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RESUMEN

Intentar explicar las preferencias de turistas a la hora de elegir un alojamiento en un destino,
y qué elementos son mas influyentes en esta decisidén, es un tema que ha sido investigado
desde diferentes marcos de referencia y con distintas herramientas de campo en los uUltimos
anos. El presente articulo se afiade a este corpus investigativo analizando las preferencias de
los visitantes en las ciudades de Santa Marta y Cartagena de Indias, los dos principales desti-
nos turisticos del Caribe colombiano. En particular, se considera si las valoraciones online de
hoteles emitidas por los turistas pueden estar influenciadas por la oferta presente en el destino
(atractivos turisticos, ubicacion, actividades ofrecidas, restaurantes, playas, etc.) combinadas
con las caracteristicas propias del establecimiento hotelero (servicios ofrecidos, ubicacién,
precios, categoria del hotel, etc.). Los dos destinos mencionados son estudiados aplicando el
modelo de arboles de decision CHAID, una herramienta frecuentemente usada en ingenieria,
pero mucho menos empleado en la gestion de empresas turisticas, a pesar de su innegable
utilidad. Los datos levantados para esta investigacidn provienen de los comentarios online de
la plataforma booking.com. Los resultados ofrecen una caracterizacion relevante de los desti-
nos estudiados y sus visitantes; algunas tendencias conocidas se confirman, pero también se
descubren otras latentes. En un plano practico y de gestidon, se pretende demostrar la impor-
tancia del uso de herramientas big data para la toma de decisiones de negocio, en particular
las basadas en las preferencias de los clientes.
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de clientes; comentarios on-line; algoritmo CHAID.

ABSTRACT

In recent years, different tools and frameworks have been proposed to explain the preferences
of tourists when choosing accommodation in a destination so as to understand the elements
that most influence this decision. This article contributes to this line of research by analyzing
tourist preferences in the cities of Santa Marta and Cartagena de Indias, the two most prom-
inent destinations on the Colombian Caribbean coast. More precisely, it researches how the
destinations’ attributes (tourist attractions, location, activities offered, beaches...) combined
with the hotels’ features (services offered, location, price, category...) influence online com-
ments. Both destinations are examined with the CHAID decision tree model, a tool often used
in engineering but much less applied in hospitality management — although it is a highly useful
one. The data collected for this research are drawn from the comments users uploaded to the
platform booking.com and the results help to better characterize the two destinations and
their visitors. While some of the trends observed are known to the professional community
in both destinations, other latent trends are not. On a more practical note, the authors seek
to prove the usefulness of big data tools in supporting decision-taking processes, particularly
those depending on the knowledge of customer preferences.

Keywords: Tourist behavior; decision-taking methods; customer segmentation; online com-
ments; CHAID algorithm.

I. INTRODUCCION, PRESENTACION DEL PROBLEMA Y CONTEXTO

La presente investigacidn tiene como propdsito analizar qué elementos de un aloja-
miento y qué elementos de un destino influencian conjuntamente el comportamiento de sus
potenciales clientes, los turistas. Dicho de otra manera, cuando un cliente de un hotel o un
destino esta en el proceso de eleccidn, équé factores son decisivos? Ello se investiga basan-
dose en las valoraciones en linea recopiladas sobre los alojamientos de las ciudades de Santa
Marta y Cartagena, en el Caribe colombiano, para posteriormente analizar estas valoraciones
con el algoritmo de arboles de decisién CHAID, que dard una respuesta a nuestras indagacio-
nes. A conocimiento de los autores, a la fecha no existe un estudio en el sector turistico con la
metodologia de arboles de decisién que evalle si las opiniones emitidas por el viajero pueden
estar influenciadas por las caracteristicas del destino, en particular de sus atractivos, cuando
estos se combinan con las caracteristicas del alojamiento, y en este sentido el presente estudio
tiene caracter novedoso y puede ser de utilidad tanto para los empresarios del sector hotelero
como para las autoridades publicas a la hora de planificar correctamente un destino.

