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RESUMEN

En este TFG se analiza el comportamiento del turista rural en Espana utilizando técnicas
de machine learning y mineria de datos sobre una muestra de mas de 140.000 turistas
residentes segun el marco temporal seleccionado (INE, s.f.). Los resultados han permitido
identificar, por un lado, las caracteristicas que mejor definen al turista rural, y por otro,
los factores que predicen un mayor gasto medio diario entre estos. Se ha observado que
variables como alto gasto total, el motivo del viaje (turismo de naturaleza), el tipo de
transporte (vehiculo particular), el uso de plataformas digitales para reservar alojamiento,
la realizacion de actividades como el senderismo, la adquisicion de paquetes turisticos y
un nivel de estudios superior se asocian de manera significativa con el perfil de turista
rural. Ademads, entre los turistas rurales, aquellos que estan casados, viajan en grupos
reducidos, y participan en actividades gastronémicas y deportivas presentan un mayor
nivel de gasto. Estos hallazgos permiten mejorar la segmentacion del mercado y ofrecen
una base sélida para el disefio de estrategias personalizadas que fomenten un turismo rural

mas rentable y sostenible.

Palabras clave: turismo rural, sostenibilidad, gasto turistico, perfil turistico, machine

learning, mineria de datos.



ABSTRACT

This Final Degree Project analyzes the behavior of rural tourists in Spain using machine
learning techniques and data mining on a sample of more than 140,000 domestic travelers
from the sample selected (INE, s.f.). The results have made it possible to identify, on the
one hand, the characteristics that best define the rural tourist, and on the other, the factors
that predict higher average daily spending within this group. Variables such as higher total
expenditure, travel motivation (nature tourism), mode of transport (private vehicle), use
of digital platforms to book accommodation, participation in activities such as hiking, the
acquisition of tour packages, and a higher level of education are significantly associated
with the rural tourist profile. Furthermore, among rural tourists, those who are married,
travel in small groups, and engage in gastronomic and sports-related activities tend to
show higher spending levels. These findings enhance market segmentation and provide a
solid foundation for the development of personalized strategies aimed at promoting a

more profitable and sustainable rural tourism model.

Keywords: rural tourism, sustainability, tourism spending, tourist profile, machine

learning, data mining.
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1. Introduccion

1.1. Contexto

1.1.1. Importancia del sector turistico en Espafia

El turismo es uno de los sectores mas relevantes para la economia espafola,
representando en 2023 un 12,3% del Producto Interior Bruto (PIB), con una cifra total de
184.002 millones de euros, segtin datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE, 2023).
Espafia, ademas, se posiciona como la segunda potencia mundial en la recepcion de
turistas internacionales, con aproximadamente 85 millones de visitantes en el mismo afio
(Statista, 2023). Este sector también tiene un impacto directo en el empleo,
concentrando el 13,4% de la ocupacion total del pais (Ministerio de Industria, Comercio

y Turismo, 2020).

En los ultimos afios, el turismo ha experimentado una diversificacion hacia modalidades
como el turismo rural, que en 2022 atrajo a 3,5 millones de turistas nacionales y mas de
850.000 internacionales (Statista, 2023). Esta modalidad representd el 11,9% del gasto
turistico total en 2023, consoliddndose como una herramienta clave para dinamizar las
economias locales y afrontar retos globales como la despoblacion y la sostenibilidad

(CaixaBank Research, 2023).

1.1.2. Problematica del despoblamiento rural

La despoblacion es uno de los grandes desafios de las areas rurales en Espaiia. Segiin
datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE), mas de la mitad de los municipios
espafioles ha perdido poblacion en las ultimas décadas, afectando especialmente a
comunidades autonomas como Castilla y Ledn y Aragon. Este fendmeno no solo provoca
el abandono de tierras y tradiciones, sino que también impacta negativamente en el tejido

econdmico y social de las regiones afectadas.

El turismo rural se presenta como una herramienta clave para frenar este problema. Al
promover actividades econdmicas sostenibles y diversificadas, se generan nuevas
oportunidades de empleo, especialmente para jovenes, mujeres y personas mayores.
Ademéas, fomenta la revitalizacion de infraestructuras y servicios como transporte,
ocio y educacion, fortaleciendo el bienestar comunitario y contribuyendo a fijar la

poblacidn en estos territorios.
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1.1.3. Turismo rural como herramienta del desarrollo sostenible

El turismo rural esta estrechamente relacionado con el desarrollo sostenible, definido
por (2015) como "una forma de entender el mundo como la interaccion compleja entre
sistemas economicos, sociales, ambientales y politicos". Esta nueva modalidad turistica
promueve un uso equilibrado de los recursos naturales y culturales de las areas
rurales, funcionando como una alternativa al turismo masivo. Segin Loscertales (1999),
ademads de dinamizar la economia local, impulsa la conservacion del entorno al convertir
el patrimonio en un activo econdmico. La actividad turistica favorece la generacion de
empleos (como se demostro en la seccion anterior de los datos de empleo), incorporando
a jévenes, mujeres y personas mayores en roles activos, lo que fortalece el tejido social y
contribuye a fijar la poblacion en territorios tradicionalmente afectados por el éxodo rural.
Esto permite alcanzar un equilibrio entre el crecimiento econémico, la inclusion social

y la proteccion ambiental.

Sin embargo, como advierte Martin Gil (2014), pese a su potencial de generacion de
empleo, diversificacion de la economia y revalorizacion de los recursos naturales y
culturales, su expansion descontrolada puede generar conflictos con actividades
tradicionales como la agricultura o la ganaderia. Por ello, una adecuada planificacion es
fundamental para equilibrar el aprovechamiento econémico y la conservacion ambiental,

evitando la degradacion del entorno y la sobrecarga de los servicios locales.

1.2. Objetivos

1.2.1. Definicion de las variables objetivo

Antes de presentar los objetivos especificos del estudio, introduciremos la definicion de
las variables objetivo utilizadas en cada modelo. Estas variables se consideran proxy, ya
que no se encuentran de forma explicita e los datos originales, sino que han sido
construidas a partir de variables existentes segun el estudio de la literatura y criterios

propios.

Por una parte, queremos clasificar al turista en rural o no rural, y para ello se ha
definido la variable objetivo “A_RURAL?”, que toma valor 1 si el turista es rural y 0 si el
turista es no rural. En este modelo se han procesado todos los registros que componen la
base de datos seleccionada. Esta variable se ha determinado en funcion del valor de la

variable “ALOJAPRIN” que indica el alojamiento principal utilizado en el viaje.

12



Cuando esta era igual a 5, que representa “Alojamiento turismo rural” (INE, 2017),
“A_RURAL” se definia como 1 (rural) y cuando era igual a otro numero, “A_RURAL”

se definia como 0 (no rural).

La decision de la manera en la que se ha definido la variable que identifica a un turista
rural se justifica mediante la propia definicion oficial del Instituto Nacional de

Estadistica (INE), que describe el alojamiento rural como:

“Establecimientos o viviendas destinados al alojamiento turistico mediante precio, con o
sin otros servicios complementarios, y que estén inscritos en el correspondiente Registro
de cada Comunidad Autonoma. Estos establecimientos suelen presentar unas
caracteristicas determinadas:
a) Estar situados en medio rural.
b) Ser edificaciones con tipologia arquitectonica propia de la zona o estar situados en
fincas que mantengan activas explotaciones agropecuarias — (agroturismo).
¢) Ofrecer un limite de plazas y habitaciones para el alojamiento de huéspedes y reunir

ciertos requisitos de infraestructura y dotaciones basicas.” (INE, s.f.)

Esta definicion refuerza la validez del criterio adoptado, ya que el tipo de alojamiento
elegido implica una experiencia turistica asociada de forma directa al entorno rural, su
arquitectura, su entorno econémico y sus servicios. Asi, la construccion de la variable
A RURAL se encuentra alineada con los estdndares oficiales del sector y permite una

identificacion adecuada del perfil de turista rural.

En segundo lugar, para predecir el nivel de gasto diario del turista rural, se ha definido
la variable objetivo “CLASIF2_GASTO”, que toma valor 0 si el nivel de gasto diario es
bajoy 1 cuando el nivel de gasto diario es alto. Para este modelo, se ha aplicado un método
de muestreo de los datos, seleccionando inicamente aquellas encuestas donde la variable
A RURAL =1, es decir, el conjunto de datos se limita exclusivamente a los turistas

rurales, contando en total con 3374 encuestas de turistas.

En primer lugar, se ha creado una nueva variable llamada “GASTO_DIARIO”, que
representa el gasto medio diario por persona. Ha sido calculada como el gasto total del
viaje dividido entre el nimero de pernoctaciones. No obstante, siguiendo la metodologia
propuesta por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) en su Guia para el tratamiento de
los ficheros de microdatos de la Encuesta de Turismo de Residentes (ETR) (INE, 2017),

el gasto diario por persona se ha calculado con la siguiente formula:
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Figura 1: Fomula para el Calculo del Gasto Medio Dlario por Persona

suma(GAS?'OP'I TOTAL * FACTUHG.‘LS'_TUT)

GASTO MEDIO DIARIO POR PERSONA =
suma (NPERNOC_CORR = FACTORVI_TOT)

Fuente: INE (2017)

Donde:

GASTOFI TOTAL: Gasto total del viaje.

FACTORGAS TOT: Factor de elevacion del gasto total.

NPERNOC CORR: Numero de pernoctaciones corregido.

FACTORVI _TOT: Factor de elevacion de viajes.

Posteriormente, se han eliminado los outliers de la nueva variable utilizando el método
del rango intercuartilico (IQR). Seguidamente, hemos representado la distribucion de los
valores de la variable, que se puede encontrar en la Figura 2, lo que ha permitido

determinar los limites de los niveles de gasto.

Tomando como referencia la mediana del gasto diario, que en este caso es de 96.17, se ha

determinado que:
e Qasto diario < 96: Se clasifica como "bajo" (CLASIF2 _GASTO = 0).
e QGasto diario > 96: Se clasifica como "alto" (CLASIF2_GASTO = 1).

Este criterio garantiza que la clasificacion del gasto diario del turista rural se base en un
umbral objetivo, alineado con la metodologia del INE y considerando la distribucion real
de los datos.

Figura 2: Boxplot de la variable “GASTO _DIARIO” donde en el eje X muestra el gasto

total del viaje. El primer y tercer cuartil se situan aproximadamente entre 74y 119
euros, y la media es aproximadamente 97
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Boxplot de GASTO _DIARIO

25 50 75 100 125 150 175
GASTO_DIARIO

Fuente: Elaboracion propia con python usando la libreria pyplot

1.2.2. Objetivos especificos del estudio

Seguidamente, procedemos a definir las variables especificas de nuestro estudio. Para
ello, previamente hemos realizado un analisis preliminar para comprender el panorama
actual del turismo rural en Espafia, su impacto en el territorio y las aplicaciones que se
han realizado con la tecnologia en este dmbito; es decir, un estudio de la literatura
existente (Capitulo 1 — Introduccion). Ademas de definir claramente qué estamos tratando

de predecir.

Esta fase inicial es fundamental para identificar las oportunidades de investigacion ain

no exploradas y establecer una base sélida para el desarrollo del estudio.

A partir de este punto, se ha definido como objetivo principal de este TFG desarrollar
modelos de Machine Learning para mejorar la comprension del turismo rural y
optimizar la gestion de este segmento. En concreto, los objetivos especificos que se

plantean son los siguientes:

- ldentificar el perfil del turista rural mediante un modelo de clasificacién

supervisado, que permita conocer qué variables lo caracterizan y entender su
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influencia a través de técnicas de interpretacion como SHAP (Shapley Additive
explanations). (Capitulo 2 — Modelos de Machine Learning)

- Analizar los factores que afectan el nivel de gasto diario de los turistas rurales,
mediante un modelo predictivo de clasificacion, e interpretando el
comportamiento de las variables mediante SHAP para obtener una comprension
mas precisa del impacto de cada factor. (Capitulo 2 — Modelos de Machine
Learning)

- Descubrir patrones y combinaciones de variables que caracterizan perfiles
turisticos rurales, aplicando técnicas de mineria datos con algoritmos reglas de

asociacion. (Capitulo 3 — A-Rules Data mining)

Todos estos objetivos permitirdn una comprension mas profunda del comportamiento
del turista rural, generando recomendaciones que contribuyan a mejorar la gestiéon de

los alojamientos rurales y a fomentar su desarrollo sostenible.

1.3. Metodologia
Para alcanzar los objetivos expuestos de este Trabajo de Fin de Grado, se ha utilizado una
metodologia especifica, que se detallard a continuacion. La metodologia de definicion de

las variables ya ha sido comentada en el apartado 1.2 de Conclusiones.

1.3.1. Recopilacion de datos

Los datos utilizados para este andlisis provienen de la Encuesta de Turismo de
Residentes (ETR) realizada por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) de Espafia.
Esta encuesta recoge informacion detallada sobre los viajes realizados por los residentes
en Espafia, tanto dentro del pais como al extranjero. La ETR incluye un total de 117
variables relacionadas con las caracteristicas socioecondmicas de los viajeros, como
edad, nivel de ingresos y situacion laboral, asi como datos especificos de los viajes, como
el motivo del viaje, el tipo de alojamiento utilizado, el medio de transporte principal, gasto
asociado al viaje, nimero de noches pernoctadas, el destino (a nivel de comunidad

autonoma, provincia o pais) o las actividades realizadas durante el mismo.

El periodo de datos para el anélisis elegido comprende desde enero de 2022 hasta junio
de 2024, coincidiendo con la fase de recuperacion del turismo en Espafia tras la pandemia
de COVID-19. Segun el informe de Perspectivas Turisticas de Exceltur, el afio 2022

marcé la "total recuperacion" de la actividad turistica, alcanzando un PIB de 159.000
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millones de euros, lo que representa un 1.4% mas que en 2019, superando asi las cifras

previas al coronavirus. Ademas, Exceltur (2023) destaca que el 61% del crecimiento de

la economia espafiola en 2022 fue impulsado por el sector turistico. Este marco temporal

refleja una etapa de normalizacidon en los patrones turisticos, proporcionando una base

solida y representativa para el analisis de tendencias y comportamiento en el turismo.

Ademas, eligiendo este marco temporal para nuestro estudio, recogemos un total de

142.843 encuestas de turistas residentes en Espafia.

1.3.2. Preprocesamiento de los datos

Como todo dataset, se requeria un preprocesamiento de los datos para su posterior uso en

la creacion de los modelos predictivos. En esta fase hemos realizado las siguientes tareas:

Tratamiento de valores nulos: se han identificado aquellas variables que
contasen con un alto porcentaje de valores nulos (70%), y se ha procedido a
descartarlas. En cuanto al resto de variales que contaban con valores nulos, se ha
realizado una imputacion de estos con la media de la variable para las numéricas,
y la moda de la variable para las categdricas. Cabe mencionar que otra estrategia
posible para el tratamiento de valores nulos es la imputacion basada en
correlaciones con otras variables, como el uso de modelos de regresion. Sin
embargo, esta técnica no ha sido empleada en este estudio, ya que podria alterar
la distribucion original de los datos y afectar la validez de pruebas clave como
Mutual Information y los métodos de seleccion de caracteristicas.

Codificacion de variables categoricas: se han transformado aquellas variables
categoéricas no binarias (mas de dos clases) en representaciones numéricas para
permitir su procesamiento. Para ello, se ha utilizado la funcidon OneHotEncoder,
que permite que cada categoria Unica de una variable se codifique como una
columna separada con valores 0 o 1, indicando la presencia o ausencia de esa
categoria. Segun Zhu et al. (2020), el uso de representaciones codificadas como
una sola categoria asegura que las relaciones entre las clases se mantengan claras

y ayuda a mejorar la precision del modelo.
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1.3.3. Division del dataset en train test
Para la creacion de los modelos, se ha utilizado un ratio de 70% train y 30% test para
dividir el dataset, usando el primero para entrenar al modelo y el segundo para evaluar su

prediccion.

1.3.4. Creacion modelos machine learning

Se han desarrollado dos tipos de modelos:

e Modelo de clasificacion de turista rural y no rural: se han utilizado los
algoritmos de arbol de decision, random forest y XGBoost. Ademas, se han
aplicado varias técnicas de balanceo de clases como class_weight, undersampling
y oversampling; ya que habia muchos mas registros de turistas no rurales que de

turistas rurales.

e Modelo de clasificacion del nivel de gasto diario del turista rural: se han
utilizado a su vez los algoritmos de arbol de decision, random forest y XGBoost.
Sin embargo, en este caso no ha sido necesario utilizar técnicas de balanceo de
clases ya que el numero de registros de las clases de la variable objetivo era

similar.

Ademas, en el segundo modelo, una vez seleccionado el que mejor resultados ofrecia, se
ha procedido a hacer optimizacion bayesiana de hiperparametros. Este es un enfoque
basado en modelos probabilisticos para optimizar funciones costosas de evaluar, como el
ajuste de hiperparametros en modelos de aprendizaje automatico. Emplea un criterio para
seleccionar de manera estratégica los proximos puntos a evaluar. Esto permite un
equilibrio eficiente entre exploracion y explotacion, reduciendo el nimero de

evaluaciones necesarias para encontrar configuraciones 6ptimas (Snoek et al., 2012).

