debemos tener
en cuenta también la comprension de los datos. Nuestra aerolinea de ejemplo tiene la
intencion de extraer valor del marketing asociado a la industria del evento turistico.
Para disefiar campanas de marketing basadas en eventos, la aerolinea comienza por
identificar qué tipo de informacion ayudara a perfilar mejor a su cliente objetivo. En
primer lugar, se necesitan datos basicos (titulos y descripciones de los eventos, fechas,
ubicaciones). Pero, desde un punto de vista publicitario, también resultan esenciales
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aquellos indicadores que permitan medir la popularidad o relevancia de cada evento,

como el nimero de menciones en redes sociales, valoraciones de usuarios o potencial
de viralidad.

Al recopilar informacion proveniente de fuentes dispersas (portales especializados,
agregadores de entradas, webs oficiales de organizadores), se deben contemplar los
mercados a los que la aerolinea pretende dirigirse. Por ejemplo, para una campana
enfocada en el publico “millennial”, se priorizaran festivales de musica electrénica y
competiciones deportivas emergentes. En esta fase de comprension de los datos, el
equipo de marketing y el de andlisis de datos colaboran para asegurar que el
contenido recopilado sea lo suficientemente amplio y represente de manera realista
el abanico de intereses de los clientes.

4.3. Preparacion de los datos

En esta fase transformamos los datos para que el modelo pueda consumirlos
correctamente y los limpiamos para en la medida de lo posible, elevar la calidad de
los datos disponibles. En nuestro caso tenemos solamente texto libre y variables
dependientes, asi que las técnicas de preparacion de datos seran predominantemente
textuales. Y es que nuestro texto puede tener multiples problemas derivados de la
adquisicién o el procesamiento posterior del conjunto de datos. La mayoria de estos
problemas son causados por contaminacion de HTML (HyperText Markup Language)
0 JSON (JavaScript Object Notation) durante el proceso de adquisicion o por la
inclusion de caracteres invalidos tal y como puede verse en la Figura 7.
[ "Works by Jean-Philippe Rame=au, Franceis Couperin and Marin Marais \\u@@3cbr /\\u@83e ‘\\uBd3chr ,
['"On January 2, 219 I will introduce Mivuru at the Teatro Biondo.When the new year and the reget
[ 'Underwater Photography Course Base LevelPROGRAMMHall 1 (classroom): s Beginning 6%: 38 + Undersd
['{ "Type": "Video", "object™: { "title": "Mika_Tour_Italy_Low_Res_Fades-2", “"description”: "", "
['TIA DE Carlos "Nicolas Olivari\'s free version of Brandon Thomash\'s famous play was premiered ai

[ '#BeSocial & let it grow, grow, grow all November long in support of the Movember Movement!Movem
["<p style="text-align:center"><img src="web width="538" height="743" border=" 8" hspace="8" vspa

Figura 8: Ejemplo de textos mal formados en eventos

La preparacion de datos es una etapa critica para garantizar la calidad y eficacia del
modelo de clasificacion automatica. En este trabajo, dicha preparacion se ha realizado
utilizando herramientas del ecosistema Python, especialmente disefiadas para la
manipulacion de datos estructurados y texto. Se han empleado librerias como pandas
(The pandas development team, 2020) para la carga, filtrado y transformacion de los
datos tabulares; NumPy (Harris et al., 2020) para operaciones numéricas auxiliares; y
moddulos de manipulacion de texto de Python (Van Rossum & others, 2020) como re,
string, y unidecode, para normalizar, limpiar y simplificar los campos textuales.

El objetivo principal de esta fase es eliminar registros redundantes, incompletos o
erroneos, y preparar las cadenas de texto para que puedan ser interpretadas
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correctamente por los modelos de procesamiento del lenguaje natural. Por ejemplo,
se eliminan caracteres especiales irrelevantes, se combinan titulo y descripcion en un
unico campo y se transforman todas las cadenas a un formato homogéneo. Esto
reduce el ruido del dataset y evita que el modelo aprenda patrones espurios o entrene
con datos corruptos.

Ya hemos hecho un primer filtrado en la fase de comprension de los datos: Hemos
eliminado duplicados. Consideramos que dos eventos son duplicados si su nombre,
descripcion y categoria son idénticos, independientemente de la fuente de la que
vengan o el lugar en el que ocurran. Esto evita tener la misma entrada para la fase de
entrenamiento del modelo varias veces y por tanto evita la sobrerrepresentacion no

deseada de algunos eventos.

Comentamos en la fase de comprension de los datos que hay textos con palabras que
no estan en inglés. Se ha decidido no tomar ninguna accidn contra estos textos ya que
se entiende que en la mayoria de los casos son nombres propios y palabras que tienen
mas sentido en su idioma original. Eso si, tomaremos en cuenta esta circunstancia
para seleccionar un modelo que lidie correctamente con estos textos y pueda
gestionar texto multilingtie.

Menciondbamos también la aparicion de informacién de contacto o enlaces web que
nada aportaban a nuestro problema. Para eliminar estas piezas textuales hemos
aplicado técnicas regex (de la contraccion de Regular Expression, expresion regular en
castellano) sobre el texto. Las expresiones regulares son patrones que identifican
combinaciones de caracteres en una cadena de texto. En este caso se han usado para
identificar enlaces y direcciones web y eliminarlas directamente del texto.

La seccion 4.2 también nos alertaba sobre caracteres que no estaban codificados con
Unicode, lo cual resulta muy nocivo para nuestro modelo. En este caso se ha optado
por eliminar directamente todas aquellas palabras que contengan caracteres en una
codificacion diferente a Unicode.

Hay un altimo problema identificado con el texto derivado de errores de adquisicion.
Por ejemplo, antes del deduplicado, uno de los titulos mas repetidos en nuestro
catdlogo era “// PRIVATE EVENT” con 134 ocurrencias, atn lejos del mas repetido:
“Blue Man Group” con 834 ocurrencias. Esto demuestra que hay eventos con nombres
incorrectos en nuestro catalogo, pero se ha decidido no hacer nada al respecto y
considerar estos errores de adquisicion un problema inherente a la construccion de
catalogos.

Mas alla del texto, hay un pequefio problema en la codificacion de las categorias que
corresponden a cada evento: El modelo solo admite categorias secuenciales que
comiencen en 0. Como nosotros consideramos 6 categorias, estas deben tener los
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identificadores 0, 1, 2, 3, 4 y 5 en lugar del identificador con el que venian: 173, 268,
59, 2, 273 y 70. Para corregir esto sencillamente se hace un mapeo, una
correspondencia biyectiva que conecte nuestros nuevos identificadores con los
antiguos tal y como viene representado en la Tabla 3.

Identificador ~ de  la | Identificador de la Nueva | Categoria
Antigua Categoria Categoria

173 0 Musica

268 1 Artes escénicas

59 2 Arte y cultura

2 3 Deporte

273 4 Otros eventos

70 5 Ferias y congresos

Tabla 3: Mapeo de los identificadores de categorias

Por ultimo, aplicamos otra transformacion para que nuestro modelo pueda consumir
correctamente la informacion. En nuestro caso vamos a usar un modelo basado en
BERT que solo admite 512 tokens. Aunque no hay una correspondencia univoca entre
el nimero de tokens y palabras, el nimero de tokens es superior al de palabras para
textos en inglés en una proporcion aproximada de 4 tokens por cada 3 palabras. De
los 512 tokens que admite el modelo, 2 se usan internamente en tareas de clasificacion,
asi que nos quedan 510 tokens disponibles. Vamos a podar nuestros textos y ajustarlos
a un maximo de 500 palabras para alimentar el modelo.

En este punto ya tenemos la informacion tratada y normalizada para que el modelo
pueda consumirla. Pasamos pues a la fase de modelado, una de las mas relevantes y
si me permiten la licencia, de las mas divertidas.

4.4. Modelado

El objetivo de la fase de modelado es obtener un modelo, valga la redundancia, que
sea capaz de aceptar texto libre a su entrada y devuelva la categoria mas probable a
su salida segin un sistema taxondmico predefinido.

Aunque normalmente hay mds datos disponibles sobre eventos turisticos que su
titulo y descripcion textual, el modelo propuesto solo admite una cadena de texto a
su entrada. Asi cumplimos con el objetivo de negocio establecido en la seccion 4.1.3
de tener un enfoque universal que no tome mas datos que una cadena de texto.

Para construir este modelo que consume texto y devuelve una categoria debemos
transformar el texto en una representacién de su significado numérica que un
ordenador pueda consumir. El siguiente paso es tomar esa representacion numérica
de un texto como entrada de un modelo clasificador y obtener la probabilidad de
pertenecer a cada categoria y, por tanto, de su categoria mas probable. Para el primer
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paso, la transformacion del texto en una representacion numérica de su significado
se utiliza un modelo basado en BERT. Para el segundo paso, la obtencion de la
categoria mas probable de un evento, se usa un modelo basado en regresion logistica.

BERT ha demostrado ser una de las tecnologias mds efectivas para tareas de
procesamiento del lenguaje natural como hemos visto en la seccion 3.2.1. Es
particularmente util en contextos donde se requiere una comprension profunda y
contextual del texto, como en el caso de las descripciones de eventos turisticos. Su
capacidad de generar representaciones semanticas bidireccionales y contextualizadas
lo convierte en una herramienta ideal para capturar matices y relaciones complejas
en el lenguaje.