De acuerdo con ello, se realizd en primer lugar una caracterizacion de los dos destinos
turisticos del Caribe colombiano mencionados, con el fin de establecer las relaciones existen-
tes entre los rasgos de la oferta de alojamiento y los atractivos de ambas ciudades a través de
valoraciones de ambos conjuntos. Posteriormente se aplicéd el modelo de arboles de decision a
fin de extraer las variables que influyen en el comportamiento de los clientes. De esta manera,
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se espera poder concluir cudles son las variables del comportamiento del turista que mas
pesan en cada ciudad y cuales se relacionan.

Cabe notar ademads que, si bien esta investigacidon se afiade al amplio corpus de traba-
jos que tratan sobre preferencias de clientes o comportamiento de turistas, el foco de nuestras
pesquisas se pone en la metodologia empleada de analisis de contenido y drboles de decision
como elementos innovadores en la indagacidn. Por tanto, el presente articulo es de naturaleza
empirica y el interés se centra en la contribucién metodoldgica.

En cuanto al contexto de los dos destinos estudiados, siguiendo a Bassols (2019);
Bassols y Leicht (2020) diremos brevemente que Cartagena de Indias es uno de los destinos
mas importantes y emblematicos de Colombia. Posee playas tropicales y patrimonio cons-
truido, con lo cual es capaz de atraer a diferentes segmentos de mercado. Rica en arquitectura
colonial, su centro histérico se halla en la lista Unesco de Patrimonio de la Humanidad desde
1984. Ademas, posee una buena infraestructura para congresos y convenciones. Actualmente
recibe unos 3 millones de visitantes al afio (entre los cuales hay unos 350 mil extranjeros) y
tiene una capacidad de alojamiento de unas 14 mil habitaciones

Por su parte, Santa Marta es un destino que cuenta asimismo con una larga tradicién
de turismo. Es una zona de playas y apta ademas para el turismo natural gracias al cercano
Parque Natural del Tayronay a la Sierra Nevada de Santa Marta. Posee asimismo una zona bal-
neraria creada hace algunas décadas llamada El Rodadero. Es un destino con menos llegadas y
una oferta menor de habitaciones que Cartagena, asimismo con una proyeccién internacional
menor. Por tanto, atiende mayormente a una clientela nacional de tipo familiar que busca
mayormente sol y playa, cf. Guardiola (2019).

Il. REVISION DE LITERATURA

Las plataformas de reservas online tienen un fuerte impacto en la gestidén de unidades
de alojamiento y en las cadenas hoteleras (Lee, Guillet y Law, 2013; Xie, Chen y Wu, 2015).
Estas plataformas permiten lograr mejores resultados en ventas, facilitan el intercambio de
informacidn por medio de las interacciones de los participantes y dan cabida a mayores volu-
menes de transacciones de mercado (Grzini¢ y Florici¢, 2013). Asimismo, dichas plataformas
proporcionan informacién cada vez mds importante para la compra de paquetes turisticos,
convirtiéndose en factores esenciales de confiabilidad en el destino de cara a visitantes pros-
pectivos (Sparks, Perkins y Buckley, 2013). Por su parte, Liu y Zhang (2014) subrayan la utilidad
de estas plataformas e invitan a las empresas del sector a estudiar y usar mas los resultados
gue puedan ofrecer para conocer mas de cerca las preferencias del consumidor.

Los comentarios online de clientes juegan pues un papel significativo en la decisién
de compra de servicios en linea, principalmente debido a que son un marco en donde los
consumidores se intercambian entre ellos informacidon de alto interés. Ello se ha conceptua-
lizado en afios recientes con el témino eWOM (electronic word of mouth), que ha impactado
enormemente diferentes ambitos del consumo de bienes y servicios (Solomon, 2015, cap.
12). En este contexto, Korfiatis y Poulos (2013) demostraron como diferentes tipos de viajeros
evaltian cada indicador de calidad de manera distinta, dependiendo mas del tipo de viaje en
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el que participan y no necesariamente segun el segmento demografico al que pertenecen. Es
de destacar asimisimo el trabajo de De Ascaniis et al. (2015) quienes analizan comentarios
online sobre los hoteles de Lugano (Suiza) concluyendo con algunas recomendaciones para
una buena gestion de los mismos. Por otro lado, en América Latina en general, y en Colombia
en particular, se ha registrado un lento aumento del comercio electrénico y por debajo de la
media mundial (Corrales-Liévano, 2019) con lo que las empresas, debido a factores culturales
y de desconocimiento, pierden cuota de mercado. Urge por tanto a los académicos ser propo-
sitivos dando herramientas facilmente aplicables.

