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RESUMEN DEL PROYECTO

Este trabajo aborda el problema de la recomendacion personalizada de rutas turisticas a
partir de datos reales de visitas de usuarios y metadatos de puntos de interés (POlIs, del
inglés Points of Interest).

Palabras clave: sistemas de recomendacién, rutas turisticas, puntos de interés, filtrado
colaborativo, modelos secuenciales, evaluacion offline, sistemas hibridos.

1. Introduccion

La planificacién de visitas en entornos urbanos constituye un problema relevante dentro
del turismo inteligente y de los sistemas de recomendacién contextuales. En este dominio,
no basta con identificar lugares potencialmente interesantes para el usuario, sino que
también es necesario organizarlos en una secuencia espacialmente razonable y 1til desde
un punto de vista practico. Por ello, este TFG plantea una solucién integral que combina
recomendacion de POIs, construccion de rutas y visualizacion interactiva.

2. Objetivos

El objetivo general del proyecto es desarrollar un recomendador de rutas turisticas capaz
de generar propuestas itiles y personalizadas a partir de las senales disponibles en cada
peticién (historial de usuario, preferencias explicitas y contexto espacial). Para ello, se
persiguen cuatro objetivos principales:

e Disenar un modelo de datos que represente usuarios, trayectorias histéricas, POls
y categorias asociadas.

e Implementar varios motores de recomendaciéon complementarios que capturen senales
semanticas, secuenciales y colaborativas.
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e Extender la recomendacién de POIs a la generacion de rutas completas mediante
mecanismos de seleccién, ordenacién y control de coherencia espacial.

e Definir un protocolo de evaluacién offline reproducible y desarrollar un prototipo
funcional expuesto mediante API y aplicacion web.

Ademas, el sistema distingue cuatro variantes principales de recomendacién multi-ruta:
history (historial previo del usuario), inputs (preferencias explicitas), location (prox-
imidad al punto inicial) y full (combinacién de todo lo disponible), lo que permite
adaptar la salida a distintos escenarios de uso y niveles de informacién disponibles.

3. Descripcién del modelo/sistema/herramienta

La solucién propuesta se ha implementado como una arquitectura modular de extremo
a extremo. En una primera capa, un proceso ETL prepara los datos y los carga en una
base de datos PostgreSQL. Sobre esta base, el niicleo del sistema combina varios motores
de recomendacién. Modelos basados en contenido, co-visita, secuencia, embeddings y fil-
trado colaborativo implicito, junto con mecanismos de fusion y baselines de referencia. A
partir de sus salidas, el sistema aplica un pipeline de scoring y reranking que incorpora
restricciones de negocio y contexto, como preferencias explicitas, filtros de precio, diversi-
dad por categoria y penalizacion por distancia. Posteriormente, los POIs seleccionados se
transforman en una ruta ordenada mediante una heuristica de Nearest Neighbor. La capa
de producto se apoya en un backend FastAPI y un frontend ligero que permite configu-
rar ciudad, preferencias, proximidad y usuario opcional, asi como visualizar varias rutas
en paralelo. De este modo, el proyecto no se limita a una validacion experimental, sino
que se concreta en un prototipo funcional y utilizable. Los datos de partida provienen
del Foursquare Semantic Trails Dataset (2018), con aproximadamente 1,3 millones de
check-ins reales distribuidos en tres ciudades: Osaka, Istanbul y Petaling Jaya (Selangor,
Malasia), enriquecidos con metadatos de categoria, rating y coordenadas geograficas.

4. Resultados

La validacion del sistema se ha llevado a cabo mediante evaluacion offline y pruebas
funcionales del prototipo. Para la evaluacion de ranking se ha utilizado como protocolo
principal last_trail user (reserva el tultimo trayecto de cada usuario como conjunto
de prueba), bajo una configuracién homogénea para todos los modelos. Las métricas
consideradas incluyen Hit@K, Precision@K, Recall@K y nDCG@K; la evaluaciéon se com-
plementa con mediciones de nowvelty y diversity. Los resultados muestran que el baseline
aleatorio obtiene el peor comportamiento, mientras que los modelos secuenciales, de co-
visita e hibridos logran resultados claramente mejores. En particular, hybrid (fusién
ponderada de modelos base) obtiene un Hit@20 de 0.450 en Osaka y 0.424 en Petaling
Jaya, frente a 0.000 del baseline aleatorio en ambas ciudades (resultado estadisticamente
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esperable: el primer POI del trail se usa como semilla de entrada y queda excluido de la
evaluacion; el motor aleatorio sortea entre los miles de POIs no visitados por el usuario
en entrenamiento, y con k£ = 20 la probabilidad de acertar alguno de los restantes items
del trail es inferior al 1% por usuario). Los resultados sitian a hybrid como el mejor
motor global en Hit@20 y nDCG@20, seguido muy de cerca por rrf (fusién de rankings
mediante Reciprocal Rank Fusion). La evaluacién de calidad de ruta confirma también
que las rutas generadas mantienen una coherencia espacial razonable y una diversidad
suficiente. El andlisis por ciudad revela que en Istanbul, donde el volumen de datos es
menor, el motor markov (modelo secuencial basado en transiciones entre POls) supera
al hibrido en varias métricas, ya que no depende de representaciones latentes y funciona
mejor con datos escasos.
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Figura 1: Ruta generada en Osaka sobre el prototipo web.

5. Conclusiones

Los resultados muestran que combinar senales heterogéneas dentro de una arquitectura
hibrida ofrece el mejor comportamiento global en las ciudades con mayor cobertura de
datos. La aportaciéon central no es un algoritmo aislado, sino un sistema funcional com-
pleto: pipeline ETL, motores de recomendacién, construccion de rutas, evaluacién repro-
ducible y prototipo web operativo sobre datos reales. El trabajo también deja ver que el
verdadero reto de la recomendaciéon turistica no esta solo en el ranking de POlIs, sino en
integrar esa senal dentro de un recorrido con sentido geografico y tematico. En ese frente,
el sistema responde bien en los escenarios principales evaluados y deja abierta una base
concreta sobre la que seguir iterando.

6. Referencias

Las referencias bibliograficas completas estan en la bibliografia general de la memoria.
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ABSTRACT

This thesis addresses the problem of personalized tourism route recommendation from
real user visit data and point-of-interest (POI) metadata.

Keywords: recommender systems, tourism routes, points of interest, collaborative fil-
tering, sequential models, offline evaluation, hybrid systems.

1. Introduction

Urban visit planning is a relevant problem in intelligent tourism and context-aware recom-
mender systems. In this domain, identifying potentially interesting places is not enough;
they must also be organized into a spatially reasonable and practically useful sequence.
Therefore, this thesis proposes an integrated solution that combines POI recommendation,
route construction, and interactive visualization.

2. Objectives

The general objective of this thesis is to develop a tourism route recommender capable
of generating useful and personalized suggestions from the signals available in each re-
quest (user history, explicit preferences, and spatial context). To achieve this, four main
objectives are pursued:

e To design a data model representing users, historical trajectories, POIs, and asso-
ciated categories.

e To implement complementary recommendation engines capturing semantic, sequen-
tial, and collaborative signals.

e To extend POI recommendation to full route generation through selection, ordering,
and spatial coherence control mechanisms.

e To define a reproducible offline evaluation protocol and develop a functional proto-
type exposed through an API and a web application.
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In addition, the system distinguishes four main multi-route variants: history (based
on the user’s prior visit history), inputs (driven by explicit user preferences), location
(focused on proximity to the starting point), and full (combining all available signals),
allowing adaptation to different usage scenarios and information levels.

3. Description of the proposed model/system /tool

The proposed solution is implemented as a modular end-to-end architecture. In a first
layer, an ETL process prepares the data and loads it into PostgreSQL. On top of this,
the system core combines several recommendation engines: content-based, co-visitation,
sequential, embedding-based, and implicit collaborative filtering models, together with
fusion mechanisms and reference baselines. From these outputs, the system applies a
scoring and reranking pipeline that incorporates business and contextual constraints, such
as explicit preferences, price filters, category diversity, and distance penalization. Selected
POlIs are then transformed into an ordered route using a Nearest Neighbor heuristic refined
with 2-opt, producing a final output that can be exported and visualized on a map. The
product layer relies on a FastAPI backend and a lightweight frontend that allows users
to configure city, preferences, proximity, and optional user identifier, and to visualize
multiple routes in parallel. In this way, the project goes beyond experimental validation
and materializes as a functional and usable prototype. The input data comes from the
Foursquare Semantic Trails Dataset (2018), comprising approximately 1.3 million real
check-ins across three cities: Osaka, Istanbul, and Petaling Jaya (Selangor, Malaysia),
enriched with category metadata, ratings, and geographic coordinates.

4. Results

System validation was carried out through offline evaluation and functional prototype
tests. Ranking evaluation uses last_trail user (holds out each user’s last trail as the test
set) as the main protocol, under a homogeneous configuration for all models. Reported
metrics include Hit@K, Precision@K, Recall @K, and nDCG@K, together with category-
level measures, novelty, and diversity.

Results show that simpler engines are useful as references but have clear limitations.
The random baseline performs worst, while sequential, co-visitation, and hybrid models
achieve clearly better results. In particular, hybrid (weighted fusion of base models)
reaches Hit@20 values of 0.450 in Osaka and 0.424 in Petaling Jaya, versus 0.000 for the
random baseline in both cities (a statistically expected result: the first trail POI is used
as a seed and excluded from evaluation; the random engine draws from the thousands
of POIs unseen during training, and with k& = 20 the probability of hitting any of the
remaining actual trail items is below 1% per user). In addition, the average over Osaka
and Petaling Jaya places hybrid as the best global engine in Hit@20 and nDCG@20),
closely followed by rrf (ranking fusion via Reciprocal Rank Fusion); this average is re-
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ported separately because Istanbul has lower volume and higher sparsity, which distorts
aggregated comparison. Route quality evaluation also confirms that generated routes
keep reasonable spatial coherence and sufficient diversity. City-level analysis reveals that
in Istanbul, where data volume is lower, the markov engine (sequential model based on
POI transitions) outperforms the hybrid on several metrics, as it does not rely on latent
representations and performs better under data sparsity.

*: Paradas

u &
1. Hankyu Department Store (BR&& 5 $ 724 F%)
. *

k4 2. Yodobashi-Umeda (3 F/X¥h X7 2T
S XF4TiEE)
*
3. Umeda Mixed Juice I v 7 2¥2—2X)
*
S 4. The Ritz-Carlton Osaka (¥ - U vY - 1—
A2 )
*
5. Festival Hall (7 = 27 4 78)Lk—Ib)
*
6. Rihga Royal Hotel Osaka (Y —# 04 ¥ILik
FIVKER)
*

w 7. TAKAMURA Wine & Coffee Roasters

*
" 8.The St Regis Osaka (> kL ¥ ZFF K
s R

Figura 1: Route generated in Osaka on the web prototype.

5. Conclusions

Results indicate that combining heterogeneous signals within a hybrid architecture yields
the best overall behaviour in cities with sufficient data coverage, while Istanbul illustrates
how low interaction density reduces the effectiveness of latent models. The core contribu-
tion is not a standalone algorithm but a fully functional end-to-end system: ETL pipeline,
recommendation engines, route construction, reproducible evaluation, and an operational
web prototype built on real data. The work also makes clear that the real challenge in
tourism recommendation lies not only in POI ranking but in integrating that signal into
a geographically and thematically coherent itinerary. On that front, the system performs
well across the main evaluated scenarios and leaves a concrete foundation for further
development.

6. References

The complete bibliography is provided in the main references section of the thesis.
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1. Introduccion

1.1 Contexto y motivacion

La digitalizacion del turismo ha incrementado la disponibilidad de datos y servicios para
apoyar la planificacién de viajes y visitas urbanas. En este contexto, los sistemas de
recomendacion permiten reducir la sobrecarga de informacion y adaptar las sugerencias
al perfil y al contexto del usuario [1, 2, 3].

En el &mbito turistico, la recomendacién de puntos de interés (Points of Interest, POIs)
es especialmente relevante, pero no suele ser suficiente por si sola. El usuario no necesita
solo una lista de lugares, sino una propuesta de visita que combine relevancia, coherencia
espacial y variedad [3, 4, 5]. Por ello, la recomendacién turistica anade una dificultad
adicional frente a otros dominios cldsicos. Ademds de identificar lugares interesantes,
debe organizarlos en una secuencia practica y razonable dentro de una ciudad.

La motivacién concreta nace de observar que la mayoria de las herramientas de recomen-
dacién turistica se detienen en el listado: generan lugares potencialmente interesantes,
pero no construyen un itinerario. El salto de “aqui tienes diez POIs relevantes” a “aqui
tienes un recorrido de cuatro horas que tiene sentido geogrdfico y temdtico” no es trivial,
y ese hueco es el que este trabajo intenta cubrir de principio a fin.

1.1.1 Problema abordado

En este contexto, el problema se define como la generacién de rutas turisticas person-
alizadas a partir de historial de visitas y metadatos de puntos de interés. No se trata
solo de seleccionar lugares relevantes, sino de ordenarlos en un itinerario que mantenga
coherencia espacial, diversidad tematica y utilidad practica para el usuario final.

El problema combina varias dimensiones. Por un lado, exige estimar la relevancia de los
puntos de interés para un usuario o contexto determinados. Por otro, requiere transformar
esa recomendacién en una secuencia de visita razonable, teniendo en cuenta factores como
proximidad, diversidad tematica y disponibilidad de informacion sobre el usuario. Por
ello, este trabajo no se limita a un recomendador de items aislados, sino que plantea una
solucion orientada a la generacion completa de rutas.
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1.2 Objetivos del trabajo

1.2.1 Objetivo general

El objetivo general de este Trabajo Fin de Grado es disenar, implementar y evaluar
un sistema de recomendacién de rutas turisticas personalizadas que, a partir de datos
histéricos de visitas y metadatos de puntos de interés, sea capaz de generar propuestas
relevantes, coherentes desde el punto de vista espacial y tutiles para distintos escenarios
de uso [3, 4, 5].

1.2.2 Objetivos especificos

Para alcanzar este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Disenar un modelo de datos que permita representar usuarios, trayectorias histéricas,
puntos de interés y categorias asociadas de forma consistente.

2. Implementar varios motores de recomendacion complementarios que capturen dis-
tintas senales del problema, incluyendo similitud de contenido, co-visita, patrones
secuenciales y filtrado colaborativo implicito.

3. Desarrollar un enfoque hibrido capaz de combinar dichas senales de manera flexible
segun la informacion disponible en cada peticién.

4. Extender la recomendacion de puntos de interés a la construccién de rutas completas,
incorporando mecanismos de seleccion, ordenacion y control de coherencia espacial.

5. Definir un protocolo de evaluacion offline homogéneo y reproducible que permita
comparar los distintos modelos implementados con métricas de ranking y de calidad
de ruta.

6. Exponer la funcionalidad del sistema mediante una API y una interfaz web que
permitan explorar y visualizar las rutas generadas de forma interactiva.

1.2.3 Alcance y limitaciones del sistema

El proyecto cubre todo el flujo principal descrito en los objetivos anteriores: preparacion
y carga de datos, recomendacion de puntos de interés, construccién y ordenaciéon de rutas,
evaluacién offline y exposicion mediante API y prototipo web. El sistema admite distintos
escenarios de recomendacion segun la senal disponible: historial de usuario, preferencias
explicitas, localizacién geogréafica o combinacién de ellas.

No obstante, el sistema presenta varias limitaciones. En primer lugar, opera actualmente
sobre tres ciudades y depende de la cobertura y calidad de los datos disponibles, por lo
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que los resultados no deben generalizarse automaticamente a otros entornos. En segundo
lugar, la recomendacion depende del nivel de informacién presente en cada peticion, es-
pecialmente en casos de usuario frio (sin historial suficiente de interacciones) o con pocas
senales. En tercer lugar, la construccién de rutas se basa en heuristicas practicas y no
en una optimizacién exacta bajo restricciones complejas como horarios, trafico o mete-
orologia. Por ultimo, la validacién realizada es offline y, aunque permite comparaciones
rigurosas y reproducibles;, no sustituye una evaluaciéon con usuarios reales en un entorno
de produccion. El andlisis detallado de estas y otras limitaciones identificadas durante el
desarrollo se recoge en la Seccion 5.2.

1.3 Alineacién con los Objetivos de Desarrollo Sostenible

(ODS)

El presente Trabajo Fin de Grado se alinea principalmente con varios de los Objetivos
de Desarrollo Sostenible (ODS) definidos por Naciones Unidas, al proponer una solucién
tecnoldgica orientada a mejorar la recomendacion y visualizacion de rutas turisticas per-
sonalizadas mediante técnicas de inteligencia artificial y andlisis de datos.

En primer lugar, el trabajo se relaciona con el ODS 9: Industria, innovacion e in-
fraestructura, ya que desarrolla una arquitectura software que integra bases de datos,
modelos de recomendacion, evaluacién reproducible y visualizacion interactiva. En este
sentido, el proyecto constituye una aplicacién de la innovacién digital a un problema real
del ambito turistico.

En segundo lugar, el proyecto se vincula con el ODS 11: Ciudades y comunidades
sostenibles. Aunque el sistema no actia directamente sobre politicas urbanas, si plantea
una herramienta que puede favorecer una experiencia de visita mas estructurada y con-
textualizada, facilitando recorridos mas coherentes y potencialmente maés eficientes dentro
del entorno urbano.

Por ultimo, el trabajo guarda relacién con el ODS 8: Trabajo decente y crecimiento
econémico, dado que el turismo es un sector de gran relevancia econémica en numerosas
ciudades. Sistemas de recomendaciéon mas precisos y personalizados pueden contribuir
indirectamente a mejorar la experiencia turistica y a potenciar el descubrimiento de puntos
de interés dentro de la oferta urbana.

En conjunto, la principal contribucion del proyecto a los ODS se sitia en el uso de la
tecnologia y la inteligencia artificial como herramientas para construir soluciones inno-
vadoras, aplicables y potencialmente tutiles en el contexto del turismo digital y de las
ciudades inteligentes.
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1.4 Estructura de la memoria

La memoria se organiza en seis capitulos principales, ademas de una seccién de anexos.