1.3.5. Creacion modelos reglas de asociacion

Ademas de los modelos supervisados, se ha implementado una fase de mineria de de
datos con reglas de asociacion utilizando el algoritmo Apriori, con el objetivo de
identificar combinaciones frecuentes de caracteristicas entre los turistas rurales. Este
enfoque no supervisado ha permitido extraer reglas significativas que revelan patrones de
comportamiento asociados al perfil del turista rural y a aquellos que realizan viajes de

trabajo.
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Se han creados dos modelos, uno para la variable de turista rural y uno para la variable

de nivel de gasto diario del turista rural. Reciclando para cada uno de ellos las variables

objetivo y las variables seleccionadas de cada uno de los modelos de machine learning

correspondientes (clasificacion turista rural y clasificacion gasto medio por persona).

1.3.6. Evaluacion de los modelos

Para ambos modelos de clasificacion de machine learning se se han utilizado las

siguientes métricas de evaluacion:

Precision (Precision): Mide la proporcion de predicciones positivas correctas
sobre el total de predicciones positivas realizadas. Es clave cuando los falsos
positivos tienen un impacto importante, ya que evalia cudn confiables son las

predicciones positivas del modelo (Powers, 2020).

Recall (Sensibilidad): Indica la capacidad del modelo para identificar
correctamente todas las instancias positivas. Es util cuando los falsos negativos

son criticos, aunque no mide la exactitud de esas predicciones (Powers, 2020).

F1-score: Combina precision y recall en un solo valor mediante su promedio
armonico. Es especialmente 1til en problemas con clases desbalanceadas, ya que

equilibra ambas métricas para evitar sesgos en la clasificacion (Sitarz, 2022).

Accuracy: Evalua la proporcion de predicciones correctas sobre el total de
instancias. Aunque es facil de interpretar, puede ser engafiosa en conjuntos de
datos desbalanceados, por lo que en este estudio tiene menor peso en la seleccion

del modelo.

Ademas, para los modelos de reglas de asociacion se han utilizado las siguientes

métricas:

Soporte: Esta métrica se calcula como la proporciéon de observaciones que
contienen tanto el antecedente como el consecuente, respecto al total de
observaciones del conjunto de datos. Indica la frecuencia con la que aparece una
regla en el dataset. (Kotsiantis & Kanellopoulos, 2006)

Confianza: Es la proporcion de observaciones que contienen el consecuente entre
aquellas que contienen el antecedente. Mide la fiabilidad de la regla, es decir, la
probabilidad de que ocurra el consecuente dado que ha ocurrido el antecedente.

(Kotsiantis & Kanellopoulos, 2006)

19



o Lift: esta métrica sirve para evaluar la calidad de las reglas de asociacion. Se
calcula como el cociente entre la confianza y el soporte del consecuente. Esta
medida permite interpretar la relacion entre el antecedente y el consecuente de
una regla: un valor mayor que 1 indica una correlacion positiva, es decir, la
presencia del antecedente aumenta la probabilidad del consecuente; un valor
menor que 1 sugiere una correlacion negativa, donde el antecedente reduce dicha
probabilidad; y un valor igual a 1 implica que no existe una relacion significativa

entre ambos elementos (Hussein et al., 2015).

1.3.7. Herramientas y recursos utilizados
Para la creacion de los modelos, se ha utilizado el lenguaje de programacion “Python”,
y sus correspondientes librerias como scikit-learn, pandas, numpy, pyplot, shap o apriori.

Ademas, el cddigo se ha ejecutado en el entorno de Jupyter Notebook.

1.4. Antecedentes

El turismo ha evolucionado significativamente en las ultimas décadas, adoptando
herramientas tecnologicas avanzadas para analizar grandes volimenes de datos. En
este contexto, el Machine Learning se presenta como una solucion eficaz para mejorar la
gestion turistica y optimizar la toma de decisiones. Es por ello por lo que, antes de aportar
nuevas ideas y crear los nuevos modelos de prediccion, es importante conocer de qué
forma se ha implementado la tecnologia y el machine learning con anterioridad en este

sector, lo que se analizara en esta seccion.

Los algoritmos de machine learning tiene una gran versatilidad, ya que, gracias a su
enfoque de creacion de un modelo a partir de datos historicos, nos permite entrenarlo en
funcion de un objetivo especifico, lo que facilita su implementacion en diversas
areas/sectores (Hermitafio Castro, 2022). En esta introduccion, mostraré ejemplos en tres
ambitos diferentes. En el ambito de la educacion, donde se hacen estudios sobre la
percepcion docente y estudiantil, anélisis del rendimiento académico, identificacion de
factores asociados a la desercion escolar y el fomento del pensamiento computacional
(Forero-Corba & Negre Bennasar, 2024). En el &mbito y financiero, con la mejora de la
gestion del riesgo de crédito, evaluando el perfil de los solicitantes de crédito y previendo
incumplimientos de pago (Hermitafo Castro, 2022). En el dambito sanitario, tanto para

realizar pronosticos cinicos, como para la optimizacion de la gestion de servicios de salud
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como en la mejora de la asignacion de recursos o la planificacion de atencion de pacientes

(Pedrero, Reynaldos-Grandon, Ureta-Achurra & Cortez-Pinto, 2021).

Una vez identificadas diferentes aplicaciones del Machine Learning, nos centraremos en
la aplicacion en el tema de estudio de este trabajo: el turismo rural. La aplicacion de la
inteligencia artificial (IA) en el turismo rural ha demostrado ser una herramienta eficaz
para incrementar la visibilidad y las visitas a municipios menos conocidos (Smart
Travel News, 2023). El machine learning permite analizar grandes volimenes de datos
de manera autonoma, identificando patrones y realizando predicciones sobre el

comportamiento turistico (Zaara, 2024).

Entre las implementaciones realizadas, cabe destacar la plataforma “MyStreetBook”,
una inteligencia artificial para recomendacion de rutas personalizadas. Tal y como se
indica en su web, su plataforma ofrece un sistema integral disponible en aplicacion movil,
web y herramientas inteligentes, disefiado para crear recorridos personalizados segun las
preferencias del usuario. Su tecnologia permite planificar viajes detalladamente o
improvisar rutas sobre la marcha, integrando elementos de turismo, cultura y
gastronomia. Su objetivo es proporcionar una experiencia auténtica y fluida, haciendo
que el visitante se sienta parte del entorno local. Ademas, se destaca por su flexibilidad y
enfoque en la diversidad, creando itinerarios accesibles para todo tipo de publicos,
resaltando la riqueza y particularidad de cada destino (“INICIO - MyStreetBook,” 2024).
La implementacion de esta IA ha permitido redistribuir el flujo turistico, logrando que
localidades con menor notoriedad incrementen sus visitas en un 36% cada una. Este
enfoque no solo promueve el desarrollo econdmico de estas areas, sino que también
contribuye a una distribucion mas equilibrada del turismo, aliviando la presion sobre
destinos saturados y fomentando practicas mas sostenibles. Es por esto por lo que la
empresa ha sido reconocida por la Organizacion Mundial del Turismo por su contribucién
al turismo sostenible mediante el uso de tecnologias innovadoras. Su modelo ha
alcanzado mas de 200.000 usuarios en 2022 y se ha implementado en 180 municipios de
Espana, evidenciando la escalabilidad y eficacia de estas soluciones tecnoldgicas en la

promocion del turismo rural (Smart Travel News, 2023).

Por otra parte, debemos mencionar la aplicacion de la IA para la creacion de “destinos
turisticos inteligentes” (DTI). Son espacios innovadores que utilizan tecnologia
avanzada para gestionar de manera eficiente el entorno, integrando factores
ambientales, culturales y socioecondémicos. Gracias a sistemas inteligentes que
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recopilan y analizan datos en tiempo real, estos destinos mejoran la interaccion de los
visitantes con el entorno y optimizan la toma de decisiones de los gestores, contribuyendo
a una experiencia turistica de mayor Calidad (Lopez de Avila & Garcia, n.d.). Buscan
integrar tecnologias de vanguardia, como Big Data, nanotecnologia y sensores, en los
comportamientos de los consumidores para acompafarlos en todas las fases de su viaje,
y con el ojetivo de ofrecerles experiencias Unicas y competitivas que destaquen frente a
otros destinos (Ferndndez Alcantud et al., 2017). Si estos destinos consiguen
transformarse en “inteligentes”, estara permitiendo la comunicacion e interaccion con los
usuarios, facilitando el acceso a informacion sobre el destino antes del viaje, promoviendo
la planificacion y la investigacion, y creando un ecosistema de aplicaciones y recursos
conectados que enriquezcan la experiencia del visitante (Zaara, 2024). Un ejemplo de la
aplicacion de inteligencia artificial en el sector turistico son los sistemas implementados
en hoteles, como aplicaciones personalizadas que facilitan procesos como el check-in 'y
check-out, la recepcion de informacion util, la contratacion de traslados y la evaluacion
de servicios. Asimismo, el Internet de las Cosas (IoT) permite la interconexion de
dispositivos para ofrecer al viajero servicios adaptados, como habitaciones configuradas
seglin sus preferencias o pulseras electronicas que agilizan el acceso al alojamiento.
Ademas, los robots han comenzado a desempefiar un papel destacado en tareas como la

atencion al cliente, mejorando la eficiencia y la experiencia del usuario (Zaara, 2024).

En el context de DTIs, también encontramos las “smart villages”, una iniciativa que
forma parte del enfoque mas amplio de Areas Rurales Inteligentes y Competitivas,
desarrollado por la Red Europea de Desarrollo Rural (ENRD) entre 2017 y 2020 (Union
Europea, s.f.). Estos comparten el uso de tecnologias avanzadas y la participacion
comunitaria para mejorar la Calidad de vida y hacer mas sostenibles los servicios.
Ademas, siguen la misma premisa de que la digitalizacion y la gestion de datos pueden
aplicarse para optimizar la planificacion de servicios turisticos, prever flujos de visitantes

y adaptar las actividades a las necesidades locales.

Aunque el Machine Learning ha demostrado ser eficaz en diferentes areas del turismo, su
aplicacion especifica en la perfilacion de viajeros que realizan turismo rural no ha
sido explotada. Este Trabajo de Fin de Grado busca llenar este vacio, proponiendo

modelos que descubran patrones que permitan la mejora de gestion del turismo rural.
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1.5. Estructura del TFG
El Trabajo de Fin de Grado se organiza en cinco capitulos principales, disefiados para
guiar al lector desde la contextualizacion del problema hasta los resultados obtenidos y

las conclusiones. La estructura se explica a continuacion.

En primer lugar, el Capitulo 1, que engloba la Introduccion. Este capitulo establece las
bases del trabajo, e incluye los apartados presentados anteriormente. Entre estos
encontramos: el contexto, donde se describe el panorama actual del turismo rural, el
problema del despoblamiento rural y su relevancia al desarrollo sostenible; los objetivos
del estudio, la metodologia que se ha seguido para realizar el trabajo, los antecedentes
donde se comentan referencias previas relevantes sobre el turismo rural y el uso del

machine learning entre otros, y la estructura del tfg, explicada en este apartado.

En segundo lugar, el capitulo 2 explica los modelos de machine learning creados. Este
capitulo se divide en tres partes: Introduccioén a los modelos de Machine Learning, el
modelo de clasificacion de turista rural y el modelo de clasificacion de prediccion de
gasto. Cada una de las secciones de los modelos incluye: seleccion de variables, creacion
y evaluacion de modelos, visualizacion del mejor modelo elegido, visualizacion del arbol

de decision y conclusion.

En tercer lugar, el Capitulo 3 estd dedicado a la mineria de datos mediante reglas de
asociacion, utilizando el algoritmo Apriori como técnica de mineria de datos no
supervisada. Este apartado tiene como objetivo descubrir combinaciones frecuentes de
variables que permiten identificar patrones de comportamiento turistico, especialmente

en el contexto del turista rural y del perfil de mayor gasto medio por persona

En cuarto lugar, se encuentra el capitulo de conclusiones y recomendaciones generales,
donde se sintetizan los hallazgos principales, las implicaciones practicas y las

recomendaciones para la gestion del turismo rural.

Seguidamente, el capitulo de futuras lineas de investigacion, que se hace referencia a

qué estudios o técnicas futuras se podrian aplicar al andlisis del turismo rural en Espafia.

Y por ultimo se encuentra la Bibliografia y la Declaracion de uso de ChatGPT.
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2.  Modelos Machine Learning
El Machine Learning (ML) es un campo de la inteligencia artificial que permite a los
sistemas aprender y mejorar automaticamente a partir de la experiencia, sin ser

programados explicitamente para realizar tareas especificas (Bishop, 2006).

En el contexto de este Trabajo de Fin de Grado, el Machine Learning se utiliza para
abordar los objetivos especificos detallados en el capitulo anterior relacionados con el
turismo rural: la clasificacion de turistas como rurales o no rurales y la clasificacion del
nivel de gasto diario del turista rural. Ambos problemas corresponden a técnicas de
aprendizaje supervisado, una subcategoria de ML en la que los modelos son entrenados
con datos etiquetados para realizar predicciones sobre nuevos datos (Raschka & Mirjalili,

2020).
Los dos modelos creados permiten:

o Clasificacion de turistas rurales: Identificar a los turistas que eligen
alojamientos rurales, un segmento crucial para desarrollar estrategias de
promocion especificas.

o Clasificacion del gasto diario del turista rural: Analizar factores que influyen
en el gasto diario de los turistas rurales, proporcionando informacion valiosa para

optimizar las politicas de precios y mejorar la oferta turistica.

2.1. Modelo de clasificacion turista rural y no rural

2.1.1. Seleccion de variables
En primer lugar, se ha llevado a cabo un analisis estadistico de las variables, con el
objetivo de identificar aquellas que presentaban diferencias significativas entre el grupo

“rural” y “no rural”.

Para las variables numéricas, primero se ha realizado la prueba de distribucion Normal,
para identificar qué método estadistico era procedente utilizar. Sin embargo, se ha
descubierto que ninguna de las variables seguia una distribuciéon normal. Por
consiguiente, se ha procedido a realizar la prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney, como
alternativa a la t de Student. Esta prueba es una herramienta estadistica no paramétrica
utilizada para comparar dos muestras independientes, particularmente 1til cuando no se

cumplen los supuestos de normalidad en los datos. Nos sirve para evaluar si una de las
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muestras tiende a generar valores mas altos o bajos que la otra (Alberto Sanchez Turcios,

2015)

Y para las variables categoricas, se ha utilizado la prueba del chi-cuadrado. Esta
prueba es una herramienta estadistica no paramétrica utilizada para evaluar si existe una
asociacion significativa entre dos variables categoéricas. Compara las frecuencias
observadas en una tabla de contingencia con las frecuencias esperadas bajo la hipotesis
nula de independencia entre las variables. Si las diferencias entre las frecuencias
observadas y esperadas son lo suficientemente grandes, se rechaza la hipotesis nula,
indicando una posible relacion entre las variables analizadas (Cerda L & Villarroel Del P,

2007)

En segundo lugar, se ha utilizado el método de mutual information para identificar
variables relevantes. Esta es una medida estadistica que cuantifica la dependencia entre
dos variables. Evalta la cantidad de informacion que una variable proporciona sobre otra,
considerando tanto relaciones lineales como no lineales. La MI es igual a cero cuando las
variables son estadisticamente independientes, lo que significa que una no aporta

informacion sobre la otra (Vergara & Estévez, 2015).

Utilizando las variables identificadas como maés relevantes en los pasos anteriores, se ha
procedido a la busqueda de la mejor combinaciéon de variables para optimizar la
clasificacion. Tras este proceso, se han encontrado las 8 variables que permitian clasificar
mejor a los turistas entre rurales y no rurales. Estas variables se explican en la siguiente
tabla:

Tabla 1: Variables seleccionadas para la creacion del modelo de clasificacion de turista

ruralTabla 1Variables seleccionadas para la creacion del modelo de clasificacion de
turista rural

VARIABLE TIPO DE VARIABLE | DEFINICION

MES Numérica Mes del afio en e que se ha realizado
el viaje.

MIEMV_15MAS Numérica Numero de miembros del hogar
mayores de 15 afios que participaron
en el viaje

RESERV_ALOJA 5.0 | Categorica binaria La reserva de alojamiento se ha

realizado “A través de pagina web
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especializada (AirBnb, Homeaway,
Homelidays, Niumba, Rentalia,
Housetrip,  Wimdu, Interhome,
Friendly Rentals)” (valor 1) o por

otro medio (valor 0).

GASTOFI_TOTAL Numérica Gasto total del viaje

TRANSPRIN 5 Categorica binaria El transporte principal utilizado en el
viaje fue “Automovil u otros
vehiculos particulares propios o
cedidos” (valor 1) u otro diferente

(valor 0).

MOTIV 3 Categorica binaria El motivo de realizacion del viaje era
“Turismo de naturaleza” (valor 1) u

otro (valor 0).

ACTI_SENDER 1.0 | Categorica binaria Se han realizado actividades de
senderismo en el viaje (valor 1) o no
(valor 0).

VIAJA HIJOS 1.0 Categorica binaria Indica si el viaje se ha realizado

acompiiado de hijos (valor 1) o no

(valor 0).

La seleccion de estas variables ha sido crucial para el desarrollo del modelo, ya que nos
permite identificar patrones significativos en el comportamiento de los turistas y su

relacidn con el turismo rural.

2.1.2. Analisis estadistico de las variables seleccionadas

Con el objetivo de ofrecer un mejor entendimiento de las variables seleccionadas para el
modelo, incluimos esta seccion de analisis estadistico de variables. En ella podremos
ver la distribucion de las variables, comparando ambos grupos: turistas rurales y no

rurales.