Las plataformas de reservas en linea han sido objeto de un buen nimero de estudios
en afios recientes (Bowen, 2015; Webb, 2016). Ello es l6gico puesto que la informacion que
dan es muy util para empresarios e investigadores debido a la cantidad de datos que recopilan
y el facil acceso a estos. También estas plataformas permiten evaluar por medio de puntua-
ciones la percepcion de los viajeros, normalmente en forma de escalas de puntuaciéon, como
en los casos de TripAdvisor.com y Booking.com. Destacamos acd los trabajos de Mellinas,
Martinez y Bernal, 2015 asi como Moya Sanchez y Majo Fernandez, 2017: el primero de estos
trabajos analiza criticamente el sistema de puntaje de booking.com, hallando posibles sesgos
estadistios. El segundo descubre y tipifica causalidades entre las valoraciones de usuarios y la
reputacion de los establecimientos.

Ademas, es de notar la importancia del andlisis de contenido para una gran cantidad
de investigaciones surgida en los ultimos afios y que indaga diferentes aspectos del compor-
tamiento del turista. Asi, numerosos trabajos han analizado textos online, sea de paginas web
(Zhang et al., 2015; Mohamed et al., 2019) o bien de blogs (Cakmak e Isaac, 2012; Tseng et al.,
2015). Mas recientemente, se comprueba el aumento de investigaciones basadas en el analisis
de textos en redes sociales: Kladou y Mavragani (2015); Chiu y Leng (2017); Garay Tamajén y
Canoves Valiente (2017) o bien Wong y Qi (2017) analizan textos de TripAdvisor, una fuente
muy relacionada con booking.com, aqui usado. Estos trabajos tienen diferentes objetivos cada
uno, pero los relaciona el uso de analisis textual como herramienta base de campo, eventual-
mente como input a un sistema estadistico mas sofisticado.

Ante el crecimiento extraordinario de sitios web basados en comentarios (Hlee, Lee y
Ko, 2018), numerosos autores afirman que la eleccién de un servicio o producto online esta
altamente influenciada por la reputacion que tienen los sitios web en cuestion (Moya Sanchez
y Majo Fernandez, 2017; Vartiak, 2015). En el caso de las plataformas mencionadas, estas
ofrecen a los clientes la posibilidad de describir su experiencia como usuarios de un servicio/
compradores de un producto, asi como de calificar numéricamente su experiencia cliente.
Dentro de estas dindmicas, uno de los mercados mas influenciados es el de la reserva de viajes
por Internet, cuyos ingresos crecieron mas del 73% entre el 2007-2012, con un promedio de
148,3 millones de reservas de viajes por aio (Pietro, Petrocchiy Spognardi, 2014). En marzo de
2017, Gillian Tans, presidente y CEO de Booking.com en la reunién de ITB (feria lider de la indus-
tria turistica mundial) defendid la idea de que la tecnologia mévil y la creciente omnipresencia
de los smartphones en todo el mundo contindan cambiando el comportamiento del consu-
midor y generando nuevas perspectivas, como reveld Tans (comunicacion publica): “Segun
nuestras investigaciones, el 44% de los viajeros ya espera poder planificar sus vacaciones en
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pocos pasos en su dispositivo movil, mientras que el 52% prevé que la utilizacidn de las apps
turisticas se incremente este afio”.

A la hora de viajar, cada turista tiene diferentes expectativas y/o preferencias, depen-
diendo del destino, propdsito y modo de viaje (Liu et al., 2013; Liu, Shiy Hu, 2013). Es por ello
gue una comprensién integral de las necesidades de los turistas puede ayudar a la planifica-
cién estratégica, mercadotecnia y desarrollo de productos (Wilkins, 2010). Sin embargo, es
dificil identificar esta crucial informacidon debido a que la toma de decisiones de un cliente
es un proceso muy complejo per se en el que influyen numerosas variables. Ademas, en el
sector econdmico que nos ocupa, existe un amplisimo rango de posibles criterios y variables
de clasificacién, mucho mas amplio de los que usan las plataformas, las cuales tienden a la
simplificacion de calificaciones y preferencias a unos pocos criterios de valoracion (Mellinas,
Martinez y Bernal, 2015).