En el Capitulo 1 se presenta el contexto del problema, la motivacién del trabajo, los
objetivos perseguidos, su alineacién con los Objetivos de Desarrollo Sostenible y la orga-
nizacién general de la memoria.

El Capitulo 2 revisa el estado del arte en sistemas de recomendacién, recomendacion de
puntos de interés, recomendacién secuencial y generaciéon de rutas turisticas, con especial
atencion a las técnicas, métricas y limitaciones mas relevantes para el problema abordado.

En el Capitulo 3 se describe el sistema desarrollado. Para ello se formaliza el problema, se
presenta la arquitectura general de la solucion, se detallan los datos utilizados, los motores
de recomendacion implementados, el proceso de construccion de rutas y los aspectos
principales de la implementacion. Asimismo, se recogen los elementos necesarios para
la reproducibilidad y se describe el protocolo de evaluacion empleado en la validacion
experimental.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos. En él se analizan, en primer lugar,
los resultados de ranking de los distintos motores de recomendacion y, en segundo lugar,
la calidad de las rutas generadas. Ademas, se incluyen andlisis complementarios sobre
escenarios cold-start y una comparacion orientativa con trabajos de la literatura, junto
con una sintesis critica global de los resultados.

El Capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo, sus principales aportaciones, las limita-
ciones identificadas durante el desarrollo y las lineas de trabajo futuro que se consideran
mas relevantes a partir de los resultados obtenidos.

El Capitulo 6 corresponde a la bibliografia utilizada a lo largo de la memoria.

Finalmente, los anexos incluyen material complementario relacionado con la reproducibil-
idad, la configuracion del sistema, la implementacién, la API y resultados ampliados que,
por extension o nivel de detalle, no se incorporan en el cuerpo principal del documento.




2. Estado del arte

2.1 Formulacion del problema y notacion

En este trabajo, la recomendacién de rutas turisticas se formula como un problema de
ranking y seleccion secuencial sobre un conjunto de puntos de interés. Sean U el conjunto
de usuarios y I el conjunto de puntos de interés (Points of Interest, POls). Denotamos
por u € U un usuario particular y por ¢ € I un POI particular. Cada usuario u, cuando
existe, dispone de un historial de visitas representado como una secuencia ordenada de
POls:

Su:(il,ig,...,iT), itGI.
El objetivo mas basico del recomendador consiste en estimar una funciéon de relevancia
r:UxI—R,

de forma que, para un usuario u, el sistema pueda producir un ranking de candidatos y
seleccionar los K mas relevantes:

ﬁu = TOpKie]\I;ee“ T(“? i)a

donde I3°°" representa el conjunto de POlIs ya visitados por el usuario.

Sin embargo, en el dominio turistico no basta con recomendar elementos relevantes de
forma aislada. La salida deseada para el usuario u es una ruta ordenada de k POIs

T = (lnys bmgs -+ s Iy )

donde 7; € {1,...,|I|} es el indice del j-ésimo POI en el catdlogo e i,, el POI correspon-
diente; la ruta debe combinar relevancia, coherencia espacial y diversidad tematica. De
forma abstracta, este problema puede expresarse como una optimizacién sobre el conjunto
de rutas factibles:

" = arg max ()\1 Rel(m,u) — Ay Dist(7) + A3 Div(w)),
melly

donde IIj es el conjunto de rutas candidatas de longitud k, Rel(w,u) mide la relevancia

agregada de la ruta para el usuario, Dist(7) penaliza recorridos poco eficientes y Div(r)

favorece variedad entre categorias.

Esta formulacién permite entender el problema abordado en este TFG como una com-
binacién de tres tareas complementarias: estimacién de relevancia, modelado secuencial
y construccién de rutas. Las secciones siguientes revisan las familias de modelos més
relevantes para resolver cada una de estas dimensiones [3, 4, 5, 6].
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2.2 Modelos de recomendacion relevantes

Las familias de modelos mas relevantes para este trabajo pueden entenderse como distin-
tas formas de estimar la funcién de relevancia r(u, ) introducida en la seccién anterior.
En términos generales, estas familias capturan senales complementarias del problema:
similitud seméntica entre POIs, patrones colectivos de visita, estructura secuencial de las
trayectorias y afinidades latentes entre usuarios y lugares [3, 4, 5, 6].

Modelos basados en contenido. Los enfoques basados en contenido estiman la rel-
evancia de un POI a partir de sus atributos descriptivos, como categorias, etiquetas o
metadatos. Si x; representa el vector de caracteristicas del POI i y p, el perfil del
usuario, una formulacion habitual consiste en medir la similitud coseno:

-
N Py
T'content (U, Z) - COS(pua Xi) - .
[Pull 1]

Este tipo de modelos resulta especialmente 1til en escenarios con poca informacion colec-
tiva o cuando la peticién del usuario incluye preferencias explicitas. Su principal limitacién
es la sobreespecializacién, ya que tienden a recomendar elementos muy parecidos a los ya
conocidos [3, 7].

Modelos item-item y co-visita. Otra familia importante explota relaciones entre
POIs a partir de su coocurrencia en trayectorias historicas. La idea es que dos lugares
estdn relacionados si suelen aparecer juntos en visitas reales. Si ¢(i,7) denota el nimero
de trayectorias en las que aparecen conjuntamente ¢ y 7, una medida simple de asociacion
es o

s(i.g) = —ad)_

c(i) c(4)

Entonces, dado un conjunto de POIs ya observados por el usuario, la puntuaciéon de un
candidato puede obtenerse agregando sus similitudes con dichos elementos. Estos modelos
capturan bien complementariedad de visita y relaciones funcionales entre lugares, incluso
cuando no comparten categoria [3, 8].

Modelos secuenciales. En recomendacién turistica, el orden de visita contiene infor-
macién relevante. Por ello, una parte importante de la literatura modela la probabilidad
del siguiente POI condicionada por el contexto reciente. En su forma mas simple, una
cadena de Markov de primer orden asume:

. o N(i —Jj)
P = = =
(ZtJrl J ’ (2 Z) Ej/ N(Z - j/)7
donde N(i — j) cuenta cudntas veces una transicién entre i y j aparece en los datos.

Este enfoque es interpretable y 1til para capturar continuidad local, aunque simplifica el
problema al depender solo del ltimo estado [9, 10].

6
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Una extensién natural consiste en aprender embeddings secuenciales sobre trayectorias,
por ejemplo mediante Word2Vec [11]. Si una secuencia de POIs se interpreta como una
“frase”, el objetivo es maximizar la probabilidad de los contextos observados:

T
mélxz Z log p(isr | it).

t=1 —w<k<w
k#0

En esta expresion, T' denota la longitud de la secuencia (trayectoria), w el tamano de la
ventana de contexto y k el desplazamiento relativo respecto al POI central i; (con k # 0).
De este modo, POIs que aparecen en contextos similares quedan préximos en el espacio
vectorial, lo que permite capturar vecindad contextual mas alla de las transiciones directas
(3,9, 11].

Filtrado colaborativo implicito. Dentro del filtrado colaborativo también existen en-
foques basados en vecinos (k-NN), tanto usuario-usuario como item-item, que recomien-
dan por similitud directa en la matriz de interacciones [8]. Aunque son interpretables y
utiles como referencia, suelen perder robustez en escenarios con alta dispersién o menor
cobertura de datos.

Los modelos colaborativos buscan inferir afinidades usuario-POI a partir de patrones
colectivos de interaccion. En escenarios con feedback implicito, una formulacién clasica
consiste en aproximar la matriz usuario—-item mediante factores latentes:

.
Twi = X, Y4

donde x, y y; son las representaciones latentes del usuario y del POI (notacién inde-
pendiente de los vectores de caracteristicas x;, p, empleados en los modelos basados en
contenido). En el caso de ALS (Alternating Least Squares, factorizaciéon matricial por
minimos cuadrados alternantes) para feedback implicito, el problema se expresa como

win > cuilpus — x[vo)” + 2 (Z Il + 3 uyiH?) ,

u,i

donde p,; representa preferencia binaria observada y c,; el nivel de confianza asociado a
esa observacién. Estos modelos pueden ofrecer una personalizaciéon fuerte cuando existe
suficiente historial, pero sufren en situaciones de cold-start o alta dispersién [3, 8, 12].

Modelos hibridos y fusion. Dado que ninguna familia por si sola captura todas las
dimensiones del problema, los enfoques hibridos combinan varias puntuaciones parciales.
Una formulacién genérica es

1=
Q
s
I

M
Thyb (U, 1) = Z O T (1, 1),
m=1
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donde cada r,, corresponde a un motor distinto y «,, controla su peso relativo. FEn
la préctica, este tipo de combinacién permite integrar contenido, co-visita, secuencia,
colaboracién y contexto geografico en una puntuacién final més robusta [3, 5, 6].

En conjunto, estas familias de modelos muestran que la recomendacién turistica no puede
abordarse de forma satisfactoria desde una tnica perspectiva. Por ello, los sistemas mas
competitivos en este dominio tienden a combinar varias senales y a complementar el
ranking de POIs con fases posteriores de reranking y construccién de ruta [3, 4].

2.3 Recomendacion de POlIs, secuencias y rutas

La recomendacién de puntos de interés presenta particularidades que la diferencian de
otros problemas clasicos de recomendacién. En este dominio, cada item estd asociado a
una localizacién fisica, una categoria semantica y, con frecuencia, a restricciones contex-
tuales de uso. Por ello, la relevancia de un POI no depende solo de la afinidad usuario—
item, sino también de factores como la proximidad, el contexto espacial y la relaciéon con
otros lugares visitados [3, 4, 5].

Componente geografica. Una primera diferencia respecto a otros dominios es la pres-
encia explicita de coordenadas geograficas. Si ¢ y j son dos POIs con coordenadas
(lat;, lon;) y (lat;,lon;), la distancia entre ambos puede modelarse mediante la férmula de
Haversine:

d(i, j) = Haversine((lat;, lon;), (lat;, lon;)).

Esta distancia permite introducir penalizaciones espaciales en la puntuacién de recomen-
dacién. Por ejemplo, si ¢ representa una localizacion inicial conocida del usuario, una
forma simple de incorporar proximidad es

r(u,i | €) =ro(u,i) — B d(¢,1),

donde r¢(u, i) es la relevancia base estimada por el modelo y § > 0 controla el peso de
la distancia. Este tipo de formulacién resulta especialmente importante en escenarios
geo-first, donde la utilidad practica del POI depende de su cercania [3, 4].

Componente secuencial. La recomendacion turistica tampoco puede entenderse solo
como una tarea de ranking estatico, ya que las visitas suelen formar trayectorias con un
cierto orden. En consecuencia, una parte importante de la literatura modela secuencias
de POIs en lugar de conjuntos no ordenados. Si la trayectoria de un usuario se representa
como

Sy = (il,ig, c. ,iT),

el problema puede plantearse como una prediccién del siguiente lugar, o bien como una
recomendacién condicionada por el contexto reciente:

T(U,it | 7;1, Ce ,it_l).

8
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Esta formulacién justifica el uso de cadenas de Markov, embeddings secuenciales y modelos
de recomendacion secuencial, ya que el orden observado en los datos aporta informacion
que no queda reflejada en modelos puramente agregados [3, 9, 10].

De ranking de POIs a construccién de rutas. Un aspecto central en turismo es
que recuperar buenos POIs no garantiza obtener una buena ruta. Un conjunto de lugares
puede ser relevante desde el punto de vista semantico y, aun asi, generar un itinerario
poco razonable si presenta saltos espaciales grandes o una secuencia mal organizada. Por
ello, la literatura distingue entre dos problemas relacionados pero no equivalentes: la
recomendacién de POIs y la construccién de itinerarios [4, 5].

De forma simplificada, una ruta puede modelarse como una permutacién ordenada de k
POIs seleccionados:

T = (lnys gy v s lmy)-

La calidad de dicha ruta puede depender simultaneamente de la relevancia de sus elemen-
tos, de la distancia total recorrida y de la diversidad entre categorias:

7" = arg max <)\1 Rel(m, u) — Ay Dist(7) + A3 Div(w)).

melly

Aqui, la longitud espacial de la ruta puede definirse como

Ed

-1
DlSt(ﬂ') = d<iﬂ't7 iﬂt+1)7

t=1

mientras que una medida sencilla de diversidad categorica es

_ Heat():iem)|

Div(m) ]

Estas expresiones no pretenden resolver exactamente el problema de optimizacion de
rutas, pero si muestran por qué la recomendacion turistica requiere integrar relevancia,
estructura secuencial y coherencia geografica en una misma formulacién [3, 4, 5].

2.4 Evaluacién y limitaciones del estado del arte

La evaluacién en sistemas de recomendacion se formula habitualmente como un problema
de ranking. Dado un conjunto de elementos relevantes Rel, para un usuario u y un
ranking recomendado Rec, QK una de las métricas mas utilizadas es

|Rel, N Rec, QK |

K )
que mide la proporcion de elementos relevantes dentro de las primeras K posiciones. De
forma complementaria,

Precision@QK =

|Rel, N Rec, QK|
|Rel.,| ’

RecallaK =
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mide la fraccién de elementos relevantes recuperados por el sistema. Cuando ademés

interesa penalizar que los aciertos aparezcan en posiciones bajas del ranking, se emplea
la familia DCG/nDCG. En particular,

K
orele 1 DCG@K
DCGQK = _— DCGQK = ————
; log,(t+1) IDCGQK’
donde IDCG@K representa el valor ideal de DCGQK. Estas métricas son especialmente
adecuadas cuando el sistema produce una lista ordenada de candidatos y se desea evaluar
no solo el acierto, sino también la calidad del ordenamiento [13, 14, 15].

En recomendacion de puntos de interés, la coincidencia exacta con un POI concreto no
siempre refleja por completo la utilidad de la recomendacién. Distintos lugares de una
misma categoria pueden resultar igualmente adecuados dentro de una experiencia turistica
similar. Por ello, la literatura propone complementar las métricas exactas con medidas
semanticas a nivel de categoria, por ejemplo:

|Cat(Rel,) N Cat(Rec,QK)|

K )
donde Cat(-) denota el conjunto de categorias unicas presentes en los elementos relevantes
o recomendados. Cada categoria coincidente se contabiliza como maximo una vez, inde-
pendientemente de cuantos POls de esa categoria aparezcan en la lista recomendada; el
denominador K mnormaliza el valor respecto al total de posiciones disponibles en la re-
comendacion. Este tipo de evaluacion resulta especialmente 1til en sistemas turisticos,
donde parte del valor de la recomendacion reside en acertar el tipo de experiencia mas
que un lugar exacto [3, 5].

CatPrecision@K =

Cuando el sistema produce rutas completas, la evaluacién debe ir mas alla del ranking
de items. En este dominio también se consideran medidas agregadas relacionadas con
el coste espacial del itinerario y la diversidad categérica, ya introducidas en la seccion
anterior. Estas medidas permiten valorar si la ruta final no solo contiene POls relevantes,
sino también si resulta recorrible y suficientemente variada [4, 5].

Desde una perspectiva critica, el estado del arte muestra varias limitaciones recurrentes.
En primer lugar, muchos trabajos se centran en una sola dimension del problema, como
la similitud seméntica, la colaboracién entre usuarios o la prediccién secuencial, sin in-
tegrar de manera equilibrada relevancia, secuencia y coherencia geografica. En segundo
lugar, una parte importante de la literatura se orienta a recomendar el siguiente POI o
a producir rankings de lugares, pero presta menos atencién a la construccion de rutas
completas realmente utilizables. En tercer lugar, la evaluaciéon no siempre incorpora si-
multaneamente exactitud a nivel de POI, adecuacion seméantica y calidad del itinerario
final [3, 4, 5, 13].

Estas limitaciones justifican el enfoque adoptado en este trabajo. En lugar de depender de
un tnico modelo, resulta mas adecuado combinar varias seniales complementarias y anadir
una fase especifica de construccion de rutas. De este modo, la recomendaciéon turistica
puede abordarse como un problema mas amplio que la simple recuperacién de items. Un
problema en el que deben integrarse ranking, contexto secuencial, restricciones espaciales
y criterios de utilidad practica.
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3. Sistema desarrollado

3.1 Planteamiento del problema

3.1.1 Definicion del problema y modelado

Tal y como se establecié en la Seccién 1.1.1, el sistema tiene como objetivo seleccionar
POIs relevantes para una ciudad concreta y organizarlos en una secuencia de visita co-
herente. Esta tarea combina dos subtareas: estimacion de relevancia para el usuario
(recomendacién de POIs) y ordenacién espacialmente razonable de los candidatos selec-
cionados (construccién de ruta).

Desde un punto de vista funcional, la entrada puede incluir una ciudad objetivo, un iden-
tificador de usuario opcional, preferencias tematicas o restricciones simples y, en ciertos
casos, una localizacién inicial. La salida es una ruta compuesta por varios puntos de
interés ordenados, con la informacion necesaria para representarla y visualizarla.

El sistema se apoya en tres entidades principales: usuarios, trayectorias histéricas de visita
y puntos de interés. Los usuarios se representan a partir de su historial de visitas observado
en el dataset. Dicho historial no se modela como un conjunto plano de interacciones,
sino como una coleccion de trayectorias o trails, que preservan la dimensién secuencial
de las visitas. Los puntos de interés constituyen la unidad béasica de recomendacion.
Cada POI dispone de metadatos asociados, como nombre, coordenadas geogréficas, rating,
categoria principal y otras categorias secundarias. Esta informacién se utiliza tanto en la
recomendacion como en los filtros y en la evaluacién.

3.1.2 Senales disponibles y escenarios de recomendacion

El sistema admite varias senales de entrada, cuya disponibilidad depende de la peticion.
La primera es el historial del usuario, cuando existe informacién previa suficiente en la
ciudad seleccionada. La segunda son las preferencias o restricciones explicitas, que reflejan
la intencién actual del usuario. La tercera es la localizacién geografica inicial, util para
priorizar cercania y coherencia espacial. Ademas, el sistema explota senales derivadas
de los propios datos, como co-visita, secuencia, popularidad o afinidades latentes entre
usuarios y POls.