En el contexto del analisis turistico, recientes estudios como el de Kirilenko &
Stepchenkova (2025) destacan a BERT como uno de los modelos de lenguaje mas
avanzados para la identificacion y modelado de topicos, superando ampliamente a
enfoques tradicionales como LDA en métricas de coherencia temadtica. En su estudio
comparativo, BERT logrd los mejores resultados tanto en calidad de temas como en
facilidad de interpretacion por expertos humanos. Esto se debe, en gran parte, a su
capacidad para representar las palabras en funcion de su contexto completo, lo cual
es especialmente util cuando se trabaja con descripciones breves, ambiguas o
multilingiies, como ocurre habitualmente en el turismo de eventos. Ademads, el
articulo enfatiza como BERT facilita el andlisis semdntico de contenido no
estructurado, algo crucial cuando se extrae informacidn de fuentes web heterogéneas
y no estandarizadas. Por tanto, las funcionalidades de BERT no solo optimizan la
tarea de clasificacion automatica, sino que también permiten construir modelos mas
robustos, interpretables y alineados con la realidad del lenguaje turistico actual.

BERT tiene muchas caracteristicas relevantes para nuestro problema como también
se ha visto en la seccion 3.2.1. Su capacidad para trabajar con texto libre y obtener
representaciones vectoriales significativas es una de las principales. Seran estas
representaciones las que usaremos para clasificar y asignar categorias a los eventos
que estos textos representan. Otra propiedad de los modelos BERT deseable es la
bidireccionalidad. Debido a que las descripciones de eventos suelen ser complejas y
algunos nombres necesitan de mucho contexto para entenderlos (como nombres de
grupos teatrales o ferias marginales) necesitamos un modelo que extraiga de forma
correcta todo ese contexto. Pensemos que un evento cuyo titulo sea “festival de
primavera” necesita contexto para diferenciar si se trata de un evento cultural,
gastrondmico o religioso.

BERT es un modelo abierto que podemos entrenar nosotros mismos, asi que podemos
ajustarlo para tareas concretas como las que nos ocupa de clasificacion siempre y
cuando dispongamos de datos etiquetados como es nuestro caso. BERT también se
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puede entrenar de forma no supervisada para mejorar la deteccion de patrones
semanticos para mejorar la vectorizacion de textos. Adaptar el modelo mediante
técnicas de ajuste fino es necesario para condicionarlo a nuestro problema y por tanto
mejorar dramaticamente la efectividad de la clasificacion. Ademas, BERT ofrece un
buen equilibrio entre su capacidad para generar vectores representativos de texto,
codificar los matices semdnticos necesarios para diferenciar textos y clasificarlos
correctamente y la capacidad computacional necesaria para correr el modelo. En
nuestro caso el modelo usado puede correr sin mayores problemas en una gran
proporcion de ordenadores domésticos sin requerir el uso de BERT una gran
inversion economica. Se ofreceran datos sobre el hardware usado para la clasificacién
en la seccion de evaluacion del modelo de este mismo capitulo.

Otra de las fortalezas de BERT y que nos es ttil para nuestro cometido es el soporte
multilingiie. Algunas variantes de BERT permiten procesar datos textuales en mas de
100 lenguas, lo que nos es muy util a nosotros que tenemos eventos traducidos de 22

idiomas diferentes que tienen nombres e informacion atin en el idioma original.

BERT puede hacer uso de la técnica transfer learning, que nos permite aprovechar el
conocimiento adquirido con potentes modelos de gran tamano y transferirlo a
modelos mds pequefios y computacionalmente mas baratos para resolver tareas
especificas. Es gracias a este principio que seleccionamos el modelo derivado de BERT
que vamos a usar en este trabajo: Dist/IBERT (Sanh et al., 2020). Este modelo es
aproximadamente un 40% mas pequenio que BERT mientras retiene un 90% de su
capacidad, lo que lo hace especialmente adecuado para aplicaciones donde el
volumen de datos es elevado o los recursos computacionales son limitados. Es por
esto por lo que lo hemos seleccionado ya que entendemos que es mas universal al
necesitar maquinas mas accesibles para funcionar.

Para este trabajo se ha obtenido el modelo preentrenado DistilBERT del repositorio
de modelos de Hugging Face, una empresa que, entre otras cosas, gestiona modelos
deIA. La variante especifica seleccionada se llama distilbert-base-multilingual-cased. Ha
sido entrenada en 104 idiomas y tiene 134 millones de parametros, lo que garantiza
una cobertura lingfiistica amplia y una adaptabilidad adecuada a los textos turisticos
procedentes de fuentes internacionales. Su equilibrio entre rendimiento y eficiencia
computacional lo convierte en una eleccién estratégica tanto para entornos de
investigacion como para futuras aplicaciones en el sector turistico. Ademas, este
modelo necesita la mitad de tiempo que BERT base para llevar a cabo sus tareas.

Pasamos ahora a justificar el uso de un clasificador basado en regresion logistica para
clasificar nuestros eventos.
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En primer lugar, como ya se vio en la seccion 3.3.1, la regresion logistica es simple y
eficiente. Es rdpida e interpretable. Ademds, las representaciones vectoriales
generadas por BERT ya encapsulan informacion compleja y no lineal sobre las
relaciones semanticas en los datos como se vio en la seccion 3.2.1. Usar un clasificador
sencillo como la regresion logistica permite aprovechar directamente estas
representaciones sin agregar complejidad innecesaria. Asi, también se reduce el
tiempo de entrenamiento en comparacion con otros clasificadores mas complejos
como pueden ser aquellos basados en redes profundas.

Estudios recientes han demostrado que la combinaciéon de modelos basados en BERT
con clasificadores cldsicos como la regresion logistica puede ofrecer resultados de alta
precision, simplicidad interpretativa y eficiencia computacional. Por ejemplo, Hazim
& Ata (2024) muestran que la regresion logistica aplicada sobre embeddings de
SBERT o RoBERTa alcanza rendimientos excepcionales, con la ventaja afiadida de una
mayor interpretabilidad y rapidez respecto a redes neuronales profundas. Otro
ejemplo puede encontrarse en Guo et al. (2023), donde se clasifica texto para detectar
spam con BERT y varios clasificadores, destacando la regresion logistica por su
calidad como clasificador.

La regresion logistica aporta mucha informacion a la clasificacion ya que obtenemos
la probabilidad de un evento de pertenecer a cada una de las clases de nuestra
taxonomia. Asi podemos realizar la tarea trivial de seleccionar la taxonomia mas
probable. Pero también nos permite identificar casos dudosos en que las
probabilidades de las categorias en cabeza sean muy parecidas y en general hacer un
estudio estadistico mucho mas completo. Incluso nos permite probar diferentes
estrategias de asignacion basada en probabilidades. Y no menos importante es que al
tener salidas de probabilidades podemos obtener métricas de calidad como la curva
ROC de forma nativa. Tenemos asi otra de las propiedades que hacen a la regresion
logistica un buen clasificador para nuestro problema: La regresion logistica es
altamente interpretable, ya que permite analizar las contribuciones individuales de
cada caracteristica (en este caso, componentes del vector generado por BERT) a la
probabilidad predicha.

La regresion logistica brilla cuando se enfrenta a representaciones densas de alta
dimensionalidad, es decir, vectores con muchas componentes de las cuales
practicamente todas ofrecen informacion relevante (en contraposicion a vectores
dispersos, en los que la mayoria de las posiciones son constantes o directamente 0).
DistilBERT genera vectores densos de dimensionalidad 768, optimizados para
capturar relaciones semanticas. La regresion logistica puede mapear estos vectores
directamente a categorias de manera efectiva. Como beneficio afadido, la simplicidad
que la regresion logistica aporta a este problema la hace mas resistente al sobreajuste
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al tener menos parametros que clasificadores mas complejos como aquellos basados
en redes profundas. Esto es especialmente importante en problemas pobremente
balanceados como el que tenemos nosotros.

La regresion logistica también es computacionalmente eficiente y escalable. Dado que
el conjunto de datos incluye cientos de miles de eventos, el clasificador debe ser lo
suficientemente eficiente para entrenarse y predecir en un tiempo razonable,
especialmente en aplicaciones practicas como catalogos dindmicos de eventos
turisticos.

Existen librerias para el lenguaje de programacion Python muy bien implementadas
y que nos ofrecen mucha libertad a la hora de parametrizar el clasificador, lo que
facilita la creacion de flujos de trabajo de clasificacion.

Es por todo esto que se considera que la eleccion de un clasificador basado en
regresion logistica rapido, econdmico y facil de mantener es coherente con el objetivo
de ofrecer una solucion escalable y de bajo costo que pueda ser adoptada
ampliamente por actores del sector turistico, incluso aquellos con recursos técnicos
limitados.

Tras la eleccion de estas dos tecnologias centrales en nuestro trabajo hemos de
distinguir entre las fases de entrenamiento y clasificacién del modelo. En la fase de
entrenamiento el modelo consumird texto asociado a eventos y sus categorias
taxondmicas y nos devolvera una variante de BERT y de regresion logistica con
parametros adaptados a la resolucion de nuestro problema. En la fase de clasificacion,
el modelo con pardmetros ya adaptados consumira texto libre de eventos y devolvera
la categoria a la que pertenecen.