Generalmente se considera que los comentarios sobre hoteles y las calificaciones de
los mismos publicadas en los sitios web de viajes impulsan y pueden ayudar a promover las
ventas de un establecimiento de alojamiento. Varios estudios también indican que los comen-
tarios y las valoraciones de los hoteles influyen en la eleccidn del cliente (Grzini¢ y Floricic,
2013; Blal y Sturman, 2014; Hu y Yang, 2020).

En lo que se refiere a estudios con la metodologia CHAID y arboles de decisién aplicada
al turismo, uno de los primeros trabajos fue el de Byrd y Gutske (2007), dedicado al mapeo
de actores. Este algoritmo ha sido usado para hacer prondsticos en el mundo empresarial, y
también en las empresas turisticas, por ser esta una de las fortalezas de este instrumento; tal
es el caso de los trabajos de Stepchenkova et al. (2019); Kuzey, Karaman y Akman (2019) y
Mehmetoglu (2009). En el dmbito de los restaurantes, también los arboles de decision estan a
la base del desarrollo de herramientas predictivas, por ejemplo, en Bozkir y Sezer (2011) o en
Grinnell y Remus (1983). El modelaje de situaciones donde concurren diferentes variables en
gran numero es también una de las aplicaciones de este instrumento, véase Moro y Rita (2019)
asi como Serrano Lopez et al. (2019), ambos articulos con trabajo de campo en Suramérica y
por tanto relacionados contextualmente con el presente trabajo. De ahi también la contribu-
cion de este articulo al usar una herramienta poco difundida entre la comunidad investigadora
de la administracién de empresas y la gestion turistica.

I1l. METODOLOGIA Y TRABAJO DE CAMPO

En el presente articulo, la herramienta analitica y de visualizacién grafica usada son
los arboles de decision CHAID. Se erige en una herramienta clara y potente, proveniente de
aplicaciones de ingenieria, pero que hasta la fecha ha sido muy poco usada en estudios empre-
sariales de tipo turistico. Teniendo presente que se busca establecer las relaciones entre las
valoraciones en linea, las caracteristicas de la oferta hotelera y los rasgos del destino para
diferentes segmentos turisticos, es importante aclarar el concepto de “arboles de decision”.
Estos son un modelo de prediccidn cuyo objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir
de observaciones y construcciones légicas. Se trata de un procedimiento similar a los sistemas
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de prediccion basados en reglas, los cuales se utilizan para representar y categorizar una serie
de condiciones que acontecen de forma sucesiva para posibilitar la soluciéon de un problema.

El algoritmo que esta a la base de los arboles de decisién CHAID usa el analisis Chi-
cuadrado, obteniendo de este modo como variable de destino una variable dependiente
nominal que puede ser de dos 0 mas categorias. Es asi como se pueden utilizar variables de
entrada que seran independientes (o predictoras) nominales o métricas y que explican el com-
portamiento de la dependiente. Es imprescindible para este estudio calcular el estadistico
chi-cuadrado y comparar las significaciones obtenidas entre la dependiente y las independien-
tes. De este modo, se puede entender también esta técnica como la deteccidon automatica
del Chi-cuadrado de interaccidn, cuyas siglas en inglés de este proceso le dan justamente este
nombre (Chi-square Automatic Interaction Detector). Las variables cuya hipdtesis de depen-
dencia quede corroborada serdn las seleccionadas para el andlisis CHAID, mientras que el
resto quedaran descartadas, y por tanto no tendran influencia sobre el fenédmeno estudiado.
Una caracteristica esencial de esta técnica es que no es paramétrica (contrariamente a otras
alternativas, como el analisis regresivo multiple). Para mas informacion, cf. Escobar (1998);
Roman-Gonzalez y Lévy-Mangin (2003).