Como se ha explicado en el apartado anterior, para las variables numéricas se ha realizado

la prueba de Wilcoxon y para las categéricas la de Chi-cuadrado, con el objetivo de
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determinar si existia una diferencia significativa entre grupos respecto a la variable

observada. Todas las seleccionadas mostraban un resultado positivo a este respecto.

Ademas, procedemos a realizar un andlisis de la distribucién entre grupos de estas
variables, para visualizar como se comportan entre turistas rurales y no rurales.
Empezamos con la variable que refleja el mes del afio en el que se realiza el viaje, la cual
representamos mediante un diagrama de barras. Seguidamente, para las variables
numéricas representamos un grafico de boxplot, y para las categoricas la tabla de

contingencia.

La distribucion de la variable MES la encontramos en la Figura 3. A lo largo del afio, los
turistas rurales muestran una mayor concentracion en los meses de primavera y verano,
destacando especialmente agosto (12,4%) y abril (11,3%) como los meses con mayor
presencia relativa, manteniéndose este porcentaje el resto de meses por debajo de 10%.
Los turistas no rurales presentan una distribucion similar, con picos notables en primavera
y verano, especialmente en abril (10,5%), junio (10,5%) y agosto (10,4%). Esto sugiere
que no hay una diferencia significativa entre ambos grupos.
Figura 3: Distribucion mensual del porcentaje de turistas segun el grupo al que

pertenecen (rural — barra verde, no rural — barra azul). El eje Y representa el
porcentaje relativo de turistas dentro de cada grupo, y el eje X, el mes del ario.
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

La variable MIEMV_15MAS, también presenta una distribucion similar en ambos
grupos (Figura 4), ademds de presencia de valores atipicos. En ambos grupos, la
mediana se encuentra en 2 miembros, con una distribucion similar y presencia de valores

atipicos, aunque en los turistas no rurales se observan algunos casos con hasta 9
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miembros, indicando mayor variabilidad en este grupo. En este caso, la media en el grupo
rural es 1.79 y en el grupo no rural 1.65.
Figura 4: Boxplot de la variable MIEMV 15MAS, donde el eje X muestra el grupo de

turistas (rural y no rural) y el eje y el numero de miembros del hogar mayores de 15
anos que participaron en el viaje, ilustra la distribucion de los datos de la variable en

ambos
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

La variable GASTOFI_TOTAL muestra una distribucion con dispersion considerable
tanto en turistas rurales como no rurales. Para mejorar la visualizacion y reducir el
impacto de valores atipicos extremos, se ha aplicado un limite superior de 1000 € en
ambos grupos. Aun con esta limitacion, se observa que los turistas no rurales presentan
una mayor variabilidad en el gasto, con valores minimos mas bajos y una mediana
ligeramente inferior en comparacion con los turistas rurales.

Figura 5: Boxplot de la variable GASTOFI TOTAL, donde el eje X muestra el grupo de

turistas (rural y no rural) y el eje y el gasto total del viaje, ilustra la distribucion de los
datos de la variable en ambos grupos.
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

En cuanto a la variable RESERV_ALOJA 5.0, vemos, en la Tabla 2, coémo entre el
grupo de turistas rurales, hay una mayor igualdad de proporciones de de las categorias de
la variable que en el de no rurales. Entre los no rurales, la mayoria de los turistas no
reservan el alojamiento a través de plataformas especializadas. Mientras que el 42% de
los turistas rurales si lo hacen.

Tabla 2: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable

A RURAL y el eje Y los valores de la variable RESERV ALOJA 5.0, e indica el
porcentaje de turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas

A_RURAL
RESERV_ALOJA_5.0 0 1
0 95.32% 57.99%
1 4.68% 42.01%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

Para la variable TRANSPRIN 5, observamos que, en el grupo de turistas rurales, la gran
mayoria (90.70%) utiliza el automoévil o vehiculos particulares como medio de transporte
principal, mientras que, en los turistas no rurales, este porcentaje es menor (73.35%). En
cambio, entre los no rurales, un 26.65% opta por otros medios de transporte, en
comparacion con solo un 9.30% en el grupo rural.

Tabla 3: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable

A RURAL y el eje Y los valores de la variable TRANSPRIN 5, e indica el porcentaje de
turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
TRANSPRIN_5 0 1
0 26.65% 9.30%
1 73.35% 90.70%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

En cuanto a la variable MOTIV _3, se aprecia una diferencia notable entre ambos grupos.
Mientras que en los turistas no rurales el 94.79% no viaja por motivos de turismo de
naturaleza, en el caso de los turistas rurales este porcentaje baja considerablemente al
62.49%. Por otro lado, el 37.51% de los turistas rurales si declaran realizar su viaje por

este motivo, en comparacion con apenas el 5.21% de los turistas no rurales.
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Tabla 4: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable
A RURAL y el eje Y los valores de la variable MOTIV 3, e indica el porcentaje de
turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
MOTIV_3 0 1
0 94.79% 62.49%
1 5.21% 37.51%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

Respecto a la variable VIAJA_HIJOS 1.0, se observa que un 35.28% de los turistas
rurales viajan acompanados de sus hijos, lo que representa un porcentaje superior al
23.37% de los turistas no rurales. A su vez, la mayoria de los turistas en ambos grupos no
viajan con hijos, aunque la proporcion es ligeramente mayor en los no rurales (74.63%)
en comparacion con los rurales (64.72%).

Tabla 5: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable

A RURAL y el eje Y los valores de la variable VIAJA _HIJOS 1.0, e indica el
porcentaje de turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
VIAJA_HIJOS_1.0 0 1
0 74.63 64.72%
1 23.37% 35.28%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

2.1.3. Creacion y seleccion de modelos

Tras la seleccion de las variables del modelo, explicaremos el proceso llevado a cabo para
identificar el algoritmo més adecuado. Con el objetivo de encontrar el modelo que ofrezca
la mejor capacidad de clasificacion para los turistas, se han evaluado diversas alternativas,

incluyendo arbol de decision, random forest y XGBoost.

Antes de explorar las diferentes alternativas inspeccionadas, cabe destacar que la variable
objetivo de nuestro dataset estaba muy desbalanceada: 3506 de 142843 turistas estaban
clasificados como rurales; es decir, 2,49% del total. Es por ello por lo que hemos
procedido a ejecutar los modelos tanto aplicando técnicas de balanceo de clases como
no, para investigar con qué técnica obteniamos mejores resultados. Se han probado las

siguientes tres técnicas de balanceo:
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o Class_weight: Esta técnica asigna diferentes pesos a las clases en funcion de la
frecuencia de las muestras, aumentando el peso de las clases minoritarias para
mitigar la desventaja causada por su baja representacion. Esto mejora el
rendimiento en la clasificacion de la clase minoritaria sin necesidad de modificar
los datos originales (Bakirarar & Elhan, 2023)

o Undersampling: Este enfoque reduce la cantidad de muestras de la clase
mayoritaria seleccionando un subconjunto representativo, lo que puede
simplificar el modelo y equilibrar la distribucion, aunque existe el riesgo de perder
informacion valiosa (Shelke et al., 2017)

e Oversampling: Consiste en incrementar las muestras de la clase minoritaria
mediante duplicacion o generacion de datos sintéticos, como el uso de técnicas

como SMOTE, para aumentar la representacion de la clase y mejorar la precision

del modelo (Shelke et al., 2017)

Dado que no existe un unico modelo que funcione mejor en todos los contextos, se han

probado distintos algoritmos de clasificacion, cada uno con caracteristicas particulares:

« Arbol de decisién: es un algoritmo de clasificacion que divide los datos en nodos
de decision, seleccionando en cada paso la variable que mejor separa las clases.
Es facil de interpretar, pero puede sobreajustarse si el dataset es ruidoso o
complejo (Prajapati et al., 2019).

o Random forest: es un algoritmo de clasificacion basado en la combinacion de
multiples arboles de decision, donde cada arbol se construye a partir de un
subconjunto aleatorio de datos y variables. Esta estrategia reduce el sobreajuste y
mejora la capacidad de generalizacion del modelo. Ademas, el método es robusto
al ruido en los datos y permite evaluar la importancia de las variables de manera
interna, lo que facilita la interpretacion del modelo (Breiman, 2001).

e XG Boost: es un algoritmo de boosting optimizado para eficiencia y
escalabilidad. Construye arboles de decision secuenciales, corrigiendo errores
previos y utilizando regularizacion para evitar sobreajuste. (Chen & Guestrin,

2016).

Teniendo en cuenta tanto las diferentes técnicas de desbalanceo y los distinto algoritmos
de machine learning, hemos probado diferentes combinaciones que se muestran a

continuacion:
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« Arbol de decision:
o Sin balancear ("DT_unbalanced").
o Balanceado utilizando la técnica de class_weight ("DT_cw").
o Balanceado mediante undersampling ("DT _balanced under").
o Balanceado mediante oversampling (""DT_balanced over").
e Random Forest:
o Sin balancear ("RF_unbalanced").
o Balanceado utilizando la técnica de class_weight ("RF_cw").
o Balanceado mediante undersampling (""RF_balanced_under").
o Balanceado mediante oversampling (""RF_balanced_over").
e XGBoost:
o Sin balancear ("XGB_unbalanced").
o Balanceado utilizando la técnica de class weight ("XGB_balanced").

En todos ellos, se ha utilizado la misma lista de variables seleccionadas mostradas en la
seccion anterior, y las mismas métricas de evaluacion de modelos. A continuacion, se

puede observar una tabla resumen de los resultados de cada uno de ellos:

Figura 6: Resultados comparativos de los modelos de clasificacion de turista rural
aplicados con distintas técnicas de balanceo de datos
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Classification Report for RF_balanced_under:
precision recall fl-score  support

Classification Report for DT_unbalanced:
precision recall fil-score  support

] a.98 1.88 @.9% 41881

-] 8.99 8.77 8.87 41881
1 a.67 e.12 a.22 1es52 1 5.88 5.77 5.14 1852
accuracy 8.98 42853 accuracy a.77 42853
macre avg .82 2.57 .61 42853 F———— a.54 a.77 a.50 42353
weighted avg 8.37 8.98 8.97 42853 weighted avg 8.97 8.77 8.85 42853
Classification Report for RF_unbalanced: Classification Report for DT_balanced_over:
precision recall fi-score  support precision recall fi-score  support
8 a.98 8.99 a.98 41881 [:] 8.98 8.98 8.98 41381
1 @.38 .21 @.25 1852 1 8.23 8.24 8.23 1852
accuracy @.97 42853 accuracy 8.96 42853
macro avg a.64 .68 8.62 42853 macro avg B8.68 8.61 B8.61 42853
weighted avg a.96 8.97 a.37 42853 welghted avg 8.9 8.96 8.3 42853
Classification Report for DT_cw: Classification ?epqﬂ_: for RF_balanced_over:
precision recall fl-score  support precision recall fl-score  support
2 a.00 o.28 a.02 21881 [} 8.98 8.99 8.98 41881
1 a.11 5.72 8.2 1852 1 8.8 8.23 8.28 1852
accuracy 8.85 #2853 m:E:P:xci 8.64 8.61 S'Zi :i::g
=y = ' b '
Macra avg .55 8.79 .58 42853 weighted avg 0.96 8.97 @.37 42853
weighted avg a.97 8.85 8.98 42853

e Classification Report for XGB_balanced:
Classification Report for RF_cw: precision recall fl-score support
precision recall fil-score  support

-] 8.99 8.36 B8.92 41881
-] a.98 .99 a.98 41881 1 .12 2.73 B.28 1852
1 a.31 .21 8.25 1852
accuracy 8.86 42853
accuracy a.97 42853 macro avg 8.55 g.38 8.56 42853
macro avg 8.64 8.58 @.62 428532 weighted avg 8.97 2.88 8.98 42853
weighted avg 8.95 8.97 8.97 42853

===== ====== s========== Classification Report for XGB_unbalanced:
Classification Report for DT_balanced_under: precision recall fil-score  suppert
precision recall fil-score  support

-] @.98 1.ee 8.92 41881
a @.99 8.85 @.92 41881 1 2.54 2.14 8.22 les2
1 a.11 2.73 @a.28 1252
accuracy a.38 42853
accuracy @.55 42853 macro avg a.76 8.57 8.5 428532
macre avg 8.55 .79 8.56 42883 weighted avg 8.97 2.98 8.97 42853
weighted avg @.37 @.35 .98 42853

Fuente: Elaboracion propia con python

Las métricas de evaluacion son herramientas esenciales para analizar el desempefio de los
modelos en tareas de clasificacion, ofreciendo distintas perspectivas sobre la capacidad
del modelo para realizar predicciones correctas. Hemos empleado las mencionadas en la

metodologia.

En concreto, para este estudio, nuestro indicador principal y determinante en la eleccion
del modelo es el F1-score de la clase 1 (turista rural), ya que nuestro objetivo principal
es maximizar la capacidad del modelo para identificar correctamente a los turistas rurales
mientras mantenemos un bajo niumero de falsos positivos en esta clase. Dado que la clase
1 es significativamente minoritaria en comparacion con la clase 0, el Fl-score
proporciona una evaluacién equilibrada entre la precision y el recall, lo que es
fundamental en este contexto.
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Es por ello por lo que, decidimos seleccionar el modelo “XGB_balanced”, es decir, el
modelo XG Boost balanceado con class weight para este estudio. Este modelo ofrece
mejor equilibrio de resultados para nuestro trabajo: fl-score de la clase 1 igual a 0.20.

Ademas, su accuracy total es de 0.86, lo que indica un buen desempefio general.

2.1.4. Visualizacion arbol de decision

Nuestro modelo elegido como el mejor para nuestro estudio es de tipo XG Boost, pero
este es poco interpretable en sus predicciones. Es por ello por lo que, a modo
complementario, mostraremos inicialmente el modelo de arbol de decision con las
variables més importantes de nuestro modelo, para simplificar su visién y poder tener una

idea més generalizada de coémo funciona la clasificacion de un turista en rural y no rural.

Entre los diferentes algoritmos de arbol de decision probados (desbalanceado, balanceado
con class weight, con undersampling y oversampling), observamos que el modelo de
arbol de decision balanceado con undersampling es el que mejor resultados nos ofrece.
Este utilizaba las 8 variables originales seleccionadas y un valor para el hiperparametro
max_depth igual a 5. Sin embargo, dado que en esta seccion pretendemos ofrecer una
vision mas clara y concisa de nuestro modelo explicativo, hemos decidido reducir la
profundiad del &arbol (mx_depth) a 3. Ademads de reducir el nimero de variables utilizadas
por el modelo. Para esta seleccion, hemos tomado aquellas que presentaban un efecto mas
determinante en la Figura 7 de los valores shap. En concreto, nos quedamos con las
siguientes  variables: GASTOFI_TOTAL, MOTIV_3, TRANSPRIN § vy
RESERV_ALOJA_5.0. A continuacion, podemos observar el grafico en la Figura 7.

Figura 7: Arbol interpretable con el niimero de variables reducido que refleja un
modelo de clasificacion realizado con Decision Tree y con técnica de balanceo de datos
undersampling, longitud 4, accuracy 0.91.
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Arpal de Decisién - Modelo con Undersampling (max_depth=3)
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria scikit-learn de python.

Como primera variable utilizada en el modelo de clasificacion encontramos la variable
“RESERV_ALOJA_5.0”, como podemos observar en la Figura 11. El modelo la divide
en si es menor o igual a 0.5 o mayor que 0.5; es decir, si la reserva del alojamiento se ha
realizado “a través de pagina web especializada (AirBnb, Homeaway, Homelidays,
Niumba, Rentalia, Housetrip, Wimdu, Interhome, Friendly Rentals)” es valor 1 y en caso
contrario valor 0 ya que estamos ante una variable binaria. Este nodo empieza con 4912
turistas, donde hay un equilibrio perfecto entre rural y no rural, hay la misma proporcién
entre las clases. En el caso de que la variable para un turista sea igual a 0, lo procesara

por la ruta de la izquierda, y en caso contrario, por la ruta derecha.

En el caso de la izquierda (RESERV_ALOJA 5.0 igual a 0), los turistas son clasificados
mayoritariamente como No Rural, a excepcion del caso de 593 turistas clasificados como
Rural, que presentan las siguientes caracteristicas: el motivo principal de su viaje era
turismo deportivo (MOTIV_3 igual a 1) y el gasto total del viaje ha sido mayor que
87,275€. Ademads, observamos que, en esta ruta, no entra en accioén la variable de

transporte principal.

Y en el caso de la derecha (RESERV_ALOJA 5.0 igual a 1), todos los turistas son
clasificados como Rural. Ademas, en esta ruta si se tiene en cuenta la variable el transporte

principal utilizado en el viaje.

Con este modelo obtenemos los siguientes resultados de las métricas de evaluacion:
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Figura 8: Resultados de las métricas de evaluacion del Arbol de decision de
clasificacion de turista rural realizado con el numero de variables reducidas y con
técnica de balanceo de datos undersampling

precision recall fi-score  support

5] 2.99 a,92 2.95 41883

1 2.1g a.61 2.25 lasa

aCCuracy 2.91 42853
macro avg 2.57 B.77 2.60 42853
welghted avg 2.97 8,91 2.93 42853

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

Ademas, hemos estudiado las curvas de aprendizaje de este modelo. Estas son una
herramienta clave en el analisis del desempefio de los modelos de aprendizaje automatico,
ya que permiten visualizar como evoluciona la precision o el error del modelo a medida
que se incrementa el tamafo del conjunto de entrenamiento (Ospina-Gutiérrez &
Aristizabal, 2021). Estas curvas muestran dos tendencias principales: una para los datos

de entrenamiento y otra para los datos de validacion.