Para la fase de entrenamiento se usa una parte representativa de nuestro conjunto de
datos, en concreto un 75% de los datos. Esta seleccion se hace mediante un proceso
de muestreo estratificado de tal modo que todas las categorias estén correctamente
representadas. El 25% restante se utiliza para evaluar el modelo. Estos dos conjuntos
de datos no deben tener solape ya que queremos evaluar como el modelo clasifica
eventos que no haya visto nunca en la fase de entrenamiento, simulando asi
condiciones de su uso en produccion.

Siguiendo nuestro ejemplo, para dar vida a la estrategia definida por nuestra
aerolinea, se entrena un sistema de clasificacion basado en técnicas de PLN como
BERT y un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que asigne
automaticamente categorias relevantes a cada evento. Este paso es determinante para
las estrategias de marketing digital, ya que la segmentacion se vuelve mucho mas
precisa:
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e (lasificacion de eventos: Al etiquetar un concierto como “musica electrénica”
o “pop/rock”, el equipo de marketing puede desplegar campanas especificas
a los viajeros que mostraron afinidad por ese género musical en reservas
pasadas o en interacciones con la web corporativa.

¢ Generacion de audiencias personalizadas: Una vez catalogados, los eventos se
integran con las plataformas de email marketing, redes sociales o sistemas de
gestion de relaciones con el cliente (CRM). Esto permite crear audiencias
basadas en el tipo de evento y lanzar anuncios altamente dirigidos,
incrementando la tasa de conversion y la probabilidad de que el usuario
reserve un vuelo.

e Sinergia con promociones cruzadas: Si la aerolinea colabora con
patrocinadores o proveedores locales, puede ofrecer paquetes que incluyan
vuelo, hospedaje y entradas a eventos. Gracias a la clasificacion automatica,
esta coalescencia se realiza de forma escalable, fomentando un marketing
relacional que va mas alla de la simple venta de un billete de avion.

4.4.1. Fase de entrenamiento

El primer paso para disponer de un modelo que pueda clasificar eventos turisticos a
partir de texto libre es entrenar el modelo. Para ello enviamos el texto junto a la
categoria del evento al modelo con el objetivo de que aprenda los patrones semanticos
de los textos y sea capaz de asignar categorias dado un texto en el futuro.

Los datos con los que contamos en esta fase son aquellos del set de entrenamiento, es
decir, el 75% de los datos originales estratificados por categoria compuestos por texto
libre y la categoria asignada al evento. El primer paso aqui es tokenizar todo el texto
para obtener subpalabras con carga semdntica. Para ello utilizamos un tokenizador
preparado para funcionar con distilBERT uncased, el modelo basado en BERT que
estamos utilizando. Ademas, es en esta fase cuando se anaden los dos tokens
especiales necesarios para llevar a cabo tareas de clasificacion: Uno que marca el
comienzo de la frase y otro, el final. Es también en esta fase donde se truncan los
tokens producidos para que el total de tokens enviados a la siguiente fase sean 512
como maximo; el maximo que admite el modelo son 510 tokens correspondientes al
texto codificado y 2 correspondientes a los tokens especiales que el modelo necesita
para llevar a cabo tareas de clasificacion. La salida del tokenizador es doble: Por una
parte, tenemos los tokens resultantes de codificar el texto libre, de longitud variable
dependiendo del texto de entrada, y, por otra parte, una mascara que indica qué
tokens son validos y qué tokens son de relleno para llegar hasta los 512 que el modelo
admite. Por ejemplo, podriamos codificar un texto de 75 palabras que resultara en 100
tokens. Se afaden los tokens especiales y acabariamos con 102 tokens para nuestro
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texto. Nuestra mdscara sera en este caso un vector de 512 posiciones donde las 102
primeras posiciones tienen el valor 1y las restantes el valor 0.

El siguiente paso es la produccion de vectores que encapsulen la informacion
semantica del texto. Para ello sencillamente mandamos los tokens y la mascara
obtenidos en el paso anterior al modelo distilBERT. Cada evento tokenizado produce
un vector a la salida de distilBERT de un vector de 768 posiciones que codifican el
texto original en un espacio algebraico semantico.

Este vector se envia entonces a un clasificador basado en regresion logistica. El
clasificador consume el vector de dimension 768 y devuelve un vector de dimension
6. Este vector de salida contiene las probabilidades de que el evento pertenezca a cada
una de las categorias consideradas. Si la probabilidad mas alta esta en la primera
posicion diremos que la prediccion de la categoria es miisica. Si la probabilidad mayor
se encuentra en la segunda posicion, consideraremos que la prediccion de la categoria
es artes escénicas. Y asi sucesivamente.

Hasta ahora hemos hecho una operacion en la que no hemos utilizado las categorias
del conjunto de datos de entrenamiento y en la que la informacion ha sufrido
diferentes transformaciones secuenciales, es decir, un proceso de propagacion hacia
adelante.

El vector de probabilidades obtenido del clasificador basado en regresion logistica
tiene, normalmente, todos sus valores por encima de 0. El modelo normalmente
considera que la probabilidad de que un evento pertenezca a cualquier categoria
puede ser baja, pero no nula. Es en este punto donde utilizamos las categorias de
nuestro conjunto de entrenamiento, esas que presuponemos correctas, y las
comparamos con el vector de probabilidades. El objetivo de esa comparacion es una
medida del error cometido en la clasificacion, cuanto se aleja la prediccion del modelo
del valor real preasignado. Este error es enviado a distilBERT de nuevo para que
modifique los pesos de sus parametros de tal forma que se reduzca el error cometido.
Al proceso de enviar el error cometido por el modelo para actualizar los pesos de las
capas neuronales del mismo se le llama retropropagacion del error.

Tras enviar nuestro conjunto de datos de entrenamiento al modelo hemos dado la
oportunidad a cada evento de modificar el modelo para clasificar mejor los eventos
turisticos. Pero normalmente no es suficiente con una sola pasada, o como se le llama
en la literatura especializada, época. Tal y como se desprende de la lectura de la
seccion 3.2.1, lo ideal es utilizar entre 2 y 4 épocas. Tras repetir el proceso varias veces
ya tendremos un modelo entrenado para clasificar textos en las categorias propuestas.
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4.4.2. Fase de clasificacidon

La fase de clasificacion es aquella en la que utilizamos el modelo para predecir
categorias dado un texto a su entrada. Es en esta fase donde podemos alimentar al
modelo con el conjunto de datos de prueba para obtener métricas sobre la calidad y
eficiencia de la clasificacion. Esta fase es muy parecida a la fase de propagacion hacia
adelante ya descrita por lo que no nos extenderemos con detalles.

Aligual que en la fase de propagacion hacia adelante del apartado 4.4.1, empezamos
tokenizando el texto de nuestro conjunto de datos de test. Utilizamos la salida del
tokenizador, es decir, los tokens y la mascara para alimentar al modelo ya entrenado
basado en distilBERT y producir vectores con informacion semantica. Estos vectores
de dimensién 768 son una representacion semdntica de la secuencia textual de
entrada. Estos vectores sirven de input para el clasificador basado en regresion
logistica que devuelve 6 valores con las probabilidades de pertenecer a cada categoria
de nuestra taxonomia. Por altimo, y a diferencia del entrenamiento, aplicamos una
funcion exponencial normalizada o softmax para colapsar el vector de probabilidades
en el valor predicho del evento. Esta funcion transforma los valores obtenidos para
cada clase en probabilidades normalizadas que suman 1, lo que permite interpretar
la salida del modelo como la distribucion de confianza sobre cada categoria. La
funcion softmax es especialmente adecuada en tareas de clasificacion multiclase con
BERT como se comenta en la seccion 3.2.1, como en este caso, ya que no solo permite
identificar la clase mas probable, sino también cuantificar el grado de certidumbre del
modelo respecto a esa prediccion. El flujo completo de la fase de clasificacion puede
verse en la Figura 8.

tokens /
Texto del
Evento s Evento
Preparacion Tokenizador BERT
de los datos mascara
o
768
outputs
- P(evento € Cat0) /
’ P(evento € Cat1)
Categoria ““Plevento € Cat2) Regresion

mas probable

Softmax P(evento € Cat3)
P(evento € Cat4)
P(evento € Cat5)

Catélogo logistica

Figura 9: Flujo de datos de una secuencia de la fase de clasificacién
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Al final de esta fase disponemos de un valor categorico predicho para todos los
eventos del conjunto de datos de test. Como también disponemos de la categorizacion
predefinida de esos eventos podemos comparar como de bien ha clasificado el
modelo, lo que llevaremos a cabo en la siguiente seccion.

4.5. Evaluacion

Es en esta fase de la metodologia CRISP-DM cuando evaluamos el modelo,
considerando sus resultados y contrastandolos con los objetivos propuestos. En esta
seccion vamos a evaluar diferentes aspectos del modelo planteando las siguientes
secciones:

e Desempeno del modelo en la clasificacion
e Robustez ante variaciones en los datos

e [Eficiencia y escalabilidad

e Limitaciones y areas de mejora

e Evaluacion para nuestro caso de uso

4.5.1. Desempefio del modelo en la clasificacion

El objetivo de esta seccion es evaluar la capacidad del modelo propuesto para asignar
correctamente las categorias taxondmicas.