A partir de estas senales, el sistema distingue cuatro escenarios principales de recomen-
dacién. El primero estd guiado por historial de usuario (history). El segundo esté guiado
por inputs explicitos de la peticién (inputs). El tercero estd dominado por localizacién
geogréfica (location). El cuarto combina todas las senales disponibles (full). Esta sep-
aracién permite adaptar la recomendacién a distintos niveles de informacion y, al mismo
tiempo, hacer mas interpretable el comportamiento del sistema. La logica de activacion
se resume en la Figura 3.1.
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disponibles.
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3.1.3 Restricciones del sistema y criterios de evaluacién

El sistema debe cumplir varias restricciones practicas. En primer lugar, la recomendacion
se limita a la ciudad seleccionada. En segundo lugar, debe respetar filtros asociados a
precio, gratuidad y preferencias teméaticas cuando estas senales estan presentes. En tercer
lugar, debe evitar, en la medida de lo posible, recomendaciones redundantes o espacial-
mente poco razonables. Ademads, cuando existe historial de usuario, la recomendacion
debe priorizar la novedad y evitar repetir lugares ya visitados, salvo en contextos con-
cretos de evaluacion. Finalmente, el sistema debe mantener un diseno reproducible, de
forma que configuraciones, artefactos y resultados experimentales puedan relanzarse bajo
condiciones controladas.

La validacion del sistema se plantea en dos niveles. El primero corresponde a la evalu-
acion de ranking de los puntos de interés recomendados, utilizando un protocolo offline
reproducible y métricas como Hit@K, Precision@K, Recall@K y nDCG@K, junto con sus
variantes a nivel de categoria. El segundo nivel corresponde a la evaluacion de calidad
de ruta, donde se analizan propiedades como distancia total, longitud media de tramos,
diversidad tematica y coherencia del itinerario generado. De esta forma, la evaluacion no
se limita a medir si el sistema recomienda POIs relevantes, sino también si es capaz de
convertirlos en rutas razonables desde una perspectiva practica.

3.2 Diseno de la solucion

3.2.1 Arquitectura general

La solucién propuesta se ha disenado como un sistema integral de recomendacion de rutas
turisticas. En lugar de apoyarse en un tnico modelo, el sistema combina varios motores
complementarios para capturar distintas senales del problema, como similitud seméntica
entre POIs, co-visita, secuencia de trayectorias y afinidades latentes entre usuarios y
lugares. El enfoque adoptado responde a la naturaleza multi-senal del problema. En
algunos casos, la recomendacion debe apoyarse principalmente en el historial del usuario;
en otros, en las preferencias explicitas o en la localizacién geografica. Por ello, el sistema
se ha planteado como una arquitectura flexible, capaz de adaptar su comportamiento a
la informacion disponible en cada peticion.

Desde un punto de vista funcional, la solucién se organiza en tres pasos principales. En
primer lugar, se estiman puntuaciones de relevancia para los POIs candidatos mediante
distintos motores de recomendacion. En segundo lugar, esas puntuaciones se combinan y
refinan mediante un pipeline de scoring y reranking que incorpora restricciones seméanticas
y espaciales. En tercer lugar, los POIs seleccionados se transforman en una ruta ordenada
y visualizable. Ademds, el sistema incorpora un esquema de respuesta multi-ruta (con-
trato de la API) que permite generar variantes guiadas por historial, inputs explicitos,
localizacién o combinacién de senales.

La arquitectura global del sistema se concibe como una estructura modular en capas, con
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el objetivo de separar responsabilidades y facilitar tanto la reproducibilidad experimental
como la evolucién del proyecto. La primera capa corresponde a la preparacién y carga
de datos. La segunda contiene el nicleo del recomendador, formado por los motores de
recomendacion, el pipeline de scoring y reranking, y los médulos de construccion de rutas.
La tercera esta dedicada a la evaluacion offline y benchmarking. La cuarta corresponde a
la exposicién del sistema mediante producto, a través de una API basada en FastAPI y
un frontend web ligero. Esta organizacion modular permite desacoplar datos, inferencia,
evaluacion y presentacion, y constituye una base adecuada para un sistema experimental
que ademads debe demostrarse como prototipo funcional. El flujo de extremo a extremo

se muestra en la Figura 3.2.
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Figura 3.2: Flujo de una peticion de recomendacién a través de los componentes del
sistema, desde la interfaz web hasta la devolucién de la ruta generada.

3.2.2 Capa de datos

La capa de datos constituye la base del sistema. El proyecto parte de un conjunto de
visitas historicas de usuarios y de un catdlogo enriquecido de puntos de interés, que
posteriormente se estructuran y cargan en PostgreSQL.

Los datos de partida provienen del Foursquare Semantic Trails Dataset (2018) [16], un
conjunto de check-ins reales de usuarios en puntos de interés obtenidos a través de la
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plataforma Foursquare!. El dataset cubre las tres ciudades del sistema (Osaka, Istanbul y
Petaling Jaya) e incluye aproximadamente 1,3 millones de registros de visita. Cada check-
in se enriquece con metadatos de categoria, rating, nombre y coordenadas geogréficas
procedentes de la Foursquare Places API. Este conjunto de datos aporta senales de movil-
idad real muy valiosas, aunque su cobertura no es homogénea. Osaka concentra la mayor
densidad de registros, mientras que Istanbul y Petaling Jaya presentan una distribuciéon
mas dispersa, lo que tiene implicaciones directas en el rendimiento de los motores de re-
comendacion. La Figura 3.3 muestra el tamano de cada burbuja proporcional a la raiz
cuadrada del niimero de check-ins. Osaka concentra el mayor volumen, lo que explica
que sea la ciudad de referencia en la evaluacion experimental. La distribucion espacial
de POIs por ciudad se observa en la Figura 3.4, y el contraste entre oferta y demanda
turistica en Osaka en la Figura 3.5, que muestra las zonas de mayor densidad de visitas
reales concentran principalmente POls de Food, Transport y Shopping, lo que refleja el
patréon turistico predominante en la ciudad.

Tabla 3.1: Estadisticas estructurales del dataset por ciudad (Foursquare Semantic Trails
Dataset, 2018).

Ciudad QID Visitas Usuarios Trails POIs Trails/usuario Densidad
Osaka Q35765 675,807 25,467 97,697 16,481 3.84 0.0016
Istanbul Q406 161,977 15,853 35,648 4,629 2.25 0.0022
Petaling Jaya Q864965 460,584 18,346 82,951 18,616 4.52 0.0013

Nota: POIs indica el nimero de POIs tnicos visitados por ciudad. La densidad se calcula como
Visitas/(Usuarios x POIs).

Volumen y composicion del dataset — 3 ciudades
(tamafio de burbuja proporcional a vcheck-ins)

D 4 % & '/

Osaka Istanbul‘ Petaling Jaya
LT . 460,584

675,807 check-ins -
check-ins check-ins

ad »

Categorias amplias

B Culture [ Food B Inconclusive mmm  Nightlife B Service B Sports
Bl Entertainment W Health B Nature Il Relaxation I Shopping I Transport
Family

Figura 3.3: Comparacion de volumen de datos y composicién tematica por categoria por
ciudad.

https://developer.foursquare.com/
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Figura 3.4: Distribucién geografica de los puntos de interés en las tres ciudades del sistema:
Osaka, Istanbul y Petaling Jaya.
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Figura 3.5: Oferta y demanda turistica en Osaka.

El modelo de datos se apoya en cuatro tablas: visits, que recoge los eventos historicos de
visita; pois, que almacena los metadatos principales de cada punto de interés; poi_categories,
que contiene la taxonomia completa de categorias asociadas a cada POI; y saved_routes,

que persiste las rutas generadas desde la capa de producto. Una decisiéon en esta capa es

el uso de city_qid como identificador de ciudad, lo que permite filtrar los datos de forma
robusta y mantener configuraciones, artefactos y evaluaciones separadas por ciudad. La
preparacion de esta informacién se apoya en un pipeline ETL que limpia, transforma y
carga los datos en PostgreSQL. Su implementacién concreta se describe en la Seccién 3.3.2.

El esquema relacional completo, con las relaciones entre tablas y sus claves se muestra en

la Figura 3.6, y el flujo ETL en la Figura 3.7.
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Diagrama Entidad-Relacién — Esquema PostgreSQL
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user_id INTEGER name TExT [ 1 N | category id TEXT
venue_id TEXT -FK» pois | N 1 lat / lon DOUBLE PRECISION | category name TEXT
timestamp TIMESTAMPTZ city qid TEXT PK (fsq id, category id)
city qid TEXT rating DOUBLE PRECISION
trail_id_orig TEXT price_tier INTEGER
user_id orig TEXT primary_category TEXT
total_ratings INTEGER
is free BOOLEAN
T
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saved_routes

id BIGSERIAL (PK)
user_id BIGINT
city qid TEXT
route type TEXT
source TEXT
EEE PK — Clave primaria payload JSONB
EEm FK — Clave foranea created at TIMESTAMPTZ

[ Relacién conceptual (dashed)

Figura 3.6: Diagrama entidad-relacién del modelo de datos utilizado en el sistema.

Pipeline ETL - del CSV Foursquare a PostgreSQL

Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4
Fu;;’:::eatre 01_clean_std.py 02_extract_ids.py 03_fetch_pois.py 04_normalize_pois.py
CSV crudo - ~290 K Limpieza y normalizacion Extraccion de IDs Consulta API Foursquare Normalizacion y
check-ins - 3 ciudades de check-ins unicos de venues (metadatos de POIs) alineacion de campos
-> std_clean.csv -> venue_ids. txt -> pois_raw.json -> pois_normalized.json
Paso 5 Paso 6 Paso 7 Paso 8
05_label_categories.py 06_impute_pois.py 07_diagnostics.py 08_load_postgres.py PosthrBeSQL
Etiquetado de Imputacion de datos Diagnostico y validacion Carga a PostgreSQL: visits - pois
categorias y precios faltantes (x3 ciudades) de calidad Visits - pois - poi_categories poi_categories
-> category_price_labels.json -> pois_enriched_{QID} json -> informe diagnostico

Figura 3.7: Pipeline ETL desde los datos procesados hasta la carga final en PostgreSQL.

El desglose conceptual de cada una de estas etapas se desarrolla en la Seccién 3.3.2.
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3.2.3 Motores de recomendacion

El nicleo del sistema esta formado por varios motores de recomendacién complementar-
ios. Esta decision responde a la naturaleza heterogénea del problema. Distintas senales
aportan informacion 1til segin el contexto, el tipo de usuario y la informacién disponible
en cada peticion. El motor content se basa en similitud seméantica entre categorias y
metadatos de los POIs. El motor item explota relaciones de co-visita entre lugares obser-
vadas en trayectorias historicas. El motor markov modela transiciones secuenciales entre
puntos de interés mediante cadenas de Markov de orden 2. Dada la secuencia de visita
(pt—1,pt), la probabilidad estimada del siguiente POI p;,; se obtiene como:

p(pt—i-l | pi—1,01) = (1 = 0) Po(prg1 | pe—1,pe) + 0 Pi(piga | pr),

donde P, son las probabilidades de transicion de orden 2 observadas en los datos, P; las de
orden 1y b es el pardmetro de backoff (ajustado por ciudad: b = 0.30 en Osaka, b = 0.25
en Istanbul y Petaling Jaya). Este parametro se seleccioné por ciudad mediante barrido
discreto en validacién offline con protocolo last _trail user, maximizando nDCG@20
(con MRR como criterio de desempate) en tune markov.py; el detalle completo se recoge
en el Apéndice A.2. Cuando no existen transiciones observadas entre POIs individuales, el
motor retrocede a una cadena de categorias. Recupera la distribucion de categorias destino
del POI actual y pondera cada candidato por la probabilidad de su categoria multiplicada
por su rating normalizado. El motor embed utiliza embeddings secuenciales aprendidos
sobre trails. Para calcular la puntuacién de un candidato, no se limita al POI actual, sino
que emplea los ultimos N POlIs visitados como contexto (parametro context n, ajustado
por ciudad: 2 en Osaka, 1 en Istanbul, 3 en Petaling Jaya). Este valor se seleccioné me-
diante barrido conjunto con topn_score y hub_alpha en tune_embeddings_scoring.py,
usando el mismo criterio de validacion por ciudad. Esta eleccién proporciona una senal
secuencial mas rica y reduce la sensibilidad a errores en un tnico punto de referencia.
El motor als implementa filtrado colaborativo implicito mediante factorizacién matricial
siguiendo el enfoque de Hu et al. [12]. En lugar de valoraciones explicitas, trata la fre-
cuencia de visita como senal de confianza y aprende representaciones latentes de usuarios
y POIs que capturan afinidades dificiles de modelar con senales directas. Esto lo convierte
en el motor de personalizacion mas potente cuando existe suficiente historial, aunque su
rendimiento decae en entornos con senal escasa, como Istanbul, donde la sparsidad de in-
teracciones dificulta el aprendizaje de representaciones fiables. Sobre estos motores base,
el sistema incorpora hybrid, que combina las puntuaciones de varios motores mediante
una suma ponderada configurable por ciudad:

Thyb (U, ©) Zam rm(, 1) Zam = (3.2.1)

donde 7,,(u, i) es la puntuacién del motor m para el usuario w y el POI i. Antes de la
combinacién, cada motor normaliza sus puntuaciones al rango [0, 1] dividiéndolas por el
maximo de la senal, lo que garantiza que ningtin motor domine por escala y que los pesos
sean comparables entre si:

T (U, 1)

Tm(u,i) = ———————— (3.2.2)

max; rm(u, j)
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Los pesos a,, no son fijos. El sistema los selecciona automaticamente en funcién de las
senales disponibles en cada peticiéon. La Tabla 3.2 recoge los cinco escenarios contem-
plados, con el vector [eontent; Qitem, Cmarkovs Qembed; (als) correspondiente. Los pesos de
embed y als se fijan a 0 cuando no estd disponible su modelo entrenado por ciudad (es
decir, los ficheros word2vec_<city_qid>.joblib y als <city_qid>.joblib). En el esce-
nario de cold-start, el motor de contenido recibe el mayor peso porque es el inico capaz
de operar sin historial ni POI de referencia.

Tabla 3.2: Pesos del motor hibrido por escenario de senales disponibles. El escenario
trail current (ultima fila) corresponde a construccién de ruta paso a paso; pesos por
ciudad y detalles en la Secciéon B.8 del apéndice. Los escenarios restantes corresponden al
modo trail_user, donde el motor agrega senales de historial completo, POI actual, mod-
elos latentes o una combinacién de ellas segin el caso; en ausencia de toda senal se aplica
la distribucién de popularidad global (cold-start). Los valores mostrados corresponden
a la configuracién global por defecto; los ajustes especificos por ciudad se recogen en la
Seccién B.8 y en la Tabla A 4.

Escenario content item markov embed als
Historial + POI actual 0.08 0.30 0.27 0.15 0.20
Solo historial de usuario 0.08 0.30 0.27 0.15 0.20
Solo POI actual (current-only) 0.10 0.15 0.35 0.05 0.35
Solo modelos latentes 0.15 0.15 0.10 0.15 0.45
Cold-start (sin senal) 0.60 0.20 0.20 0.00 0.00
Construccién de ruta (paso a paso) 0.00 0.29 0.39 0.20 0.13

Tanto el motor embed como el motor markov incorporan un parametro configurable de pe-
nalizacién de hubs (hub_alpha) que, cuando esté activo, reduce la puntuacién de los POIs
mas frecuentados de forma proporcional a su popularidad global, favoreciendo recomen-
daciones menos predecibles. En la configuracion de produccion actual este pardametro esta
desactivado (hub_alpha = 0) en todos los entornos evaluados, pero puede ajustarse por
ciudad si se detecta concentracién excesiva en los POIs mas visitados.

El motor rrf fusiona en cambio los rankings de posicion mediante Reciprocal Rank Fu-
sion [17], sin requerir calibracién de escalas entre motores. Dado un conjunto de M
rankings parciales, la puntuacion de un candidato 7 es:

RRF (i) = Zl m (3.2.3)

donde rank,, (i) es la posicién (l-indexada) de i en el ranking del motor m y k = 30 es
la constante de suavizado empleada en el sistema, que atenta el impacto excesivo de las
primeras posiciones. Los candidatos ausentes en algin motor reciben una penalizacion
equivalente a una posicién muy baja. Ademads, se incluyen dos referencias experimen-
tales simples: popular, basada en frecuencia global de visitas, y random, como baseline
aleatorio. Cada uno de estos motores responde mejor a un escenario distinto. Los mod-
elos basados en contenido son especialmente ttiles cuando predominan las preferencias
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explicitas. Los modelos secuenciales capturan mejor la continuidad entre visitas. Los
modelos colaborativos ofrecen una personalizacién més fuerte cuando existe suficiente
historial. Los enfoques hibridos, por su parte, permiten combinar estas senales y adap-
tarse mejor a escenarios mixtos.

En conjunto, esta familia de motores constituye la base algoritmica del sistema. A partir
de sus salidas, el sistema aplica posteriormente un pipeline comin de scoring, reranking
y construccion de rutas para transformar puntuaciones parciales en una recomendacion
final interpretable y utilizable.

Las dinamicas secuenciales del motor Markov se ilustran en las Figuras 3.8 y 3.9. En el
grafo de transiciones por categorias (Figura 3.8), Food, Transport y Shopping concentran
el mayor nimero de conexiones y las probabilidades de transiciéon mas altas; Food presenta
ademas la mayor probabilidad de auto-transicién, reflejo del habito turistico de encadenar
varias visitas gastronémicas. El motor aprende y reproduce estos patrones directamente
del histérico de visitas, lo que explica su coherencia secuencial en las rutas generadas.

La comparativa con rutas reales (Figura 3.9) refuerza esta lectura. La coincidencia ge-
ografica entre los arcos del modelo y los flujos turisticos observados apoya la interpretacion
de que el motor captura los patrones de movilidad del dataset y los traslada fielmente a
las recomendaciones. La proyeccion geografica del grafo para las tres ciudades se muestra
en la Figura 3.10. El tamano de cada nodo es proporcional al niimero de visitas y el color
refleja la categoria amplia. En esta visualizacion, Osaka presenta una red de transiciones
claramente més densa que Istanbul, coherente con las diferencias de volumen de datos y
rendimiento observadas en la evaluacion.