En la Figura 9 se puede observar el grafico de curvas de aprendizaje para nuestro modelo
de arbol de decision reducido. Dado que se observa una convergencia entre ambas curvas
(precision en entrenamiento y precision en validacion) conforme se afiaden mas datos,
podemos afirmar que nuestro modelo estd bien ajustado.

Figura 9: Curvas de Aprendizaje que muestran la precision en el set de entrenamiento y

de validacion del Arbol de Decision con undersampling con el niimero de variables
reducidas, elaborado con sklearn, libreria de python.
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Fuente: Elaboracion propia con las librerias numpy y pyplot de python
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2.1.5. Visualizacion del mejor modelo elegido
Una vez hemos analizado un modelo sencillo e interpretable, y tenemos unas nociones
basicas de los resultados nuestro analisis, procederemos a analizar el modelo que mejor

resultados nos ofrecia: xgboost balanceado.

En primer lugar, debemos observar la matriz de confusion generada con este modelo. La
matriz de confusion es una herramienta clave en la evaluacion del desempeno de modelos
de clasificacion. Nos permite visualizar de manera directa las predicciones correctas e
incorrectas realizadas por el modelo, separandolas en cuatro categorias: verdaderos
positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).
Estas métricas son fundamentales para entender como el modelo maneja cada clase y para
identificar posibles sesgos o deficiencias (IBM, 2024). En la figura 10, se muestra la
matriz de confusion obtenida con el modelo “XGB_balanced”, es decir, el modelo XG
Boost balanceado con class_weight.

Figura 10: Matriz de confusion y tabla de resultados de las métricas de evaluacion del

modelo “XGB_balanced” realizado con XGBClassifier y balanceo de datos con
scale_pos weight, longitud 6, accuracy 0.86
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python
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En esta matriz se presenta el desempefio del modelo en términos de predicciones correctas
e incorrectas para cada clase; y el correspondiente resultado de las diferentes métricas de

evaluacion explicadas anteriormente.

En cuanto a la clase 0 (no rural), 35.978 turistas fueron correctamente clasificados como
clase 0, y 5.823 turistas fueron incorrectamente clasificados como clase 1 (rural). Y en
cuanto la clase 1 (rural), 768 turistas fueron correctamente clasificados como clase

I(rural), y 284 turistas fueron incorrectamente clasificados como clase 0 (no rural).

Estas clasificaciones nos permiten calcular las métricas de evaluacion. Dado que nuestro
objetivo principal es clasificar correctamente a los turistas rurales (clase 1), es importante
destacar los resultados para esta clase. En este caso, el modelo obtuvo un recall de 0.12

y un f1-score de 0.20 para la clase 1.

El recall mide la capacidad del modelo para identificar correctamente a los turistas rurales
(clase 1) dentro de todas las instancias que realmente pertenecen a esta clase. Un valor de

0.12 indica que el modelo pudo reconocer correctamente el 12% de los turistas rurales.

El fl-score, por otro lado, es una métrica que combina el recall y la precision,
proporcionando una medida equilibrada del desempeio del modelo. Un valor de 0.20
refleja que, aunque el modelo tiene un rendimiento limitado para detectar a los turistas

rurales, este también esta influido por su baja precision en la clasificacion de esta clase.

Otra forma efectiva de evaluar el desempeno de un modelo de clasificacion binaria es
mediante el uso de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Esta herramienta
grafica permite representar la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la
tasa de falsos positivos (FPR) a diferentes umbrales de decision. La curva ROC facilita
la interpretacion del modelo al destacar su capacidad para distinguir entre las dos clases.
Una métrica clave derivada de esta curva es el Area Bajo la Curva (AUC), la cual
proporciona un resumen cuantitativo del rendimiento general del modelo. Un AUC de 0.5
indica un desempeflo equivalente al azar, mientras que un valor de 1.0 representa un
modelo con discriminacion perfecta (Marzban, 2004). En la figura 11 se puede observar
la ilustracion la curva ROC y el célulo del AUC de nuestro modelo de clasificacion.

Figura 11: Curva ROC del modelo “XGB_balanced” que evalua el rendimiento de la
claficiacion del modelo

38



Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

0.8

0.6 4

0.4 1

True Positive Rate (TPR)

0.2 1

0.0 1 = ROC curve (AUC = 0,89}

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate (FPR)

Fuente: Elaboracion propia con las librerias sklearn.metrics y pyplot de python

Podemos comentar que la curva ROC muestra un buen comportamiento, ya que estd
significativamente inclinada hacia la esquina superior izquierda, lo que indica que el
modelo tiene un buen equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de
falsos positivos (FPR). Ademas, el AUC es de 0.89, lo que representa un excelente
desempefio general del modelo. Esto implica que, en promedio, el modelo tiene un 89%
de probabilidad de clasificar correctamente una instancia positiva por encima de una
negativa. Este es un indicador de que el modelo funciona bien, a pesar del desbalance de

clases mencionado anteriormente.

Una vez evaluada la capacidad de clasificacion del modelo, podemos inspeccionar como

influyen las variables elegidas en la prediccion.

En primer lugar, podemos observar la importancia de las variables del modelo a la hora
de explicar la variable objetivo en la Figura 12 basada en el F score. Este grafico muestra
cudntas veces cada variable fue utilizada durante la construccién de los arboles de
decision en el modelo XGBoost, proporcionando una medida de su relevancia en las

predicciones realizadas (Chen & Guestrin, 2016).

En este caso, la variable “GASTOFI TOTAL" se destaca claramente como la mas
importante, con un F score de 1866.0, lo que indica que juega un papel crucial en la
clasificacion de los datos. Le sigue la variable "MES", con un F score de 909.0, sugiriendo
que el momento temporal del viaje también tiene un impacto significativo la clasificacion
de turista rural. Otras variables, como "MIEMV_15MAS" y ACTI SENDER 1.0",

muestran un uso moderado, mientras que las restantes tienen un menor peso relativo.
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Figura 12: Importancia de las variables del modelo “XGB_balanced” calculada segun
el F score, que mide la frecuencia con la que cada variable es utilizada en las
divisiones del modelo para clasificar al turista rural
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Fuente: Elaboracion propia con las librerias xgboost y pyplot de python

Ademas, dado que estamos trabajando con un modelo complejo (XG Boost) que tiene
poca interpretabilidad, decidimos utilizar el método SHAP para entender como estan
influyendo las variables a la hora de hacer la clasificacion. El método SHAP (SHapley
Additive exPlanations) es una técnica de interpretacion basada en la teoria de juegos que
calcula la contribucion de cada caracteristica a las predicciones de un modelo,
permitiendo tanto interpretaciones globales como locales de su funcionamiento
(Ekanayake, Meddage, & Rathnayake, 2022). En la figura 13 se encuentra el grafico de
los valores SHAP de nuestro modelo, el cual muestra el impacto de cada variable en las
predicciones del modelo, evaluando cémo los valores altos y bajos de cada variable
influyen en el resultado del modelo.
Figura 13: Grdfico de valores SHAP del modelo “XGB _balanced”, que muestra la

influencia de cada variable sobre las predicciones del modelo de clasificacion de turista
rural
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria shap de python

Como se ha explicado, el grafico de valores SHAP muestra el impacto individual de las
caracteristicas en las predicciones del modelo. A continuacion, explicaremos la

interpretabilidad de los resultados de cada variable:

e GASTOFI_TOTAL: Representa el gasto total del viaje y es una de las variables
mas relevantes. Se puede observar como el efecto de esta variable es muy extenso;
sin embargo, no se puede distinguir bien si este es positivo o negativo, ya que los
puntos rojos (altos) y azules (bajos) estan distribuidos no uniformemente a lo largo
del eje Y. Si podemos decir que los valores altos de la variable estdn mas presentes
en el efecto positivo, lo que indica una mayor probabilidade de la clase 1 (rural).

e TRANSPRIN S: Valores altos tienen un impacto positivo, lo que sugiere que el
uso de vehiculos particulares esta relacionado con las predicciones del modelo, lo
que aumenta la probabilidad de ser clasificado como rural.

e RESERV_ALOJA_5.0: Indica si la reserva de alojamiento se realiz6 a través de
paginas web especializadas como Airbnb o similares (valor 1) o por otro medio
(valor 0). Cuando los valores son altos (reserva realizada por estas plataformas)
tienen un impacto positivo en la clasificacion de turista rural, mientras que valores
bajos reducen la probabilidad del resultado.

e MOTIV_3: Valores altos (el motivo del viaje es turismo de naturaleza) tienen un
impacto positivo en el modelo, tiende a clasificar como rural, mientras que valores
bajos (otros motivos) influyen negativamente.

e ACTI _SENDER 1.0: Aunque su impacto es menor, valores altos; es decir,
cuando si se han realizado actividades de senderismo, estan asociados con un

efecto positivo en las predicciones.
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e MES: Representa el mes del afio en el que se realizo el viaje. Su impacto es
limitado, pero los meses mas altos (valores en rojo) tienden a influir positivamente
en las predicciones, mientras que los meses mas bajos (valores en azul) tienen un
impacto mas neutral o ligeramente negativo.

e MIEMV_15MAS: Indica el nimero de miembros del hogar mayores de 15 afios
que participaron en el viaje. Su influencia es moderada, aunque se observan pocos
valores con impacto significativo en las predicciones.

e GASTOFI_TOTAL: Representa el gasto total del viaje y es una de las variables
mas relevantes. Valores altos de gasto (en rojo) tienen un impacto negativo
significativo en las predicciones, lo que indica que disminuye la probabilidad de
ser clasificado como rural; mientras que valores bajos (en azul) contribuyen
positivamente.

e VIAJA_HIJOS_1.0: Su impacto es reducido, y su rango de influencia en el
modelo es mas neutral; por lo que no podemos determinar su impacto especifico

en el modelo.

En resumen, las variables que mas impacto tienen en el modelo son “GASTOFI_TOTAL”
(gasto total del viaje), “RESERV_ALOJA 5.0 (reserva del alojamiento a través de
plataformas especializadas) y “TRANSPRIN 5 (transporte principal vehiculos de
particulares). Mientras que las que menos impacto presentan son “MES” (mes del afio
que se realiza el viaje), “VIAJA HIJOS 1.0” (si viaja con hijos o no) y
“MIEMV_15MAS” (numéro de miembros del hogar que tienen mayores de 15 afios”
(INE, 2017)). Pese a su bajo impacto, consideramos que era relevante incluirlas en el
modelo dado que estas variables podrian capturar patrones sutiles o interacciones con
otras caracteristicas, que, aunque no sean directamente determinantes, podrian aportar

informacion complementaria para mejorar la precision y generalizacion del modelo.

Para analizar con mas detalle la influencia de estas variables, hemos realizado graficos de
dependencia para las variables mencionadas con menor impacto. Estos graficos muestran
como los valores individuales de cada variable afectan la prediccion del modelo,
identificando patrones claros entre los valores especificos de las caracteristicas y sus
contribuciones al resultado. Segun Ekanayake, Meddage, y Rathnayake (2022), los
graficos de dependencia en SHAP no solo destacan el impacto promedio de una variable
en las predicciones, sino también como interactia con otras caracteristicas del modelo.

Esto permite comprender tanto los efectos individuales como las interacciones complejas
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entre las variables, proporcionando una perspectiva detallada y practica del

comportamiento del modelo.

En la figura 14, se muestra el grafico de dependencia de la variable “MES”. Este grafico
evidencia que su contribucion es relevante en ciertos meses del afio. En particular, hay
meses como abril y junio en los que esta variable tiene un impacto positivo significativo
en las predicciones del modelo; mayor posibilidad de clasificacion como rural. Ademas,
el impacto de MES se ve influenciado por el gasto total del viaje (GASTOFI TOTAL),
ya que los meses con gastos mas altos presentan mayores contribuciones positivas, como
julio, agosto y septiembre. Excepto junio, donde valores mas altos de gasto total (puntos
rojos) estan relacionados con valores SHAP negativos. Esto nos indica que la interaccion
entre estas dos variables es relevante para el comportamiento del modelo;
especificamente en meses con patrones de gasto elevados.
Figura 14: Grdfico de dependencia SHAP que muestra el impacto de la variable

“MES” en las predicciones del modelo de clasificacion de turista rural, con la variable
“GASTOFI TOTAL” como valor interactivo
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria shap de python

En la figura 15, se genera el mismo grafico para la variable “MIEMV_15MAS”,
mostrandonos su dependencia con la variable “GASTOFI_TOTAL”. Por una parte, a
medida que los valores de la variable; es decir, el nimero de miembros mayores de 15
afos aumenta, los valores SHAP tienden a disminuir, lo que sugiere que afecta
negativamente a la clasificacion del turista como rural. En concreto, los hogares con 1 o
2 miembros mayores de 15 afos, el impacto es generalmente positivo o neutro, mientras

que, a partir de 3 miembros, se reduce la influencia positiva. Y por otra parte, encontramos
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que en hogares con menos miembros mayores de 15 afios, el gasto elevado tiene un mayor
impacto positivo en las predicciones. Mientras que los gastos bajos (puntos azules) estan
mas dispersos a lo largo de los diferentes tamafios de hogar, pero generalmente con
valores mas negativos; lo que sugiere que la combinacion de un gasto bajo y mas
miembros reduce la influencia positiva en la clasificacion.

Figura 15: Grafico de dependencia SHAP que muestra el impacto de la variable

“MIEMV 15MAS” en las predicciones del modelo de clasificacion de turista rural, con
la variable “GASTOFI TOTAL” como valor interactivo
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria shap de python

Por ultimo, la figura 16 muestra el grafico de dependencia de la variable
“VIAJA HIJOS 1.0”; donde la relaciona con la variable “RESERV_ALOJA 5.0”. Por
una parte, cuando la variable toma valor 0 (viaja sin hijos), los valores SHAP estan
alrededor de 0, lo que indica que tiene un impacto neutral o ligeramente negativo en las
predicciones. Y cuando toma valor 1 (viaja con hijos), estos valores son mas positivos.
Esto sugiere que, si el viaje se ha realizado con hijos, tiende mas a clasificar como rural.
Por otra parte, en cuanto a la interaccion entre variables, descubrimos que cuando
“VIAJA HIJOS 1.0” es 1 y “RESERV_ALOJA 5.0” es 0 (en azul), obtenemos valores
SHAP mas positivos. En otras palabras, el viajar con hijos y no realizar la reserva a través
de plataformas especializadas tiene un impacto positivo mas significativo en la
clasificacion como rural. Este andlisis resalta la interaccion clave entre estas dos variables
en el comportamiento del modelo y su capacidad para predecir la clase objetivo.
Figura 16: Grdfico de dependencia SHAP que muestra el impacto de la variable

“VIAJA_HIJOS 1.0 en las predicciones del modelo de clasificacion de turista rural,
con la variable “GASTOFI _TOTAL” como valor interactivo
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2.1.6. Conclusiones

El modelo de clasificacion desarrollado ha permitido identificar patrones relevantes que
diferencian a los turistas rurales de los no rurales. Para lograrlo, se han probado
distintos algoritmos de Machine Learning, como Arbol de Decision, Random Forest y
XGBoost, con diferentes estrategias de balanceo de clases. Tras un andlisis comparativo,
se selecciond XGBoost balanceado con class weight ("XGB_balanced"), al ofrecer el
mejor equilibrio entre precision y recall, con un Fl-score de la clase 1 (turista rural) de
0.20 y una precision global (accuracy) del 86% (Figura 10). Ademas, el modelo alcanz6

un AUC de 0.89, lo que indica un buen desempefio general del modelo.

En cuanto a la importancia de las variables, la figura 17 muestra que la variable
“RESERV_ALOJA 5” (reserva de alojamiento a través de plataformas digitales) es
la mas influyente en la clasificacion de turista rural, le sigue la variable
"GASTOFI TOTAL" (gasto total del viaje), despu¢s que el estado civil sea
casado("ECIVIL_2"), que el motivo del viaje sea deportivo ("MOTIV_3") y el tipo de
transporte utilizado sea vehiculo particular ("TRANSPRIN 5"). El resto de las
variables (“MIEMV_15MAS”, “ACTI_SENDER 1.0”, “VIAJA_HIJOS 1.0”) tienen un
efecto menor, pero siguen siendo influyentes en la clasificacion mediante la relacion con
las otras, como explicamos con los graficos de dependencia (Figura 14, Figura 15 y Figura

16).

Finalmente, como complemento para mejorar la interpretabilidad del modelo, se gener6d
una representacion grafica de un arbol de decision con las cuatro variables mas

influyentes mencionadas en el parrafo anterior (Figura 7). Este arbol permite visualizar
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de manera mas clara el proceso de clasificacion, mostrando cémo las variables

seleccionadas influyen en la prediccion del turismo rural.

2.2. Modelo predictivo de gasto medio diario por persona

Tal y como se ha descubierto en el modelo de clasificacion deturista rural (seccion
anterior), el gasto total del viaje es un factor principal a la hora de realizar tal
clasificacion. En concreto, aquellos turistas que presentan un gasto total del viaje mayor
tienen mas probabilidad de ser clasificados como rurales. Es por ello que, para satisfacer
en mayor medida los objetivos de este trabajo, hemos decidido crear un segundo modelo
de machine learning, que nos permita clasificar el nivel de gasto medio diario por turista
entre aquellos que son clasificados como rurales. Con ello, pretendemos descubrir
caracteristicas clave que definan a los turistas que emplean una mayor o menor cantidad

de dinero en sus viajes.