En primer lugar, vamos a analizar la matriz de confusion tal y como se muestra en la
Figura 10. Para construir la matriz de confusion sometemos las sentencias de nuestro
conjunto de prueba al modelo, prediciendo la categoria de cada sentencia. Como
conocemos las categorias originales, podemos comparar los resultados obtenidos en
la prediccidn con la verdad base. En la Figura 9 puede verse un ejemplo de cémo se
han clasificado algunas sentencias.
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valor

verdadero sentencia

prediccion
Congreso Internacional El Triangulo de la Mujer. The International Congress celebrates its th Anniversary and will be celebrating it with a special
event to be held on Saturday, July , from AM to P.M at the Sortis Hotel. This will be a conference where Panamanian warriors will meet in order to
make known their concerns and opinions on different topics, such as fashion, skin care, cosmetics, exercises, among many other interesting topics.
In this special anniversary edition, the Dominican psa...

December. December is a tragicomedy in one act. It takes place in a financial cave in downtown Buenos Aires as part of an economic debacle. The
owner, Alfredo, keeps in captivity Pajarito, a kind of autistic who is a mathematical genius and can predict the value of the dollar. His secretary and
lover, Selva, is his accomplice. However, she feels increasingly left out by Alfredo. The thirst for wealth, the obsession with social status and the
family ghosts of the upper class collide with the ...

iz a modern pop duc formed by Tuomas Kaitainen and Heikki Petrell. So far the future pop phenomenon have four hit singles and they are currently
working on the debut album. is all about catchy pop meledies, electronic synth sounds and emetional lyrics. G Livelab .. at

3 3 3 Roskilde vs. Vejle BK. st Division Competition Date November Day Start

Burst My Bubble Tea Skip the long queues at bubble tea outlets and learn how to brew your very own cup of osmanthus honey bubble milk tea
From preparing pearls to mixing ingredients, it will be a delicious hands on sessicn where you can create your unigue concoction

HSBC UK Go Ride Scottish Cycling Cyclo Cross Training Cluster . The session is open to female riders born and male riders born and is designed for
those who are already racing cyclocross, or who are planning to race this season for the first time. For those new to these sessions riders should
expect a fun and intensive coaching session providing Technical and Tactical training opportunity. Working in small coaching groups with similar age
participants we aim to help riders prepare for the de...

122842 3 3

122843 3 3 th SAM SILVESTRE REQUEMENSE. . Place of departure Avda. Arrabal, Distance . meters

ERWAN QUESNEL DANS LA COMPLAINTE DU BIPO. One Man Show. Open, open the bird cage And come and sit in the head of Erwan Quesnel time
for a show, just to understand the reasoning of a strange bird, the bipolarus schizophrenus . Specialist of the manic art, the author describes his
psycho parancid delusions in a single musical scene where the tragic mixes with the comic. Testimony, coming out, this show takes mental illness
out of taboo and stigma. Music Laurent Zoppis. Staging Garoyan.

122844 1 1

Religious Festival in honor of the Holy Cross of de Motupe. Religious holiday, which highlights the pilgrimage for the transfer of the Cross from

122845 4 o Zapotal to the chapel of Motupe where it is venerated.

1X Municipal Conference of Culture. IX WORLD CULTURE COMFEREMNCE CULTURE AS A PUBLIC POLICY IN LONDON HISTORY AND POSSIBILITIES The
Municipal Secretariat of Culture and the Municipal Council of Cultural Policy, announce the convening of the IX Conference of Culture of the City of
Londrina which has as its theme CULTURE AS A PUBLIC POLICY IN LONDON HISTORY AND POSSIBILITIES . It will be held on September th and th, .
For the discussion of the theme of the IX Conference of Culture, proposal rai...

122846 5

Figura 10: Ejemplo de sentencias clasificadas con su valor predicho por el modelo y su verdad base

En el ejemplo, la sentencia con indice 1 se clasifica como clase 1, es decir, artes escénicas.
La clase de la muestra original es 1 también, asi que el modelo ha clasificado
correctamente esta sentencia’®. La sentencia 2 sin embargo esta clasificada como
misica, mientras que la verdad base es arte y cultura. Esta sentencia esta
incorrectamente clasificada y representa un error de clasificacion en nuestro modelo.
Observando la sentencia vemos que estd incompleta y probablemente se haya
extraido de su fuente original incorrectamente. La sentencia habla de un grupo de
pop al que no nombran, pero se da a entender que el evento es un acto relacionado
con el grupo, no un concierto*. Extendiendo este andlisis a las 122.847 sentencias en
nuestro conjunto de test, podemos construir una matriz de confusiéon como la
mostrada en la Figura 10.

3 Por la curiosidad del lector, el texto alude a la obra de teatro Diciembre, de Alberto Maldonado, por
lo que encaja perfectamente en la categoria de artes escénicas.

4+ El grupo musical al que hace alusion este evento turistico es Kauriinmetsistdjit, un nombre que se ha
eliminado de la sentencia al contener caracteres prohibidos por nuestro modelo
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Figura 11: Matriz de confusion del conjunto de datos de prueba

Esta matriz de confusion nos cuenta que de las 45.510 sentencias que el conjunto de
datos de prueba tenia de miisica, 41.940 se han clasificado correctamente como miisica,
1.969 se han clasificado erroneamente como artes escénicas, 560 se han clasificado
erroneamente como arte y cultura, 157 se han clasificado erroneamente como deporte,
663 se han clasificado erroneamente como otros eventos y 221 se han clasificado
erroneamente como ferias y congresos. Esto significa que para la clase miisica, se han
clasificado correctamente un 92.15% de las sentencias por lo que podemos decir que
la clase muisica tiene una sensibilidad del 92.15%. Podemos extender este analisis a las
demas categorias y extraer una version de la matriz de confusion donde en lugar del
conteo de eventos clasificados por categorias, tengamos el porcentaje de eventos
clasificados en cada categoria como se muestra en la Figura 11.
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0.078

0.086

True label

0.0061 0.0027

0.016

0.0065 0.0073

Figura 12: Matriz de confusion del conjunto de datos de prueba con ratios en lugar de conteos

0.0065

0.003

0.0035

2 3
Predicted label

0.058

0.016

- 0.8

0.0072

0.065

Utilizando los datos de la matriz de confusiéon podemos generar un informe de

clasificacion como el descrito en la seccion 2.2. El reporte se muestra en la Tabla 4.

Categoria Precision

0 0.87 0.92
1 0.85 0.79
2 0.86 0.85
3 0.96 0.96
4 0.81 0.75
5 0.84 0.83
Exactitud

Media macro 0.86 0.85
Media ponderada 0.87 0.87

Tabla 4: Informe de clasificacion del conjunto de datos de prueba

Sensibilidad F1-score

0.9

0.82
0.86
0.96
0.78
0.83

0.87
0.86
0.87

Soporte
45510
25191
18538
14270
11161
8177

122847

122847
122847
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Este reporte de clasificacion nos ofrece varias piezas de informacion. En primer lugar,
nos da las precisiones, sensibilidades y métricas F1-score de todas las clases. Podemos
observar que la clase con mas precision y sensibilidad, y por tanto F1-score, es la 3, es
decir, deporte. Esto puede ser debido a que los titulos y descripciones de los eventos
deportivos tienen un estilo y un vocabulario mas consistente que en el resto de las
categorias. También puede deberse a que la categoria deporte tiene menos solape con
otras categorias. Como hemos visto en un ejemplo anterior, es facil confundir miisica
con arte y cultura, ya que hay un solape ahi. Sin embargo, es mas dificil solapar eventos
con deporte. Por otra parte, la categoria con menor precision y sensibilidad (y por tanto
F1-score) es la 4, es decir, otros eventos. Es muy razonable que la categoria mas dificil
de caracterizar por el modelo sea un cajon de sastre que puede encerrar eventos de
muy diferente indole, desde eventos religiosos hasta turismo de naturaleza o de
aventura. Por ejemplo, podemos observar el evento 122.845 de la Figura 9 cuyo titulo
traducido es “Festival religioso en honor de la Sagrada Cruz de Motupe”,
considerado en el conjunto de datos como miisica, pero clasificado por el modelo
como otros eventos, lo cual evidencia mas una limitacion en la taxonomia seleccionada
que del modelo en si.

Observamos cdmo la categoria 1, es decir, artes escénicas es tras la de otros eventos la
peor clasificada. Ademads, hay una diferencia notable entre la sensibilidad y la
precision. La precision alta indica que de todas las predicciones de arte y cultura que
ha hecho el modelo un 85% son acertadas, de arte y cultura. La sensibilidad baja indica
que hay muchos eventos de arte y cultura que son etiquetados erréneamente como
otras categorias. En la matriz de confusion podemos observar que hasta un 8.6% de
los eventos de arte y cultura se confunden con los de la clase 0, miisica.

La categoria 5, ferias y congresos, tiene un Fl-score de 0.83, un valor por debajo de la
media. Probablemente hay factores positivos y negativos en la clasificacion de esta
clase. El hecho de que sea la que menor soporte tiene, solamente 8.177 muestras,
puede indicar que el modelo no ha podido aprender todos los matices y patrones de
este tipo de textos al no ser suficientes. Por otra parte, es muy posible que esta
categoria tenga poco solape con otras y esté fraseada de una forma que permite al
modelo clasificarla mejor.