Una gran ventaja del uso del algoritmo CHAID es que permite ser visualizado en forma
de darboles de decisidn, es decir, los resultados obtenidos por induccidn se convierten en un
conocimiento a representar en forma arbdrea, con ‘nodos’, ‘ramas’ y ‘hojas’, de ahi el nombre
de este instrumento de visualizacién. Barrientos Martinez et al. (2009: 20) explican su funcio-
namiento de forma sencilla y escueta:

El nodo principal o raiz es el atributo a partir del cual se inicia el proceso de
clasificacion; los nodos internos corresponden a cada una de las preguntas acerca
del atributo en particular del problema. Cada posible respuesta a los cuestiona-
mientos se representa mediante un nodo hijo. Las ramas que surgen de cada uno
de estos nodos se encuentran etiquetadas con los posibles valores del atributo
[...]. Cada vez que se ejecuta este tipo de modelo, un tinico camino serd seguido,
dependiendo del valor actual de la variable evaluada. Los valores que pueden
tomar las variables para este tipo de modelos pueden ser discretos o continuos.

Siguen estos autores afirmando que el modelo se construye a partir de la descripciéon
narrativa de un problema determinado, a cuya solucion se aporta mediante la visualizacién
grafica para posibles tomas de decisidn, especificando las variables que son evaluadas, las
acciones que deben ser llevadas a cabo y el orden en el que se ejecutaran a la hora de tomar
una decisién determinada.

La presente investigacion emplea arboles de decision tipo CHAID, que es la forma
original de este instrumento. Este tipo de arbol divide a la poblacién en dos o mas grupos
distintos basados en las categorias de la variable dependiente, que es un mejor predictor.
Posteriormente, se vuelve a dividir cada uno de estos grupos en subgrupos mds peque-
fnos basandose en otras variables predictoras. El proceso de particion termina hasta que
no se encuentran variables que produzcan segmentos significativos. El sistema muestra los
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segmentos resultantes en un grafico de forma arbdrea visual y comprensible. Los segmentos
que se construyen son mutuamente excluyentes, es decir, los segmentos no se superponen
(un individuo no puede pertenecer a dos 0 mds segmentos) y exhaustivos (un individuo debe
pertenecer siempre a un segmento, no pueden existir individuos aislados) (Magidson, 1993).

Por otro lado, en lo que se refiere a estudios de mercado, y de acuerdo a Pesonen
(2014), son posibles dos formas de segmentacién: a priori y a posteriori. Esta Ultima es mas
aplicable en casos de desconocimiento de las necesidades de los consumidores o de los servi-
cios que estan buscando al momento de tomar una decisién y es por ello que los autores del
presente articulo se han decantado por esta ultima. La segmentacidn a posteriori es también
mencionada en la literatura como ‘segmentacién Post Hoc’ (Wedel y Kamakura, 2000). Tal y
como sugieren para estos casos Ferreira, Rial y Valera (2009), de esta forma los segmentos
resultantes estaran constituidos por consumidores de mayor homogeneidad entre sus nece-
sidades/preferencias y mayor heterogeneidad entre grupos que las que podrian obtenerse
mediante una segmentacién a priori. Para realizar un proceso de segmentacion es necesario
contar con un base de datos donde se identifiquen las variables a estudiar, y utilizar escalas (de
puntos) para medir la importancia que tiene cada una de las variables para el estudio a realizar.
En la actualidad, para facilitar el trabajo de los investigadores en la segmentacién Post Hoc,
se esta manejando el software SPSS (Statistical Product and Service Solutions) que permite
experimentar con las variables de modo sencillo y directo para asi poder generar diferentes
clusteres para el analisis de los datos. Por ello se eligié dicho software como apoyo informatico
de la presente investigacion.

En el dltimo parrafo de la seccidn anterior, quedé clara la utilidad del método CHAID
en entornos con muchas variables o cuando se necesita una respuesta predictiva sélida. Dado
que en el presente trabajo existe una gran cantidad de variables (Tabla 1) y el objetivo final es
entender comportamientos de turistas para predecirlos en el futuro, esta técnica es adecuada
a los propdsitos investigativos del presente articulo. Por lo demas, el algoritmo, acoplado a una
potente herramienta visual como son los arboles de decisidn, permite entender las problema-
ticas y soluciones relevantes de un modo rapido y agil.

