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resumen

El uso de las tecnologias de la informacién y la comunicacion aplicada al turismo es un campo de investigacion que permite
ofrecer diferentes tipos de valores afiadidos a las visitas que realiza un grupo a un destino turistico. Estos deben
diferenciarse de sus competidores, ofreciendo diferentes tipos de herramientas tecnologicas que sean capaces de ofrecer
informacion personalizada, interactiva, etc. Actualmente es muy com(n el uso de herramientas como guias o paginas web
que cubren las necesidades béasicas de los turistas, pero se tratan de recursos insuficientes, pues la evolucion de los
dispositivos méviles ha provocado un cambio en la forma en que los turistas interacttan y obtienen informacién.

Un caso concreto es la utilizacion de sistemas de recomendacion en dispositivos méviles, que permite desarrollar
aplicaciones que enriquecen la experiencia turistica. Ademas, normalmente los sistemas de recomendacion existentes no
tienen en cuenta las preferencias de todo un grupo, sino de las preferencias de un Unico usuario, y ademas no tienen en
cuenta la personalidad de los diferentes miembros del grupo que realiza la visita. En este &mbito, resulta de especial interés
la personalizacion de la informacidn a través de sistemas de recomendacion grupales basados en personalidad. En el
presente articulo desarrollamos las bases de un prototipo que utiliza técnicas de recomendacion basadas en personalidad
para visitas en grupo en un sistema integrado de gestion de destinos (SIGD).

Palabras clave: sistemas de recomendacion; personalidad para grupos; tecnologias de la informacién y la
comunicacion; recomendacién grupal; experiencia turistica.

abstract

The use of ICT applied to tourism is a research field that can offer different types of added value to the visits made by a
group to a tourist destination. These must differentiate themselves from their competitors by offering different types of
technological tools that are able to offer personalized information, interactive, etc. It is currently very common to use tools
like guides or web pages that cover the basic needs of tourists, but these are insufficient resources, as the evolution of
mobile devices has caused a change in how tourists interact and obtain information.

A case in point is the use of recommender systems on mobile devices, which allows developing applications that enrich the
tourist experience. Moreover, existing recommendation systems normally do not consider the preferences of a whole group
but the preferences of a single user, and they do not take into account the personality of the different members of the group
conducting the visit. In this area, it is of particular interest customizing the information through group recommendation
systems based on personality. In this article we develop the foundations for a prototype that uses recommendation
techniques based on personality for group visits in an integrated destination management system (SIGD)

Key words: recommendation systems; personality for groups; information and communication technologies; group
recommendation; tourist experience.
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1. introduccion

La actividad turistica supone dentro de la economia
de los paises un papel muy importante (UNWTO, 2015),
debido al volumen econémico que supone. El crecimiento
continuo y casi exponencial que en las Ultimas décadas
ha experimentado el turismo y la amplia diversificacion en
cuanto a destinos y sectores turisticos, nos hacen ver que
se trata de un factor clave en el desarrollo socio-
economico de caracter global (UNWTO, 2015).

Las oportunidades de acceso y gestion, introducidas
por las tecnologias de la informacién y la comunicacion
(TIC), han acelerado la competencia entre las empresas y
los destinos (Guevara et al., 2009; Aguayo, Guevara,
Rossi, Caro y Leiva, 2010; Juaneda y Riera, 2011). Las
TIC han cambiado la forma de comercializacion y difusion
de la informacion turistica de los destinos y empresas,
ademas del modo en el que los usuarios acceden a la
informacion, por lo que se hace necesario una inversion
adecuada para conseguir aumentar la calidad de la oferta
turistica, mejorar los procesos y en definitiva generar
ventajas competitivas (Sundbo, Orfila y Sorensen, 2007;
Xiang y Pan, 2011).

El turismo supone por tanto un importante elemento
de desarrollo de nuevas tecnologias, y un claro ejemplo
de aplicacién turistica de las tecnologias es la utilizacion
de sistemas de recomendacion (Leiva, 2014). Uno de los
inconvenientes de los sistemas de recomendacion
aplicados al turismo suele ser que no tienen en cuenta
todas las preferencias de todos los miembros del grupo
que realiza la visita, y tampoco tienen en cuenta la
personalidad de dichos miembros.

Por otra parte, el desarrollo tecnoldgico y las nuevas
posibilidades que se ofrecen hoy dia, tanto en lo que a
hardware y software se refieren, hacen que la seleccion
de destinos turisticos y de los ftems o puntos de interés
(PQlIs) a visitar dentro de un destino sea mas facil y
acertada si se utilizan sistemas de recomendacion
(Lashkari,  Parhizkar, 'y  Mohamedali,  2010;
Lymberopoulos, Zhao, Kénig, Berberich, y Liu, 2011). De
esta forma, se consigue que el resultado de la visita a un
destino, sea por lo general, mas satisfactorio que en uno
en el que no se cuente con estas herramientas.

Un sistema de recomendacion turistico para grupos
ofertara diferentes tipos de productos que puedan ser de
mayor interés a los turistas que forman el grupo y que van
a realizar la visita. Para realizar la recomendacion deben
tenerse en cuenta diferentes tipos de variables que
estaran relacionadas no solo con los gustos de los propios
usuarios, los productos y los contextos en los que las
recomendaciones se presentan y consumen, sino que
debe tenerse en cuenta otra importante variable: la
personalidad. Existen muchos estudios que demuestran
que existen correlaciones entre los rasgos de la
personalidad del individuo y las preferencias (gustos,
intereses) de los usuarios, y que tales correlaciones
permiten mejorar las distintas recomendaciones
(Contador y Fernandez-Tobias, 2014).