Con todas las precisiones y sensibilidades de todas las clases podemos llegar a uno
de los datos mas relevantes del modelo: La exactitud. Nuestro modelo es capaz de
categorizar correctamente un 87% de las sentencias de nuestro conjunto de datos de
test. Esta exactitud es bastante alta y suficiente para utilizar un modelo de estas
caracteristicas en la industria y mas si consideramos que un error del 13% es mas que
aceptable sin ayuda de ningiin dato mds que los estrictamente textuales con un

conjunto de datos con errores e incompleto.
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Otro detalle a tener en cuenta es el parecido entre la precision y sensibilidad con el
Fl-score. Esto se debe a que, en media, la precision y sensibilidad tienen valores
parecidos, con lo que no acusamos fuertemente los efectos de un conjunto de datos
desbalanceado en el que hay muchas mas muestras en algunas clases, como se ve
comparando la categoria musica con 45.510 sentencias y la categoria ferias y congresos
con 8.177 muestras.

4.5.2. Robustez ante variaciones en los datos

El propdsito de esta seccion es estudiar la capacidad del modelo para funcionar en
condiciones adversas desde el punto de vista de los datos. En esta seccion se va a
realizar un pequeno analisis sobre coémo responde el modelo ante un empeoramiento
de los datos utilizados.

El conjunto de datos usado para entrenar y validar el modelo es real, sin datos
sintéticos por lo que arrastra una serie de problemas relacionados con la naturaleza
ecléctica de las fuentes y problemas en el mecanismo de extraccion de datos tal y
como se describe en la seccion 4.2. El resultado es que nuestro conjunto de datos es
significativo en la industria, y otros conjuntos de datos generados por métodos
similares tendran problemas similares.

Los resultados expuestos han sido obtenidos con este conjunto de datos, por lo que el
modelo ya tiene de forma intrinseca cierta robustez. Algunos ejemplos de datos mal
formados se pueden ver en la Figura 12. En esta figura se ven todos los eventos con
sentencias de solamente 2 caracteres que estan clasificados incorrectamente. Es
evidente que en estos casos no se puede inferir la categoria de un evento turistico
solamente con los datos textuales obtenidos.

0 1 2 3 4 5 prediccion valor verdadero sentencia
11644 2705065 2717117 -1.669219 -1.725687 -2.456835 -3.636965 1 0 La
17625 2705065 2.717117 -1.669219 -1.725687 -2.456835 -3.636965 1 0 La
34453 2255208 2.459628 -1.701792 -1.841383 -2.273154 -2.546700 1 0 MNA
36042 2705065 2717117 -1.669219 -1.725687 -2.456835 -3.636965 1 0 La
57604 2705065 2717117 -1.669219 -1.725687 -2.456835 -3.636965 1 0 La
65331 2302232 0.647540 -1.402311 0.258222 -2.893871 -1.346876 0 1 Az
81631 2705065 2717117 -1.669219 -1.725687 -2.456835 -3.636965 1 0 La
104084 3.351726 1.148753 -1.057683 -2.172846 -2.430286 -2.688150 0 1
116608 1.446020 1.190131 -0.704095 -0.272177 -1.872320 -2.021883 0 1 of
118248 3.351726 1.148753 -1.057683 -2.172846 -2.430286 -2.688150 ] 1
122477 2662454 1.767454 -1.627249 -1.473963 -2.534469 -2.260213 0 1 Za

Figura 13: Todas las muestras con sentencias de 2 caracteres del conjunto de datos de test
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Si generalizamos este razonamiento, podemos mostrar la relacion entre la longitud
de la sentencia en palabras y la exactitud de la clasificacion. En la Figura 13 vemos
como conforme sube el nimero de palabras y por tanto baja el soporte, la tasa de
acierto se hace mas erratica.

Tasa de Acierto vs. Conteo de Palabras Soporte

Soporte

estras

0.6

Cantidad de M

0.4 4

orte

S0P

0.2

0.0 4

Figura 14: Tasa de acierto vs. Conteo de palabras vs. soporte

Como la mayoria de las muestras estan concentradas en valores bajos de conteo de
palabra, se muestra en la Figura 14 el detalle para un conteo de palabras bajo. Se
puede observar que no necesariamente un menor numero de palabras lleva asociado
una peor prediccion.

Detalle de |a Tasa de Acierto vs. Conteo de Palabras vs. Soporte

Soporte

0.925 4

0.900
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Figura 15: Detalle de la Tasa de acierto vs. Conteo de palabras vs. soporte

Aunque no necesariamente un menor niamero de palabras conlleva una peor
prediccidn, esto solo aplica a textos autocontenidos que dan toda la informacion
posible en sus titulos y descripciones. Si un evento solo necesita cuatro palabras para
contar lo que quiere, como “Concierto Pavarotti en Opera”, un mayor ntimero de
palabras no habrian ayudado en la clasificaciéon. Sin embargo, es licito preguntarse
qué ocurriria si el modelo recibe datos sesgados o cortados para clasificar, sentencias
que no aportan todo el contexto porque estan limitadas a un nimero de palabras. En
la Tabla 5 puede verse el reporte de clasificacion de nuestro modelo si en lugar de 510
palabras permitimos solamente un maximo de 20 palabras en cada evento: Las 20
primeras palabras de nuestra sentencia. El conjunto de prueba es el mismo analizado
en la seccion 4.5.1.

Categoria Precision Sensibilidad  F1-score Soporte
0 0.81 0.90 0.85 45510

1 0.77 0.69 0.73 25191

2 0.76 0.76 0.76 18538

3 0.95 0.94 0.94 14270

+ 0.70 0.59 0.64 11161

5 0.72 0.72 0.72 8177
Exactitud 0.80 122847
Media macro 0.79 0.77 0.77 122847
Media ponderada 0.80 0.80 0.80 122847

Tabla 5: Reporte de clasificacién del conjunto de datos de prueba para eventos limitados a 20 palabras

Como es razonable, al limitar el texto que describe cada evento a 20 palabras, la
clasificacién empeora. En este caso la exactitud ha bajado 7 puntos, desde el 0.87 al
0.8. Aun asi, tomando solamente 20 palabras de eventos que pueden necesitar mucho
mas para explicarse o que pueden tener la informacion clave para la clasificacion mas
alla de la palabra 20, el modelo acierta un 80% de las veces, lo que demuestra también
cierta resiliencia a una posible degradacion de los datos de entrada.

Por ultimo, vamos a estudiar otra variacion repitiendo el entrenamiento con
sentencias recortadas. En este caso generamos un nuevo modelo que aprende de
textos con una longitud maxima de 20 palabras y lo evaluamos con textos que tienen
como maximo 20 palabras. Notese que el reporte de clasificacion de la Tabla 5 utiliza
un modelo completo y se evala con textos recortados. Ahora vamos a utilizar un
modelo recortado y a evaluarlo con datos recortados. El resultado es una exactitud
de 0.83, algo mayor que en el caso anterior. Se observa asi la importancia de mantener
la consistencia entre la forma de los textos de entrenamiento y de inferencia y la
resiliencia del modelo a fuertes cambios en los datos.
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4.5.3. Eficiencia y escalabilidad

En esta seccion vamos a examinar la capacidad del modelo para procesar grandes
voliimenes de datos con medios y tiempos razonables. La clasificacion se ha llevado
a cabo en tres sistemas diferentes: Dos en la nube y uno fisico. Esta eleccion responde
a la necesidad de simular distintos escenarios de uso con diferentes capacidades
computacionales y restricciones de recursos. COmo sistema de computacion en la

nube se ha escogido Kaggle debido a que es gratuito y muy popular.

El primer sistema usa computacion en la nube en la plataforma Kaggle. Kaggle
(www .kaggle.com) es una conocida plataforma de ciencia de datos con un entorno
de computacion en la nube especializado en computar algoritmos basados en redes
neuronales. Este sistema usa una Intel Xeon 2.20 GHz como unidad de procesamiento
central y una NVIDIA T4 x2 como unidad de procesamiento grafico. En este sistema,
logramos entrenar nuestro modelo basado en DistilBert con 368.538 eventos en 36.944
segundos, es decir, algo mas de 10 horas. La inferencia del conjunto de datos de
validacion, tarea mucho menos compleja algoritmicamente que el entrenamiento,
llevé al sistema 2.937 segundos.

El segundo sistema también utiliza computacion en la nube en la plataforma Kaggle
que usa una Intel Xeon 2.20 GHz como unidad de procesamiento central y una Tesla
P100 como unidad de procesamiento grafico. En este escenario el entrenamiento se
realiza en 18.607 segundos, es decir, algo mas de 5 horas. La inferencia se llevd a cabo
en 1.438 segundos.

El tercer sistema es un ordenador personal construido explicitamente para uso
doméstico y computacion de modelos profundos de PLN. Este ordenador dispone de
una Intel Core i9-13900K 3GHz como unidad de procesamiento central y de una
NVIDIA RTX 4090 como unidad de procesamiento grafico. En este escenario el
entrenamiento se realiza en 3.444 segundos, es decir, casi una hora. La inferencia del
conjunto de validacion se llevo a cabo en 177 segundos.

En la Tabla 6 se puede ver el resumen de los sistemas utilizados junto con las métricas
tiempo de entrenamiento (TE), tiempo de inferencia (T1), tiempo de entrenamiento
por evento y tiempo de inferencia por evento.