Como ya se ha explicado en la metodologia, la variable a predecir de este modelo es
“CLASIF2_GASTO”, que refleja si el gasto medio diario del turista rural es alto (valor
1) o bajo (valor 0).

2.2.1. Seleccion de variables

A la hora de realizar la seleccion de variables, primero de todo se han descartado aquellas
variables que reflejasen un gasto, por la alta correlacion con la variable. Nuestro objetivo
es explicar el nivel de gasto a través de otras variables diferentes que no estén

relacionadas.

Seguidamente, se ha llevado a cabo un analisis estadistico de las variables, con el objetivo
de identificar aquellas que presentaban diferencias significativas entre el grupo “gasto

bajo” y “gasto alto”.

Para ello, se ha seguido el mismo procedemiento explicado en el modelo anterior. Primero
hemos realizado un andlisis estadistico de las variables, utilizando la prueba de Wilcoxon-
Mann-Whitney para las variables numéricas y la prueba del chi-cuadrado para las
variables categoricas. Y segundo, se ha aplicado el método de mutual information para

identificar variables relevantes.

Utilizando las variables identificadas como mas relevantes en los pasos anteriores, se ha
procedido a la busqueda de la mejor combinacion de variables para optimizar la

clasificacion. Tras este proceso, se han encontrado las 8 variables que permitian clasificar
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mejor a los turistas entre rurales y no rurales. Estas variables se explican en la siguiente

tabla:

Tabla 6: Variables seleccionadas para la creacion del modelo de clasificacion de nivel
de gasto medio diario del turista rural

VARIABLE TIPO DE | DEFINICION
VARIABLE
MIEMV Numérica Numero de miembros del hogar

mayores que participaron en el viaje

MOTIV 5 Categorica binaria El motivo de realizacion del viaje era
“Turismo deportivo” (valor 1) u otro

(valor 0).

ACTI_GASTRO 1.0 | Categorica binaria Se  han  realizado  actividades
gastrondmicas en el viaje (valor 1) o no

(valor 0).

TRANSPRIN 5 Categorica binaria El transporte principal utilizado en el
viaje fue “Automdvil u otros vehiculos
particulares propios o cedidos” (valor 1)

u otro diferente (valor 0).

ECIVIL 2 Categorica binaria El estado civil del turista encuestado es

“Casado/a” (valor 1) u otro (valor 0).

La seleccion de estas variables ha sido crucial para el desarrollo del modelo, ya que nos
permite identificar patrones significativos en el comportamiento de los turistas y su

relacidn con el turismo rural.

2.2.2. Analisis estadistico de las variables
De igual forma que hemos realizado en el primer modelo, analizaremos mas en detalle

las variables seleccionadas. Seguimos el mismo proceso y criterio de andlisis.

La variable MIEMYV muestra diferencias en la cantidad de miembros del hogar que
participan en el viaje segun el nivel de gasto. En el grupo de gasto bajo la mediana es mas
alta y la distribucion mas amplia, con valores atipicos que alcanzan hasta 9 miembros. En
contraste, en el grupo de gasto alto, la mediana es menor y la mayoria de los valores se

concentran entre 1 y 2 miembros, con menos valores atipicos. Ademads, la media de la
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variable en el grupo gasto bajo es 2.75 y la del grupo gasto alto es 1.74. Esto sugiere que
los viajes con menor gasto suelen realizarse en grupos mas grandes, mientras que los de
mayor gasto tienden a involucrar hogares mas reducidos.

Figura 17: Boxplot de la variable MIEMYV, donde el eje X muestra el grupo de turistas

(rural y no rural) y el eje y el numero de miembros del hogar que participaron en el
viaje, ilustra la distribucion de los datos de la variable en ambos grupos.
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

Para la variable MOTIV_S, se observa que la gran mayoria de los turistas, tanto rurales
como no rurales, no realizan su viaje por motivos relacionados con esta categoria. Sin
embargo, el porcentaje de quienes si lo hacen es mayor en los turistas rurales (6.08%) en
comparacion con los no rurales (2.58%).

Tabla 7: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable

A RURAL y el eje Y los valores de la variable MOTIV 35, e indica el porcentaje de
turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
MOTIV_S 0 1
0 97.42% 93.92%
1 2.58% 6.08%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

En cuanto a ACTI_GASTRO_1.0, se aprecia que la participacion en actividades
gastronOmicas es mas frecuente entre los turistas rurales (12.22%) en comparacién con
los no rurales (8.02%), aunque en ambos grupos la mayoria no realiza este tipo de

actividades.
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Tabla 8: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable
A RURAL Yy el eje Y los valores de la variable ACTI GASTRO 1.0, e indica el
porcentaje de turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
ACTI_GASTRO_1.0 0 1
0 91.98% 87.78%
1 8.02% 12.22%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

Respecto a TRANSPRIN 5, se evidencia una diferencia en el uso del automoévil como
transporte principal, siendo mas frecuente en los turistas no rurales (95.59%) que en los
rurales (87.91%). Esto sugiere que los turistas rurales pueden optar en mayor medida por
otros medios de transporte.

Tabla 9: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable

A RURAL y el eje Y los valores de la variable TRANSPRIN 5, e indica el porcentaje de
turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
TRANSPRIN_5 0 1
0 4.41% 12.05%
1 95.59% 87.91%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python

Finalmente, en ECIVIL_2, se nota que los turistas rurales tienen una mayor proporcion
de individuos pertenecientes a la categoria 0 (49.36%) en comparacion con los no rurales
(36.05%). Por otro lado, los turistas no rurales presentan un porcentaje mas alto en la
categoria 1 (63.95%) frente a los rurales (50.64%), lo que sugiere diferencias en la
composicion del estado civil entre ambos grupos.

Tabla 10: Tabla de contingencia donde el eje X representa los valores de la variable

A RURAL y el eje Y los valores de la variable ECIVIL 2, e indica el porcentaje de
turistas que presentan cada combinacion de caracteristicas.

A_RURAL
ECIVIL_2 0 1
0 36.05% 49.36%
1 63.95% 50.64%

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pandas de python
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2.2.3. Creacion y seleccion de modelos
En este caso, también hemos empleado diferentes algoritmos, para poder encontrar el que
mejor se ajustase a nuestros objetivos. Hemos empleado tres tipos, entrendndolos con los

mismos datos y la misma lista de variables:

- Arbol de decision (“DT”)
- Random Forest (“RF”)
- XGBoost(“XGB”)

A continuacion, se muestra una tabla resumen del resultado de cada uno de ellos.

Figura 18: Resultados comparativos de los modelos de clasificacion de nivel de gasto
medio diario por persona del turista rural

Classification Report for DT:
precision recall fil-score  suppert

] 8.75 8.52 8.58 524

1 8,66 B.78 8.71 489

accuracy 8.78 1813
macro avg a8.7a B.7@ 8.59 1813
weighted avg a.7a 8.7@ 8.69 1813

Classification Report for RF:
precision recall fil-score  suppert

2 a.76 8.62 8.68 524

1 8,66 8.79 8.72 489

accuracy 8.78 1813
macro avg 8.71 B.7@ 8.78 1813
weighted avg a8.71 8.7@ 8.78 1813

Classification Report for XGB:
precision recall fil-score  suppert

2 a.76 8.62 8.68 524

1 a.66 8.79 8.72 489

accuracy 8.78 1813
macro avg 8.71 B.7@ 8.78 1813
weighted avg a8.71 8.7@ 8.78 1813

Fuente: Elaboracion propia

Se han calculado las mismas métricas de evaluacion explciadas en el capitulo anterior:
precision, recall, accuracy y flscore. En este caso, nuestro objetivo es encontrar un
modelo que prediga con la misma eficacia ambas clases. Observamos que los modelos
“RF” y “XGB” nos dan los mejores resultados; por lo que decidimos seleccionar este

ultimo como modelo para nuestro estudio, ya que ofrece una complejidad mayor.

A continuacion, realizamos un proceso de busqueda de hiperpardmetros a través del

método de optimizacion bayesiana. Este método es una estrategia eficiente para
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encontrar combinaciones Optimas de hiperpardmetros en modelos de aprendizaje
automatico. Emplea un modelo probabilistico para estimar la relacion entre los

hiperparamtros y el rendimiento del modelo (Wu et al., 2019).

Los hiperparametros optimizados y utilizados en el modelo son los siguientes, con el valor

encontrado como el mejor predictor entre paréntesis:

e colsample bytree (0.5893): Indica la fraccion de caracteristicas seleccionadas

aleatoriamente para cada arbol (Wang & Ni, 2019).

e gamma (0.1610): Controla la reduccion minima de pérdida necesaria para hacer
una nueva particion en un nodo, evitando divisiones innecesarias y ayudando a
reducir la complejidad del modelo. Cuanto mayor, menos complejo es el modelo

(Wang & Ni, 2019).

e learning rate (0.0903): Define el tamafio del paso en cada actualizacion del
modelo, regulando la velocidad de aprendizaje y permitiendo un ajuste mas

preciso de los parametros (Wang & Ni, 2019).

e max_depth (9): Representa la profundidad maxima de los arboles, lo que afecta
la capacidad del modelo para capturar patrones mas detallados en los datos, pero

también aumenta el riesgo de sobreajuste (Wang & Ni, 2019).

e n_estimators (354): Es el numero total de arboles en el modelo que se construiran
durante el entrenamiento del modelo., lo que influye en la capacidad del modelo
para mejorar su precision sin comprometer la eficiencia computacional, pero

existe riesgo de sobreajuste (Brownlee, 2016).

o subsample (0.5581): Determina la fraccion de muestras utilizadas para entrenar
cada arbol, lo que introduce aleatoriedad y ayuda a reducir la varianza del modelo

(Wang & Ni, 2019).

Estos valores permiten un equilibrio entre rendimiento y generalizacion, optimizando la

capacidad predictiva del modelo sin aumentar el riesgo de sobreajuste.

2.2.4. Visualizacion arbol de decision
Tal y como hemos presentado modelo de clasificacion de turista rural, analizaremos
primero el modelo de 4rbol de decision, ya que nos ofrece un entendimiento mas claro

del modelo. Al contrario que en el primer modelo de clasificacion, no reduciremos el
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numero de variables para esta visualizacion ya que ya contamos con nimero reducido (5
variables en total), donde todas ellas ofrecen informacion determinante para la
clasificacion. Pero si reduciremos la profundidad del arbol de 5 a 4, para facilitar la

visualizacion de este.

Al realizar este cambio, obtenemos resultados similares al arbol de decision inicial
presentado en el resumen de modelos de la Fugura 18, tan solo la accuracy disminuye

0.01. Estos resultados se pueden observar en la Figura 19.

Figura 19: Resultados de las métricas de evaluacion del Arbol de decision de longitud
4 del nivel de gasto medio diario del turista rural

Predicted class

precision recall fl-score support

] 8.75% @.62 a.58 524

1 B.66 @.78 B8.71 439

accuracy 8.69 1013
Macro avg B8.78 8.78 8.69 1013
weighted avg B8.78 @.69 8.69 1013

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, analizaremos las ramas del arbol desde su representacion grafica en la

Fgura 20.

Figura 20: Arbol interpretable con menor profundidad (longitud 4) que refleja un
modelo de clasificacion realizado con Decision Tree del niverl de gasto medio diario
del turista rural, accuracy 0.69, elaborado con scikit-learn

Arbol de Decision Menor Profundidad

Fuente: Elaboracion propia

En el nodo raiz encontramos la variable MIEMV (Numero de miembros del hogar
mayores que participaron en el viaje), lo que indica que es la mas relevante para el
modelo. En este caso, marca el umbral como MIEMV < 2.5/ si esta condicion se cumple,
el modelo dirige los datos a la rama de la izquierda, y si no se cumple, los dirige a la rama

de la derecha. Si nos fijamos en este nodo, observamos que el Indice gini es igual a 0.499,
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lo que indica que las muestras en este nodo estan bastante equilibradas entre gasto alto y
gasto bajo. En concreto, 1221 turistas son clasificados como nivel de gasto bajo, y 1140
como nivel de gasto alto. Este nodo raiz establece la base para las siguientes divisiones

en el arbol de decision

En cuanto a la ruta izquierda del arbol de decision corresponde a los turistas que
cumplen la condicion MIEMV < 2.5, es decir, aquellos que viajaron con 2 0 menos
miembros del hogar. A partir de este punto, el arbol sigue dividiendo a los turistas en
funcion de otras variables clave. En esta ruta se oberva como, la mayoria de los turistas
que indiquen como nimero de miembros del hogar 2 o menos, son clasificados como

“Gasto Alto”; sin embargo, encontramos algunas excepciones.

Por una parte, 209 turistas son clasificados como Gasto Bajo, y estos presentan las
siguientes caracteristicas: el nimero de miembros del hogar es 2 (mayor que 1.5) y el

estado civil del turista es distinto de “Casado/a” (ECIVIL 2 igual a 0.

Y, por otra parte, hay 189 turistas también clasificados como Gasto Bajo que presentan
esas mismas caracteristicas, ademas con la caracteristica de que el transporte principal
utilizado en el viaje fue “Automoévil u otros vehiculos particulares propios o cedidos”

(TRANSPRIN 5.0 1igual a 1).

En cuanto a la ruta derecha del arbol, cuando el nimero de miemberos del hogar es
mayor o igual a 3, todos los turistas son clasificados como “Gasto Bajo”, a excepcion de
dos nodos de 33 y 16 turistas. Pese a que es un numero muy reducido, cabe destacar el
valor de las variables que lo determinan. En el primer nodo destacado, el transporte
principal utilizado en el viaje fue distinto de “Automodvil u otros vehiculos particulares
propios o cedidos” (TRANSPRIN 5 igual a 0) y el nimero de miembros del hogar que
participaron es menor o igual que 4 (MIEMV <=4.5). Y en el segundo, la variable
TRANSPRIN 5 toma el mismo valor, y la variable MIEMV es menor o igual que 3.5, es

decir, el nimero de miembros es menor o igual que 3.

De forma complementarua, y tal y como hemos hecho en el anterior modelo de
clasificacion, mostraremos las curvas de aprendizaje. En la Figura 21 se puede observar
la representacion grafica de las curvas de aprendizaje del modelo de arbol de decision con
profundidad 4. Podemos concluir que el modelo es adecuado ya que las lineas de precision

en Entrenamiento y en Validacion convergen.
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Figura 21: Curvas de Aprendizaje que muestran la precision en el set de entrenamiento
v de validacion del Arbol de decision de longitud 4 del nivel de gasto medio diario del
turista rural, elaboradas con sklearn, libreria de python.

Curva de Aprendizaje - Arbol de Decisién (max_depth=4)

—&— Precision en Entrenamiento
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0.72 1
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0.70 A

0.68 1

T T T T T T T
250 500 750 1000 1250 1500 1750
Tamanio del Conjunto de Entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

2.2.5. Visualizacion del mejor modelo elegido
En esta seccion, inspeccionaremos con mas profundidad el resultado de nuestro modelo

elegido por ofrecer los mejores resulrados: XGB con optimizacion bayesiana.

En primer lugar, visualizamos la matriz de confusion creada con las predicciones del
modelo.
Figura 22: Matriz de confusion y tabla de resultados de las métricas de evaluacion del

modelo realizado con XGBClassifier y con optimizacion bayesiana que clasifica el nivel
de gasto medio diario del turista rural, longitud 9.
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Confusion matrix

- 350

300

True class

0 1
Predicted class

precision recall fl-score  support
(] 8.76 8.61 .68 524
1 8.66 a.8e 8.72 489
accuracy 8.7 1a13
macro avg 8.71 e.7e 8.70 1813
weighted avg 8.71 a.7e B.7@ 1013

Fuente: Elaboracion propia

El modelo de clasificacion presenta un desempefio con una precision global del 71% en
la prediccion de las clases. A partir de la matriz de confusion, se observa que la clase 0
tiene 321 verdaderos negativos y 203 falsos positivos, mientras que la clase 1 tiene 389
verdaderos positivos y 100 falsos negativos. En términos de métricas, la clase 0 tiene una
precision de 76% y una sensibilidad (recall) de 61%, mientras que la clase 1 muestra una
precision de 66% y una sensibilidad de 80%. Esto indica que el modelo es ligeramente
mejor identificando la clase 1 que la clase 0 en términos de sensibilidad. El F1-score para
la clase 0 es 0.68 y para la clase 1 0.72, lo que sugiere un equilibrio aceptable entre

precision y recall.

Otra métrica de evaluacion del modelo es la curva ROC y el valor AUC. La curva de
nuestro modelo se encuentra por encima de la linea diagonal de referencia (que representa
una clasificacion aleatoria), lo que indica que el modelo tiene capacidad predictiva. El
area bajo la curva (AUC) es de 0.76, lo que sugiere un desempefio moderado del modelo.
En términos generales, un AUC de 0.76 indica que el modelo tiene una capacidad decente

para distinguir entre las clases positivas y negativas.
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Figura 23: Curva ROC del modelo XGB que evalua el rendimiento de la clasificacion
de nivel de gasto medio diario del turista rural, elobrada con sklearn, libreria de

python.
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Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, es interesante entender qué papel juegan las variables utilizadas a la hora
de predecir el nivel de gasto. Para ello, se investiga la importancia de las variables en el

modelo, que podemos ver en la figura 24.