El objetivo del articulo es presentar un modelo de
recomendacion grupal turistico basado en la personalidad
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de los integrantes de un grupo que visita un destino. En
el presente trabajo se describira brevemente las
diferentes técnicas de recomendacion existentes, para
profundizar en el algoritmo propuesto de recomendacion
grupal basado en personalidad.

El modelo propuesto se basa en estudiar la similitud
existente entre los puntos turisticos de un destino v las
preferencias individuales que tienen los diferentes
turistas. Para poder generar las recomendaciones se
necesitara disponer para cada punto turistico una
completa descripcion de sus caracteristicas, asi como las
caracteristicas de las actividades que quieren visitar cada
uno de los turistas. Dehido a que la recomendacion final
serd grupal y que cada uno de los individuos tienen una
personalidad diferente, se realizardn procesos de
ponderacion para dar mayor valor a las recomendaciones
individuales de algunos individuos respecto a otros, y de
esa forma generar la recomendacion final al grupo. Para
finalizar se abordardn unas conclusiones sobre la
importancia que tendria la utilizacidén de estos tipos de
sistemas en un destino.

2. sistemas de recomendacion

Actualmente, los turistas tienen en Internet una
importante fuente de informacion inagotable en la que
poder consultar informacion sobre los puntos turisticos de
interés del destino que van a visitar o que estan visitando.
La mayorfa de los destinos consideran que la red es un
entorno fantastico para poder acceder a los potenciales
turistas, por lo que el ndmero de sitios web con
informacion de los destinos, sus recursos, ofertas, etc., ha
crecido de tal forma que actualmente los turistas se
encuentran muchas veces desbordados con tanta
informacién (Borras et al., 2012).

Adaptar la informacion a los gustos de los distintos
turistas o de grupos de personas que viajan juntas parece
una necesidad que los destinos turisticos tendrian que
afrontar y de esta forma adaptar los sistemas web
construidos. La realidad es diferente y los turistas se
encuentran con mucha informacion que en el mejor de los
casos pueden filtrar por distintas categorias establecidas
por el destino (Leiva, 2014).

Para poder solucionar este inconveniente de
sobrecarga de informacion, se han planteado diferentes
métodos que pretenden mejorar la satisfaccion de los
turistas. La personalizacion es una herramienta que
permite adaptar un servicio a los gustos y preferencias
particulares de quien solicita la busqueda de informacidn.

Por tanto, a partir de esta necesidad surgen los
sistemas de recomendacion. Estos realizan un filtrado de
toda esa informacion disponible y nos dan aquellos
resultados que consideran que pueden ser de interés para
los usuarios, de forma que, nos facilitan la toma de
decisiones sin gastar tiempo ni esfuerzo (Batet, Moreno,
Sanchez, Isem y Valls, 2012)

Un motor o sistema de recomendacion, es aquel que
teniendo en cuenta los intereses y preferencias de un
usuario o grupo de estos, es capaz de seleccionar, de un
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conjunto de items, aquellos que se acercan méas a los
intereses del mismo. En este caso concreto trataremos al
grupo como un Unico cliente, donde cada individuo del
grupo tiene sus propias preferencias, pero también su
propia personalidad. Por tanto, se hard necesario aplicar
una serie de férmulas y algoritmos para aconsejar al grupo
como si de un individuo Unico se tratara, no obstante,
tendremos las preferencias ponderadas del conjunto de
individuos (Leiva, 2014).

Debido a la gran cantidad de oferta posible y para
conseguir herramientas mas Utiles y atractivas al cliente,
se hacen necesarios los sistemas de recomendacion
(Bernardos, 2007; Batet et al, 2012). Esta misma
problematica se ha visto en otros sectores y no solo en el
turistico, como por ejemplo: en la recomendacién en
tiendas on-line donde partiendo de un producto se
recomiendan otros productos que han interesado a otros
usuarios que compraron dicho producto -un caso pionero
fue la web Amazon.com; en el filtrado de noticias cuando
se construye un perfil que almacena las noticias que un
usuario consulta; en las recomendaciones musicales o de
cine donde cada vez que un usuario escucha por ejemplo
una cancion, se envia esta informacion a la base de datos
del sistema, el cual las utiliza para generar nuevas
recomendaciones; en la bisqueda de personas afines en
comunidades: en webs como menéame.net se tienen en
cuenta las noticias que cada usuario ha votado para
generar una lista de vecinos con similares intereses.

Los sistemas de recomendacion fueron definidos
inicialmente como aquellos sistemas que, partiendo de
recomendaciones proporcionadas por los propios
usuarios, las afiadia y las mostraba a usuarios apropiados
(Resnick y Varian, 1997). Actualmente el término sistema
de recomendacion es mucho mas amplio, siendo una
herramienta muy atractiva en situaciones donde el
conjunto de informacién es muy grande y resulta
ineficiente por parte de los usuarios la busqueda de
informacion (Leiva, Guevara y Rossi, 2012).

El objetivo, por tanto, de un buen sistema de
recomendacion es hacer que el cliente no se sienta
deshordado por la cantidad de informacién y que los
resultados mostrados sean los mas adecuados al perfil del
individuo.