Plataforma | CPU GPU Tiempo  de | Tiempo |TE [|TL ]
entrenamiento | de evento evento
inferencia
Kaggle Intel NVIDIA | 36.944s 2.937s 100,244ms | 23,9ms
Xeon T4 x2
2.20
GHz
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Kaggle Intel Tesla 18.607s 1.438s 50,488ms | 11,7ms

Xeon P100
2.20
GHz
Ordenador | Intel NVIDIA | 3.444s 177s 9,345ms 1,44ms

personal Core i9- | RTX
13900K | 4090
3GHz

Tabla 6: Resumen de equipos utilizados en el entrenamiento y clasificacion y sus tiempos de procesado

En el tiempo de escritura de esta tesis y desde hace afios, Kaggle proporciona 30 horas
por semana de uso de su plataforma con GPU de forma totalmente gratuita. También
ofrece un uso sin GPU (solo CPU) de forma gratuita sin limitaciones temporales.

El conjunto de datos utilizado para este modelo contaba con 491.385 eventos turisticos
y se ha entrenado y validado en menos de 30 horas en todos los escenarios probados,
por lo que el coste de procesamiento es 0 con un amplio margen de incremento de
datos. Ademas, el entrenamiento no es una tarea frecuente en la creacion de catalogos
de eventos, siendo razonable entrenarlo una vez y usarlo durante semanas o meses
antes de volver a reentrenarlo. La inferencia es mucho mas frecuente, pero también
mucho mas rdpida por lo que se puede utilizar con cantidades enormes de datos antes

de incurrir en coste alguno.

Se concluye esta seccion observando que, en la practica, la creacion y utilizacion de
este modelo no tiene coste alguno en plataformas como Kaggle, y se lleva a cabo en
tiempos razonables de entrenamiento y en tiempos de inferencia compatibles con el
tiempo real.

4.54. Limitaciones y areas de mejora

En esta seccion vamos a evidenciar algunos problemas observados durante la

evaluacion.

El primer problema observado es que hay eventos que no tienen la suficiente
informacion para ser clasificados. Algunos casos son muy dificiles de solucionar,
como aquellos en los que el texto sea vago o impreciso. Pero hay otros ejemplos que
se solucionarian con un procesado de los datos mas riguroso. Un ejemplo que destaca
se muestra en la Figura 12. Estas sentencias tienen solamente dos caracteres, a veces
solo signos de puntuacion, claramente insuficiente para poder llevar a cabo una
clasificacion y sin duda perniciosas en la fase de entrenamiento del modelo. Una
posible mejora podria ser el estudio y exclusion de patrones de texto que no
contengan informacion sobre eventos turisticos como textos excesivamente cortos,
compuestos en gran medida por caracteres no alfanuméricos, secuencias conocidas

de error de servicios de consulta u otras casuisticas similares.
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Se observa también que algunas secuencias pueden estar escritas en idiomas no
soportados por el modelo utilizado de BERT y por tanto tendrdn una baja
probabilidad de ser clasificadas correctamente. Esto ocurre en casos marginales, ya
que el conjunto de datos considerado esté traducido al inglés y solo conserva en su
idioma original nombres propios, errores de traduccion o palabras no reconocidas
por el traductor automatico. Asi, una posible mejora consiste en detectar el idioma de
las palabras de la secuencia para ponerla en cuarentena o procesarla segun se

considere.

Otra observacion es que muchos errores de clasificacion vienen de una decision de
categoria muy disputada. Como puede observarse en la Figura 8, nuestro sistema
devuelve una categoria de un array de probabilidades de categorias devueltas por la
fase de regresion logistica. Este array contiene los momios de las categorias: la
categoria con el momio mayor es la mas probable y la que se escoge como salida de
nuestro sistema. Pero el sistema no nos da una medida de la seguridad que tiene en
su decisidn. En la Figura 15 se muestran algunos ejemplos de errores de clasificacion
y la usaremos para ilustrar clasificaciones en la que 2 momios sobresalen sobre los
demads. Por ejemplo, en la segunda fila (con indice 25) se encuentra un evento cuyo
mayor momio tiene un valor positivo y corresponde a la categoria miisica, su segundo
mayor momio es positivo y corresponde a la categoria artes escénicas, y el resto de
momios son negativos. Una interpretacion de este array es que el sistema cree que el
evento podria pertenecer a estas dos categorias, aunque con algo de mayor
probabilidad en una de ellas, en este caso, la incorrecta. Esto también ocurre en la
cuarta fila (indice 43) donde el sistema duda entre la categoria artes escénicas y arte y
cultura con una diferencia en sus momios infima. Una posible mejora seria dotar al
sistema de una salida que nos diera informacion sobre la seguridad del sistema en su
decision. De esta forma se podrian tomar mejores decisiones a largo plazo, poner en
cuarentena esas decisiones o incluso preparar el sistema para una salida en la que un
evento turistico pueda pertenecer a varias categorias a la vez.

valor

0 1 2 3 4 5 prediccion verdadero sentencia acierto conteo_palabras
- is a modern pop due formed by Tuomas
2 3413687 2035024 -0211703 -3500040 -3.118200 -2.936880 0 RN False 18
25 2771954 1868197 -1.873000 -0.157912 -2.504789 -3.516103 0 1  BiancaDelRio. BALONEY HERECOMES | 145
BIANCA Not ...
35 1054191 0077457 2895201 -2.612906 -0.652218 -2.761691 2 1 Reading for discouraged.  False 3
43 3123243 3434931 3500238 -3.810414 -1167054 -2.359210 2 1 e Shisdedbonnsh F""’F“;';:L"ST:‘E False 251
55 1078479 3443372 -2607996 -1480204 -2.235836 -3327745 1 p  DaidMurrayuith Sa“'w""a"::ﬁ:‘f'd False 10
..
122795 -2473790 -1166344 3035485 -2052158 0107251 2176878 2 5 Philosophy in the city. Women ., 35
philosophers Wom...
122823 3035503 0423382 -2078704 -0.136444 -2.530426 -3.908916 0 3 Struggle Dales.  False 2
122830 1222371 0719324 3503030 -3.683103 -1938773 -2.176426 2 1 CINEMA ROCK THE BEATLES. R";fe‘;”;:”a False 70
122832 -0236203 1552573 1304564 -2.535288 -1288704 -0.773592 1 2 Pompeu Fabra A Complete Language.  False 5
122845 1206451 -2540654 -1067336 -3.274778 2980515 -2011300 4 0 Religious Festival in honor of the Holy |, 34
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Figura 16: Errores de clasificacion con los momios de cada categoria

En la linea de razonamiento del parrafo anterior, otra posible mejora consiste en
permitir al sistema clasificar un evento turistico en mas de una categoria a la vez. Esto
parece razonable ya que las categorias tienen cierto solape y algunos espectaculos
pueden pertenecer a miisica y también a artes escénicas, por ejemplo. Una dificultad de
esta mejora radica en la dificultad para medir el éxito del algoritmo: nuestro conjunto
de datos de entrenamiento y validacidn tienen eventos que pertenecen a una sola
categoria y por tanto es dificil realizar una comparacion de resultados.

Otra mejora consistiria en seleccionar un sistema taxondmico menos ambiguo. El
problema es que una taxonomia es empirica (a diferencia de una tipologia) y se
adapta a los eventos existentes con sus datos asociados, en este caso, las categorias de
los eventos ya clasificados. Un cambio de sistema taxondmico nos obligaria a
recategorizar cientos de miles de eventos, una tarea titanica.

Un ultimo problema observado es el desbalanceo de las categorias. Como puede
observarse en la Tabla 4, la categoria muisica tiene 45.510 eventos, mas de cinco veces
mas que la categoria ferias y congresos, con 8.177 eventos. El desbalanceo supone un
problema para los clasificadores como los regresores logisticos. Una posible mejora
consistiria en adquirir mas eventos de las clases menos representadas para obtener

un conjunto de datos mas uniforme.

4.5.5. Evaluacion para nuestro caso de uso

En nuestro ejemplo, para medir la eficacia del clasificador, la aerolinea compara los
resultados obtenidos por el modelo con un conjunto de eventos ya validados por
expertos, verificando la concordancia entre categorias predichas y reales. No
obstante, desde la dptica de marketing, la evaluacion no se limita a la exactitud del
modelo, sino que también se miden indicadores de desempefio en las posibles
campanas promocionales:

e Tasa de apertura de correos: ;Se incrementa cuando se muestran eventos
clasificados bajo intereses detectados en la base de datos de clientes?

e Tasa de clics: (CTR por el término en inglés Click-Through Rate): ;La
clasificacion precisa de eventos fomenta mas clics en anuncios especificos
sobre “conciertos de verano” o “ferias tecnoldgicas”?

e Conversion o reserva efectiva: ;Cudntos usuarios terminan comprando el
vuelo y/o las entradas al evento tras interactuar con la informacion
segmentada?

Si las métricas de marketing reflejan mejoras significativas (por ejemplo, un CTR mas
elevado o un mayor promedio de billetes vendidos) se confirma la validez del modelo
para estimular la venta de pasajes. Adicionalmente, el equipo de marketing revisa la
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robustez de la clasificacion ante descripciones poco convencionales o ante la
introduccion de nuevos géneros de eventos. Si el rendimiento se ve afectado, puede
que sea necesario incorporar mas muestras al conjunto de entrenamiento o
desarrollar subcategorias especificas para capturar la riqueza de la oferta cultural de
cada destino.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Comenzaba este trabajo con varias preguntas fundamentales: ;Cémo impactan los
eventos turisticos al sector turistico desde el punto de vista del marketing? ; Es valioso
clasificar eventos turisticos para crear catalogos de eventos? ;Qué podemos esperar
en términos econdmicos, de tiempo y esfuerzo de un proceso automdtico de
clasificacion de eventos?