Markov aprendido vs. comportamiento real del turista (Osaka)

Grafo de Markov (b: .03 + top-N por categoria, Osaka)

ka — Markov (top 40 transiciones) Osaka — Rutas reales (50 trails = 4 POIs)

w

Figura 3.8: Grafo de transiciones Figura 3.9: Transiciones del modelo Markov (izq.)
Markov por categorias en Osaka. frente a rutas reales del dataset (dcha.) en Osaka.
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Grafo Markov afico — en lat/lon, ari: de

Osaka — top 20 POIs (prob = 0.05) Istanbul — top 20 POIs (prob = 0.05) Petaling Jaya — top 20 POIs (prob = 0.05)

,;‘
i
Nt
o

ntertainment ransport @ Health Family

Figura 3.10: Grafo Markov geografico para las tres ciudades del sistema.

3.2.4 Pipeline de inferencia y esquema de respuesta multi-ruta

Una vez definidos los motores de recomendacion, el sistema integra sus salidas mediante
un pipeline comun de inferencia. FEste pipeline construye primero el conjunto de can-
didatos dentro de la ciudad seleccionada, activa los motores disponibles segin las senales
presentes y los artefactos entrenados, y combina posteriormente sus puntuaciones en una
representacion unificada.

Sobre esta base, el sistema aplica una fase de scoring y reranking orientada a introducir
restricciones préacticas del dominio. Entre ellas se incluyen distancia, filtros de precio o
gratuidad, preferencias explicitas y controles de diversidad por categoria. Ademas, la capa
de intents permite trabajar tanto en modo soft, reforzando preferencias, como en modo
strict, filtrando candidatos por coincidencia semantica. El resultado de esta fase es una
lista ordenada de POIs con puntuacién y metadatos enriquecidos. Esta lista constituye
la salida del scoring, pero no la ruta final. Para convertirla en un itinerario utilizable, el
sistema aplica posteriormente una fase de seleccién y ordenacion de ruta.

Uno de los elementos diferenciales del sistema es la incorporacion de un esquema de
respuesta multi-ruta (contrato de la API), disenado para generar varias variantes de re-
comendacion dentro de una misma peticiéon. Esta decisién mejora la interpretabilidad
del sistema y permite adaptar la salida a distintas senales de entrada disponibles. Este
esquema de respuesta contempla cuatro variantes principales. La variante history se ac-
tiva cuando el usuario dispone de historial en la ciudad seleccionada. La variante inputs
se construye a partir de preferencias o filtros explicitos de la peticién y es independiente
del historial. La variante location se activa cuando se dispone de latitud y longitud. A
diferencia de las demads variantes, aplica una penalizacién geogréfica directa sobre las pun-
tuaciones normalizadas del modelo. Cada candidato ¢ recibe una puntuacién que combina
la senal del recomendador con la distancia al punto inicial:

sucli) = 500+ (1= wa- S0 o, (32.4)

dm ax
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donde 5(i7) = s(i)/ max; s(j) es la puntuaciéon del modelo normalizada al rango [0, 1],
danc(?) es la distancia en km al punto inicial, dy.y es la distancia méxima observada entre
el ancla y cualquier candidato, wy es el peso de la penalizacién de distancia (configurable
por ciudad), ¥ deat €s una bonificacién de diversidad que se aplica cuando el candidato
aporta una categoria atin no presente en la ruta. La ruta se construye de forma greedy,
anadiendo en cada paso el candidato con mayor sy, entre los no seleccionados. Final-
mente, la variante full combina las senales disponibles y produce una recomendacion mas
completa y equilibrada. Adicionalmente, el sistema incorpora un mecanismo opcional de
inyeccién de un POI de sorpresa suave (soft surprise) en la variante full. Con una prob-
abilidad configurable (por defecto del 3 %), el sistema puede incluir en el itinerario final
un candidato menos obvio que, siendo compatible con el contexto geografico y seméantico
de la ruta, no habria sido seleccionado por puntuacién directa. Para ser elegible, el POI
sorpresa debe alcanzar al menos el 35% de la puntuacién del mejor candidato y estar
a menos de 3km del recorrido principal. Este mecanismo es intencionadamente de baja
probabilidad y no interviene en la evaluacion offline. Ademds, el sistema aplica una regla
de validacién clara. Si el usuario no tiene historial y la peticiéon no incluye ni inputs ni
localizacion, no existe senal suficiente para construir la recomendacion y la solicitud debe
fallar. Esta logica refuerza la consistencia del sistema y evita respuestas arbitrarias.

Frontend FastAPI scorer.py route_planner.py route_builder. py PostgreSQL

Usuario
Introduce preferencias + ciudad

POST /multi-recommend

Cargar candidatos |POIs (ciudad)

Pool de POIs

score(user_id, prefs, city)

TF-IDF + Markov ¢ Word2Vec + ALS

Normalizar + fysi?n ponderada

POIs ordenados por score

plan_route(scored_pos, k, constraints)

Selecci?n d¢ k POIs

uild_route(poi_subset)

NN + 2-ogit ordering

(e0JSON + HTML Folium

< {variantes: history, inputs, location, full}

Mapa con ruta + lista POls

L Frontend FastAPI scorer.py route_planner. py route_builder. py PostgreSQL

Figura 3.11: Diagrama de secuencia de una peticiéon de recomendacion: el usuario con-
figura ciudad y preferencias en el frontend, que invoca POST /multi-recommend; la
API carga candidatos desde PostgreSQL, activa scorer.py (fusién ponderada de mo-
tores), delega en route planner.py para seleccionar el subconjunto coherente y en
route builder.py para ordenarlo (heuristica NN + 2-opt), y devuelve las cuatro vari-
antes de ruta.
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En conjunto, este pipeline permite pasar de una coleccién heterogénea de senales a una
salida estructurada, interpretable y adaptable a distintos escenarios de uso. El detalle
del flujo se muestra en la Figura 3.11, donde pueden distinguirse los actores principales
implicados (frontend, API, médulos scorer.py, route planner.py y route builder.py,
y base de datos PostgreSQL) y la secuencia de llamadas que se producen ante una peticién
de recomendacion.

3.2.5 Construccion y visualizacion de rutas

Una vez obtenida la lista de puntos de interés recomendados, el sistema debe transformarla
en una ruta utilizable. Para ello se aplica una fase especifica de planificacion y ordenacion,
separada del scoring de recomendacion.

La construccién de rutas se organiza en dos pasos. En primer lugar, se selecciona un
subconjunto de POIs que mantenga una cierta coherencia espacial y diversidad tematica.
En segundo lugar, ese subconjunto se ordena en una secuencia de visita razonable.

Para la ordenacion final, el sistema utiliza una heuristica inicial basada en Nearest Neigh-
bor, seguida de una mejora local mediante 2-opt. Esta estrategia permite obtener recorri-
dos suficientemente buenos para el tamano de ruta considerado en el proyecto, sin necesi-
dad de resolver un problema exacto de optimizacién combinatoria.

El resultado de esta fase es una ruta ordenada con informacién asociada sobre distancia
y estructura del itinerario, preparada para su exportacion y visualizacién posterior.

La visualizacion cartografica constituye la tltima capa funcional del sistema y permite
representar las rutas generadas de forma clara e interpretable. En este dominio, la sal-
ida no puede limitarse a una lista textual de POls, ya que la utilidad practica de la
recomendacién depende también de su comprension espacial.

El sistema genera representaciones estructuradas de la ruta, incluyendo GeoJSON y sali-
das HTML orientadas a inspeccion visual. Sobre estas salidas se muestran los puntos de
interés ordenados, la relacién entre paradas y la geometria general del recorrido.

La representacion cartografica combina dos niveles. Por un lado, se muestran conexiones
rectas de referencia entre puntos consecutivos. Por otro, cuando es posible, se superpone
una geometria aproximada por calles, lo que mejora la interpretabilidad del itinerario.

Ademas, la visualizacion incorpora elementos de apoyo como numeracion de paradas,
colores por tramo, leyenda y cambio de mapa base. De este modo, la ruta final no solo
puede evaluarse numéricamente, sino también inspeccionarse de forma cualitativa desde
una perspectiva de uso real.
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3.3 Implementacion

3.3.1 Stack tecnolégico y organizacion del repositorio

La implementacién del sistema se ha realizado principalmente en Python, al tratarse
de un entorno adecuado para tareas de ingenieria de datos, recomendacion, evaluacion
experimental y desarrollo rapido de prototipos.

Como sistema de persistencia se ha utilizado PostgreSQL, que actiia como base estruc-
turada para almacenar visitas historicas, metadatos de puntos de interés, categorias y
rutas guardadas. En la capa de producto, el backend se ha implementado con FastAPI,
mientras que la interfaz de usuario se ha desarrollado como una aplicacién web ligera
basada en HTML, CSS y JavaScript. Para la visualizaciéon cartografica se utiliza Leaflet,
que permite representar puntos de interés, rutas y distintas capas base de mapa.

El sistema incorpora ademas artefactos entrenados por ciudad para embeddings y ALS,
ficheros de configuracion TOML y scripts especificos para entrenamiento, evaluacion,
benchmark y generacion de figuras. En conjunto, este stack tecnolégico permite cubrir
de forma integrada la preparacion de datos, la inferencia, la validacién experimental y la
interaccion final con el usuario.

Desde el punto de vista hardware, el proyecto esta orientado a un entorno de desarrollo
local, suficiente para levantar la base de datos, ejecutar los modelos y lanzar evaluaciones
y pruebas funcionales sobre las ciudades de estudio.

El repositorio se organiza de forma modular, separando datos, logica de recomendacion,
evaluacion y capa de producto. La carpeta src/etl/ contiene el pipeline de limpieza,
transformacién y carga de datos en PostgreSQL. La carpeta sql/ recoge el esquema rela-
cional utilizado por la base de datos. El nticleo del sistema se encuentra en src/recommender/,
donde se situan los modelos, el scoring, la construcciéon de rutas, la API, el entrenamiento

y el tuning.

Dentro de este bloque destacan especialmente varios médulos: scorer.py, responsable
de la integracién de motores y del reranking; route_planner.py, orientado a la selecciéon
de subconjuntos coherentes de POls; route_builder.py, encargado de la ordenacién
final y exportacién de rutas; multi_route_service.py, que implementa el esquema de
respuesta multi-ruta (contrato de la API); y api.py, que expone la funcionalidad del
sistema mediante FastAPI.

La evaluacién se mantiene separada en src/recommender/eval/, donde se encuentran
los scripts de evaluacion de ranking y calidad de ruta. La carpeta frontend/ contiene
la interfaz web. Por su parte, configs/ almacena la configuracién global y los overrides
por ciudad, mientras que data/ agrupa datos procesados, artefactos, rutas exportadas,
reportes y figuras.

Esta organizacién modular facilita la mantenibilidad del proyecto, mejora la reproducibil-
idad y permite evolucionar componentes concretos sin afectar directamente al resto del
sistema.
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Tabla 3.3: Bloques principales del repositorio y su funcion

Bloque Funcion principal

src/etl/ Limpieza, transformacién y carga de datos en Post-
greSQL.

src/recommender/ Nucleo del sistema: motores, scoring, rutas, API, entre-
namiento y tuning.

src/recommender/eval/ Evaluaciéon offline de ranking y calidad de ruta.

frontend/ Interfaz web y recursos estaticos de visualizacion.

configs/ Configuracion global y por ciudad mediante archivos
TOML.

sql/ Esquema de base de datos.

data/ Datos procesados, artefactos, reportes, rutas y figuras.

docs/ Documentaciéon técnica y operativa del proyecto.

3.3.2 Persistencia de datos y pipeline ETL

La capa de persistencia del sistema se apoya en PostgreSQL como base de datos princi-
pal. Esta eleccién permite mantener una estructura clara y consistente para las visitas
histéricas, los metadatos de los puntos de interés, la taxonomia de categorias y las rutas
guardadas.

El esquema de persistencia se organiza principalmente en cuatro tablas. La tabla visits
almacena los eventos histéricos de visita, incluyendo usuario, trail, punto de interés y
ciudad. La tabla pois contiene los metadatos principales de cada POI, como nombre,
coordenadas, rating o categoria principal. La tabla poi_categories amplia la informacion
semantica con la taxonomia completa de categorias asociadas a cada lugar. Finalmente,
saved_routes se utiliza para almacenar rutas guardadas desde la capa de producto.

Una decision importante en el disefio de esta capa es el uso de city_qid como identificador
de ciudad. Esto permite segmentar datos, configuraciones y artefactos por ciudad de forma
robusta y evita inconsistencias derivadas de nombres textuales.

El sistema incorpora un pipeline ETL de ocho pasos que transforma el CSV de partida
en una base de datos estructurada y enriquecida (Figura 3.7). El diseno responde a una
decision de separacion de responsabilidades. Cada etapa resuelve un problema acotado,
puede ejecutarse o relanzarse de forma independiente y deja un artefacto intermedio en
disco, lo que facilita la depuracién y la reproducibilidad sin necesidad de reejecutar toda
la cadena.

Las primeras etapas, limpieza y extraccién de identificadores, estabilizan el conjunto de
) )
datos. Filtran registros irrelevantes, normalizan formatos y enumeran los venues tinicos
)
que seran consultados. La consulta a la API Foursquare Places se aisla en un paso propio
porque es el inico con dependencia externa (requiere clave de API y realiza llamadas de
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red con coste) y porque su resultado puede reutilizarse en reprocesados posteriores sin
volver a consumir cuota. La normalizacién y el etiquetado que siguen operan sobre el
JSON crudo de la API para aplanar jerarquias de categorias y estimar franjas de precio
cuando Foursquare no las proporciona explicitamente; esta separacion evita mezclar logica
de acceso a datos con légica de transformacion.

La imputacion se ubica al final del bloque de transformaciones porque depende de la tax-
onomia de categorias ya estabilizada. Las coordenadas faltantes se recuperan por K-NN
espacial y las categorias ausentes por forward-fill, evitando que los modelos operen con
metadatos incompletos. El paso de diagndstico precede a la carga para que cualquier
anomalia de cobertura o distribucion se detecte antes de que los datos lleguen a Post-
greSQL. Finalmente, la carga se realiza mediante upsert, lo que permite actualizar el
catalogo sin perder datos existentes. El desglose técnico de cada script se recoge en la
Tabla A.5 del apéndice.

El proyecto mantiene los artefactos intermedios en disco, lo que permite relanzar la cadena
desde cualquier punto sin reejecutar pasos costosos como la consulta a la API. En conjunto,
la base de datos y el pipeline ETL proporcionan la infraestructura sobre la que se apoyan
los modelos de recomendacién, la evaluacién y la capa de producto.

3.3.3 Artefactos entrenados y configuracion

El sistema entrena artefactos especificos por ciudad para aquellos motores que no pueden
operar unicamente con reglas o calculos directos sobre la base de datos. En el estado
actual del proyecto, esto afecta principalmente a los modelos de embeddings secuenciales
y al modelo ALS de filtrado colaborativo implicito.

Esta estrategia de entrenamiento independiente por ciudad se justifica porque los pa-
trones de movilidad, la cobertura de puntos de interés y la densidad de interacciones
varian entre entornos urbanos. Por ello, el proyecto mantiene artefactos diferenciados
para cada ciudad, almacenados en caché y reutilizados posteriormente durante infer-
encia y evaluacion. El artefacto resultante de los embeddings se guarda con la forma
word2vec_<city_qid>.joblib. Y el modelo ALS persiste como als_<city_qid>. joblib.
Esta organizacion facilita la trazabilidad experimental y evita mezclar modelos entrenados
sobre contextos urbanos distintos.

La configuracién del sistema se ha disenado de forma centralizada y desacoplada del
cédigo fuente. Esta decision permite ajustar pesos, hiperpardmetros y restricciones sin
modificar directamente la légica implementada, lo que mejora tanto la mantenibilidad
como la reproducibilidad.

El proyecto utiliza un fichero de configuracién global, configs/recommender.toml, y un
override especifico por ciudad, configs/recommender <city_qid>.toml. De este modo,
el sistema puede mantener valores comunes por defecto y, al mismo tiempo, adaptar
ciertos parametros al comportamiento de cada ciudad.

Entre los elementos controlados por configuracion se incluyen los pesos del modelo hibrido,
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parametros de embeddings y ALS, restricciones del planificador de rutas, semillas por de-
fecto para evaluacion y politicas de filtrado. Esta separacion entre cédigo y configuracion
refuerza la trazabilidad experimental del proyecto y facilita comparar variantes del sistema
bajo condiciones controladas.

3.3.4 Modos de ejecucion e interfaz de usuario

El sistema admite dos modos principales de ejecucién. Por un lado, un modo orientado a
investigacion y depuracién mediante linea de comandos. Por otro, un modo de producto,
basado en API y frontend web. Esta separacion permite mantener un entorno reproducible
para experimentacion y, al mismo tiempo, exponer el sistema como una aplicaciéon inter-
activa. De forma general, el flujo operativo del proyecto sigue esta secuencia: preparacion
y carga de datos en PostgreSQL, entrenamiento de artefactos cuando procede, ejecucion
de inferencia o evaluacion y, finalmente, visualizacién y andlisis de resultados.

En el modo de investigacién, la linea de comandos constituye la via principal para en-
trenamiento, depuracién, tuning y evaluaciéon reproducible. A través de la CLI pueden
ejecutarse recomendaciones simples, recomendaciones multi-ruta, entrenamiento de em-
beddings y ALS, evaluacién offline y benchmark multi-ciudad. Este modo resulta espe-
cialmente 1til porque permite fijar de forma explicita pardmetros como ciudad, usuario,
modo de recomendacién, nimero de paradas, uso de artefactos entrenados, protocolo ex-
perimental y rutas de salida. El segundo modo de ejecucion corresponde a la capa de
producto, formada por un backend FastAPI y una interfaz web ligera. En este modo, el
backend recibe las peticiones, consulta la base de datos, activa el pipeline de recomen-
dacién y devuelve la respuesta estructurada. El frontend permite al usuario seleccionar
ciudad, preferencias, nimero de paradas y localizacion, y visualizar después las rutas
generadas sobre mapa.

La interfaz web constituye la capa visible del sistema y la principal via de interacciéon en
modo producto. Se ha disenado como una aplicacién ligera de una sola pagina, conectada
al backend real del recomendador. Desde ella, el usuario puede seleccionar la ciudad,
introducir preferencias, fijar restricciones simples de presupuesto o gratuidad, aportar op-
cionalmente un identificador de usuario y seleccionar una localizacion inicial sobre mapa.
Una vez recibida la respuesta, la interfaz permite alternar entre variantes de ruta y ex-
plorar visualmente la recomendacion.