2.1. ventajas e inconvenientes de los
sistemas de recomendacion

Podria parecer que el uso de sistemas de
recomendacion aporta so6lo beneficios, pero encontramos
también algunas desventajas. A continuacion, se describe
las principales ventajas e inconvenientes que puede
aportar la utilizacion en un destino turistico de un sistema
de recomendacion (Pazzani, 1999; Pérez 2008).

Entre las principales ventajas se pueden encontrar el
hecho de que se ofrece un producto ya filtrado sin que el
usuario tenga necesidad de realizar la busqueda. Este
hecho permite un ahorro de tiempo, esfuerzo, y se mejora
la fidelidad de los usuarios, de forma que, si el usuario
observa que el sistema de recomendacion le sugiere de
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forma exitosa puntos a visitar, éste lo volvera a utilizar,
provocando que esta personalizacion exitosa posea un
valor afiadido.

Entre los principales inconvenientes que tienen los
motores de recomendacion esta, en primer lugar, la
dificultad de recomendar adecuadamente cuando se tiene
un bajo niimero de usuarios que otorgan sus valoraciones,
0 se introduce un nuevo producto en el sistema sin
ninguna valoracion. Es el conocido problema de “arranque
en frio". Otro inconveniente de los sistemas de
recomendacién es que muchos estdn basados en
algoritmos internos que pueden estar influenciados por
intereses  econdmicos y por tanto, recomendar
determinados productos en primera posicion frente a otros
que podrian ser de mayor interés para el turista. En tercer
lugar, en algunos algoritmos de recomendacion, donde es
importante conocer datos personales de los usuarios,
puede existir una falta de privacidad al permitir a la
aplicacion acceder a nuestros datos personales y
preferencias introducidas (Pazzani, 1999). Ademas,
algunos motores de recomendacion exigen la introduccion
de mucha informacion por parte de los usuarios, lo que
pueda provocar una falta de motivacién de los usuarios.
Por (ltimo, el mantenimiento de un sistema de
recomendacion es bastante costoso; por ello, es
necesario recurrir a fuentes de financiacion publicas
(ayuntamientos, comunidades auténomas, diputaciones
provinciales,..) o privadas (sponsor que publicite
productos).

2.2. técnicas de recomendacion

Todo motor de recomendacion debe contener una
serie de elementos indispensables, a partir de los cuales
se podra aplicar cualquiera de las diferentes técnicas de
recomendacion existentes: datos de campo (conjunto de
datos que el sistema debe poseer antes de que el proceso
de recomendacion comience), datos de entrada (conjunto
de datos que el usuario comunica al sistema para generar
una recomendacion incluyendo preferencias, gustos y
necesidades del usuario) y algoritmos para realizar la
recomendacion (combinan los datos de campo con los de
entrada para generar recomendaciones solicitadas).

A la hora de obtener los datos de entrada se
distinguen (Burke, 2000): informacion explicita, donde el
usuario informa sobre sus preferencias, e informacion
implicita a partir de las acciones del usuario -historial de
navegacion, cookies,..- aqui el sistema recogera
informacion mediante una aproximacion de mineria de
datos.

A continuacion, se caracterizan los ocho sistemas de
recomendacion existentes.

2.2.1. sistemas de recomendacion
colaborativos

La mayoria de los sistemas de recomendacion
utilizan esta técnica y posiblemente sean los mas
extendidos en el mercado (Schafer, Frankowski, Herlocker
y Sen, 2007). Como ejemplos de estos sistemas en
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recomendaciones de ocio en el campo audiovisual
podemos nombrar el caso de FilmAffinity o Spotify. Este
tipo de técnica afiade valoraciones o recomendaciones a
los objetos, identificando los gustos comunes de los
usuarios basandose en sus valoraciones para
posteriormente generar una nueva recomendacion
teniendo en cuenta las comparaciones entre ellos. Por
tanto, los resultados que proporcionan se basan en las
valoraciones realizadas por usuarios con gustos similares
al que realiza la peticion de recomendacion. En un
sistema de recomendacion colaborativo un perfil de
usuario es un vector de objetos y sus valoraciones.

Los modelos de recomendacion colaborativos
dependen de las coincidencias en las calificaciones de los
diferentes usuarios, pero cuando el ndmero de
valoraciones a un mismo item es escaso tiene dificultades
en encontrar este tipo de coincidencias (Pérez, 2008). A
este inconveniente se le suele denominar densidad del
espacio de valoraciones. Este problema de densidad se
reduce cuando se aplican enfoques basados en modelos.
También aparece este handicap cuando el nimero de
ftems a recomendar es muy grande y por tanto las
coincidencias son escasas.

2.2.2. sistemas de recomendacion
basados en contenido

Se basan en categorizar los items a recomendar,
proporcionando resultados que tengan caracteristicas
similares a otros que han sido valorados anteriormente
por el usuario o que tengan caracteristicas similares a las
que demanda el usuario. Cada item a recomendar esta
asociado y definido por sus caracteristicas. Si se
recomiendan items pertenecientes a categorias muy
diversas, el nimero de caracteristicas totales a manejar
por el sistema puede ser muy grande. (Schwab, Kobsa y
Koychev, 2001; Bezerra, 2004). Como ejemplo de este
sistema tenemos CiteSeerx donde encontraremos un
buscador sobre literatura cientifica que se basa en este
modelo, donde cada item llevara asociado un conjunto de
atributos que lo describe. Analizando las caracteristicas
que ha valorado positivamente un usuario, se construye
un perfil que es utilizado para buscar items que puedan
satisfacer sus preferencias.