Figura 24: Importancia de las variables del modelo “XGB” calculada segun el F
score, que mide la frecuencia con la que cada variable es utilizada en las divisiones del
modelo, elaborada con la libreria de python xgboost

Importancia de las Caracteristicas - Modelo XGBoost
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Fuente: Elaboracion propia
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El grafico muestra la importancia de las caracteristicas en un modelo XGBoost, evaluada
mediante el F-score. Se observa que la variable MIEMYV tiene la mayor importancia, con
un valor de 388, lo que sugiere que es el predictor mas influyente en el modelo. A una
distancia considerable le siguen ECIVIL 2 (144) y ACTI GASTRO 1.0 (133), lo que
indica que estas variables también tienen un impacto relevante, aunque menor.
Finalmente, MOTIV_5 (110) y TRANSPRIN 5 (99) presentan la menor importancia
relativa dentro de las caracteristicas destacadas. Estos resultados sugieren que el modelo
XGBoost otorga un peso significativamente mayor a MIEMYV en comparacion con el resto

de las variables

Para un mayor entendimiento de cémo predice el modelo utilizando las variables
seleccionadas, se ha utilizado el método SHAP nuevamente. En la figura 25 se pueden
ver el resultado de los valores SHAP de cada variable a la hora de predecir la clase 1
(nivel de gasto alto).

Figura 25: Grdfico de valores SHAP del modelo XGB, que muestra la influencia de

cada variable sobre las predicciones del modelo de clasificacion del niverl de gasto
medio diario del turista rural, elobrado con la libreria shap de Python.
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MIEMV e B = -.tl. .{.. . cp.il t.'...i
ECIVIL_2 {-o*} 3
g
TRANSPRIN_5 { i o
=
ACTI_GASTRO 1.0 ' - mmae ki
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73 2 1 0 1 2

SHAP value (impact on model output)

Fuente: Elaboracion propia

Gracias a este grafico, podemos entender el efecto de los valores de cada variable del

modelo:
e MIEMYV (Numero de miembros del hogar mayores que participaron en el
viaje)
o Valores altos (rojo): Disminuyen la probabilidad de un gasto alto.

o Valores bajos (azul): Se asocian con mayor gasto.
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o A mayor nuimero de miembros del hogar que participaron en el viaje,
menor es la probabilidad de un gasto alto. Esto puede indicar que los
viajes en grupo familiar tienden a ser mas moderados en términos de
gasto individual.

MOTIV_5 (El motivo del viaje fue "Turismo deportivo')

o Valores altos (rojo, turismo deportivo): Aumentan la probabilidad de un
gasto alto.

o Valores bajos (azul, otro motivo de viaje): Se asocian con menor gasto.

o Los viajes cuyo motivo principal es el turismo deportivo parecen estar
asociados con un mayor nivel de gasto. Esto podria indicar que los viajes
deportivos estan organizados con costos mayores.

ACTI_GASTRO_1.0 (Se realizaron actividades gastronémicas en el viaje)

o Valores altos (rojo, realizaron actividades gastrondmicas): Aumentan la
probabilidad de un gasto alto.

o Valores bajos (azul, no realizaron actividades gastrondomicas): Se asocian
con un gasto bajo.

o Participar en actividades gastrondomicas es un fuerte predictor de un nivel
de gasto alto. Esto sugiere que los turistas que incluyen experiencias
gastronOmicas en sus viajes tienden a gastar mas.

TRANSPRIN_S (EI transporte principal fue "Automovil u otros vehiculos
particulares')

o Valores altos (r0jo, uso de transporte privado): Disminuyen la probabilidad
de un gasto alto.

o Valores bajos (azul, uso de otro medio de transporte): Se asocian con
mayor gasto.

o Los turistas que utilizan transporte privado propio o cedido tienden a
gastar menos. Esto puede deberse a que evitan costos adicionales como
billetes de avion, tren o alquiler de vehiculos.

ECIVIL_2 (El turista encuestado es casado/a)

o Valores altos (rojo, casado/a): Aumentan la probabilidad de un gasto alto.

o Valores bajos (azul, otro estado civil): Disminuyen la probabilidad de un
gasto alto.

o Los turistas que estan casados tienden a gastar mas en comparacién con

aquellos que tienen otro estado civil, lo que podria estar relacionado con
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2.2.6.

una mayor estabilidad econdmica, la planificacion de viajes en pareja o en
familia, y una predisposicion a realizar actividades que impliquen un
mayor desembolso, como estancias en alojamientos mas comodos, cenas
en restaurantes de mayor categoria o la participacion en experiencias

turisticas mas exclusivas.

Conclusiones

El modelo de clasificacion desarrollado para predecir el nivel de gasto diario del turista

rural ha permitido identificar los principales factores que influyen en el comportamiento

de consumo de estos viajeros. Utilizando diferentes algoritmos de Machine Learning, se

ha determinado que el modelo XGBoost optimizado con busqueda bayesiana ofrece el

mejor rendimiento predictivo, con una precision global del 71% y un F1-score equilibrado

entre ambas clases (Figura 15). Ademas, presenta un valor AUC de 0.76 (Figura 16), lo

que refleja un desempefio moderado en la prediccion de las dos clases.

El andlisis de importancia de variables (Figura 28) revel6 que los principales

determinantes del nivel de gasto son:

1.

MIEMV (Numero de miembros del hogar en el viaje): Es la variable mas
influyente, mostrando que, a mayor nimero de miembros en el hogar, menor es el
gasto diario por persona. Esto sugiere que los viajes en familia tienden a ser mas

moderados en términos de gasto individual.

ECIVIL 2 (Estado civil del turista): Los turistas casados tienden a gastar mas que
otros grupos, posiblemente debido a mayores preferencias por alojamientos mas

comodos o actividades premium.

ACTI_GASTRO 1.0 (Participacion en actividades gastrondmicas): Se observo
que aquellos turistas que incluyen experiencias gastronOmicas en su viaje
presentan un mayor gasto diario, lo que resalta la importancia de este tipo de oferta

en la industria rural.

MOTIV_5 (Turismo deportivo): Los turistas cuyo motivo principal es el turismo

deportivo muestran un mayor gasto.

TRANSPRIN 5 (Tipo de transporte utilizado): El uso de transporte privado o
cedido se asocia con un menor nivel de gasto, en contraste con otros medios de

transporte que implican gastos adicionales.
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Para entender mejor como estas variables afectan las predicciones del modelo, se ha
empleado el método SHAP (Figura 29), que permite visualizar el impacto individual de
cada caracteristica en la clasificacion del nivel de gasto. Ademas, como apoyo a la
interpretabilidad del modelo, se ha generado un arbol de decision de profundidad 4
(Figura 24), en el que se observa que la variable MIEMYV es el nodo raiz, confirmando su
importancia en la segmentacion del gasto. Y el resto de las variables confirmando las

conclusiones mencionadas anteriormente.

3.  A-rules Data Mining

Ademas de los modelos de Machine Learning, hemos estudiado una técnica avanzada de
data mining: algoritmo a-rules (association rules). En primer lugar, data mining consiste
en encontrar informacion relevante a través del analisis de datos. (Kumbhare & Chobe,
2014). Dentro de este campo, encontramos el algoritmo de reglas de asociacion, cuyo
objetivo principal es descubrir relaciones significativas entre conjuntos de variables o
atributos dentro de grandes bases de datos. Este algoritmo funciona en dos fases: primero,
identifica conjuntos frecuentes de items, que superen un umbral minimo de soporte; y
segundo, a partir de ellos se generan reglas de asociacion, las cuales se evaliian segiin su
nivel de confianza (Kotsiantis, S., & Kanellopoulos, 2006). En este trabajo en concreto,

hemos utilizado el algoritmo a priori.

Una regla de asociacion se compone del antecedente y el consecuente, por lo que la regla
se lee de la siguiente manera: que se de el antecedente implica que se de el consecuente

(Kotsiantis, S., & Kanellopoulos, 2006).

Hemos generado dos modelos de reglas de asociacion: uno para la variable de
clasificacion de turista rural, y otro para la clasificacion de nivel de gasto diario del turista

rural.

3.1. Reglas de asociacion para turista rural
Empezamos con el modelo asociado a la clasificacion de turista rural. Nuestro objetivo
es encontrar reglas concretas que nos permitan identifcar cuando un individuo va a

realizar turismo rural, y qué caracteristicas presentara en consecuencia.

3.1.1. Seleccion y preparacion de los datos
En primer lugar, comenzamos con la seleccion de variables a usar en el algoritmo.

Haciendo uso del previo analisis realizado de mutual information para los modelos de
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machine learning, hemos seleccionado aquellas variables que superan el threshold de
0.025. Sin embargo, hemos eliminado de esta lista aquellas variables que hemos
considerado como no relevantes por lo que representan, gracias al estudio inicial que
realizamos de las variables. Ademas, hemos afadido, en caso de que no estuviesen entre
las de alta mutual information, las variables utilizadas en el modelo de clasificacion de

nivel de gasto, y la variable objetivo que queremos explicar (A RURAL).

Tras este proceso, la lista final de variables que hemos utilizado para nuestro algoritmo

es la siguiente:

Tabla 11: Variables utilizadas en el modelo de reglas de asociacion de clasificacion de
turista rural

Variable
PAQUETE 6.0
ACTI_FAMILIA 1.0
'"TRANSPRIN_5'
'VIVSEC 6'
GASTO _ACT 6
GASTO_BIENDUR 6
RELAECON_1.0
GASTOFI_ALOJA
NIVELEST 4.0
MES
MIEMV_15MAS
RESERV_ALOJA 5.0
GASTOFI_TOTAL
MOTIV 3
ACTI_SENDER 1.0
VIAJA HIJOS 1.0
A RURAL

Una vez seleccionadas las variables, procedemos a realizar su transformacion para poder
utilizarlas en el algoritmo a priori. Para ello, transformamos las variables numéricas a

categoricas, entre ellas se encuentran: GASTOFI TOTAL, MIEMV_15MAS, MES.

61



Ademas, cabe destacar que hemos filtrado la variable GASTOFI_TOTAL por valores
menores a 10000€ dado la presencia de outliers en la variable, como observamos en la
seccion de metodologia de este trabajo. Para la transformacion, dividimos los valores de
cada variable en cuatro grupos. A continuacion, en las Tablas 12, 13 y 14 se puede

observar en qué rangos se divide cada variable.

Tabla 12: Division variable GASTOFI TOTAL en su transformacion a variable

categorica
Grupo Rango
Grupo 1 1.19 - 2489.45
Grupo 2 2489.45 - 4967.81
Grupo 3 4967.81 - 7446.16
Grupo 4 7446.16 - 9924.51

Tabla 13: Division variable MIEMV 15MAS en su transformacion a variable

categorica
Grupo Rango
Grupo 1 0.99 — 3.00
Grupo 2 3.00 - 5.00
Grupo 3 5.00 - 7.00
Grupo 4 7.00 - 9.00

Tabla 14: Division variable MES en su transformacion a variable categorica

Grupo Rango
Grupo 1 0.99 - 3.75
Grupo 2 3.75-6.50
Grupo 3 6.50 —9.25
Grupo 4 9.25-12.00

Después de esta transformacion, nuestro dataset contiene 14.843 registros y 26 variables.
Dado que este tamafio es demasiado grande para poder procesarlo en nuestro algoritmo,

pocedemos a reducirlo. El dataset estda muy desbalanceado en cuestion de la variable
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objetivo A RURAL, ya que hay 139337 turistas clasificados como no rurales y 3506
como rural. Es por ello que, en primer lugar, reducimos el nimero de registros no rurales
al mismo numero de registros rurales. Ademads, volvemos a reducir cada una de las
secciones de rural y no rural al 50% cada uno. Finalmente, nos quedamos con un total de
3506 registros. Por otra parte, en cuanto a las variables, eliminamos aquellas que sean
positivas (igual a 1) en al menos el 1% de los registros. Eliminado asi las siguientes cinco
variables: GASTOFI _TOTAL cat Grupo 2, GASTOFI_TOTAL cat Grupo 3,
GASTOFI_TOTAL cat Grupo 4, MIEMV_15MAS cat Grupo 3,
MIEMV 15MAS cat Grupo 4. Esto nos ha permitido la eficiente ejecucion del

algoritmo.

3.1.2. Algoritmo a priori y generacion de reglas

Para ejecutar nuestro algoritmo, llevamos a cabo una busqueda exhaustiva de los
hiperparametros utilizados en el algoritmo: soporte y confianza minimos. Estos dos
parametros, ya mencionados anteriormente, son clave, ya que determinan qué
combinaciones de elementos se consideran frecuentes y qué tan fiables son las reglas
generadas. Al evaluar diferentes valores posibles, el algoritmo se adapta mejor a las
caracteristicas del conjunto de datos y logra identificar el mayor numero posible de
asociaciones relevantes. Con este proceso, encontramos que la mejor combinacion de
hiperparametros es la siguiente: soporte minimo igual a 0.05 y confianza minima igual a

0.3. Con estos valores, el algoritmo encuentra un total de 1799511 reglas.

De entre ellas, filtramos aquellas reglas que contengan la variable A RURAL en el
consecuente, ya que es la variable que estamos tratando de explicar. Quedandonos con un
total de 390831 reglas. Entre ellas, analizaremos las 10 reglas que mayor valor de lift, o

también conocido como fuerza de la regla, tengan. Estas se muestran en la tabla 15.

Tabla 15: Top 10 reglas de asociacion que explican A RURAL y variables relacionadas

Antecedents Consequents Suppo Confiden Lift
rt ce
MOTIV_3, MIEMV_15MAS_cat_Grupo 0.053 0.320 3.26
GASTO_BIENDUR_6, _1, GASTO_ACT _s, 6
GASTOFI_TOTAL_cat_Grup A _RURAL,
o_1, PAQUETE_6.0, ACTI_SENDER_1.0,
RELAECON_1.0 TRANSPRIN_5,
NIVELEST_4.0
MOTIV_3, MIEMV_15MAS_cat_Grupo 0.053 0.319 3.26
GASTO_BIENDUR_S6, _1, GASTO_ACT_S, 0
A_RURAL,
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RELAECON_1.0,

ACTI_SENDER_1.0,

MIEMV_15MAS_cat_Grupo
_1, GASTO_ACT_s,
A_RURAL,
ACTI_SENDER_1.0,
TRANSPRIN_5,
NIVELEST_4.0

PAQUETE_6.0 TRANSPRIN_S5,

NIVELEST_4.0
MOTIV_3, GASTOFI_TOTAL_cat_Grup 0.053 0.319 3.26
GASTO_BIENDUR_S6, o_1, 0
RELAECON_1.0, MIEMV_15MAS_cat_Grupo
PAQUETE_6.0 _1, GASTO_ACT _S,

A_RURAL,

ACTI_SENDER_1.0,

TRANSPRIN_5,

NIVELEST_4.0
MOTIV_3, RELAECON_1.0, GASTO_BIENDUR_S, 0.053 0.318 3.25
PAQUETE_6.0, MIEMV_15MAS_cat_Grupo 5
GASTOFI_TOTAL_cat_Grup _1, GASTO_ACT_S,
o_1 A_RURAL,

ACTI_SENDER_1.0,

TRANSPRIN_5,

NIVELEST_4.0
MOTIV_3, RELAECON_1.0, MIEMV_15MAS_cat_Grupo 0.053 0.318 3.25
PAQUETE_6.0, _1, GASTO_ACT_S, 5
GASTOFI_TOTAL_cat_Grup A_RURAL,
o_1 ACTI_SENDER_1.0,

TRANSPRIN_S5,

NIVELEST_4.0
MOTIV_3, NIVELEST_4.0, 0.053 0.331 3.25
GASTO_BIENDUR_S6, GASTO_ACT_6, A_RURAL, 0
GASTOFI_TOTAL_cat_Grup ACTI_SENDER_1.0,
o_1, TRANSPRIN_5
MIEMV_15MAS_cat_Grupo
_1, PAQUETE_6.0,
RELAECON_1.0
MOTIV_3, GASTOFI_TOTAL_cat_Grup 0.053 0.330 3.24
GASTO_BIENDUR_6, o0_1, GASTO_ACT_6, 4
MIEMV_15MAS_cat_Grupo A_RURAL,
_1, PAQUETE_6.0, ACTI_SENDER_1.0,
RELAECON_1.0 TRANSPRIN_5,

NIVELEST_4.0
MOTIV_3, NIVELEST_4.0, 0.053 0.330 3.24
GASTO_BIENDUR_6, GASTO_ACT_6, A_RURAL, 4
MIEMV_15MAS_cat_Grupo ACTI_SENDER_1.0,
_1, PAQUETE_6.0, TRANSPRIN_5
RELAECON_1.0
MOTIV_3, RELAECON_1.0, GASTOFI_TOTAL_cat_Grup 0.053 0.317 3.24
PAQUETE_6.0 o_1, 4
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MOTIV_3, RELAECON_1.0, GASTO_BIENDUR_S6, 0.053 0.317 3.24
PAQUETE_6.0 GASTOFI_TOTAL_cat_Grup 4

o1,

MIEMV_15MAS_cat_Grupo

_1, GASTO_ACT_s,

A_RURAL,

ACTI_SENDER_1.0,

TRANSPRIN_5,

NIVELEST_4.0

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

Todas estas reglas son una combinacion de variables que, cuando se presentan
conjuntamente en un turista, permiten identificar un perfil especifico con alta
probabilidad de estar asociado al turismo rural. Estas combinaciones revelan patrones de
comportamiento y caracteristicas sociodemograficas que, de manera conjunta,
incrementan significativamente la probabilidad de que el individuo pertenezca a este
segmento. Asi, estas reglas no solo reflejan relaciones individuales entre variables, sino
que muestran coOmo ciertos factores actian en conjunto para definir perfiles turisticos
relevantes, lo cual resulta de gran utilidad para el disefio de estrategias de promocion,

segmentacion de mercado y toma de decisiones en el ambito del turismo rural.