La Figura 3.12 muestra el prototipo web funcional sobre Osaka. En ella se observa el panel
de configuracién de la peticién (ciudad, nimero de paradas, preferencias, presupuesto,
proximidad y usuario opcional), el mapa central con la ruta numerada y la seccién inferior
con variantes de recomendacién y lista de POIs con categoria, rating y distancia.
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Figura 3.12: Prototipo web funcional del sistema sobre Osaka.

La representacion cartografica se realiza con Leaflet y, segun la capa seleccionada, uti-
liza mapas base de OpenStreetMap y Esri; el célculo de rutas se apoya en OSRM. La
visualizacién incluye puntos numerados, segmentos por tramo, cambio de mapa base y
visualizacién de rutas guardadas. Ademads, el frontend muestra informacién de variantes
omitidas o advertencias devueltas por el backend, lo que mejora la interpretabilidad del
sistema.

3.3.5 Reproducibilidad experimental

La reproducibilidad constituye un principio central del proyecto. El comportamiento del
sistema se controla mediante configuracién centralizada, artefactos entrenados por ciudad
y protocolos de evaluacién fijos, lo que permite relanzar experimentos bajo condiciones
homogéneas.

El proyecto incorpora ademas scripts especificos para benchmark y automatizacion experi-
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mental. Estos scripts permiten ejecutar de forma sistematica entrenamiento, evaluacion de
ranking y evaluacién de calidad de ruta sobre las ciudades de estudio, reduciendo errores
manuales y mejorando la consistencia metodoldgica. Asimismo, las salidas experimentales
se almacenan de forma estructurada en forma de JSON, reportes y figuras, lo que facilita
tanto la auditoria posterior como la regeneracién de tablas y graficos de la memoria. En
conjunto, esta orientacion a reproducibilidad refuerza la validez experimental del sistema
y la trazabilidad de los resultados obtenidos.

3.4 Protocolo de evaluaciéon

3.4.1 Objetivo y protocolo experimental

La validacién del sistema se ha disenado con una doble finalidad. Por un lado, evaluar si
los motores de recomendacion son capaces de recuperar y ordenar correctamente puntos de
interés relevantes. Por otro, comprobar si esos puntos recomendados pueden transformarse
en rutas razonables desde una perspectiva practica, es decir, recorridos suficientemente
compactos, coherentes y ttiles para un usuario final.

El protocolo principal utilizado en este trabajo es last_trail_user. Para cada usuario
evaluable, el iltimo trail se reserva como prueba (test) y los trails anteriores se usan como
entrenamiento (train). Dentro de este protocolo, el primer POI del trail de test actia
como semilla y el resto de POIs constituye la verdad de referencia. Ademas, los modelos
que dependen de entrenamiento (embed y als) se reentrenan exclusivamente sobre train,
evitando fugas de informacion entre entrenamiento y prueba. Esta configuracién aplica
por igual a todos los modelos evaluados, incluyendo los baselines.

El resultado préximo a cero del motor aleatorio no es un error, sino una consecuencia
directa del protocolo: con k = 20 candidatos sorteados entre los miles de POIs no vis-
itados en entrenamiento, la probabilidad de acertar alguno de los 2-5 items de verdad
es inferior al 1% por usuario. Esta formulacién resulta adecuada, ya que preserva la
estructura secuencial de las trayectorias y aproxima la evaluacién a un escenario realista
de recomendacién de ruta. La evaluacién se ejecuta en modo —--fair. La Figura 3.13 sin-
tetiza visualmente el protocolo completo, desde la particiéon de datos hasta la evaluacién
de los nueve motores.
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Figura 3.13: Diagrama del protocolo de evaluacion.
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3.4.2 Configuracion experimental

La evaluacién se ha realizado sobre las tres ciudades operativas del sistema. En rank-
ing, la configuraciéon principal utiliza £ = 20, seed=42, max users=300, min train=2
y min test_pois=4. En evaluacién de rutas, la configuracién principal utiliza k& = 8§,
max_cases=200 y las mismas restricciones de elegibilidad para entrenamiento y prueba.
Estas elecciones permiten equilibrar coste computacional, cobertura de usuarios evalu-
ables y comparabilidad entre motores y ciudades. Ademads, se mantienen fijos tanto el
protocolo como la semilla para evitar comparaciones inconsistentes entre ejecuciones y
facilitar la trazabilidad de los resultados.

Los hiperpardametros de los modelos no se fijaron manualmente, sino mediante barrido dis-
creto por ciudad sobre espacios de busqueda acotados, utilizando nDCG@20 como criterio
principal con MRR como desempate (excepto en el planificador de rutas, donde se emplea
una funcién objetivo de calidad de ruta). La Tabla 3.4 resume los parametros barridos, sus
espacios de busqueda y los valores seleccionados por ciudad; el detalle completo se recoge
en el Apéndice A.2. El valor £ = 20 se escogi6 por ser habitual en la literatura de recu-
peracion de informacion sobre POIs y por ofrecer una ventana de recomendacién realista
para una ruta de un dia. Los umbrales min train=2 y min_test_pois=4 garantizan que
cada usuario evaluado dispone de al menos un trail de entrenamiento con senal minima y
que la verdad de referencia del test contiene suficientes items para que las métricas sean
informativas.

Tabla 3.4: Resumen del barrido de hiperparametros por componente y ciudad.

Script Parametro Espacio de bisqueda Criterio Osaka Istanbul PJ
tune_markov.py backoff {0.10, 0.15, ..., 045} nDCG@20 + MRR  0.30 0.25 0.25
tune_embeddings_scoring.py contextn {1, 2, 3} nDCG@20 + MRR 2 1 3

tune_als.py factors {64, 128, 256} nDCG@20 + MRR 64 128 64
tune_als.py iterations {15, 30, 60} nDCG@20 + MRR 15 15 15
tune_route_planner.py candidate_pool {300, 600, 1000} calidad ruta 300 600 600
tune_hybrid.py pesos escenario user_current por ciudad nDCG@20 + MRR véase Tabla 3.2

3.4.3 Modelos y métricas consideradas

En la evaluacién de ranking se comparan nueve modos de recomendacién: content,
item, markov, embed, als, hybrid, rrf, popular y random, lo que permite comparar
enfoques semanticos, colaborativos, secuenciales, hibridos y baselines simples dentro del
mismo protocolo experimental. Para la evaluacién de calidad de ruta se consideran mo-
tores que generan salidas comparables en forma de itinerario: content, item, markov,
embed, als y hybrid. Las métricas reportadas en ranking son Hit@20, Precision@20),
Recall@20 y nDCG@20, junto con sus equivalentes a nivel de categoria: cat_hit@20,
cat_precision@20, cat_recall@20 y cat-nDCG@20 (en las tablas de resultados se pre-
sentan unicamente cat_hit@20 y cat-nDCG@20 por brevedad; las cuatro métricas estan
disponibles en los ficheros de resultados).

Estas métricas se justifican porque en turismo el objetivo del usuario no es necesariamente
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visitar un lugar concreto, sino un tipo de experiencia: gastronomia, cultura, naturaleza u
ocio. Recuperar el POI exacto es relevante, pero acertar el tipo de experiencia esperada
es también un indicativo de acierto semantico.

Las métricas de categoria complementan a las exactas y permiten distinguir motores
que aciertan el POI de aquellos que aciertan la experiencia buscada, lo que resulta es-
pecialmente informativo cuando los datasets presentan alta variabilidad en la cobertura
de POIs concretos. La inclusiéon de popular y random como baselines permite anclar la
escala de resultados: popular representa el limite de lo que puede lograrse sin ninguna
personalizacién, mientras que random establece la cota de ruido puro esperada bajo el
protocolo empleado. Ademsds, se incluyen nowvelty y diversity como métricas complemen-
tarias: novelty mide la impopularidad media de los items recomendados, cuanto mas alta,
mas inesperados son los POls sugeridos, y diversity mide la variedad de categorias dentro
de la lista recomendada; ambas capturan dimensiones de la calidad de recomendacion
que las métricas de recuperacion exacta no contemplan. En calidad de ruta se repor-
tan indicadores agregados como n_routes, total_km, avg_leg km, pct_legs_too_close,
pct_legs_too_far y cat_match_ratio.

Detras de la arquitectura descrita en este capitulo hay un proceso de diseno que no
fue lineal. Cada componente resolvié un problema concreto que fue apareciendo a lo
largo del desarrollo: cémo representar las preferencias cuando no hay historial previo,
coOmo normalizar puntuaciones de motores con escalas completamente distintas, cémo
construir una ruta que no lleve al usuario de un extremo de la ciudad al otro, o cuantos
factores latentes necesita ALS para ser 1til en una ciudad con datos escasos. Ninguna de
esas preguntas tiene una respuesta unica; todas requirieron iteracién sobre datos reales
y un criterio claro sobre qué se queria medir. Lo que queda es un sistema que entiende
el problema que tiene delante: sabe cuando apoyarse en patrones secuenciales, cuando
recurrir a senales colaborativas y cudndo simplemente usar lo que el contexto de la peticion
trae consigo. Esa capacidad de adaptacion es, en iltima instancia, la decision de diseno
mas importante de todo el trabajo.
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4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de la validacién experimental del sistema y
se realiza una interpretacién critica de los mismos. El protocolo de evaluacion, la config-
uracién experimental y las métricas empleadas se han descrito en la Seccién 3.4. A partir
de esa base, aqui se analizan, en primer lugar, los resultados de ranking de los motores
de recomendacion y, en segundo lugar, la calidad de las rutas generadas. Finalmente,
se incorporan dos analisis complementarios sobre escenarios cold-start y posicionamiento
orientativo frente a la literatura.

4.1 Resultados de ranking

En esta seccién se comparan los motores de recomendacién en la tarea de ranking de
POIs bajo un mismo protocolo experimental. El analisis se realiza sobre las tres ciu-
dades operativas del sistema y combina métricas exactas de recuperacién con una lectura
comparativa por ciudad y por tipo de senal explotada.

4.1.1 Comparativa global entre motores

La vision global de los resultados muestra que no existe un 1inico motor dominante en
todas las ciudades y métricas, aunque si se observan patrones consistentes. En conjunto,
los enfoques hybrid, rrf, item y markov concentran el mejor comportamiento global,
mientras que content y, sobre todo, random, quedan claramente por detras en capacidad
de recuperacién exacta de POIs. La comparacion entre motores permite distinguir varios
perfiles de comportamiento. Los modelos item y markov ofrecen resultados sélidos cuando
la estructura historica de visitas contiene patrones claros de co-visita o continuidad se-
cuencial. El motor als presenta un comportamiento intermedio. Resulta competitivo
cuando existe suficiente senal colaborativa, pero pierde fuerza en ciudades o escenarios
con menor densidad de interaccién. Por su parte, embed muestra un rendimiento desigual,
con una caida especialmente acusada en Istanbul, lo que sugiere una mayor sensibilidad
a escasez de datos y problemas de cobertura del vocabulario secuencial.

El motor content aunque obtiene valores bajos en métricas de recuperaciéon exacta,
destaca por su alta novelty, lo que indica que tiende a recomendar lugares menos obvios
y menos repetitivos. Sin embargo, esta ventaja no compensa su debilidad en relevancia
cuando se evalia contra rutas reales. En el extremo opuesto, popular consigue resul-
tados competitivos en varias ciudades, lo que confirma que la popularidad global sigue
siendo una senal fuerte en turismo, aunque insuficiente como solucién completa; actia
como referencia de comparacién. El baseline random, por su parte, actiia como una cota
inferior util. Sus resultados en recuperacion exacta son nulos o residuales, lo que refuerza
que la tarea no puede resolverse de forma competitiva sin explotar estructura real de los
datos. Los resultados también muestran que rrf funciona como una fusiéon muy eficaz
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de rankings base, especialmente en Osaka y Petaling Jaya, mientras que hybrid destaca
por ofrecer un equilibrio mas consistente entre recuperacion, ordenacion y adaptabili-
dad al contexto. En consecuencia, los motores mas 1tiles para el sistema final no son
los mas simples ni los més especializados aisladamente, sino aquellos capaces de integrar
varias senales o aprovechar de forma robusta la estructura real del historico de visitas.
La Tabla 4.1 resume estas métricas por motor y ciudad, y la Figura 4.1 facilita su lectura
comparativa en nDCG@20.

Tabla 4.1: Resumen comparativo de métricas offline por motor y ciudad.

Protocolo: last_trail user - ——fair - k = 20 - seed=42

Osaka (Q35765)

Motor Hit@QK Prec@K Recall@K nDCGQK Novelty Diversity

rrf 0.443 0.032 0.172 0.107 0.477 0.342
item 0.378 0.029 0.153 0.099 0.459 0.426
markov’ 0.380 0.027 0.149 0.100 0.600 0.674
popular 0.356 0.026 0.133 0.090 0.421 0.433
hybrid 0.450 0.031 0.165 0.107 0.497 0.370
als 0.325 0.020 0.109 0.068 0.566 0.570
embed 0.253 0.017 0.090 0.055 0.576 0.501
content 0.149 0.009 0.047 0.024 0.711 0.090
random 0.000 0.000 0.000 0.000 0.914 ' 0.860

Istanbul (Q406)

Motor Hit@QK Prec@K RecallQ@K nDCGQK Novelty Diversity

rrf 0.247 0.013 0.198 0.092 0.557 0.585
item 0.264 0.015 0.210 0.108 0.467 ' 0.678
markov! 0.302 0.017 0.259 0.145 0.550 0.739
popular 0.255 0.014 0.198 0.087 0.388 0.712
hybrid 0.224 0.012 0.183 0.095 0.540 0.633
als 0.075 0.004 0.060 0.026 0.655 0.737
embed 0.004 0.000 0.002 0.001 0.852 0.754
content 0.024 0.001 0.019 0.010 0.766 0.141
random 0.012 0.001 0.010 0.003 0.837 0.865

Petaling Jaya (Q864965)

Motor Hit@QK Prec@K Recall@K nDCGQK Novelty Diversity

rrf 0.424 0.028 0.169 0.105 0.526 0.462
item 0.396 0.026 0.164 0.102 0.531 0.607
markov 0.333 0.021 0.133 0.097 0.660 0.796
popular 0.420 0.027 0.169 0.103 0.430 0.354
hybrid 0.424 0.028 0.177 0.120 0.535 0.487
als 0.248 0.016 0.103 0.063 0.582 ’ 0.704
embed 0.148 0.008 0.050 0.027 0.707 0.744
content 0.100 0.006 0.032 0.014 0.736 0.119
random 0.000 0.000 0.000 0.000 0.906 0.882

Verde = mejor motor por columna (excl. random) - Rojo = peor motor por columna - T N reducido
(véase Secc. B.8)
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4.1.2 Diferencias por ciudad y lectura de las métricas

El analisis por ciudad muestra que el comportamiento de los motores no es uniforme
y depende de la estructura de datos y de los patrones de movilidad presentes en cada
entorno.

En Osaka, los mejores resultados globales se reparten entre hybrid y rrf. EI motor
hybrid obtiene el mejor valor de Hit@20, mientras que rrf lidera Precision@20 y Re-
call@20; ambos motores empatan practicamente en nDCG@20 (0,107). Esto sugiere que
en esta ciudad la combinacion de senales funciona especialmente bien y que la fusion de
rankings proporciona una ordenacién final muy competitiva. También destacan item y
markov, ambos con resultados sélidos, mientras que content queda claramente por detras
en relevancia exacta.

En Istanbul se observa un patrén diferente. En esta ciudad, markov es el mejor motor
en las principales métricas de ranking y supera tanto a hybrid como a rrf. Este com-
portamiento se explica en buena medida por la menor densidad de datos disponibles en
Istanbul respecto a Osaka (véase Figura 3.3): con un volumen de check-ins y una red de
transiciones més reducida (Figura 3.10), el motor Markov resulta més robusto porque no
depende de representaciones latentes aprendidas, sino de frecuencias de transiciéon direc-
tas que funcionan incluso con datos escasos. Por el contrario, motores como embed y als
necesitan mayor cobertura de interacciones para construir representaciones fiables. Con
pocos datos, los vectores de usuario o POI son ruidosos y el modelo tiende a colapsar
hacia soluciones degeneradas. Este contraste se refleja también en el analisis cold/warm
(Figura 4.3). La brecha de rendimiento entre usuarios con y sin historial es mayor en
Istanbul que en el resto de ciudades, lo que confirma que la escasez de senal histérica
penaliza especialmente a los motores colaborativos y de representacion latente.

En Petaling Jaya, la situacion vuelve a ser distinta. Los modelos hybrid y rrf empatan
en Hit@20, mientras que hybrid obtiene los mejores valores en Recall@20 y nDCG@20.
Ademds, popular se mantiene muy cerca de los mejores motores, lo que indica que en
esta ciudad la senal de popularidad global tiene un peso importante. Aun asi, el en-
foque hibrido sigue siendo el mas equilibrado cuando se consideran simultaneamente re-
cuperacion, ordenacion y adaptacion contextual.

Ademas de las métricas exactas de recuperacion, las métricas a nivel de categoria aportan
una lectura seméntica complementaria. En Osaka destaca especialmente als en ade-
cuacién por tipo de experiencia, mientras que en Istanbul vuelve a sobresalir markov y en
Petaling Jaya se observa un patréon mas repartido entre senales colaborativas, secuenciales
e hibridas. Esta lectura refuerza la idea de que el sistema no debe evaluarse tinicamente
por acierto exacto de POI, sino también por su capacidad de aproximarse al tipo de
experiencia turistica esperada.