La ventaja es la sencillez de la recoleccién de la
informacion y la aplicacion de los algoritmos. Como
principal inconveniente de este método, cabe destacar,
que acumulan bastante informacién sobre las
preferencias de los usuarios que usan el sistema, lo cual
implica la dificultad de la recogida de todas esas
preferencias de los usuarios y la posible problematica de
privacidad al ser esas preferencias gestionadas por el
sistema recomendador. Otro problema de esta técnica es
el estar limitado por las caracteristicas asociadas que
describen a los items que se pueden recomendar.

2.2.3. sistemas de recomendacion
demogréficos

En este sistema se clasifica a los usuarios segun
diferentes pardmetros personales y se realizan las
recomendaciones teniendo en cuenta el grupo
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demografico al que pertenece el individuo. Se basa en el
uso de estereotipos de usuarios (Pazzani, 1999). Aunque
sean pocos los sistemas que utilizan este tipo de
recomendacién, aquellos que disponen de ciertos
parametros (edad del usuario, sexo, estado civil...) los
aprovechan, por ejemplo a la hora de ofrecernos
publicidad: un claro caso lo encontramos en las redes
sociales que nos muestran publicidad en sus aplicaciones
0 paginas web.

Una de las principales ventajas de este sistema es
que no requiere informacion historica, requisito necesario
en los sistemas colaborativos y basados en contenido. Y
el principal inconveniente de este sistema es que requiere
informacion demografica sobre el usuario, muchas veces
de caracter personal (edad, nivel, cultural, sexo, etc.), lo
que hace que el usuario pueda ser reticente a su uso por
la vulneracién de su privacidad (Pazzani, 1999; Pérez,
2008). No obstante, el uso de perfiles de redes sociales
(Facebook, Googlet, etc.) a la hora de registrarse en
ciertos servicios o aplicaciones hace que sea posible la
transferencia de cierta informacion demografica a estos
sistemas.

2.2.4. sistemas de recomendacion
basados en conocimiento

Este tipo de sistemas dispone de informacién sobre
como un item satisface a un usuario y establece una
relacién entre necesidad y recomendacién. Las
recomendaciones se basan en la inferencia sobre las
necesidades y las preferencias del usuario (Burke, 2000).
En este mismo articulo podemos encontrar distintos
ejemplos en los que se utiliza este modelo de
recomendacion.

Estos sistemas de recomendacion deben tener
informacion sobre los diferentes usuarios y los items que
pueden  recomendarse, para  poder realizar
recomendaciones a partir de los items que pueden
satisfacer sus preferencias. Es muy habitual recomendar
ftems similares a los que le gustaron al usuario con
anterioridad (Leiva et al., 2012). Aunque este sistema de
recomendacién necesita grandes cantidades de
informacién (valoraciones de visitas anteriores), no estan
basadas en valoraciones de otros usuarios (Pérez, 2008).

Uno de los inconvenientes de este sistema es que las
recomendaciones siempre seran similares, nunca se
recomendara algo totalmente nuevo o suficientemente
diferente a un usuario (Burke, 2000). A pesar de los
posibles inconvenientes de estos sistemas de
recomendacion, han tenido bastante éxito cuando se
solicitan ftems de un Unico dominio (restaurantes,
canciones, etc.).

Como estos sistemas ofrecen buenos resultados en
demandas puntuales, son usados también como
complementos en sistemas hibridos.

2.2.5. sistemas de recomendacion
contextuales

La mayoria de los sistemas de recomendacion
actuales se centran en recomendar los items mas
relevantes para los usuarios, sin tener en cuenta la
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informacion contextual (Adomavicius, Tuzhilin; Berkovsky
y Said, 2010). Algunos investigadores estan comenzando
a sostener que la informacion contextual relevante es muy
importante en los sistemas de recomendacion, siendo
necesario tenerla en cuenta en el proceso de la
recomendacion.

La mayoria de los sistemas no tienen en cuenta
elementos contextuales como el lugar, la hora, la
compafiia, presencia de nifios, etc. Tradicionalmente no
se han usado a la hora de la realizacion de la
recomendacion.

Los sistemas de recomendacion contextuales
(CARS) se ocupan de modelar y predecir los gustos y
preferencias del usuario, mediante la incorporacion de
informacion contextual al sistema de recomendacion
como categorias adicionales de datos (Adomavicius et al.,
2010).

La prediccion de interés de un item a un usuario se
obtendrd mediante una funcion basada en tres variables:
usuario, ftem y contexto. Por el contrario, los sistemas
tradicionales que no tienen en cuenta el contexto decimos
que trabajan en 2D pues sblo tienen en cuenta las
variables usuario e ftem.

Segln el momento en el que se haga uso de los
elementos contextuales para el filtrado de POIs se pueden
distinguir los tres paradigmas: (i) pre-filtrado contextual, es
el que se aplica inmediatamente antes del tradicional
algoritmo recomendador 2D, haciendo que el conjunto de
datos quede reducido a un conjunto igual o inferior de
datos contextualizados; (ii) post-filtrado contextual que se
aplica inmediatamente después del tradicional algoritmo
recomendador 2D, haciendo que las recomendaciones
hechas por el algoritmo recomendador sean filtradas
obteniendo un conjunto igual o inferior de
recomendaciones contextuales; (i) y por Ultimo, el
modelado contextual, donde se aplica un algoritmo 3D
donde se tienen en cuenta datos de usuarios, items y
contextuales simultdneamente a la hora de realizar la
recomendacion.