En cuanto a las variables que aparecen en estas 10 mejores reglas, encontramos 10 de las

21 utilizadas inicialmente:

- ACTI _SENDER 1.0

- A RURAL

-  GASTOFI _TOTAL cat Grupo 1
- GASTO_ACT 6

- GASTO_BIENDUR 6

- MIEMV_I5MAS cat Grupo 1
- MOTIV_ 3

- NIVELEST 4.0

- PAQUETE 6.0

- RELAECON 1.0

- TRANSPRIN 5

La variable A RURAL aparece en todas las reglas en la parte del consecuente, ya que asi

hemos decidido filtrar las reglas. Es por ello por lo que omitiremos esta variable a la hora
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de describirlas. A continuacidn, se encuentra una descripcion de cada una de las reglas

mostradas en la Tabla 15.

Regla 1

Causa: El motivo principal del viaje es el turismo de naturaleza, se ha realizado gasto en
bienes duraderos, el gasto total es inferior a 2.489,45 €, se ha adquirido un paquete

turistico y el turista se encuentra economicamente ocupado.

Efecto: Es probable que en el viaje participaran menos de tres miembros del hogar
mayores de 15 afios, haya realizado gastos en actividades, haya realizado actividades de
senderismo, se haya desplazado en vehiculo particular y el nivel de estudios del turista

sea superior.

Regla 2

Causa: El motivo del viaje es realizar turismo de naturaleza, se ha hecho gasto en bienes

duraderos, el turista estd econdmicamente ocupado y ha adquirido un paquete turistico.

Efecto: Es probable que en el viaje participaran menos de tres miembros del hogar
mayores de 15 afios, haya realizado gastos en actividades, haya realizado actividades de

senderismo, se haya desplazado en vehiculo particular y posea estudios superiores.

Regla 3

Causa: Cuando el motivo del viaje es turismo de naturaleza, hay gasto en bienes

duraderos, se ha adquirido un paquete turistico y su situacion econdémica es “ocupado/a”.

Efecto: Es probable que gasto total del viaje se sitiie por debajo de 2.489,45 €, que hayan
participado en el viaje menos de tres miembros del hogar mayores de 15 afios, haya
realizado gasto en actividades y haya realizado actividades de senderismo, que el
transporte principal utilizado en el viaje se un vehiculo particular, y su nivel de estudios

sea superior.

Regla 4

Causa: El motivo del viaje es turismo de naturaleza, el turista estd ocupado
econdmicamente, ha adquirido un paquete turistico, y haya realizado un gasto total menor
de 2.489,45¢€.

Efecto: Es muy probable que se realicen gastos en bienes duraderos y en actividades, se
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practiquen actividades de senderismo, y se cumplan condiciones como transporte en

vehiculo particularm y nivel de estudios superior.

Regla 5§

Causa: El motivo del viaje es turismo de naturaleza, el turista estd ocupado

econdmicamente, ha adquirido un paquete turistico, y haya realizado un gasto total menor

de 2.489,45€.

Efecto: Es muy probable que se realicen gastos en actividades, se practiquen actividades
de senderismo, y se cumplan condiciones como transporte en vehiculo particularm y nivel

de estudios superior.

Regla 6

Causa: El motivo principal del viaje es turismo de naturaleza, se ha realizado gasto en
bienes duraderos, se ha realizado un gasto total menor de 2.489,45€, han participado en
el viaje menos de tres miembros del hogar mayores de 15 afios, se ha adquirido un paquete

turistico y el turista estd econdmicamente ocupado.

Efecto: Es probable que el nivel de estudios del turista sea superior, haya realizado gasto
en actividades, haya realizado actividades de senderismo y el transporte principal

utilizado en el viaje sea un vehiculo particular.

Regla 7

Causa: El motivo principal del viaje es turismo de naturaleza, se ha realizado gasto en
bienes duraderos, han participado en el viaje menos de tres miembros del hogar mayores

de 15 afios, se ha adquirido un paquete turistico y el turista esta economicamente ocupado.

Efecto: Es probable que se ha realizado un gasto total menor de 2.489,45€, y se ha
realizado gasto en actividades, se han realizado actividades de senderismo, el transporte

principal utilizado en el viaje es un vehiculo particular, y su nivel de estudios es superior.

Regla 8

Causa: El motivo principal del viaje es turismo de naturaleza, se ha realizado gasto en
bienes duraderos, han participado en el viaje menos de tres miembros del hogar mayores

de 15 afios y se ha adquirido un paquete turistico.
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Efecto: El nivel de estudios del turista es superior, ha realizado gasto en actividades, ha
realizado actividades de senderismo y el transporte principal utilizado en el viaje es un

vehiculo particular.

Regla 9

Causa: El motivo principal del viaje es turismo de naturaleza, el turista se encuentra

econdmicamente ocupado y se ha adquirido un paquete turistico.

Efecto: Es probable que se ha realizado un gasto total menor de 2.489,45€, han
participado en el viaje menos de tres miembros del hogar mayores de 15 afios, se ha
realizado gasto en actividades, se han realizado actividades de senderismo, el transporte
principal utilizado en el viaje es un vehiculo particular y el nivel de estudios del turista es

superior.

Regla 10

Causa: El motivo principal del viaje es turismo de naturaleza, el turista se encuentra

econdmicamente ocupado y se ha adquirido un paquete turistico.

Efecto: Es probable que se ha realizado gasto en bienes duraderos, el gasto total del viaje
es menor de 2.489,45€, han participado en el viaje menos de tres miembros del hogar
mayores de 15 afios, se ha realizado gasto en actividades, se han realizado actividades de
senderismo, el transporte principal utilizado en el viaje es un vehiculo particular y el nivel

de estudios del turista es superior.

Todas las reglas obtenidas presentan un soporte constante de 0.053, lo que indica que
aproximadamente el 5.3 % del total de las observaciones del conjunto de datos cumplen
simultdneamente con las condiciones del antecedente y del consecuente. En cuanto a la
confianza, los valores oscilan entre 0.317 y 0.331, lo que refleja una probabilidad
moderadamente alta de que el consecuente se cumpla cuando el antecedente esta presente.
Por ultimo, el lift de todas las reglas se sitia entre 3.24 y 3.26, lo que indica que estas
asociaciones tienen una fuerza significativa: la ocurrencia conjunta de los elementos del
antecedente y el consecuente es mas de tres veces mas probable que si fueran eventos
independientes. Estas métricas en conjunto confirman la relevancia, consistencia y

utilidad de las reglas identificadas para explicar patrones en el perfil del turista rural.

Finalmente, de manera complementaria, en la Figura 30 se muestra una representacion
visual de las reglas generadas con el algoritmo. El grafico representa un diagrama de
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dispersion que muestra las reglas de asociacion obtenidas en el analisis, donde el eje X
indica el soporte (frecuencia relativa con la que ocurre una regla en el conjunto de datos),
el eje Y refleja la confianza (probabilidad de que ocurra el consecuente dado el
antecedente), y el color de los puntos representa el lift (indicador de la fuerza de la regla)

utilizando una escala de colores desde morado (bajo lift) hasta amarillo (alto lift).

Se observa una alta concentracion de reglas con bajo soporte, pero alta confianza; es decir,
muchas reglas se cumplen con alta probabilidad, pero en un subconjunto reducido de
casos. Ademas, los valores de lift no superan el valor de 3.5, lo que indica que, si bien
hay reglas interesantes, no todas tienen un poder predictivo fuerte.

Figura 26: Grdfico de dispersion de las reglas de asociacion generadas sobre la
variable A RURAL mediante el algoritmo Apriori. El eje X representa el soporte, el eje

Y la confianza, y el color de los puntos el valor de lift. Esta visualizacion permite
identificar las reglas mas interesantes segun las métricas de evaluacion mencionadas.

Support vs. Confidence (Coloreado por Lift)
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot

3.2. Reglas de asociacion nivel de gasto turistico rural
En segundo lugar, estudiamos las reglas de asociacion relacionadas con la variable de

gasto turistico rural medio.

3.2.1. Seleccion y preparacion de los datos
Para la seleccion de variables, seguimos el mismo proceso explicado en el modelo

anterior. Sin embargo, en este caso, el umbral que hemos marcado para seleccionar las
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variables con alta mutual information es de 0.015. Y la variable objetivo de este modelo

ha sido CLASIF2_GASTO.

Habiendo realizado estos pasos, nuestra lista final de variables para la creacion de reglas
de asociacion sobre el nivel de gasto turistico rural medio se encuentran en la siguiente
tabla:

Tabla 16: Variables utilizadas en el modelo de reglas de asociacion del nivel de gasto
medio diario del turista rural

Variable
MIEMV
VIAJA HIJOS 1.0
TIPHOGAR 4
NPERNOC
CONV 3
TIPHOGAR 1
DESTESP 6
ACTI_ OTROSNAUTICOS 1.0
ACTI JUEGOS 1.0
ECIVIL 2
VIAJA SOLO 1.0
PROVDEST 37
CCAA_RESIDENCIA 15
PAISNACIO 2
TIPOVIAJ 3
TRANSPRIN 5
CLASIF2_GASTO

Para este modelo, también hemos procedido a la transformacién de las variables para su

uso en el algoritmo.

En primer lugar, comenzamos con la transformacion de variables numéricas (MIEMV y
NPERNOC). Para ello, creamos cuatro categorias para cada una de ellas. En concreto,
para la variable NPERNOC hemos realizado una previa transformacion, ya que esta

contaba con outliers por encima de las 30 noches (como se observa en la Figura 27). Para
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ello, hemos transformado todos los valores mayores de 30 al mayor valor por debajo de
30 (23 noches). Con este proceso, se crean nuevas variables llamadas MIEMV cat y
NPERNOC trunc cat, y procedemos a eliminar las originales. La division de las
variables en categoricas la mostramos en las Tablas 17 y 18.

Figura 27: Boxplot de la variable NPERNOC donde en el eje X se muestra el nuumero

de pernoctaciones del viaje. El primer y el tercer cuartil se situan entre 2 y 4 noches, y
la media es 3.29 noches por viaje.
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

Tabla 17: Division variable MIEMYV en su transformacion a variable categorica

Grupo Rango

Grupo 1 0.99 - 3.00
Grupo 2 3.00 - 5.00
Grupo 3 5.00 - 7.00
Grupo 4 7.00 - 9.00

Tabla 18: Division variable NPERNOC en su transformacion a variable categorica

Grupo Rango
Grupo 1 0.98 - 6.50
Grupo 2 6.50 - 12.00
Grupo 3 12.00 - 17.50
Grupo 4 17.50 - 23.00
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A continuacion, convertimos estas variables categodricas en dicotdmicas mediante one-hot

encoding. Y, por ultimo, trasformamos todas las variables a tipo booleano (True/False).

3.2.2. Algoritmo a priori y generacion de reglas

Para este algoritmo realizamos también la busqueda de hiperpardmetros, y encontramos

como la mejor combinacion soporte minimo de 0.001 y confianza minima de 0.3. Con

estos valores, el algoritmo encuentra un total de 18509.

De entre ellas, filtramos aquellas reglas que contengan la variable CLASIF2 GASTO en

el consecuente, reduciendo el numero de reglas a 4276. A continuacion, en la tabla 19,

mostramos las 10 reglas que mayor valor de lift presentan:

Tabla 19: Top 10 reglas que mejor explican CLASIF2 GASTO y variables relacionadas

Antecedents Consequents Support Confidenc Lift
TIPHOGAR 1, CLASIF2_GASTO, 0.002 0.583 30.75
NPERNOC_trunc_cat_Grup VIAJA_SOLO_1.0, 3
o_1,TIPOVIAJ_3 TRANSPRIN_5, CONV_3
TIPHOGAR 1, CLASIF2_GASTO, 0.002 0.583 30.75
NPERNOC_trunc_cat_Grup VIAJA_SOLO_1.0, 3
o_1, MIEMV_cat_Grupo_1, TRANSPRIN_5, CONV_3
TIPOVIA)_3
TIPHOGAR 1, CLASIF2_GASTO, 0.002 0.583 30.75
NPERNOC_trunc_cat_Grup MIEMV_cat_Grupo_1, 3
o_1,TIPOVIAJ_3 TRANSPRIN_5,
VIAJA_SOLO_1.0, CONV_3
NPERNOC_trunc_cat_Grup TIPHOGAR_1, 0.002 0.500 28.59
o_1,CONV_3, VIAJA_SOLO_1.0, 3
TRANSPRIN_5, TIPOVIAJ_3  CLASIF2_GASTO
NPERNOC_trunc_cat_Grup TIPHOGAR_1, 0.002 0.500 28.59
o_1, MIEMV_cat_Grupo_1, VIAJA_SOLO_1.0, 3
TRANSPRIN_5, TIPOVIAJ_3, CLASIF2_GASTO
CONV_3
NPERNOC_trunc_cat_Grup TIPHOGAR_1, 0.002 0.500 28.59
o_1,CONV_3, VIAJA_SOLO_1.0, 3
TRANSPRIN_5, TIPOVIAJ_3 MIEMV_cat_Grupo_1,
CLASIF2_GASTO
TIPHOGAR_1, TIPOVIAJ_3 CLASIF2_GASTO, 0.002 0.538 28.38
MIEMV_cat_Grupo_1, 7
TRANSPRIN_5,
VIAJA_SOLO_1.0, CONV_3
TIPHOGAR_1, TIPOVIAJ_3 CLASIF2_GASTO, 0.002 0.538 28.38
NPERNOC_trunc_cat_Grup 7
o_1, TRANSPRIN_5,
VIAJA_SOLO_1.0, CONV_3
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TIPHOGAR 1, CLASIF2_GASTO, 0.002 0.538 28.38
MIEMV_cat_Grupo_1, VIAJA_SOLO_1.0, 7
TIPOVIAJ_3 TRANSPRIN_5, CONV_3
TIPHOGAR_1, TIPOVIAJ_3 CLASIF2_GASTO, 0.002 0.538 28.38
NPERNOC_trunc_cat_Grup 7
o_1, MIEMV_cat_Grupo_1,
TRANSPRIN_5,
VIAJA_SOLO_1.0, CONV_3

Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot de python

En cuanto a las variables que aparecen en estas 10 mejores reglas, encontramos 8 de las

23 utilizadas inicialmente:

- TIPOHOGAR 1

- NPERNOCT trunc_cat Grupo 1
- TIPOVIAJ 3

- CLASIF2 _GASTO

- VIAJA SOLO 1.0

- TRANSPRIN 5

- CONV 3

- MIEMV cat Grupo 1

A continuacion, describiremos las reglas generadas. En este caso, todas hechas contienen
la variable CLASIF2 GASTO en el consecuente; es decir, todas tienen como
consecuencia que el nivel de gasto del turista rural es alto. Es por ello que omitiremos

esta variable en la descripcion de las reglas.

Regla 1

Causa: El hogar es unipersonal, el nlimero de pernoctaciones del viaje estd entre 1 y 6
noches, y el tipo de viaje es de trabajo;
Efecto: El turista viaja solo, el transporte principal es un vehiculo particular y no convive

en pareja.

Regla 2

Causa: El hogar es unipersonal, el nimero de pernoctaciones del viaje estd entre 1 y 6
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noches, el nimero de miembros del hogar que participaron en el viaje estd entre 1 y 3 y
el tipo de viaje es de trabajo.
Efecto: El turista viaja solo, el transporte principal es un vehiculo particular y no convive

en pareja.

Regla 3

Causa: El hogar es unipersonal, el nimero de pernoctaciones del viaje estd entre 1 y 6
noches, y el tipo de viaje es de trabajo;
Efecto: El nimero de miembros del hogar que participaron en el viaje esta entre 1 y 3, el

turista viaja solo, el transporte principal es un vehiculo particular y no convive en pareja.

Regla 4

Causa: El numero de pernoctaciones del viaje estd entre 1 y 6 noches, el turista no
convive en pareja, el transporte principal es un vehiculo particular y no convive en pareja;

Efecto: El hogar es unipersonal y el turista viaja solo.

Regla §

Causa: El niimero de pernoctaciones del viaje esta entre 1 y 6 noches, el nimero de
miembros del hogar que participaron en el viaje esta entre 1 y 3, el transporte principal
utilizado en el viaje es un vehiculo particular, el viaje es de tipo trabajo, y el turista no
convive en pareja;

Efecto: El hogar es unipersonal y el turista viaja solo.

Regla 6

Causa: El numero de pernoctaciones del viaje esta entre 1 y 6 noches, no convive en
pareja, el transporte principal utilizado en el viaje es un vehiculo particular y el viaje es
de tipo trabajo;
Efecto: El hogar es unipersonal, el turista viaja solo y el nimero de miembros del hogar

que participaron en el viaje esta entre 1 y 3.
Regla 7
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Causa: El hogar del turista es unipersonal y el viaje es de tipo trabajo;
Efecto: El nimero de miembros del hogar que participaron en el viaje esta entre 1 y 3, el
transporte principal utilizado en el viaje es un vehiculo particular, el turista viaja solo y

no convive en pareja.