En cuanto a la recoleccion de la informacion, se utilizé el método de recogida de datos
no estructurados, es decir, los comentarios que figuran en booking.com fueron recopilados
manualmente y procesados en hoja de cdlculo de MS Excel. Del mismo modo se procedio
para los datos bdsicos de los hoteles, lo que permiti6 mas rapidez y obtener de una Unica
fuente toda esta informacidon de forma estandarizada. Debido a la cantidad relativamente
grande de datos tratados para elaborar el presente articulo (669 comentarios con una media
de 7 palabras por comentario), hubo que elaborar largas tabulaciones para lograr segmentar
correctamente los dos destinos turisticos estudiados. Los datos recolectados fueron de dos
tipos: por un lado, los comentarios de booking.com, los cuales arrojaron un total inicial de 18
caracteristicas o variables. Por otro lado, se recopild la informacion de los establecimientos
de alojamiento. Estos ultimos arrojaron un total inicial de 29 caracteristicas. Ambos grupos se
presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Bases de datos recolectados y sus categorias

Origen datos:
booking.com
Base de datos de los Ciudad de destino del cliente, Pais de origen del cliente, Comentarios
comentarios de clientes cliente, Tipo de turista, Tipo de destino, Viaja con, Tipo de habitacién,
Valoracion del cliente, Nivel de satisfaccion, Total noches, Fecha co-
mentario, Categoria del hotel en estrellas, Servicios, Informacién hab-
itaciones, Tipo alojamiento, Nombre alojamiento, Zona de ubicacién
del alojamiento y Modo de pago del alojamiento

Categorizacion de datos

Base de datos de los Ciudad de destino, Zona de ubicacidon alojamiento, Tipo de alojamien-

hoteles to, Nombre del alojamiento, Categoria el hotel en estrellas, Valoracién
hotel, Tipo de habitacién, Valor de la oferta, Desayuno incluido, Bafo
privado, Aire acondicionado, Equipamiento audiovisual, Wifi, Gimnasio,
Zona de estar, Traslado al aeropuerto, Restaurante, Piscina, Parking gra-
tis, Mascotas, Exteriores, Centro de negocios, Bar, Lavanderia, Cantidad
de servicios ofrecidos por el establecimiento, Idiomas, “Les han encan-
tado los restaurantes de la zona”; “Les encantd el estilo boutique” y
Reserva segura

Elaboracion propia.

En la base de datos de hoteles, se ingresaron los rasgos de 64 establecimientos hote-
leros de Santa Marta y de 89 establecimientos de Cartagena, por un total de 153 hoteles.
Estos establecimientos fueron elegidos aleatoriamente, teniendo en cuenta que estuvieran
en diferentes ubicaciones en ambas ciudades y que en el conjunto final hubiera también una
representacion de diferentes categorias hoteleras. La caracterizacidon de los destinos se hizo
en base a sus rasgos geograficos y de distribucidn de hoteles y atractivos, segin Google Maps.

En la base de datos de comentarios de clientes se recogieron de forma aleatoria
comentarios efectuados sobre los hoteles anteriores en el periodo comprendido entre el 1
de enero de 2016 y el 15 de abril de 2017 en plataforma Booking.com. Dicha informacién se
desgajé de la siguiente forma: 335 comentarios de establecimientos hoteleros de Santa Marta
y 334 comentarios sobre los hoteles de Cartagena, elevando a un total de 669 los comentarios
ingresados a base de datos. De estos, se conservaron 300 para cada una de las ciudades y con
los otros 69 comentarios restantes se realizé la simulacion de datos con el fin de evaluar el
desempefio de los arboles (Véase Anexo |). El analisis de este ultimo bloque de 69 comenta-
rios permitio establecer las diferentes relaciones que posiblemente se pudieran dar entre las
variables recolectadas y asi poder obtener calculos confiables para contar con un resultado
mas preciso (véase Anexo | para la demostracion de la validez de desempefio). Segun lo ante-
rior, se tuvo que separar de la base de datos las dos ciudades estudiadas para poder disminuir
la cantidad de datos ingresados al software SPSS y de esta manera poder identificar la variable
dependiente y las variables independientes. Como dato curioso, sefalamos que los comenta-
rios son cortos, de unas 7 palabras de media. La Figura 1 resume todo el proceso de trabajo de
campo para la obtencion de datos.
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Figura 1. Proceso metodoldgico completo
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Para la presentacion de los resultados obtenidos, la variable dependiente se denomina
Valoracion (de los huépedes), las variables independientes son: Acompafiantes (o Grupo de
Viaje), Origen del viajero, Categoria de los Hoteles, Atractivos, Servicios Ofrecidos, Habitos de
Compra y Mejor zona de alojamiento. En la Tabla 2 se pueden observar ejemplos de la codifi-
cacion de algunas variables nombradas.