2.2.6. sistemas de recomendacion hibridos

Se trata de modelos de recomendacidon que

combinan diferentes tipos de técnicas. Se trata por tanto
de un modelo que intenta evitar las limitaciones existentes
en los otros modelos (Pérez, 2008). Normalmente se
mezclan dos o mas técnicas de recomendacion, para
mejorar la precision.

Las técnicas de hibridacién mas conocidas son:

a) Uso de pesos: que combina las
recomendaciones generadas por cada sistema
de recomendacidn, asignando a cada uno de
ellos un peso dependiendo del sistema que las
genera.

b) Técnicas “switch™ en este modelo se alternan
diferentes motores o técnicas dependiendo de la
situacion y el momento en el que se realiza la
solicitud de la recomendacién, donde la principal
complejidad viene dada por la determinacién del
criterio por el que se utiza un motor de
recomendacion u otro.
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€) Mezclas: combina los resultados obtenidos por
los diferentes sistemas de recomendacion
implicados, en este modelo todos los sistemas
de recomendacion tienen el mismo peso.

d) Cascada: el primer sistema obtiene unas
recomendaciones que luego son refinadas por
los siguientes sistemas, tiene una gran
eficiencia computacional debido a que el
numero de items de entrada de cada sistema va
disminuyendo en cada fase.

2.2.7. sistemas de recomendacion

grupales

Lo mas hahitual consiste en recomendar items
teniendo en cuenta exclusivamente intereses personales
de un Unico individuo. En el caso turistico, lo habitual es
realizar visitas en grupo, por lo que se hace necesario que
las recomendaciones tengan en cuenta las preferencias
de los diferentes miembros que forman el grupo.

Cuando el sistema tiene conocimiento sobre los
diferentes usuarios, puede adoptarse la especificacion de
preferencias de la recomendacién para el grupo (Jameson
y Smith, 2007).

Dependiendo de las caracteristicas del grupo, como
pueden ser tamafio, homogeneidad, etc., puede resultar
muy complejo encontrar una recomendacion adecuada
que satisfaga a todos los miembros. Lo mas habitual es
que el sistema escoja aquella opcion que satisfaga al
mayor nimero de usuarios de acuerdo a las preferencias
individuales.

Se pueden encontrar diferentes métodos para
combinar la informacion sobre los diferentes individuos
que forman el grupo. En el método simple se mezclan
recomendaciones individuales en una Unica lista, mientras
que el método de agregacion une las valoraciones para
cada usuario y para cada item candidato. Este método se
plantea como objetivo maximizar la satisfaccion media,
penalizando a aquellos que, aunque tengan una media
alta tienen alguna calificacion baja por parte de algln
miembro del grupo. Por (ltimo, el método de construccion
de perfil de grupo trata de la creacion de un perfil especial
para el grupo a partir de las caracteristicas de todos los
miembros del grupo. Este perfil podria construirse por la
simple adicion de las caracteristicas de cada uno de los
individuos o ponderando ciertos criterios como pueden ser
rasgos de personalidad de los individuos y roles
desempefiados dentro del grupo. Para ilustrar de forma
resumida como se podria incluir el rasgo de personalidad,
vamos a suponer gque si tenemos una caracteristica
valorada por un individuo con un valor a, y otro individuo
con valor b, el valor del grupo de esa caracteristica no sera
exactamente la media de a y b, sino que para el calculo
del valor del grupo, se tomara una menor influencia el
valor dado por aquel individuo que tenga una personalidad
mas permisiva y viceversa (Leiva, 2014).

2.2.8. sistemas de recomendacion

basados en personalidad
Muchos de los sistemas de recomendacion grupales
tratan a todos los miembros del grupo de la misma forma,
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y no tienen en cuenta las relaciones de los diferentes
miembros del grupo con el resto. Es decir, tratan a todos
los miembros del grupo con el mismo grado de
importancia.

Los sistemas de recomendacion basados en
personalidad son disefiados para proporcionar
recomendacion de items, estas recomendaciones
vendran dadas por una parte por una valoracion de los
ftems que deberan ser casadas con los intereses y
preferencias de los usuarios, pero ademas se intentara
también que los factores de personalidad y estado de
animo de los individuos sean tenidos en cuenta a la hora
de realizar la recomendacion. (Nunes y Hu, 2012).

Se tratan de sistemas de recomendacion que estan
comenzando a ser estudiados en los Ultimos afios. La
personalidad es un factor determinante de la condicion
humana y tiene una conexion directa con los gustos e
intereses de los usuarios.

Si nos centramos en el sector turistico, durante una
visita a un determinado item, nos podemos encontrar a
personas con inquietudes diferentes que pueden hacer
que la visita a dicho item sea incompatible. Por tanto, los
motores de recomendacion grupales deben resolver este
tipo de conflicto, ya que no siempre la satisfaccion del
grupo coincide con la agregacion de satisfaccion
individual.

Una técnica que puede ayudar a resolver estas
situaciones de conflicto es la denominada TKI (Thomas y
Kilmann, 1974), la cual se encarga de construir para cada
miembro del grupo una descripcion del comportamiento
del individuo basada en dos caracteristicas: nivel de
autoritarismo y nivel de cooperacion.

Asi, si un item no es deseable de visitar por una
persona con un alto nivel de autoritarismo, éste item no
debera ser recomendado; mientras que si un item no es
deseable por una persona mas permisiva y al resto del
grupo si le resulta interesante esta visita no se debera
penalizar en la recomendacion.