En conjunto, el analisis por ciudad confirma que no existe un tinico motor dominante
en todos los escenarios. Sin embargo, también muestra que los enfoques hibridos y las
estrategias de fusién son los mas robustos globalmente, mientras que motores especificos
como markov pueden destacar con fuerza en entornos concretos.
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Figura 4.1: Comparacién de nDCG@20 por motor y ciudad.
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e [Tf == markov —— hybrid ==+ random (control)

Figura 4.2: Perfil multi-métrica de los motores seleccionados
sobre la media de Osaka y Petaling Jaya. Cada eje representa
una métrica (Hit@20, nDCG@20, Precision@20, Recall@20,
Novelty y Diversity); el area del poligono refleja el equilibrio
global del motor. Nowelty mide la impopularidad media de los
items recomendados; Diversity mide la variedad de categorias
dentro de la lista recomendada.
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4.1.3 Compromiso entre relevancia, novedad y diversidad

Uno de los fenémenos més destacados que muestra la Figura 4.2 es la existencia de un
compromiso inherente entre relevancia exacta y variedad (entendida aqui como novedad
"novelty” y diversidad ” diversity” conjuntamente). El drea del poligono refleja el equi-
librio general de cada motor y las irregularidades revelan los trade-offs entre calidad de
ranking y variedad. Los motores con mayor Hit@20 y nDCG@20 tienden a concentrar
sus recomendaciones en los POIs més populares y frecuentes, lo que eleva la recuperacion
exacta pero reduce la novelty y la diversity. Por el contrario, motores como content y
random producen recomendaciones mas variadas y novedosas, pero a costa de una caida
clara en relevancia directa.

Este trade-off entre precision y diversidad es estructural en los sistemas de recomen-
dacién [13]. Maximizar un unico indicador de relevancia no produce automéaticamente el
sistema mas util. En el contexto turistico, un usuario puede valorar que la ruta incluya
algin lugar menos obvio o que aporte una experiencia inesperada, sin sacrificar la co-
herencia global del itinerario. Por ello, el motor hybrid resulta especialmente adecuado.
No maximiza una sola dimensién, sino que mantiene un compromiso razonable entre recu-
peracion, adecuacion semantica y variedad. Esta propiedad lo convierte en la opcién mas
equilibrada para el sistema de producto, donde el objetivo no es optimizar una métrica
aislada sino ofrecer rutas tutiles y variadas en distintos contextos de usuario.

4.2 Resultados de calidad de ruta

En esta seccién se analiza la calidad de las rutas generadas por el sistema. A diferencia
de la evaluacién de ranking, aqui el objetivo no es solo comprobar si los puntos de interés
recomendados son relevantes, sino también si la secuencia final constituye un itinerario
razonable desde el punto de vista espacial y tematico.

La evaluacion de rutas se ha realizado sobre los motores que generan salidas comparables
en forma de itinerario: content, item, markov, embed, als y hybrid. Los indicadores
considerados permiten medir tanto la eficiencia espacial del recorrido como su adecuacion
semantica con respecto a las rutas de referencia.

Para apoyar esta lectura cualitativa, la Tabla 4.2 resume los principales indicadores de
calidad de ruta en Osaka, que actia como ciudad de referencia por volumen de datos
y estabilidad experimental. En ella puede observarse con claridad el compromiso entre
compacidad espacial y adecuacion tematica, asi como el perfil mas equilibrado del motor
hybrid frente a motores més especializados.
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Tabla 4.2: Resumen de calidad de ruta en Osaka.

Motor Total km Tramo medio % muy cortos % muy largos Cat. match

content 7.519 1.085 0.001 0.026 0.433
item 4.137 0.519 0.000 0.000 0.171
markov 4.179 0.681 0.030 0.006 0.139
embed 3.416 0.427 0.000 0.000 0.134
als 4.499 0.562 0.000 0.000 0.177
hybrid 3.956 0.495 0.000 0.000 0.212

4.2.1 Coherencia espacial

Los resultados muestran que la coherencia espacial varia de forma importante entre mo-
tores. En general, los modelos hybrid, item, embed y als tienden a producir rutas més
compactas, mientras que content y, en algunos casos, markov, generan trayectorias mas
largas o con mayor dispersion geografica.

Este patron puede interpretarse a partir de la naturaleza de cada enfoque. Los motores
méas guiados por similitud estructural o por senales colaborativas tienden a concentrar
mejor los candidatos en zonas compatibles entre si, mientras que content prioriza afinidad
tematica y puede recomendar lugares semanticamente plausibles pero menos conectados
espacialmente. En el caso de markov, la fortaleza secuencial no siempre se traduce en el
recorrido mas compacto, ya que la transicién historicamente frecuente entre dos POIs no
implica necesariamente cercania geografica directa.

Desde una perspectiva de producto, este resultado es importante porque una buena re-
comendacion de POIs no garantiza por si sola una buena ruta. La fase de construccion de
itinerario anade valor precisamente porque transforma una lista relevante en un recorrido
maés utilizable, pero aun asi la calidad final depende del tipo de candidatos que cada motor
propone antes de construir la ruta.

4.2.2 Adecuacién tematica y equilibrio global

La adecuacién tematica permite valorar si la ruta generada conserva una légica semantica
razonable con respecto a la referencia. En esta dimensién, content muestra un com-
portamiento relativamente favorable, ya que su sesgo hacia similitud categorica facilita
acercarse al tipo de experiencia esperada. Sin embargo, esta ventaja aparece acompanada
de una menor eficiencia espacial, lo que confirma la existencia de un compromiso entre
coherencia tematica y compacidad geogréfica.

Los motores item, als y hybrid ofrecen un perfil mas equilibrado. Sin liderar necesari-
amente en la dimensién tematica mas pura, consiguen mantener valores razonables de
adecuacion sin degradar la estructura espacial de la ruta. Esta combinacion resulta es-
pecialmente valiosa para un sistema aplicado, donde una ruta 1til debe ser interpretable
tanto por contenido como por recorrido.
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El caso de markov es interesante porque sus buenos resultados en ranking no siempre se
traducen en la mejor adecuaciéon global de ruta. Esto indica que recuperar POIs plausibles
en secuencia no equivale automaticamente a construir el mejor itinerario completo. Del
mismo modo, embed puede producir rutas bastante compactas, pero no siempre iguala a
otros motores en ajuste semantico o coincidencia con la referencia.

Considerando conjuntamente coherencia espacial y adecuacion tematica, el motor hybrid
es el que ofrece el comportamiento mas equilibrado entre los evaluados. No lidera todas
las métricas individuales, pero evita los extremos observados en otros motores y mantiene
un rendimiento estable en las tres ciudades. Esto refuerza la misma conclusion observada
en ranking, los modelos més ttiles para el sistema final son aquellos capaces de combinar
varias senales y mantener un compromiso razonable entre relevancia, coherencia espacial
y adecuacién tematica.

Nota sobre variantes de producto. Al margen del andlisis por motor, conviene
senalar que la variante history del esquema de respuesta multi-ruta tiende a producir
rutas con una media de rating inferior a otras variantes como inputs o full. Esto se
debe a que construye el itinerario a partir de lugares que el usuario ya visito en el pasado,
incluyendo sitios frecuentados por proximidad, habito o conveniencia, sin filtrar por valo-
racion global. Las variantes inputs y full, orientadas por preferencias explicitas o fusion
de senales, pueden priorizar POIs con mejor rating medio, generando rutas potencialmente
mejor valoradas en términos de calidad absoluta.

4.3 Analisis complementario

Esta seccién recoge dos anélisis adicionales que ayudan a interpretar los resultados prin-
cipales desde una perspectiva mas aplicada. El primero estudia el comportamiento del
sistema en escenarios cold-start frente a usuarios con suficiente historial. El segundo sitia
de forma orientativa el rendimiento del TFG frente a referencias representativas de la
literatura.

4.3.1 Desglose cold-start frente a warm-start

El analisis cold/warm (Figura 4.3) permite observar cémo cambia el rendimiento segin
la cantidad de informacién histérica disponible por usuario. En este trabajo se considera
cold a un usuario con menos de cinco visitas en entrenamiento y warm a uno con cinco o
més, umbral habitual en la literatura de cold-start en sistemas de recomendacién [7].

Los valores numéricos exactos de Hit@20 por segmento se recogen en la Tabla B.2 del
apéndice. La figura muestra un patrén inicialmente contraintuitivo. En varias ciudades y
motores, las barras cold aparecen por encima de warm en Hit@20 y nDCG@20. Esto no
implica que el sistema recomiende mejor a usuarios desconocidos, sino un efecto estadistico
del protocolo. En usuarios cold suele haber menos senal y trayectorias de prueba mas
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simples, de modo que acertar con recomendaciones frecuentes resulta relativamente mas
probable. También se observan diferencias claras entre motores y ciudades. En Istanbul,
embed colapsa a valores practicamente nulos en ambos segmentos y als opera con poca
efectividad independientemente del nivel de historial disponible, lo que confirma su alta
dependencia de cobertura historica para aprender representaciones tutiles. En cambio,
markov mantiene el comportamiento mas estable y hybrid conserva mejor rendimiento
relativo al combinar senales heterogéneas.

Esta lectura ayuda a interpretar por qué hybrid y rrf funcionan muy bien en Osaka
y Petaling Jaya pero pierden ventaja en Istanbul, con menor volumen y mayor sparsity,
la calidad de varios motores base cae y la fusién dispone de menos senial robusta que
combinar. Desde el punto de vista aplicado, el resultado sugiere no depender en exceso
de modelos colaborativos/latentes en entornos de baja cobertura y reforzar componentes
secuenciales y de fusién robusta.

Cold vs Warm users — Hit@20 y nDCG@20 por motor y ciudad
Osaka Istanbul Petaling Jaya

= Warm (25 visitas)
= Cold (<5 visitas)

o o o S w o o o ® S we o o o © £ w
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Figura 4.3: Comparacién de rendimiento entre usuarios cold (< 5 visitas en train) y warm
(> 5) por ciudad y motor.

4.3.2 Posicionamiento orientativo frente a la literatura

El analisis experimental de este trabajo se circunscribe a la tarea de trail recommendation
bajo el protocolo last_trail user --fair: dado el historial de un usuario, se reserva
su ultimo trail completo como conjunto de prueba y se evalia si los POIs de ese trail
aparecen entre las K = 20 posiciones mas altas del ranking producido por cada motor.
Las métricas reportadas son Hit@20, Precision@20, Recall@20 y nDCG@20. La mayoria
de los métodos de referencia en este dominio abordan, en cambio, la tarea de next-POI
prediction (predecir el siguiente tnico punto de interés a partir del histérico de visitas
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recientes de un usuario). Esta tarea se evaliia habitualmente con el protocolo leave-one-
out y métricas a K = 10 (Recall@10, nDCG@10).

Existen, por tanto, tres diferencias estructurales que impiden trazar una comparacion
cuantitativa directa con los resultados de este TFG: (i) la formulacién de la tarea es
distinta (trail recommendation frente a next-POI prediction); (ii) el valor de K difiere,
siendo las métricas a K = 20 sistematicamente mas altas que las correspondientes a
K = 10 para un mismo sistema; y (iii) los conjuntos de datos de evaluacién no son
los mismos, ya que la mayor parte de la literatura utiliza las versiones de Foursquare
correspondientes a Nueva York y Tokio (NYC/TKY'), mientras que este trabajo emplea
la versién Semantic Trails (2018) sobre Osaka, Istanbul y Petaling Jaya [16, 18].

La Tabla 4.3 recoge una seleccion representativa de métodos de la literatura, indicando
la tarea abordada y la métrica y protocolo de evaluacion empleados originalmente.

Tabla 4.3: Seleccién de métodos de referencia en la literatura de recomendacién secuencial

de POls.

Método Ref. Tarea original Meétrica / protocolo / datos

PRME [19] Next-new-POI recom- Recall@K, leave-one-out, Foursquare
mendation NYC/LA

STGCN [20] Next-POI  recommenda- Hit@QK, nDCGQK, leave-one-out, Foursquare
tion

STAN [21] Next location recommen- RecallQK, leave-one-out, Foursquare
dation NYC/TKY

GETNext [22] Next-POI recommenda- Recall@10, nDCG@10, leave-one-out,
tion Foursquare NYC/TKY

STHGCN  [23] Next-POI  recommenda- RecallQK, nDCGQK, leave-one-out,
tion Foursquare NYC/TKY

Este — Trail recommendation Hit@20, nDCG@20, last_trail_user

TFG --fair, Foursquare Osaka / Istanbul / PJ

(2018)

NYC = Foursquare New York City; TKY = Foursquare Tokyo; LA = Los Angeles; PJ = Petaling
Jaya. La fila Este TFG se incluye como referencia del protocolo propio y no es directamente

comparable con ninguna de las filas anteriores.

La combinaciéon de senales colaborativas, secuenciales y de contenido dentro de una ar-
quitectura hibrida es la estrategia dominante en los sistemas de recomendacion de POIs
més competitivos [3, 9, 10]. Los métodos anteriores al aprendizaje profundo: modelos
Markov, factorizacién matricial y métodos de métrica de ranking como PRME [19], sen-
taron las bases experimentales del area. Las arquitecturas mas recientes, como los modelos
basados en grafos espacio-temporales o en transformers aplicados a secuencias de POIs
(STGCN [20], STAN [21], GETNext [22], STHGCN [23]), han ampliado la capacidad
de capturar dependencias de largo alcance y contexto espacio-temporal, con ganancias
sustanciales en sus experimentos originales respecto a los enfoques clasicos. Este TFG se
situa, metodologicamente, en la capa de los sistemas hibridos modulares sin aprendizaje
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profundo, mas expresivo que los enfoques de un tnico modelo, pero con un margen de
mejora identificado respecto a las arquitecturas de representacion mas avanzadas.

La ausencia de comparacién numérica directa con los métodos anteriores responde a ra-
zones complementarias. Los modelos citados no disponen de coédigo ptublico reproducible
compatible con el formato Foursquare 2018 y estan disenados para la tarea de next-POI
(un unico POI siguiente), no para trail recommendation; adaptar su arquitectura al proto-
colo propio requeriria un esfuerzo de la envergadura de un TFG adicional. A esto se suma
que el protocolo de la literatura emplea leave-one-out sobre interacciones individuales con
métricas Recall@K, mientras que este trabajo usa last _trail user --fair con Hit@20;
ejecutar los motores propios sobre NYC/TKY con ese protocolo medirfa una tarea dis-
tinta para la que no fueron disenados, produciendo una comparacion metodolégicamente
enganosa. Por tltimo, los datos de partida se eligieron antes de identificar NYC/TKY
como los datasets mas utilizados en la literatura; cuando se evalud la posibilidad de cam-
biar, la plataforma Foursquare habia introducido cambios en las variables del API que
ya se estaban usando en el pipeline, por lo que se decidié mantener la coherencia con el
dataset disponible y continuar con las tres ciudades ya procesadas. El siguiente paso nat-
ural seria alinear el protocolo de evaluacion con el de la literatura sobre un subconjunto
de datos comparable.

4.4 Sintesis critica de resultados

Los tres bloques de resultados, tomados juntos, apuntan en la misma direccién. Que el
baseline aleatorio obtenga cero en recuperacién exacta en Osaka y Petaling Jaya confirma
que la tarea tiene estructura explotable: bajo el protocolo empleado, el primer POI del
trail de test se usa como semilla de entrada y queda excluido de la evaluacién; el motor
aleatorio sortea entre los miles de POIs no visitados por el usuario en entrenamiento, y
con k = 20 la probabilidad de acertar alguno de los restantes items del trail es inferior al
1% por usuario, por lo que cero o casi cero aciertos sobre los ~250 usuarios evaluados es
el resultado esperado. Sin ese referente, cualquier diferencia entre motores seria dificil de
interpretar. La necesidad de evaluar ranking y calidad de ruta por separado quedo clara
al cruzar los resultados. El motor markov obtiene un nDCG@20 de 0,097 en Petaling
Jaya, pero sus rutas presentan tramos medios de cerca de 1,6 km, frente a 0,6 km del
motor hybrid en la misma ciudad (Tabla B.3). Esa discrepancia solo es visible si se
miran las dos dimensiones; reducir la evaluacion al ranking habria ocultado ese contraste.
El analisis por ciudad sugiere que la densidad y calidad de los datos condicionan de
forma importante el rendimiento, en ocasiones tanto o mas que la eleccion del modelo
concreto. En Osaka, casi cualquier motor con senal colaborativa o secuencial funciona
bien. En Istanbul, donde los trails son més cortos y los check-ins menos densos, solo
markov mantiene resultados estables, porque opera sobre frecuencias de transicién brutas
y no necesita representaciones latentes densas para producir recomendaciones ttiles.
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5. Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se recogen las principales conclusiones del trabajo a partir del sistema
desarrollado y de los resultados experimentales obtenidos. Ademds, se exponen las lim-
itaciones mas relevantes identificadas durante el desarrollo y se plantean varias lineas de
trabajo futuro que permitirian ampliar el alcance del proyecto o mejorar su rendimiento.

5.1 Conclusiones del trabajo

La arquitectura modular ha funcionado bien en la practica. Separar motores, scoring,
construcciéon de rutas y evaluacion en capas independientes facilito la iteracion. Cuando
embed mostraba un deterioro claro en Istanbul, el problema quedaba aislado sin afectar
al resto del pipeline, y comparar nueve motores bajo exactamente el mismo protocolo no
requirié duplicar cédigo de evaluacion.

La decision de evaluar también calidad de ruta, y no solo ranking, cambié algunas con-
clusiones del proyecto. Motores que obtienen buenos valores de nDCG@20 no siempre
producen los itinerarios mas compactos o adecuados tematicamente, y al revés. Esa di-
mensién solo es visible si se miden las dos perspectivas de forma sistematica; la literatura
de recomendacién de POls suele detenerse en la primera.

Los datos han resultado ser un factor determinante. La disparidad de volumen entre
Osaka (675.807 visitas) e Istanbul (161.977) no es solo cuantitativa, afecta al vocabulario
de transiciones disponible para Markov, a la densidad de la matriz usuario-POI que
necesita ALS y a la cobertura del espacio de embeddings. Esa asimetria explica en buena
parte por qué la configuracion 6ptima varia entre ciudades y por qué los resultados de
Istanbul requieren una lectura mas cautelosa que los de Osaka o Petaling Jaya.

El prototipo web cierra el ciclo del trabajo. Una peticion real al endpoint /multi-recommend
devuelve cuatro variantes de ruta en tiempos compatibles con un uso interactivo, lo que
convierte la evaluacién offline en algo comprobable de forma funcional y no solo numérica.