Las investigaciones presentadas a lo largo de esta tesis responden a la necesidad de
contar con un proceso estandarizado y escalable para la clasificacion automatica de
eventos turisticos, con un claro enfoque en la generacion de valor en marketing. El
objetivo se ha centrado, por un lado, en disenar y validar una metodologia basada en
la combinacion de CRISP-DM, técnicas de Big Data y algoritmos de PLN, y por otro,
en demostrar como esta solucion puede aplicarse de manera efectiva en un contexto
de negocio real, utilizando como ejemplo el caso de una aerolinea que desea inspirar
y atraer a sus potenciales clientes a través de un catdlogo homogéneo de eventos.

A lo largo de la tesis, se han propuesto hipotesis relacionadas con la importancia de
la estandarizacion de la clasificacion de eventos, el impacto positivo en la promocion
y segmentacion de mercado y la viabilidad técnica de un sistema que funcione en
multiples idiomas y fuentes heterogéneas. En este capitulo se exponen las
conclusiones generales y se sugieren diversas lineas de investigacion y desarrollo que
pueden profundizar y mejorar los resultados obtenidos.

5.1. Conclusiones generales

La primera pregunta, como impactan los eventos turisticos al sector turistico desde el
punto de vista del marketing, ya estd contestada en la literatura presentada,
concluyendo que los eventos turisticos tienen un impacto muy positivo en el sector
turistico.

Hay extensa literatura que confirma que los eventos turisticos representan un reclamo
de marketing esencial para los destinos y las empresas turisticas. Su capacidad para
generar experiencias memorables y fortalecer la imagen de los lugares anfitriones
convierte a los eventos turisticos en un factor clave a la hora de posicionar y
diferenciar la oferta en un mercado altamente competitivo. Ademas, el evento
turistico puede integrarse en estrategias mas amplias de comunicacion que ayudan a
segmentar mejor las audiencias y a superar la estacionalidad, ya que posibilitan la
creacion de campanas dirigidas a publicos especificos y la programacion de eventos
alo largo de todo el afo.
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Por otro lado, el uso de un modelo de clasificacion automatico aporta orden y
coherencia a la enorme diversidad de formatos y tematicas existentes, permitiendo
unificar criterios y potenciar la eficiencia en la promocion cruzada. En consecuencia,
destinos y proveedores como aerolineas, hoteles o agencias, pueden concentrarse en
disenar y difundir ofertas mas enfocadas, incrementando tanto el deseo de viajar del
turista como la rentabilidad de sus acciones de marketing.

Asi, este trabajo destaca la relevancia de los eventos como herramienta de branding,
segmentacion y fidelizacion, y como su normalizacién y clasificacion contribuye de
manera decisiva a potenciar el impacto positivo en la comercializacion y desarrollo
turistico.

Por otro lado, nos haciamos la pregunta ;Es valioso clasificar eventos turisticos para
crear catalogos de eventos? En este trabajo se ha puesto de manifiesto que la
clasificacion automatizada de eventos aporta un gran valor a la industria turistica al
permitir la creacion de catalogos unificados y coherentes. Dichos catalogos facilitan
la gestion de grandes volumenes de datos, agilizan la localizaciéon y la comparacion
de la oferta, y hacen posible el disefio de estrategias promocionales mas precisas.
Ademas, las soluciones basadas en taxonomias comunes ayudan a reducir la
heterogeneidad que presentan las distintas fuentes y formatos de publicacion,
mejorando la experiencia del usuario, sea turista o agente de la industria al disponer
de un sistema de categorias consistente.

¢Qué podemos esperar en términos econémicos, de tiempo y esfuerzo de un proceso
automatico de clasificacion de eventos turisticos? Para esta pregunta no se ha
encontrado respuesta en la literatura y se ha disefiado y ejecutado un modelo para
arrojar algunos resultados que expliquen el esfuerzo necesario para construir un
clasificador de eventos y los resultados que podemos esperar de él. El objetivo de
negocio de nuestro modelo era claro: Crear catdlogos de eventos turisticos de forma
estandarizada, eficiente y a bajo coste.

Desarrollamos a continuacién cémo los objetivos especificos conectan con los
resultados obtenidos al evaluar el modelo clasificador de eventos turisticos:

e Demostrar la viabilidad del modelo: El éxito del modelo propuesto demuestra
su viabilidad al utilizar como tnica fuente de datos el nombre y la descripcion
del evento. La experiencia empirica evidencia que la IA, concretamente las
técnicas de PLN, logra categorizar de forma consistente una alta diversidad
de eventos, incluso en casos donde el texto suministrado es escaso o de calidad
desigual. De esta manera, se confirma que la automatizacion de la clasificacion

es posible sin recurrir a campos adicionales (ubicacidn, fecha o informacion
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multiestructurada), reduciendo notablemente las barreras de implementacion
y mejorando la accesibilidad de la solucion.

Establecer un enfoque universal: La adopcion de un enfoque universal se ve
reflejada en el hecho de que el modelo no depende de datos especificos mas
alla del texto libre, lo cual permite extenderlo practicamente a cualquier
region, idioma o sector del turismo. Este cardcter amplio asegura que la
creacion de catdlogos normalizados pueda llevarse a cabo con un esfuerzo
minimo de adaptacion, favoreciendo tanto a actores con infraestructuras
tecnologicas avanzadas como a aquellos que recién inician la digitalizacion de
su oferta.

Medir la eficiencia en tareas de clasificacion: Los resultados muestran que el
sistema alcanza tiempos de procesamiento razonables y mantiene un
rendimiento estable conforme se incrementa el volumen de datos. En concreto
se logran tiempos de inferencia de 1.44s por cada 1000 eventos utilizando un
ordenador domeéstico y tiempos de 11.7s por cada 1000 eventos en una
plataforma en la nube gratuita. Esta capacidad para clasificar grandes
cantidades de eventos de manera &gil supone un importante ahorro de
recursos humanos y econdmicos. Ademas, la escalabilidad del enfoque es un
factor determinante para sectores que manejan millones de registros, como
aerolineas u operadores turisticos con alcance global.

Medir la calidad de la clasificacion: Las métricas de precision, sensibilidad y
F1-score reflejan indices suficientemente altos para sostener la fiabilidad de la
solucion en la practica empresarial. En concreto, se logra un Fl-score, una
precision y una sensibilidad de 0.87, lo que indica que acertamos en un 87%
de los eventos mientras apenas nos afecta el desbalanceo de clases. El analisis
de categorias con mayor ambigiiedad o solapamiento constata que el modelo
se adapta correctamente a variaciones en la naturaleza del texto, respondiendo
de forma robusta ante casos limites. Con ello, se afianza la idea de que, a pesar
de la heterogeneidad de los eventos turisticos, el clasificador puede mantener
un nivel de exactitud que satisfaga las exigencias comerciales y operativas de
los usuarios finales.

Probar la robustez del modelo: La robustez del modelo queda probada al
someterlo a condiciones adversas, como la ausencia de descripciones
detalladas, problemas de codificaciéon o el uso de idiomas distintos al
predominante en el conjunto de entrenamiento. Lejos de degradarse por
completo, el sistema logro resultados aceptables y, en muchos casos, cercanos
a su rendimiento dptimo. Esto demuestra que la solucion no solo es eficiente
en situaciones normales, sino que también es capaz de asimilar escenarios

reales, donde la calidad y consistencia de los datos rara vez son ideales.
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e Sentar las bases para la normalizacion taxondmica: El modelo contribuye a la
construccion de catdlogos de eventos estandarizados que agilizan la
comparacion, intercambio y andlisis de datos entre diferentes actores de la
industria. Esta propuesta de taxonomia, acompafada por la automatizacion
de su aplicacion, constituye un paso relevante hacia la convergencia de
criterios en el sector turistico. Asi, destinos turisticos, plataformas de reservas
y proveedores de servicios disponen de un lenguaje comun para etiquetar y
describir su oferta, con las consecuentes mejoras en visibilidad y promocion.
Sin embargo, la taxonomia utilizada en nuestro modelo tiene algunos
problemas que desarrollaremos en la seccion de limitaciones y trabajo futuro.

e Evaluar la aplicabilidad en el contexto empresarial: Se evidencia que la
estrategia aqui planteada reduce significativamente los costes tradicionales
ligados al clasificado manual. Ademas, abre oportunidades de monetizacion
y optimizacion de la oferta: por un lado, facilita el disefio de productos
orientados a nichos o segmentos muy concretos; por otro, posibilita la
deteccion de vacios u oportunidades en la programacion de eventos. Para
aerolineas, agencias y OTAs, esto se traduce en un notable impulso para la
diferenciacion y el marketing personalizado, sumamente valorado en un

mercado tan competitivo como el turistico.

Esta tesis representa una contribucion significativa al estado del arte en la
clasificacion de eventos turisticos, abordando tres limitaciones detectadas en la
literatura existente. En primer lugar, desde el punto de vista metodologico,
numerosos trabajos carecen de una estructura formal o de una metodologia replicable
para la categorizacion de eventos, lo que limita su aplicabilidad y rigor cientifico. En
segundo lugar, aunque algunos estudios han propuesto tipologias o sistemas de
clasificacidn, no se identifican enfoques que permitan su implementacion de forma
automatica, lo cual reduce su valor practico en contextos reales de gran escala. En
tercer lugar, las carencias metodoldgicas y de automatismos sefialadas hacen que las
aplicaciones encontradas en la literatura suelen estar circunscritas a ambitos muy
especificos o geograficamente limitados, sin una validacion empirica amplia. Frente
a estas limitaciones, el presente trabajo propone un modelo automatizado, basado en
aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural, que permite clasificar
eventos turisticos de forma eficiente y escalable. Ademas, esta solucion se valida a
través de un caso de uso realista en el sector aéreo, lo que refuerza su aplicabilidad
comercial y su potencial para integrarse en entornos digitales complejos.