En conclusion, analizados los distintos sistemas de
recomendacion, parece obvio que, dentro de los sistemas
de recomendacion grupales, el tener en cuenta factores
de personalidad a la hora de recomendar un POI es una
caracteristica no soélo interesante sino mas bien
aconsejable y casi necesario, si no se quiere que el
sistema sea rechazado por el grupo, o al menos por los
miembros que en alglin momento son los que lideran al
mismo. Por estas razones el experimento realizado se
basa en la “personalidad”

3. algoritmo de recomendacién grupal
basado en personalidad

El modelo de recomendacion que se propone se define
como un sistema de recomendacion contextual basado en
contenido grupal basado en personalidad. Se han
realizado diferentes tipos de pruebas utilizando conjuntos
de items (entre 100 y 1000 atractivos turisticos) y usuarios
ficticios, asi como tamafios de grupo variables (entre 2 y
5). Las caracteristicas de los items, asi como las
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preferencias individuales de los usuarios y su
personalidad también han sido disefiadas utilizando
motores aleatorios. Es decir, se ha simulado tanto las
descripciones de los items que te6ricamente tendrian que
dar los expertos turisticos, como las necesidades que
describen los intereses de los turistas.

Respecto a las informaciones obtenidas por los
usuarios, se entiende que la informacion sera lo
suficientemente imprecisa para no usar una descripcion
cuantitativa. Por ello se opta por el uso de valores difusos
en cuanto a las posibles valoraciones de los turistas. Del
mismo modo, y como consecuencia de querer aplicar
idéntica escala a las valoraciones de los expertos, se han
aplicado las mismas escalas difusas a las valoraciones de
las caracteristicas, atributos y descriptores de los POls.

Para resumir de un modo sencillo a qué nos referimos
cuando hablamos de escalas difusas nos valdremos de un
ejemplo: supongamos una escala para definir la juventud
0 madurez de un individuo formada por los siguientes
valores: joven, maduro y anciano

Segun los criterios actuales todo el mundo estara de
acuerdo en que una persona de 5 afios es joven, una de
50 es madura y una de mas de 90 es anciana. No
obstante, mientras que una persona de 30 afios podria ser
considerada para algunos como madura, para otros se
considerard como joven e incluso habra quien piense que
haria falta una nueva categoria. Pues bien, esto es un
ejemplo de una escala difusa. Y en este tipo de escalas
nos basaremos de cara a la valoracion tanto de los
expertos como de los usuarios. Ademas, en algunos
casos, seré necesario utilizar funciones de conversion de
valores difusos a valores numéricos y viceversa.

Teniendo en cuenta las tres opciones disponibles en
los sistemas en los paradigmas contextuales aplicados en
sistemas de recomendacion, en este prototipo se ha
optado por el pre-filtrado contextual.

No se ha optado por el filtrado post-contextual dado
que de este modo el sistema recomendador partira de un
conjunto de datos menor (0 a lo sumo igual) que el de los
datos no filtrados. Esto influird en el coste computacional
y la cantidad de registros a tratar en grandes conjuntos de
datos, lo que hara que el sistema sea mas rapido. Con
respecto al recomendador con modelado contextual, esta
opcién se presenta mucho mas sencilla, de cara a los
algoritmos a utilizar y de cara al coste computacional que
pueden tener estos algoritmos mas complejos y el
conjunto de datos también mas amplio.

A continuacién, se describe el algoritmo que
planteamos para la recomendacion de items para una
visita de un grupo:

Paso 1: Para realizar el filtrado contextual, se tienen
en cuenta diferentes parametros como la distancia del
grupo a los items; y también aspectos relativos a la
presencia de nifios o discapacitados en el grupo, horario
y dia de la semana planeado, el deseo por parte de los
miembros del grupo de comer en el POl o sus
proximidades, y la prevision meteorologica del dia
seleccionado para la visita.

Evidentemente toda esta informacion de caracter
contextual ayudara a seleccionar o descartar cada uno de
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los POls existentes en la BBDD y nos generara dos
nuevas tablas poisFiltrados y poisDescartados. A partir de
la primera de ellas se continda con el paso 2 del presente
algoritmo.

Para el célculo de las distancias dadas las posiciones
del grupo y del POI mediante coordenadas de longitud y
latitud se ha usado la férmula haversine (Zucker 1983) de
navegacion astrondmica basada en la ley esférica del
coseno. Para el resto de los atributos contextuales se
analiza si el POI en cuestion esta abierto 0 no en el dia y
hora de la visita, si la presencia de nifios o discapacitados
es un impedimento para la visita, si existen lugares en el
entorno para poder comer y las condiciones
meteoroldgicas que puedan ser adversas para la visita.
Normalmente todos estos items van a tener tres posibles
valores: si, indiferente y no.

La forma de realizar el filtrado es bastante simple. Por
ejemplo, si suponemos un grupo en el que hay nifios, se
habrd marcado como caracteristica del grupo esta
circunstancia. El algoritmo rechazara todos aquellos POls
en los que se indica que la presencia de nifios “No” es
recomendable y ese item no pasard al grupo de los
filtrados con éxito junto con todos aquellos en los que la
presencia de nifios haya sido valorada por los expertos
como “Si" o “Indiferente”. De forma similar se actuard
sobre los distintos atributos contextuales.