5.2 Limitaciones del trabajo

La limitacién mas concreta es la dependencia de los datos. El dataset contiene ruido
propio del dominio, categorias poco informativas y, sobre todo, una cobertura muy dispar
entre ciudades. Istanbul tiene menos de una cuarta parte de los check-ins de Osaka, los
trails son mas cortos y hay usuarios con muy pocas visitas registradas, lo que hace que
el protocolo last_trail user tenga menos casos evaluables y que motores como ALS o
embed operen con senal insuficiente. Los resultados en esa ciudad deben interpretarse
con esa limitacion en mente. En Petaling Jaya se observa ademas un patréon de uso mas
cotidiano que turistico: categorias como Office y Structures se encuentran entre los tipos
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de lugar mas frecuentes, lo que puede llevar al sistema a incluir lugares no turisticos en
las rutas recomendadas. Esta caracteristica del dataset limita la interpretabilidad de los
resultados para ese entorno.

La evaluacién es offline y eso tiene consecuencias. El protocolo empleado es sélido para
comparar motores entre si, pero no responde a si un usuario real encontraria til la ruta
generada. Que el sistema recupere los POIs del trail de referencia no implica necesari-
amente que el itinerario resultante sea atractivo para alguien que visita esa ciudad por
primera vez. Validar ese aspecto requeriria experimentos con usuarios reales que estaban
fuera del alcance del proyecto.

La planificacién de rutas se apoya en mnearest neighbor con mejora local 2-opt, que es
suficiente para las longitudes consideradas en la evaluacién pero no garantiza optimalidad
global. Para rutas mas largas o con restricciones explicitas de horario habria que explorar
solvers mas avanzados. Del mismo modo, la geometria real de calles y el trazado sobre
mapa dependen de OSRM, un servicio externo cuya latencia o indisponibilidad no afecta
al nicleo de recomendacién pero si a la experiencia final del prototipo.

El ajuste por ciudad introduce riesgo de sobreajuste local. Los hiperparametros de
Markov, embeddings y ALS se eligieron maximizando nDCG@20 en validaciéon sobre
la misma distribucién de datos que se usa para reportar los resultados finales. Esta es la
limitacion metodoldgica mas relevante del trabajo: implica que los valores de rendimiento
reportados son optimistas respecto al comportamiento real del sistema sobre datos com-
pletamente nuevos. Una particion temporal independiente para la evaluacion final seria
metodoldgicamente mas rigurosa. Por ahora, el versionado de configuraciones y la fijacion
de semilla mitigan ese riesgo, pero no lo eliminan.

El proyecto tampoco explora arquitecturas de aprendizaje profundo, como transformers
secuenciales o modelos sobre grafos espacio-temporales. Los resultados son competitivos
frente a los métodos clasicos implementados, pero estan lejos del limite superior del estado
del arte en recomendacion secuencial de POls.

5.3 Lineas de trabajo futuro

Las extensiones mas directas del trabajo se derivan de sus propias limitaciones.

La mas inmediata seria incorporar modelos secuenciales mas avanzados y reproducir la
evaluacion de al menos uno de ellos sobre los mismos datos y protocolo empleados en este
trabajo. Los transformers aplicados a secuencias de POIs, como GETNext o STHGCN
(descritos en el Capitulo 2), han mostrado ganancias sustanciales sobre métodos clasicos
en sus experimentos originales. Tener una comparacién homogénea daria un referente real
sobre el margen de mejora disponible.

El sistema actual ignora la dimension temporal de los datos. Como ilustra la Figura 5.1,
los check-ins en Osaka presentan picos claros en horario de comida y durante el fin de
semana, una estructura que el modelo no explota en absoluto. Incorporar franja horaria,
dia de la semana o afluencia estimada en el scoring podria mejorar la personalizacion
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contextual sin requerir un rediseno del pipeline.

Heatmap temporal (hora x dia semana) - Osaka

o- 5643 5469 6438 6354
- 4395 4845 5145 5325
~- 3705 3282 3825 4200 14000
m- 2805 2682 3423 3468
- 1992 2058 2547 2382 4497 6780 4377
w- 1161 1278 1467 1587 3258 5085 2610 12000
©- 492 528 489 513 1329 2139 1017
~- 150 219 177 204 516 852 357
w- 93 99 87 87 306 390 189
10000
o- 63 84 72 69 246 264 138
S- 60 39 92 81 264 282 171 .,
o= - 195 225 303 297 1140 1122 471 £
S - 8000
2o- 561 441 492 858 2382 2388 1056 @
m- 879 903 963 1248 3216 3153 1347 “
- 1512 1620 1668 2031 4266 4452 1911 6000
n - 1464 1527 1515 2202 6276 6243 2058
©- 1689 1968 1980 2598 3117
~- 2535 3045 2754 3531 4125 4000
©- 3069 3942 3750 4809 5061
o- 3282 3948 3774 4938 4731
S- 2892 3528 3420 4494 4257
- 2000
< - 3036 3672 3543 4653 3972
N- 3369 4293 3909 5187 4542
- 4422 5253 4911 6759 5244
I I 1 1 I
0 1 2 3 6

dia semana (0=Ilunes)

Figura 5.1: Patron temporal hora x dia de semana de los check-ins en Osaka.

Ampliar el sistema a mas ciudades permitiria separar lo que es una propiedad del mod-
elo de lo que es un artefacto del dataset. Con tres ciudades es dificil saber si el buen
comportamiento de hybrid en Osaka se debe al disefio del sistema o a la riqueza de esos
datos en particular. Ciudades con perfiles muy distintos (alta densidad turistica, baja
cobertura, distribucién geografica diferente) darian mas soporte a cualquier conclusién
sobre generalizacion.

La validacion con usuarios reales es la deuda metodolégica mas importante. Las métricas
offline permiten comparar motores entre si, pero no responden a si alguien que llega a
Osaka encontraria la ruta generada mas 1til que buscar en otra herramienta. Un estudio
de preferencias o una evaluacién A/B con rutas alternativas darfa una senal directa sobre
valor percibido que las métricas actuales no capturan.

Por 1ltimo, la integracién con un modelo de lenguaje conversacional es una extension nat-
ural del prototipo. El backend ya expone toda la funcionalidad necesaria via API; anadir
un asistente que interprete consultas en lenguaje natural, llame a /multi-recommend y
explique la ruta resultante no requeriria modificar la 1égica de recomendacion, sino anadir
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una capa de interfaz sobre lo que ya existe.

5.4 Reflexion final

Lo mas valioso del proyecto no ha sido ningin resultado concreto, sino haber completado
la cadena entera: procesar datos con ruido, construir varios modelos que compiten entre
si bajo el mismo protocolo, identificar por qué unos funcionan mejor que otros segin la
ciudad, y hacer que todo eso sea accesible desde un navegador. Cada uno de esos pasos
anade complejidad que no suele aparecer en los benchmarks de la literatura.

La decision de medir calidad de ruta ademas de ranking no estaba planificada desde
el inicio. Surgié al observar que los resultados numéricos no explicaban del todo las
diferencias entre motores cuando se inspeccionaban las rutas visualmente. Esa tension
entre métricas de recuperacién y utilidad practica del itinerario refleja el problema de
fondo en recomendacién turistica y, aunque este trabajo no lo resuelve definitivamente, si
lo aborda de forma sistematica.

El sistema tiene margen claro de mejora en modelado secuencial avanzado, evaluacién con
usuarios reales y cobertura de mas ciudades. Eso facilita que una iteracion futura pueda
partir de algo concreto: codigo, datos, protocolos reproducibles y un prototipo funcional,
sin necesidad de redisenar el punto de partida.
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A. Reproducibilidad e implementaciéon

A.1 Entorno de ejecuciéon y dependencias

El proyecto requiere Python 3.11 o superior y Docker 24 o superior para la base de datos
PostgreSQL 16. La Tabla A.1 recoge las dependencias de produccién con sus versiones

exactas, agrupadas por funcién.

Tabla A.1: Dependencias de produccién (requirements.txt).

Grupo Paquete Version
numpy 1.26.4
pandas 2.2.3
Core cientifico scipy 1.13.1
scikit-learn 1.6.1
joblib 1.4.2
Base de datos psycopg [binary] 3.2.11
fastapi 0.116.1
APT backend uvicorn 0.35.0
pydantic 2.11.1
python-dotenv 1.1.1
HTTP y entorno requests 2.32.5
httpx 0.28.1
gensim 4.3.3
Modelos implicit 0.7.2
sentence-transformers 3.3.1
. . folium 0.20.0
Mapas y visualizacién .
matplotlib 3.10.1
Utilidades tabulate 0.9.0

Las dependencias de desarrollo (requirements-dev.txt) incluyen adicionalmente pytest 8.4.2,

pytest-cov 7.0.0, ruff 0.13.0, black 25.1.0 e ipykernel 6.29.5.

Variables de entorno

Antes de ejecutar cualquier médulo del proyecto es necesario crear un fichero .env en la
raiz del repositorio (plantilla disponible en .env.example). Las variables requeridas se

recogen en la Tabla A.2.
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Tabla A.2: Variables de entorno requeridas (.env).

Variable

Descripcion

FOURSQUARE_API_KEY

POSTGRES_DSN

POSTGRES_USER
POSTGRES_PASSWORD
POSTGRES_DB

PGADMIN DEFAULT_EMAIL

Clave de la API Foursquare Places. Requerida
unicamente en el paso ETL 03_fetch_pois.py.

Cadena de conexiéon completa utilizada
por todos los mdédulos src/. Ejemplo:
postgresql://tfg:tfgpass@localhost:55432/tfg routes.

Usuario PostgreSQL (leido por Docker Compose).
Contrasena PostgreSQL (leida por Docker Compose).
Nombre de la base de datos (leido por Docker Compose).

Correo de acceso a pgAdmin (interfaz web en el puerto
8080).

PGADMIN DEFAULT _PASSWORD Contrasena de pgAdmin.

A.2 Configuracién del sistema y artefactos entrena-

dos

La configuracién del sistema se centraliza en configs/recommender.toml, con overrides
por ciudad en configs/recommender <city_qid>.toml. La Tabla A.3 recoge los hiper-
pardametros mas relevantes de la configuracién global por defecto. Los pardmetros de ALS
(factors, iterations) se sobreescriben en cada ciudad: Osaka y Petaling Jaya usan
factors=64 e iterations=15; Istanbul usa factors=128 e iterations=15. Los valores

operativos por ciudad se recogen en la Tabla A.4.

Tabla A.3: Hiperpardametros principales del sistema (recommender.toml).

Seccién Parametro Valor
vector_size 300
window 12
[embeddings] epochs 40
negative 15
seed 42
factors 256
[als] regularization 0.005
iterations 60
alpha 60.0
candidate_pool 1000
_per_cat 2
[route_planner] mz.ix per-ca e.gory
distance_weight 0.35
diversity_bonus 0.06
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Los pesos del motor hibrido para el escenario user_current (historial e input de usuario
disponibles) son [0.08, 0.30, 0.27, 0.15, 0.20] en el orden content/item/markov/embed/als,
coincidentes con los valores globales de la Tabla 3.2. En el escenario cold_start (sin his-

torial), el peso recae sobre el motor de contenido: [0.60, 0.20, 0.20, 0.00, 0.00].

Diferencias de configuracién por ciudad
Cada ciudad dispone de un fichero de override (configs/recommender <city qid>.toml)
que ajusta los pardametros globales segin las caracteristicas del entorno. La Tabla A.4

recoge las diferencias mas relevantes.

Tabla A.4: Principales diferencias de configuracién entre ciudades respecto al valor global.

Parametro Global Osaka Istanbul PJ
als.factors 256 64 128 64
als.iterations 60 15 15 15
embeddings.context.n 3 2 1 3
route_planner.candidate_pool 1000 300 600 600
hybrid.user_current [markov] 0.15 0.27 0.40 0.27
markov.backoff — 0.30 0.25 0.25

Nota: La columna Global refleja los valores del fichero base recommender . toml antes de aplicar overrides
por ciudad. Los valores operativos del escenario user_current tras optimizacion se recogen en la Tabla 3.2
(Petaling Jaya) y en la Seccién B.8 (Osaka e Istanbul).

Lareduccion de als.factors en Osaka y Petaling Jaya se justifica por el mejor rendimiento
empirico de modelos méas pequenios en entornos con alta dispersion de usuarios. Istan-
bul aumenta el peso de Markov en el escenario user_current (0.40 frente al 0.15 global)
porque es el motor mas estable en esa ciudad. El context n=1 de Istanbul refleja que sus
secuencias de visita son més cortas. El pardmetro markov.backoff refleja otra decision
de ajuste por ciudad. Osaka usa 0.30, frente a 0.25 en Istanbul y Petaling Jaya. Con
mayor volumen absoluto de visitas, el corpus de Osaka contiene mas pares de transicion
distintos y menos repeticiones por par; en consecuencia, las frecuencias de orden-2 son
mas dispersas y el modelo necesita suavizar mas hacia orden-1 para generalizar correcta-
mente. En Istanbul y Petaling Jaya el catdlogo de transiciones es mas concentrado, de
modo que las frecuencias de orden-2 resultan mas representativas y el backoff puede ser
mas bajo.

Ajuste de hiperparametros por barrido discreto

Los valores finales de pesos hibridos, factores ALS, context_n, backoff y restricciones del
planificador de rutas se obtuvieron mediante barrido discreto por ciudad sobre espacios
de busqueda acotados. El proyecto incluye seis scripts especializados: tune_hybrid.py,
tune markov.py, tune_als.py, tune_embeddings_scoring.py, tune_route_planner.py
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y tune_all.py. En términos generales, las configuraciones se ordenan por nDCG@20
y se desempatan con MRR; en el caso del planificador de rutas, la seleccion se re-
aliza con una funcién objetivo de calidad de ruta. Los resultados se almacenan en
data/reports/tune_x. json y los mejores valores se vuelcan manualmente a los ficheros
de configuracion por ciudad correspondientes. Los artefactos entrenados se almacenan en
src/recommender/cache/ con los nombres word2vec_<city_qid>.joblib (embeddings
secuenciales) y als <city_qid>.joblib (filtrado colaborativo), donde <city_qid> es el
identificador Wikidata de la ciudad (Q35765 Osaka, Q406 Istanbul, Q864965 Petaling
Jaya).

A.3 Comandos principales de ejecucion

Base de datos. PostgreSQL 16 y pgAdmin se levantan mediante Docker Compose:

docker compose up -d

El fichero docker-compose . yml define dos servicios: db (PostgreSQL 16, imagen postgres: 16,
container tfg postgres, puerto externo 55432 — 5432, volumen persistente pgdata) y
pgadmin (imagen dpage/pgadmind: 8, container tfg pgadmin, acceso web en el puerto 8080).
Las credenciales se leen del fichero .env. El puerto no estandar 55432 evita conflictos con
instalaciones locales de PostgreSQL.

Pipeline ETL. Los ocho pasos de limpieza, enriquecimiento y carga se ejecutan en
orden desde la raiz del repositorio:

python -m src.etl.Ol_clean_std

python -m src.etl.02_extract_ids

python -m src.etl.03_fetch_pois # requiere FOURSQUARE_API_KEY en .env
python -m src.etl.04_normalize_pois

python -m src.etl.05_label_categories

python -m src.etl.O05_run_bert_classifier

python -m src.etl.06_impute_pois

python -m src.etl.07_diagnostics

python -m src.etl.08_load_postgres # carga final en PostgreSQL

La Tabla A.5 describe brevemente la responsabilidad de cada paso.

El criterio de descartar POIs sin coordenadas en lugar de imputar valores aproximados re-
sponde a un requisito de la fase de ruta. El planificador calcula distancias reales mediante
Haversine, por lo que una coordenada sintetizada corromperia los célculos de distancia
por tramo y harfa inutil la heuristica de seleccion espacial. Los atributos de precio y val-
oracion, en cambio, se usan como senales de filtrado y ranking, no como posiciones en el
espacio, por lo que admiten imputacién por mediana de categoria sin afectar la coherencia
geografica de las rutas.
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Tabla A.5: Descripcién de los pasos del pipeline ETL.
#  Script Descripcion
01 Ol_clean_std.py Normaliza prefijos (wd:, foursquare:), parsea marcas de

02

03

04

05a
05b

06

07

08

02_extract_ids.py

03_fetch_pois.py

04_normalize_pois.py

05_label_categories.py

05_run_bert_classifier.py

06_impute_pois.py

07_diagnostics.py

08_load_postgres.py

tiempo y filtra los registros a las tres ciudades objetivo.
Extrae y enumera identificadores inicos de venues, usuarios
y ciudades.

Consulta la API Foursquare Places para obtener coorde-
nadas, rating, nombre y jerarquia de categorias de cada
POI. Requiere FOURSQUARE_API KEY.

Valida coordenadas geoespaciales y aplana la jerarquia de
categorias Foursquare.

Aplica etiquetado manual de categorias principales.
Predice la franja de precio (price_tier) con un clasificador
basado en sentence-transformers para los POIs sin dato
explicito de Foursquare. Esta es la razén de la dependencia
sentence-transformers==3.3.1 en requirements.txt.
Enriquece cada POI con las etiquetas de precio del
clasificador (paso 05b) como fuente primaria; imputa
price_tier, ratingy total_ratings por la mediana de su
categoria cuando no hay dato explicito de Foursquare. Los
POIs sin coordenadas vélidas se descartan del conjunto.
Genera reportes de calidad de datos: cobertura de cate-
gorias, conteos por ciudad y distribuciéon de POlIs.

Carga final en PostgreSQL: aplica el esquema SQL y realiza
el upsert de visitas, POIs y categorias.

Entrenamiento de artefactos.

Los embeddings y el modelo ALS se entrenan por

ciudad (ejemplo para Osaka, Q35765):

python -m src.recommender.train_embeddings --city-qid Q35765
python -m src.recommender.train_als --city-qid Q35765

Evaluacién experimental.
mark completo:

La evaluacion de ranking y de calidad de ruta, y el bench-

python -m src.recommender.eval.evaluate --city-qid Q35765 --fair
python -m src.recommender.eval.evaluate_routes --city-qid Q35765
python -m src.recommender.benchmark_3cities

Arranque del sistema. El backend FastAPI y el frontend estatico se arrancan desde
la raiz:

uvicorn src.recommender.api:app --port 8000
python -m http.server 8001 --directory frontend/
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A.4 Estructura del repositorio y médulos principales

La organizacién de directorios se describe en la Seccion 3.3.1. La Tabla A.6 detalla los
modulos clave dentro de src/recommender/, que constituye el nicleo del sistema.