Regla 8

Causa: El hogar del turista es unipersonal y el viaje es de tipo trabajo;
Efecto: El nimero de pernoctaciones del viaje estd entre 1 y 6 noches, el transporte
principal utilizado en el viaje es un vehiculo particular, el turista viaja solo y no convive

en pareja.

Regla 9

Causa: El hogar del turista es unipersonal, el nimero de miembros del hogar que
participaron en el viaje estd entre 1 y 3, y el viaje es de tipo trabajo.
Efecto: El turista viaja solo, el transporte principal utilizado en el viaje es un vehiculo

particular y no convive en pareja.

Regla 10

Causa: Cuando el hogar del turista es unipersonal y el viaje es de tipo trabajo.
Efecto: El nimero de pernoctaciones del viaje estd entre 1 y 6 noches, el nimero de
miembros del hogar que participaron en el viaje esta entre 1 y 3, el transporte principal

utilizado en el viaje es un vehiculo particular, el turista viaja solo y no convive en pareja.

Las reglas 1, 2 y 3 estan presentes en el 0.2% de los datos; cuando se dan los
antecedentes, en un 50 % de los casos también se da el consecuente, y tienen una fuerte
asociacion, ya que el /ift de todas ellas es igual a 28.593 (muy por encima de 1). Las
reglas 4, 5y 6 estan presentes en el 0.2 % de los datos; cuando se dan los antecedentes,
en un 58.3 % de los casos también se da el consecuente, y tienen una fuerte asociacion,
ya que el /ift de todas ellas es igual a 30.752 (muy por encima de 1). Y las reglas 7, 8, 9

y 10, estan presentes en el 0.2% de los datos. Cuando se dan sus antecedentes, en un
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53.8% de los casos también se da el consecuente. Y tienen una fuerte asociacion ya que

el lift de todas ellas es igual a 28.387 (muy por encima de 1).

Ademas, mostramos una visualizacicon de las 4276 reglas generadas que contienen
A RURAL en el consecuente. La Figura 28 muestra un diagrama de dispersion donde el
eje X representa el soporte, y el eje Y la confianza, utilizando el color de los puntos para
indicar el lift (impulso) de cada regla. Este grafico nos permite identificar visualmente las
reglas mas relevantes: aquellas con mayor confianza (mads arriba en el eje Y) indican una
mayor probabilidad de que el consecuente ocurra dado el antecedente, mientras que un
mayor soporte (mas a la derecha) sefiala reglas méas frecuentes en el conjunto de datos. El
color més claro (amarillo) representa un lift alto, lo que significa que la regla tiene mayor
capacidad de prediccion.

Figura 28: Grdfico de dispersion de las reglas de asociacion generadas sobre la

variable CLASIF2 GASTO mediante el algoritmo Apriori. El eje X representa el
soporte, el eje Y la confianza, y el color de los puntos el valor de lift. Esta visualizacion

permite identificar las reglas mds interesantes segun las métricas de evaluacion
mencionadas.
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Fuente: Elaboracion propia con la libreria pyplot

4. Conclusiones y recomendaciones generales

Este Trabajo de Fin de Grado ha tenido como objetivo principal la aplicacién de modelos
de Machine Learning para mejorar la comprension del turismo rural en Espafia y

optimizar su gestiébn. Como se observa en el Capitulo 2, los modelos creados han
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mostrado una capacidad razonable para clasificar a los turistas como rurales o no rurales

(ver Figura 10) y para predecir su nivel de gasto diario (ver Figura 22)

El turismo rural en Espafia ha emergido como una estrategia efectiva para dinamizar
las zonas rurales y frenar la despoblacion. Su impacto econémico es significativo,
contribuyendo al desarrollo local y generando oportunidades laborales en sectores
complementarios como la hosteleria y el comercio. A través del analisis realizado, se ha
evidenciado que la digitalizacion y la integracion de tecnologias avanzadas pueden

jugar un papel crucial en la expansion del turismo rural.

En cuanto a nuestro estudio, en primer lugar, el primer modelo de clasificacion
implementado ha permitido definir un conjunto de variables clave que diferencian al
turista rural del no rural (ver Figuras 12 y 13, Capitulo 2). Entre los principales resultados
podemos destacar:

o Gasto total del viaje: Los turistas rurales tienden a realizar un mayor gasto total
en comparacion con los turistas no rurales.

o« Medio de transporte: El uso de vehiculo particular es una caracteristica
predominante en los turistas rurales, lo que sugiere que la accesibilidad a los
destinos influye en la decision de viaje.

« Reserva del alojamiento: La mayoria de los turistas rurales utilizan plataformas
especializadas como Airbnb o Booking para reservar su alojamiento, lo que resalta
la importancia de la digitalizacién en el sector.

o Actividades realizadas: Los turistas rurales suelen participar en actividades
relacionadas con la naturaleza, como senderismo, lo que confirma el atractivo de

estos entornos para este tipo de viajero.

En segundo lugar, el modelo de clasificacion del nivel de gasto dentro de los turistas
rurales ha identificado variables determinantes que influyen en el comportamiento de

consumo del turista rural (ver Figuras 24 y 25, Capitulo 3). Entre ellas encontramos:

« Estado civil: Se ha encontrado que los turistas casados tienden a gastar mas en
comparacion con otros grupos, posiblemente debido a viajes en pareja con mayor

nivel de confort y gasto.
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o Actividades gastrondémicas y deportivas: La participacion en experiencias
gastrondmicas y turismo deportivo estd estrechamente relacionada con un mayor
gasto.

o Medio de transporte: Los turistas que utilizan transporte privado propio o cedido
tienden a tener un gasto menor, mientras que aquellos que viajan en otros medios
de transporte incurren en mayores costos.

« Numero de miembros del hogar: Se ha detectado que los viajes en pareja 0 en
pequefios grupos tienden a generar un mayor nivel de gasto diario por persona en

comparacion con viajes en grupos grandes.

Ademéas de los modelos supervisados, la incorporacion de modelos de reglas de
asociacion en el andlisis turistico ha supuesto un valor afiadido complementario (ver
Capitulo 3). Mientras que los algoritmos de clasificacion y prediccion permiten estimar
resultados concretos a partir de ciertas variables, las reglas de asociacién aportan una
perspectiva mas exploratoria y descriptiva, al identificar combinaciones de caracteristicas
que aparecen frecuentemente de forma conjunta en determinados perfiles de turistas. Este
enfoque permite descubrir relaciones no evidentes entre variables, y genera conocimiento

util para la segmentacion y la toma de decisiones estratégica

En primer lugar, el modelo de reglas de asociacion sobre la variable clasificatoria de
turista rural ha permitido identificar combinaciones frecuentes de variables
sociodemogréficas y comportamentales que caracterizan a este segmento. Se han
detectado reglas en las que intervienen factores como el motivo del viaje (turismo de
naturaleza), la adquisicion de paquetes turisticos, la realizacion de actividades como
el senderismo, el nivel educativo y el transporte utilizado, entre otros (ver Tabla 15,
Capitulo 3). Estas reglas presentan valores de lift de hasta 3.26, lo que indica una
asociacion relevante entre los conjuntos de antecedentes y consecuentes. Ademas, estas
asociaciones permiten perfilar mejor al turista rural y ofrecen informacidn préactica para
disefiar estrategias de promocion y experiencias personalizadas, especialmente en el

ambito de los alojamientos rurales y la oferta de actividades.

En segundo lugar, en relacion con el modelo de prediccién del gasto medio por persona
de los turistas rurales, se concluye que existen determinadas variables que permiten
estimar con cierta precision el nivel de gasto alto. Entre las variables que predominan en

esta clasificacion encontramos viajes unipersonales, estacias cortas, no convivencia en
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pareja y transporte privado. (ver Tabla 19, Capitulo 3) Las reglas extraidas presentan
valores de lift superiores a 28, lo cual refleja una gran fuerza de las reglas. Este tipo de
analisis resulta especialmente valioso para agentes del sector rural que buscan maximizar

el impacto econdmico del turismo en sus territorios.

Los resultados de este TFG refuerzan algunas ideas ya presentes en la literatura previa,
pero también aportan una perspectiva metodologica innovadora y conclusiones no
abordadas hasta ahora de forma empirica. En primer lugar, los antecedentes recogidos en
la introduccion subrayan el papel del turismo rural como motor de desarrollo econémico,
herramienta frente al despoblamiento y vehiculo para un modelo de turismo mas
sostenible (CaixaBank Research, 2023; Loscertales, 1999; Martin Gil, 2014). En este
sentido, las conclusiones de nuestro trabajo son coherentes con dichas ideas, ya que
identifican un perfil de turista rural vinculado a actividades en la naturaleza, el uso del
transporte privado y una mayor disposicién al gasto, caracteristicas que pueden potenciar

el desarrollo local.

No obstante, este estudio va mas alla de los enfoques recogidos en los antecedentes,
incorporando por primera vez técnicas especificas de machine learning supervisado y
reglas de asociacion una base de datos oficial como la Encuesta de Turismo de Residentes
(ETR). A diferencia de otros trabajos que destacaban el uso de tecnologias en la mejora
de la experiencia turistica (como las plataformas de recomendacion tipo MyStreetBook o
los Destinos Turisticos Inteligentes (DTI)), este andlisis adopta un enfoque orientado al
perfilado predictivo del turista rural, lo cual representa una aportacion metodoldgica

nueva y complementaria.

Con base a los resultados obtenidos, se proponen las siguientes recomendaciones para

mejorar la gestion de los alojamientos rurales:

o Impulsar la digitalizacion y fortalecer la presencia online. Dado que la
mayoria de los turistas rurales reservan su alojamiento a través de plataformas
digitales, es fundamental mejorar la visibilidad en estos canales (por ejemplo, en
plataformas como Airbnb o Booking) y optimizar la experiencia del usuario en
los sitios web de los alojamientos. Ademas, invertir en publicidad en redes
sociales o en portales de viajes puede aumentar la visibilidad y atraer a mas

turistas.
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Disefiar paquetes de actividades complementarias. La integracion de paguetes
turisticos que incluyan actividades gastronémicas, deportivas y en la naturaleza
no solo permite personalizar la oferta, sino que también incrementa los ingresos
de los alojamientos rurales, dado que estos factores estan asociados con un mayor
gasto por parte de los visitantes.

Segmentar el publico objetivo para estrategias de marketing. Los viajeros en
pareja 0 en grupos reducidos han demostrado un mayor gasto diario en
comparacion con grupos numerosos. Disefiar campafias de marketing dirigidas a
estos segmentos representa una oportunidad de crecimiento para el sector. Un
ejemplo de estrategia podria ser la promocion de experiencias exclusivas bajo el
lema: "Escapada romantica para desconectar" o "Fin de semana gourmet en la
naturaleza™.

Crear productos turisticos especificos para el viajero individual. Como, por
ejemplo, paquetes personalizados, actividades de bienestar o escapadas cortas
pensadas para la desconexion. Esto servira para ajustarse al perfil identificado de

turista con gasto elevado.

A nivel estratégico, es necesario que el sector publico apoye e impulse el turismo rural a

través de iniciativas concretas, como:

Programas de digitalizacion. Implementar politicas que faciliten la
transformacion digital de los alojamientos rurales mediante programas de
subvenciones y formacidn para mejorar su presencia en plataformas digitales y
redes sociales.
Fomento del turismo en periodos de baja demanda. Para mantener un flujo
constante de visitantes durante todo el afio, se recomienda disefiar estrategias que
incentiven el turismo en temporadas bajas. Algunas iniciativas incluyen:
o Descuentos y promociones especiales dirigidos a distintos segmentos de
turistas (familias, parejas o grupos).
o Creacion de eventos tematicos y actividades culturales, como festivales
gastronomicos, ferias de artesania, conciertos y competiciones deportivas.
o Desarrollo de experiencias exclusivas para atraer turistas interesados en el
bienestar y la desconexién, como retiros de yoga, enoturismo o rutas de

senderismo guiadas.
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Ademas, es fundamental que todas estas estrategias se disefien bajo un enfoque de
sostenibilidad, promoviendo un turismo responsable que respete el medioambiente y
contribuya al desarrollo equilibrado de las comunidades locales. Para ello, se debe
fomentar el uso de recursos naturales de manera eficiente, minimizar el impacto ecoldgico
de las actividades turisticas y potenciar iniciativas que integren a la poblacion local en la
gestion y beneficio del turismo rural. La implementacion de préacticas como la promocion
de alojamientos respetuoso con el medioambiente, la organizacién de eventos con
criterios de sostenibilidad y la sensibilizacion de los visitantes sobre la importancia de la
conservacion del entorno garantizard un crecimiento turistico armonioso, alineado con

los principios del turismo sostenible.

5.  Futuras lineas de investigacion

Este trabajo ha permitido identificar caracteristicas clave del turista rural y del de su nivel
de gasto medio diario utilizando modelos de machine learning y mineria de datos. No
obstante, existe una oportunidad muy fuerte en la investigaciéon del turismo rural en
Espafia, donde encontramos multiples lineas futuras que podrian enriquecer y ampliar los

hallazgos obtenidos.

Este trabajo ha permitido identificar caracteristicas clave del turista rural y de su nivel de
gasto medio diario utilizando modelos de machine learning y mineria de datos. No
obstante, existe una oportunidad muy fuerte en la investigacion del turismo rural en
Espafia, donde encontramos multiples lineas futuras que podrian enriquecer y ampliar los
hallazgos obtenidos. Cabe sefialar que, debido a limitaciones de tiempo y recursos, no ha
sido posible implementar algunas de las técnicas mas avanzadas o explorar enfoques

alternativos, por lo que se plantean como propuestas para futuros estudios.

En primer lugar, una ampliacién de la fuente de datos seria clave. Contar con
informacion procedente de empresas del sector turistico rural, como alojamientos,
agencias de viajes o plataformas de reserva (por ejemplo, Airbnb), permitiria realizar un
analisis interno y especifico del sector. Estos datos aportarian variables adicionales y mas
detalladas, como el género del turista, su comportamiento de compra, valoraciones de
servicios (comentarios cualitativos y cuantitativos), frecuencia de visitas, o datos relativos
al canal de reserva. Esta informacion enriqueceria enormemente la calidad del andlisis y

permitiria explorar dimensiones actualmente no cubiertas en los microdatos oficiales..

81



Ademas, disponer de estos datos facilitaria la realizacion de analisis por localizacion
especifica, centrados en zonas concretas del pais. Esto nos permitiria llevar a cabo analisis
ad-hoc para territorios concretos, lo que permitiria pasar de una vision general a una

vision operativa, real y personalizada.

En segundo lugar, la incorporacion de técnicas mas avanzadas de machine learning
ampliaria la capacidad predictiva y descriptiva del modelo. El uso de técnicas de
aprendizaje no supervisado, como el clustering jerarquico o K-means, permitiria
descubrir grupos de turistas con caracteristicas similares, sin necesidad de definir
previamente los segmentos. Tal y como demuestra el estudio de Rodriguez et al. (2018),
este método es especialmente util para identificar patrones de visita, duracion de la
estancia y tipo de actividad realizada, lo que permite a los destinos turisticos disefiar

estrategias diferenciadas y tomar decisiones mds informadas.

Otra linea de investigacion especialmente relevante seria el uso de algoritmos de series
temporales. Aplicar modelos como ARIMA, SARIMA o Prophet permitiria analizar la
evolucioén del turismo rural a lo largo del tiempo y predecir su comportamiento futuro en
funcion de datos mensuales agregados, como el nimero de turistas, el gasto medio por
persona o la ocupacion media de alojamientos. Estas técnicas permiten identificar
patrones estacionales, tendencias de crecimiento o caida, e incluso anomalias vinculadas
a eventos externos como crisis econdmicas o sanitarias. Ademas, al combinar estas series
con variables explicativas adicionales (como el precio medio, festividades locales o
condiciones meteoroldgicas), podrian construirse modelos multivariantes que ofrecieran
un andlisis mucho mas robusto. Esto facilitaria tanto la toma de decisiones operativas

como la planificacion estratégica a medio y largo plazo.

De hecho, estudios recientes, como el de Dong et al. (2023), han propuesto modelos que
mejoran la prediccion del turismo usando series temporales con mecanismos de atencion,
es decir, modelos que “aprenden” a centrarse en las partes mas importantes de los datos.
Estos enfoques superan a los métodos clasicos y funcionan especialmente bien cuando la
demanda turistica es irregular o cambiante, por lo que podrian ser muy Utiles para analizar

el turismo rural en Espafia.

En conjunto, estas lineas de investigacion contribuirian a una comprension mas profunda,
precisa y actualizada del turismo rural en Espafia, generando conocimiento valioso para

empresas, administraciones y comunidades locales.
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7. Declaracion de uso de ChatGPT

Por la presente, yo, Angela Vallejo Mengod, estudiante de Doble grado Administracion y
Direccion de Empresas y Business Analytics de la Universidad Pontificia Comillas al
presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "Modelo Machine Learning Aplicado al
Turismo Rural", declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial
Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de codigo solo en el contexto de las
actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar posibles areas
de investigacion.

2. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

3. Interpretador de codigo: Para realizar analisis de datos preliminares.

4. Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras comunidades sobre
temas de naturaleza multidisciplinar.

5. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiiistica y
estilistica del texto.

6. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender literatura
compleja.

7. Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo con
diferentes niveles de exigencia.

8. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han
dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he
explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente
de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las
consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.

Fecha: [Fecha]

Firma: Angela Vallejo Mengod
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