Tanto en este paso como en los siguientes, se han
definido unas operaciones denominadas similitudes, que
son muy sencillas de obtenery que permiten comparar las
valoraciones de las caracteristicas de los puntos tanto con
las caracteristicas contextuales como con las individuales
de cada miembro del grupo:

e Silaetiqueta del POI coincide con la valoracion

contextual del grupo o la particular del usuario
le daremos un valor 1.

e Si la valoracién del POl y del usuario son
contiguas en la escala le daremos una
valoracion 0,5.

e Enotro caso daremos una valoracion 0.

Es importante declarar que las escalas aplicadas a
los POls se han hecho coincidir con las correspondientes
aplicadas al contexto y las valoraciones de los usuarios
para simplificar el problema de calculo. Es evidente que
se podrian haber utilizado diferentes escalas para lo cual
necesitariamos operaciones mas complejas para poder
hacer las comparaciones oportunas (Galindo et al, 2006).

Paso 2: A partir de los POls filtrados en el paso
anterior, que ya han sido almacenados en la tabla
poisFiltrados, calculamos el valor de similitud para todos
los usuarios del grupo con respecto a los descriptores y
caracteristicas seleccionados para cada POl que pasé el
filtro con éxito:

Sim(N (u), Ds(i))= Sim"

Valor de similitud para el usuario “u” y el POl “i". N(u)
hace referencia a la necesidad del turista “u” y Ds(i) hace
referencia al conjunto de caracteristicas, atributos y
descriptores del POI “i". Es decir, se estudiara con la
expresion anterior, la similitud entre lo que busca el turista
con los diferentes POIs. Es decir, a partir de los valores
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calculados con esta formula construimos una matriz,
donde se tendran las valoraciones de todos los POls
filtrados respecto a los atributos (descriptores turisticos y
caracteristicas del item) que fueron valorados en su
momento por los expertos (descriptores y caracteristicas
de los POIs) y por los usuarios (descriptores y
caracteristicas de los usuarios). Cuando hablamos de
descriptores se refieren a si un item se puede considerar
por ejemplo de turismo cultural, de negocios, de
naturaleza, etc. Respecto a las caracteristicas del item,
podemos incluir caracteristicas como si es econoémico, Si
tiene vistas, etc.

Para clarificar lo expresado, vamos a mostrar un
ejemplo: supongamos que un determinado restaurante
tiene la caracteristica “Vistas” descrito con un valor “Nulo”
en una escala (Alto, Medio, Bajo, Nulo), y supongamos
que el cliente desea ir a un restaurante con vistas (es decir
su valoracion de esta caracteristica es “Alto”), En este
caso la similitud de esta caracteristica sera cero. En el
caso que el restaurante tuviera bonitas vistas, el valor de
similitud seria uno. Es decir, que el valor de similitud de
cada caracteristicas serd un valor entre 0 y 1, siendo el
valor 0 el que describe la incompatibilidad y el 1 el valor
de compatibilidad total.

my ..Smy;... Simy,
Vu,viSim={ [ 0 0
my, ...Smy... Simy,

Paso 3: A partr de las medidas de similitud
calculadas en el paso anterior, se obtiene la relacién de
preferencia para cada POI. Para ello partimos del grado
de inclusion (Zadeh, 1996), y nos basaremos en la medida
de necesidad (Galindo, Urrutia y Piattini, 2006). Se trata
de una medida que considerara en este caso un POl A
como referencia y mira las caracteristicas de otro POI B
que son comunes. Este grado se denota como S(AB) y
su calculo se obtiene de la siguiente forma (Galindo et al.,
2006):

S(A,BFinf min(1-F, x)Fz(x)1)

Donde Fa(X) y Fa(X) son las funciones de pertenencia
de Ay B. De modo que para obtener el grado de
preferencia del POl A sobre el POI B para un usuario dado
tendremos:

pref ,s=S(B,A)

Por tanto, este algoritmo recorrera todos los POls
comparando todos los atributos (descriptores y
caracteristicas). Como es necesario saber el grado de
preferencia entre un punto “i" y un punto “j” por parte de

un usuario “u” se deben tener calculados los valores de
similitud Sim;" y Simj* para cada uno de los usuarios
(estos valores son los que obtuvimos precisamente en
el paso 2). Por tanto, ahora para cada usuario,
calculamos la matriz de preferencia entre cada dos
puntos i, j de los POIs previamente filtrados:

pref;= S(j,i ) inf, min(1- FSimui(x)+Fsmu (x),1)
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En la expresion anterior se calculara la preferencia
que tiene para un usuario entre los items i y j. Es decir, se
halla el valor minimo, que sera siempre inferior o igual a
1, relativo a la preferencia que tiene un usuario “u” a un
POI “" con respecto a un POI “j". Esto lo se hara teniendo
en cuenta todos los descriptores y caracteristicas de los
puntos en cuestion. En la expresion se utiliza la funcion
infimo (inf)

A partir de la aplicacién de esta formula para cada
dos puntos obtendremos la matriz de preferencia en
cuestion:

ref, ..pref,;.. pref,,
PREF =1 O 0 0

ref,, ..pref,.. pref,

Una vez aplicado el algoritmo tendremos una matriz
de preferencia para cada uno de los usuarios del grupo.