Tabla A.6: Mdédulos principales de src/recommender/.

Médulo Responsabilidad

scorer.py Integracién de motores, reranking y fusién de puntuaciones.

route_planner.py Seleccién greedy de POIs con restricciones espaciales y de diver-
sidad.

route_builder.py Ordenacién final del itinerario y exportaciéon GeoJSON.

multi_route_service.py  Contrato multi-variante (History / Inputs / Location / Full).

api.py Exposicién del sistema via FastAPI (endpoints REST).

train_embeddings.py Entrenamiento del modelo Word2Vec sobre trayectorias de visita.

train_als.py Entrenamiento del modelo ALS de filtrado colaborativo implicito.

eval/evaluate.py Evaluacién offline de ranking con protocolo last_trail_user.

eval/evaluate_routes.py Evaluacién de calidad de ruta (distancia, diversidad, adecuacién).
benchmark 3cities.py Ejecucién sistemaética del benchmark sobre las tres ciudades.

A.5 Resumen de endpoints de la API

El backend expone seis endpoints REST a través de FastAPI. La Tabla A.7 los recoge
con sus métodos y funciones principales.

Tabla A.7: Endpoints de la API REST (src/recommender/api.py).

Método Ruta Descripcion
GET /health Comprueba que el servicio estéd activo.
POST /recommend Recomendacién con un tnico motor (mode: hy-

brid, content, item, markov, embed, als). De-
vuelve lista de POIs y, si build_route=true, una
ruta ordenada.

POST /multi-recommend Recomendacién multi-variante. Devuelve hasta
cuatro rutas: History, Inputs, Location y Full.

POST /saved-routes Guarda una ruta generada en la base de datos.

GET /saved-routes Lista las rutas guardadas para una ciudad y
usuario.

DELETE /saved-routes Elimina rutas guardadas segun criterios de ciudad
y usuario.

Los campos comunes del request incluyen city_qid (identificador de ciudad), user_id
(opcional), k (nimero de POIs, 1-200), 1at/lon (localizacién inicial), prefs (preferencias
categoricas) y build route (activa la construccién de ruta ordenada).
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A.6 Sistema de categorias e intenciones turisticas

El médulo category_intents.py implementa un mapa entre las categorias de la tax-
onomia Foursquare y las intenciones turisticas semanticas que el sistema reconoce. Este
componente es el responsable de que preferencias expresadas en lenguaje natural como
"museum", "culture" o "free" puedan traducirse a senales operativas de recomendacién.

El sistema contempla ocho intenciones principales: food, culture, nature, museum, park,
transport, nightlife y entertainment. La asignacion de cada categoria Foursquare a una
intencién combina reglas manuales con una clasificacién basada en similitud de texto.

El médulo opera en dos modos de forma independiente para cada preferencia declarada:

e Modo soft: anade un boost de puntuacién (de,; = 0.20) a los candidatos cuya
intencién coincide con la preferencia. El candidato no queda excluido aunque no
coincida.

e Modo strict: filtra directamente los candidatos que no pertenecen a la intencién
solicitada, reduciendo el pool de candidatos antes de puntuar.

Las correcciones manuales para categorias ambiguas o mal clasificadas se recogen en
configs/category_intent_overrides. json, que permite anular la asignacién automatica
a nivel de categoria concreta sin modificar el cédigo. La Tabla A.8 muestra ejemplos rep-
resentativos del mapeo.

Tabla A.8: Ejemplos de mapeo categoria Foursquare — intencion turistica.

Categoria Foursquare Intencion

Japanese Restaurant, Café, Sake Bar  food

Art Museum, History Museum museum
Historic and Protected Site, Temple  culture

Park, Garden, Nature Reserve nature / park
Bar, Nightclub nightlife
Train Station, Subway transport
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B. Resultados ampliados y material
complementario

B.1 Estadisticas descriptivas del dataset

La Tabla B.1 amplia la informacién de la Tabla 3.1 del Capitulo 3 con las cinco categorias
mas frecuentes por ciudad, extraidas del diagnéstico ETL generado por 07_diagnostics.py.

Tabla B.1: Estadisticas del dataset por ciudad con top-5 categorias (Foursquare Semantic
Trails Dataset, 2018).

Ciudad (QID) Detalle

Osaka (Q35765) Visitas: 675.807 e Usuarios: 25.467 e Trails: 97.697

Top-5: Sake Bar (1.183), Japanese Restaurant (1.133), Café
(1.032), Ramen Restaurant (664), Convenience Store (607)

Istanbul (Q406) Visitas: 161.977 e Usuarios: 15.853 e Trails: 35.648

Top-5: Café (602), Turkish Restaurant (249), Restaurant (207),
Hotel (160), Historic and Protected Site (152)

Petaling Jaya (Q864965) Visitas: 460.584 e Usuarios: 18.346 e Trails: 82.951

Top-5: Office (1.235), Malay Restaurant (1.162), Café (1.010),
Structure (930), Asian Restaurant (892)

Istanbul presenta el menor volumen de visitas y trails, lo que explica estructuralmente
su comportamiento diferenciado en la evaluacién experimental. Petaling Jaya tiene més
visitas que Istanbul pero una categoria dominante muy diferente (Office/Structure), lo
que refleja un patrén de uso mas cotidiano frente al turistico de Osaka.

B.2 Tablas completas de evaluacién de ranking

Las tablas numéricas completas de métricas de ranking para los nueve motores y las tres
ciudades se encuentran en la Tabla 4.1 del Capitulo 4. Como apoyo visual, la Figura B.1
ofrece una vista de calor global que facilita la comparacién entre motores y métricas.
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Comparativa de motores: todas las métricas (media Osaka + Petaling Jaya - ordenado por Hlt@l(l)
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Figura B.1: Heatmap completo motor x métrica ordenado por Hit@20 descendente.
Media calculada sobre Osaka y Petaling Jaya (Istanbul excluida por volumen). Las celdas
mas oscuras corresponden a los valores més altos por métrica.

Tabla B.2: Desglose numérico cold vs. warm: Hit@20 por motor y ciudad (N./N,: Osaka
90/199 - Istanbul 115/140 - Petaling Jaya 77/173).

Osaka Istanbul Pet. Jaya

Motor cold warm cold warm cold warm

embed 0.300 0.231 0.009 0.000 0.234 0.110
item 0.472 0.337 0.300 0.236 0.481 0.358
markov  0.482 0.333 0.346 0.267 0.500 0.254
als 0.311 0.332 0.070 0.079 0.299 0.225
hybrid  0.544 0.407 0.226 0.221 0.571 0.358
content 0.211 0.121 0.009 0.036 0.143 0.081

B.3 Tablas completas de calidad de ruta

Los indicadores de calidad de ruta para Osaka se presentan en la Tabla 4.2 del Capitulo 4.
Las tablas siguientes recogen los mismos indicadores para Petaling Jaya e Istanbul, con
el mismo protocolo experimental (last_trail_user, k = 8, 200 casos).
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Tabla B.3: Calidad de ruta en Petaling Jaya (Q864965).

Motor Total km Tramo medio % muy cortos % muy largos Cat. match

content 8.533 1.255 0.000 0.038 0.383
item 5.423 0.703 0.000 0.006 0.123
markov 8.439 1.587 0.039 0.070 0.111
embed 4.814 0.602 0.000 0.000 0.074
als 4.934 0.617 0.000 0.000 0.128
hybrid 4.507 0.563 0.000 0.000 0.185

Tabla B.4: Calidad de ruta en Istanbul (Q406).

Motor Total km Tramo medio % muy cortos % muy largos Cat. match

content 6.170 0.774 0.000 0.002 0.273
item 7.199 0.937 0.000 0.004 0.116
markov 4.149 0.765 0.036 0.015 0.108
embed 3.165 0.396 0.000 0.001 0.055
als 6.934 0.867 0.000 0.002 0.104
hybrid 5.824 0.728 0.000 0.001 0.143

B.4 Meétricas de categoria completas

El Capitulo 4 justifica el uso de métricas de categoria (cat_hit@20, cat-nDCG@20) y
describe cualitativamente sus resultados. La Tabla B.5 ofrece los valores numéricos com-
pletos para los nueve motores y las tres ciudades, calculados con el mismo protocolo
last_trail user --fair.

Tabla B.5: Métricas de categoria por motor y ciudad (cat_hit@20 /| cat-nDCG@20).
Protocolo last_trail user, —-—-fair, k = 20.

Osaka Istanbul Petaling Jaya

Motor cat-Hit cat-nDCG cat-Hit cat-nDCG cat-Hit cat-nDCG

als 0.758 0.293 0.482 0.195 0.692 0.231
hybrid 0.751 0.287 0.549 0.248 0.676 0.280
markov 0.708 0.268 0.579 0.328 0.667 0.258
item 0.708 0.263 0.536 0.239 0.660 0.268
rrf 0.702 0.262 0.529 0.243 0.648 0.266
embed 0.595 0.223 0.208 0.061 0.532 0.169
popular  0.574 0.237 0.400 0.166 0.560 0.239
random  0.439 0.087 0.361 0.124 0.404 0.091
content 0.391 0.173 0.220 0.129 0.328 0.140
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Destacan varias lecturas complementarias a las métricas exactas del Capitulo 4. En Osaka,
als lidera en adecuacién categérica (cat-hit=0.758) por encima de hybrid (0.751), aunque
en recuperacion exacta de POI ocurre lo contrario, als obtiene 0.325 frente a 0.450 de
hybrid. Esto confirma que ALS aprende bien el tipo de experiencia que le gusta al
usuario, pero no necesariamente el lugar concreto. En Istanbul, markov domina también
las métricas de categoria (cat-nDCG=0.328), lo que refuerza que su ventaja en esa ciudad
no es solo en ranking exacto, sino en comprension del tipo de lugar esperado. El motor
content muestra los peores valores de categoria a pesar de estar basado en similitud
semantica, lo que refleja que su perfil de usuario TF-IDF no captura bien la distribucion
real de preferencias.

B.5 Resultados desglosados por ciudad

Los resultados de ranking por ciudad se presentan de forma completa en la Tabla 4.1.
Como se analiza en el Capitulo 4, Istanbul presenta un comportamiento estructural-
mente diferente al de Osaka y Petaling Jaya. El menor volumen de check-ins y la mayor
dispersién geografica de sus POIs provocan que motores como embed y als colapsen a
métricas casi nulas, mientras que markov emerge como el motor mas estable en esa ciudad.
Esta asimetria justifica la exclusién de Istanbul del célculo de medias en las comparaciones
globales y en el posicionamiento orientativo frente a la literatura.

Los resultados de calidad de ruta muestran un patrén similar. Istanbul presenta distan-
cias totales generalmente menores que Osaka y Petaling Jaya, lo que refleja que la menor
cobertura de POIs concentra las rutas en zonas mas reducidas. El motor embed es espe-
cialmente afectado, produciendo rutas muy compactas pero con baja adecuacion tematica
(cat. match = 0.055), resultado coherente con su colapso en ranking.

B.6 Figuras y ejemplos adicionales

El esquema relacional completo del sistema se recoge en el Listado B.2. Las tres tablas
principales son definidas por sql/schema.sql; la tabla saved routes, utilizada para
persistir rutas desde la capa de producto, se crea dinamicamente mediante el propio
backend. La descripcion funcional de cada tabla puede consultarse en la Seccién 3.3.2.

Tabla saved routes. Las tres tablas anteriores se definen en sql/schema.sql. La
tabla saved_routes, utilizada para persistir rutas desde la capa de producto, es creada
dindmicamente por el backend (api.py) al arrancar si no existe:

CREATE TABLE IF NOT EXISTS saved_routes (

id BIGSERIAL PRIMARY KEY,

user_id BIGINT,

city_qid TEXT,

route_type TEXT NOT NULL, -- ’history’ | ’inputs’ | ’location’ [ ’full’
source TEXT NOT NULL DEFAULT ’frontend’,

payload JSONB, -- ruta completa sertalizada en JSON
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created_at TIMESTAMPTZ NOT NULL DEFAULT NOW()

);

CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_saved_routes_user_created
ON saved_routes (user_id, created_at DESC);

CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_saved_routes_city_created
ON saved_routes(city_qid, created_at DESC);

Listado B.1: Esquema de la tabla saved routes (gestionada por api.py).

El campo payload contiene la ruta completa en formato JSONB, incluyendo la lista de

POIs ordenados, sus metadatos y la variante generada.

created.at) y

Los indices sobre (user_id,
(city_qid, created_at) permiten recuperar eficientemente las rutas

guardadas por usuario o por ciudad en orden cronoldgico inverso.

CREATE TABLE IF NOT EXISTS visits (

trail_id integer,
user_id integer,
venue_id text,
venue_category text,
venue_schema text,
venue_city text,
venue_country text,
"timestamp" timestamptz,
trail_id_orig text,
user_id_orig text

)
CREATE INDEX IF
CREATE INDEX IF

NOT EXISTS idx_visits_venue ON visits(venue_id);
NOT EXISTS idx_visits_city ON visits(venue_city);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS pois (

fsq_id text PRIMARY KEY,

name text,

lat double precision,

lon double precision,

city text,

city_qid text,

country text,

rating double precision,

price_tier integer,

total_ratings integer,

primary_category text,

is_free boolean DEFAULT false
)
CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_pois_city ON pois(city);
CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_pois_city_qid ON pois(city_qid);
CREATE INDEX IF NOT EXISTS idx_pois_primary_cat ON pois(primary_category);
CREATE TABLE IF NOT EXISTS poi_categories (

fsq_id text REFERENCES pois(fsq_id) ON DELETE CASCADE,

category_id text,

category_name text,

PRIMARY KEY (fsq_id, category_id)

Listado B.2: Esquema relacional principal (sql/schema.sql).
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B.7 Capturas adicionales del prototipo web y rutas
generadas

Ademas de la configuracién basica y la visualizacién de rutas descrita en la Seccién 3.3.4,
el frontend incorpora las siguientes funcionalidades avanzadas:

e Modo pantalla completa: el mapa puede expandirse a pantalla completa para
una mejor inspeccion visual de la ruta.

e Panel de rutas guardadas: muestra las rutas persistidas en el backend para el
usuario y ciudad activos. Si el backend no esté disponible, el panel hace fallback
automatico a localStorage del navegador.

e Exportacion a JSON: permite descargar la ruta activa como fichero JSON es-
tructurado, incluyendo la lista de POIs con coordenadas, categorias y puntuaciones.

e Geometria por calles (OSRM): los segmentos rectos entre POIs pueden susti-
tuirse por trazado real de vias urbanas mediante una superposicion calculada a
través de OSRM, mejorando la interpretabilidad del itinerario.

La Figura B.2 resume el flujo de generacién de una ruta en la web. Primero se fija la
configuracion de la peticion, después se selecciona el punto inicial en el mapa y, por ultimo,
se observa la lista de POIs recomendados que se usard para construir el itinerario final.
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Figura B.2: Proceso de preparacién de una ruta en el prototipo web: configuracion,
seleccion del punto inicial y obtencién de candidatos recomendados.

La Figura B.3 compara las cuatro variantes de salida del esquema de respuesta multi-
ruta. history refleja una ruta basada en historial previo; full combina todas las senales
disponibles; inputs prioriza las preferencias explicitas introducidas en la peticion; y
location genera un recorrido mas local, con paradas mas préximas al punto inicial y
menor dispersién espacial.
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(¢) Variante location (recorrido mds corto y (d) Variante inputs.
concentrado alrededor del inicio).

Figura B.3: Comparativa visual de las variantes history, full, location e inputs
generadas por el sistema.

B.8 Notas metodolégicas sobre evaluacién y config-

uracion del hibrido

Pesos del motor hibrido por ciudad. La Tabla 3.2 del cuerpo muestra los pe-
sos de la configuracién global por defecto del sistema. Los escenarios user_current y
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user_only se ajustan por ciudad mediante optimizacién offline, por lo que los valores op-
erativos difieren de los mostrados. Osaka emplea [0.09, 0.25, 0.27, 0.18, 0.21] e Istanbul
[0.05, 0.35, 0.40, 0.05, 0.15] (orden: content, item, markov, embed, als). Petaling Jaya
coincide con los valores globales. Los escenarios current_only, embed_or_als y cold_start
son idénticos en las tres ciudades. El resto de parametros que varian por ciudad se recogen
en la Tabla A .4.

Escenario trail current. Este escenario se activa exclusivamente durante la con-
struccion greedy del itinerario. En cada paso, el motor recibe el ultimo POI anadido a la
ruta como POI de referencia y pondera las senales secuenciales (Markov y embeddings)
por encima de la personalizacion a largo plazo (ALS). Los pesos por ciudad, optimizados
mediante tune hybrid.py, son los siguientes (orden: content, item, markov, embed, als):

Ciudad content item markov embed als
Osaka 0.00 0.29 0.39 0.20 0.13
Istanbul 0.06 0.29 0.48 0.09 0.08
Petaling Jaya 0.00 0.39 0.56 0.00 0.05

N de usuarios evaluados para el motor Markov (7). El motor markov requiere un
POI de referencia como semilla para generar recomendaciones, por lo que solo puede eval-
uarse sobre usuarios cuyo historial incluye al menos una transicién secuencial registrada
en el dataset. Bajo el protocolo last_trail user, esto reduce el conjunto de usuarios
evaluados respecto al resto de motores:

Ciudad Markov (N) Resto de motores (N) Diferencia
Osaka 271 289 —18
Istanbul 235 255 —20
Petaling Jaya 204 250 —46

Las métricas del motor markov en la Tabla 4.1 se calculan sobre este subconjunto reducido
y no son estrictamente comparables con las del resto de motores en términos de poblacién
evaluada.

Reproducibilidad por usuario en la evaluaciéon. Para garantizar reproducibilidad
sin imponer el mismo estado aleatorio a todos los usuarios, el evaluador calcula una
semilla individual por caso mediante _stable case seed(). El identificador de ciudad
y de usuario se codifican con Blake2b (8 bytes) y el resultado se combina con la semilla
global. De este modo, el motor random produce exactamente el mismo orden de candidatos
en cada ejecucion para cada usuario, pero érdenes distintos entre usuarios, evitando el
sesgo que introduciria un estado aleatorio compartido entre todos los casos.
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