5.2. Limitaciones

Pese a los resultados favorables demostrados sobre la eficacia de un modelo de
clasificacion automatico para la creacion de catdlogos de eventos turisticos y su
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contribuciéon a la promocion de destinos, hay que sefalar algunas limitaciones
inherentes al trabajo realizado. Estas limitaciones delinean oportunidades de mejora
y lineas futuras de desarrollo tanto en el ambito metodoldgico como en el de la
aplicacion practica.

La primera limitacion es la dependencia de la calidad de los datos textuales. Aunque
el enfoque se centra en el uso exclusivo del nombre y la descripcion de cada evento,
existen contextos en los que la informacion disponible es minima o de baja calidad.
Es frecuente hallar descripciones incompletas, ambiguas o escritas en varios idiomas
sin la debida normalizacion. Esta realidad limita la precision del modelo y, en
consecuencia, la posibilidad de explotar el potencial de marketing que ofrecen los
catalogos de eventos. Si bien se ha demostrado que el clasificador logra resultados
notables incluso con datos adversos, la robustez podria verse afectada cuando se
combinan deficiencias en la calidad de la descripcion con la falta de traducciones
fiables.

Una limitacion importante de este trabajo es la taxonomia utilizada. El proceso de
creacion de catdlogos depende en gran medida de la definicion y estabilidad de la
taxonomia de eventos. Sin embargo, el mercado turistico evoluciona rapidamente:
surgen nuevas tendencias, formatos hibridos, categorias o subcategorias que no se
contemplan en la taxonomia actual. Para mantener la relevancia de la propuesta, seria
necesario reentrenar o ajustar el modelo cuando el listado de categorias sufra
modificaciones, lo cual puede implicar costes adicionales y procesos iterativos de
validacion.

La taxonomia utilizada en conjunto con el modelo utilizado puede limitar la
multidimensionalidad de un evento. Un evento puede asociarse simultdneamente a
mas de una categoria (por ejemplo, un concierto infantil). El modelo ha priorizado la
asignacion de una tUnica etiqueta principal, una aproximacion que reduce
complejidad, pero puede perder matices relevantes para fines promocionales. En el
contexto del marketing, donde la segmentacion precisa es una de las claves para
captar la atencion del viajero, esta limitacion puede conducir a soluciones parciales o
menos efectivas si no se contemplan futuros desarrollos que permitan la asignacion
de eventos a varias categorias o se seleccionan taxonomias que separen mejor
diferentes tipos de eventos turisticos.

Por ultimo, a lo largo de este trabajo, se ha comprobado la utilidad del sistema de
clasificacién en la inspiracion al viaje y en la segmentacion del publico objetivo. No
obstante, no se han evaluado con detalle indicadores economicos que permitan
estimar el retorno de la inversion (ROI) o la influencia de la clasificacion en KPIs
especificos de marketing (como el coste de adquisicion de cliente, la tasa de
conversion o la fidelizacion medida en reservas repetidas). La ausencia de este
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analisis empirico deja espacio para mejorar la comprension de cdmo se materializa el
impacto de la herramienta en la cuenta de resultados de las organizaciones turisticas.

5.3. Trabajo futuro

El siguiente paso de este trabajo seria extender el modelo a mas piezas de informacion
del evento turistico. Dado que muchas descripciones suelen ser breves o incompletas,
se sugiere incorporar recursos como imagenes, videos, fuentes o metadatos
geograficos que ofrezcan una vision mas amplia de cada actividad. Con ello, el
sistema de clasificacion puede refinar su comprension de la naturaleza de los eventos
y ampliar el nivel de detalle de la taxonomia, de modo que se atiendan segmentos
muy especificos de la audiencia o para enriquecer la calidad de los catdlogos en
general. Alternativamente, se pueden incluir procesos de enriquecimiento automatico
del texto, como la generacion automadtica de descripciones a partir de imdgenes,
videos u otros formatos, integrando esa informacion en la entrada del modelo sin

necesidad de modificar su arquitectura.

Otra mejora directa surge de la posibilidad de asignar varias categorias de forma
simultdnea. Muchos eventos combinan distintos atractivos, como espectaculos
musicales y experiencias gastronomicas, o un componente virtual junto a otro
presencial. Bajo este enfoque, la clasificaciéon no quedaria restringida a una sola
etiqueta, sino que capturaria la esencia hibrida de los actos. Como consecuencia, el
publico potencial podria segmentarse con mayor precision, beneficiandose asi las
estrategias de promocion y venta relacionadas con el evento turistico.

La evolucion constante del sector turistico motiva una tercera posible mejora: la
renovacion frecuente de la taxonomia de eventos. Para responder con agilidad a la
aparicion de formatos o tendencias emergentes, resulta aconsejable contar con un
mecanismo que facilite la adaptacion del sistema. En lugar de entrenar un modelo
desde cero cada vez que surge una nueva categoria, podria desarrollarse un proceso
incremental o activo que incorpore los cambios de manera fluida. Mantener una
taxonomia actualizada de esta forma garantizaria la pertinencia de los catalogos.

Otra continuacion directa de este trabajo es estudiar como la clasificacion de eventos
se refleja en indicadores de negocio. Seria valioso medir variables como el retorno de
la inversion publicitaria o la tasa de conversion en reservas, a fin de comprobar la
rentabilidad real de integrar esta herramienta en los procesos de promocion.

Otra mejora, y segin se desprende de los resultados, menos importante, es la
necesidad de escalar la infraestructura para manejar grandes volimenes de datos en
plazos muy cortos. Este punto implica evaluar opciones de computacion distribuida
u optimizaciones de hardware, a fin de que el modelo responda bien ante temporadas
con elevada actividad turistica. Es igualmente relevante llevar a cabo un seguimiento
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continuado de los resultados, de manera que se identifique su comportamiento ante
ciclos estacionales y posibles fluctuaciones en la disponibilidad de eventos.

Por ultimo, un mayor nivel de colaboracion entre destinos, proveedores y otros
actores podria conducir a la creacion de espacios de datos y criterios compartidos,
mejorando asi la competitividad y la eficiencia en el sector a escala global.
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Identifying client needs to provide optimal services is crucial in touristic destination
management. There are touristic events happening in touristic destinations that may cover
those needs and hence, help satisfy tourists. Similar to what happens with product
management, the creation of hierarchical catalogs to classify those events would help event
management. Those events that can be found on the internet are described in desegregated
and heterogeneous sources, which make direct classification a hard and time consuming
task. The goal of this work is to create a process that automatically classifies touristic events
of eclectic nature given a hierarchical taxonomy to help touristic destination management.
This automatic taxonomization process allows the creation of a normalized catalog across
very different geographical regions. Therefore, we can build catalogs with consistent filters
to find events r of the source t if any. This is very valuable for companies
that offer this kind of information across multiple regions such as airlines, OTAs or hotel
chains and hence, valuable for the final user. Using a Data Science methodology such CRISP-
DM, supervised automatic learning and natural language processing technigues, this work
describes how we reached this goal using hundreds of thousands of events.
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This systematic literature review aimed to answer the following guestions: What is a
meaningful tourist experience and its components associated with positive psychology,
well-being, and mindfulness? How have these experiences been measured and defined?
What are their psychological antecedents and consequences? The research protocol was
composed by “Tourist experience”; “Meaningful”; “Memorable”; "Transformational”;
“Authenticity”; “Extraordinary”; “Mindfulness”. The chosen databases were Web of Science
and SCOPUS. The inclusion criteria were: Peer-reviewed english articles; Inclusion of
concepts from positive psychology; Studies developed on tourism context. The final sample
was composed by 70 articles. The results revealed that the main elements assessing
meaningful experiences are: Emotions (Positive/negative effects); Nature of the experience
(e.g., Memorable tourism experience; delight consumer experiences; Rural tourism
experiences); Psychological antecedents (e.g., Needs; Motivation; Familiarity); Well-being
(e.g., Hedonia; Eudaimonia; Subjective well-being; Psychological well-being); Behavioral
intentions (e.g., Revisit intentions; Positive word-of-mouth; Recommendation);
Psychological outcomes (e.g., Memorability; Authenticity; Mindfulness). The antecedents
were divided into: Personal (e.g., Search for spirituality; Development of self); Emotional
(e.g., Positive sensations; Emotional regulation); Well-being (e.g., Eudaimonia; Hedonia);
Behavioral (e.g., Behavioral intentions); Relational (e.g., Positive relationships). The
outcomes had the same rational: Personal (e.g., Development of the self; Mindfulness);
Well-being (e.g., Eudaimonia; Hedonia); Emotional (e.g., Positive, and negative emaotions);
Relational (e.g., Positive relationships); Behavioral (e.g., Behavioral intentions). The
proposal represents the first work to address the conceptualization of meaningful tourism
experiences, associated with positive psychology.

Keywords: Meaningful experiences, positive psychology, well-being, mindfulness, meaning.
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