Paso 4: Calcular la matriz de preferencia estricta de
cada usuario para cada punto o actividad turistica, donde
cada elemento se calcula de la siguiente manera:

p ref i?stricta

= max (pref ;— pref ;,0)

A partir de estos valores se construye la matriz de
preferencia estricta de cada usuario a partir de la matriz
de preferencia calculada con anterioridad, el resultado de
estara siempre entre 0y 1:

estricta estricta estricta

s ref .. pref )] pref
PREF?™=| 1 0 i
ref ﬁslmcta pref ﬁ;mma pref ?]sntncta

Paso 5: Calculo del grado de no dominancia (GND),
que indica el grado en el que un item no es dominado por
una mayoria difusa del resto (Pérez, 2008), con lo que
debemos calcular para cada POl y usuario, este valor,
para lo cual usamos la siguiente formula:

GNDiU = min{l — prefﬁs“icta, ] 7':I}

Paso 6: Con el objetivo de dar mas importancia a las
necesidades solicitadas por aquellos usuarios que tengan
un grado de personalidad mas autoritario, el valor GNDi
obtenido se multiplicard por dos, mientras que para
aquellos individuos que sean mas permisivos, se dividira
su valor GNDi entre dos.

El valor de personalidad se ha obtenido mediante un
test (el detalle del mismo queda fuera del alcance del
presente trabajo), obteniendo un valor 1 para la persona
muy autoritaria y 0 para la persona nada autoritaria. Asi,
para simplificar el problema, se ha supuesto que aquellas
personas que tengan un valor de autoridad entre 0,5y 1
seran consideradas autoritarias, mientras que aguellos
que tengan un valor inferior al 0,5 seran no autoritarias.

De esta forma, para cada POl se obtiene la suma de
los valores obtenidos de forma individual por cada uno de
los miembros del grupo GND{" y de este modo se
obtendra un conjunto ordenado de POIls recomendados.
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GND? => GND/

La lista que se ofrecera al grupo se basara en una
ordenacion en orden descendente por valor de GND/ .
De esta forma se tiene en cuenta en la recomendacion
tanto el contexto del grupo, las preferencias de cada uno
de los individuos y la personalidad de los diferentes
miembros.

En las diferentes ensayos realizados con el sistema
creado, una de las caracteristicas mas destacable es que
al realizar diferentes tipos de pruebas con una importante
cantidad de recursos turisticos disponibles (entre 100 y
1000) y nimero de usuarios de grupo (entre 2 y 5), el
pre-filtrado contextual consigue reducir en un porcentaje
muy importante (la mayoria de las veces entre un 40% y
un 80%) de puntos turisticos, lo que hace que el sistema
de recomendacion trabaje con un nimero de puntos
bastante menor y computacionalmente los resultados de
respuesta son muy rapidos.

4. conclusiones

El uso e implantacién de diferentes tipos de
herramientas tecnologicas aplicadas al turismo como los
sistemas de recomendacion pueden potenciar al sector
turistico. Si hien se alcanza el objetivo de recomendacion
turistica grupal basada en rasgos de personalidad, cabe
destacar que no se conseguird un éxito total si no se
integran con los sistemas ya existentes. Muchos autores
(Aguayo et al., 2010; Leiva, 2014) consideran que la
interoperabilidad de los diferentes sistemas de un destino
turistico permite que la gestion de la informacion sea
sostenible y con un nivel de calidad satisfactorio, lo que
redundard en beneficio de las empresas, destinos
turisticos y usuarios. Una linea futura de trabajo debe ser
la inclusion de sistemas de recomendacion a sistemas
integrados de gestion turistica.

El turista actual esta habituado a las tecnologias de
la informacién y demanda de ellas respuestas, también en
el ambito turistico. Las empresas y las instituciones del
sector turistico deben proporcionar herramientas para
prestar un mejor servicio y de esta manera ofrecer
aquellos productos que son mas afines al turista.

En este articulo se presenta un sistema de
recomendacion para grupos basado en personalidad que
tiene en cuenta el contexto y que esta basado en técnicas
de recomendacion basadas en contenido.

El uso de informacién difusa resulta un aspecto muy
interesante, ya que permite al turista especificar sus
preferencias con un grado de libertad grande y con un
lenguaje cercano.

El turista actual demanda cada vez mas informacion
adaptada a sus preferencias, por lo que las empresas y
las instituciones de gestién del turismo y de destinos
deben proporcionar herramientas para prestar un mejor
servicio y ofertar aquellos productos que son mas afines
al turista. Sistemas como el propuesto en este trabajo
facilitaran a las propias empresas y organizaciones de
destinos obtener el conocimiento y preferencias de los
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turistas, la demanda y trazabilidad, pudiendo conocer de
manera eficiente la realidad del destino, asi como orientar
la politica turistica.

Una de las principales ventajas del modelo propuesto
es que ante un conjunto de items muy grande (1000) es
capaz de dar resultados practicamente de forma
instantanea ya que debido a que utilizamos un pre-filtrado
contextual, conseguimos que el motor de recomendacion
trabaje con un nimero de items sensiblemente menor.
Esta caracteristica hace que ofrezca resultados de forma
mas rapida a otros que no siguen este tipo de técnica.

En el trabajo futuro queremos profundizar en otros
aspectos de la personalidad como el estado de animo, ya
que esta intimamente relacionado con los intereses y
preferencias. Es evidente que tener en cuenta el grado de
autoridad o permisividad de un usuario es importante para
modular las recomendaciones, pero son muchos los
factores relacionados con la personalidad que pueden
ayudar a mejorar la recomendacion.

Otro aspecto a mejorar y que puede resultar
interesante, es que cada usuario que forme parte del
grupo pueda conocer el motivo por el que el sistema
ofrece esa recomendacion, y como es de atractiva para
cada miembro del grupo.
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