Tabla 2: Ejemplos de codificacién de variables

VARIABLE

CONCEPTO

> 9 X £ 10, Sumamente satisfecho

CODIFICACION

> 7 X £9, Muy satisfecho

VALORACION

> 5 X < 7, Satisfecho

>3 X <5, Poco satisfecho

>0 X < 3, Nada satisfecho

Grupo

Familia

Pareja

Solo

Resto del Mundo

PROCEDENCIA

América Latina

Colombia

5 Estrellas

4 Estrellas

3 Estrellas

2 Estrellas

Sin categorizar

Elaboracion propia.
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IV. RESULTADOS

A continuacién, se muestran los hallazgos del trabajo de campo. Estan presentados
en forma de diez ‘casos’ visualizados con arboles de decision (en el supuesto de darse una
ramificacion y construccién de arbol para un caso determinado), e interpretados cada uno
con un texto de apoyo que analiza y contextualiza los resultados. En cada uno de estos
casos, la variable dependiente (que, como se ha dicho, es la valoracion numérica del hotel
que realizan los huéspedes) es analizada con diferentes variables independientes, solas o
agrupadas.

De los multiples casos posibles, se presentan 5 casos para Santa Marta y 5 para
Cartagena, que fueron los que arrojaron resultados mas significativos segun el software
SPSS. Dichos casos analizan (1) los segmentos psicograficos (que incluyen fundamental-
mente las variables de servicio); (2) los segmentos demograficos (que incluyen variables
como el origen del huésped o el grupo de viaje); (3) los segmentos geograficos (obtenidos
al ubicar los establecimientos en las diferentes zonas turisticas de cada destino); (4) los
habitos de compra (que son esencialmente las preferencias de los clientes como el modo de
pago, el tipo de habitacion seleccionada o la categoria del hotel elegido); y finalmente (5)
los atractivos turisticos (obtenidos al clusterizar los diferentes atractivos en los dos dambitos
urbanos estudiados).

En los casos 1y 2 la explicacién textual es profusa, con el objetivo de guiar a los lectores
que no conocen el formalismo. En los restantes casos, la descripcién es mas liviana para una
lectura mas rapida. Por otro lado, para dichos casos 1y 2 se ofrece ademas una validacién de
desempeiio del arbol para confirmar la fiabilidad de los datos, el lector interesado la hallard
en el Anexo .
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4.1. Caso 1: Grafico “Valoracion numérica vs segmentos psicograficos Santa Marta
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Interpretacion:

Partiendo del Nodo 0 la descripcién de la variable dependiente Valoracion, entendida
como “valoracion numérica emitida por los huéspedes en booking.com” (ver también Tabla 2,
donde se listan ejemplos de codificacidn), el analisis de los 300 comentarios sobre los hoteles
de los hoteles de la ciudad de Santa Marta arroja que 46.7% corresponde a la valoracion 5
“sumamente satisfecho”, 31.7% corresponde a la valoracién 4 “muy satisfecho”, 12.3% corres-
ponde a la valoracién 3 “satisfecho”, 7.7% corresponde a la valoracién 2 “poco satisfecho” y
por ultimo 1.7% corresponde a la valoracion 1 “nada satisfecho”.

Posteriormente, el arbol se ramifica en dos nodos: Nodo 1 (Cuenta con servicio de bar)
y nodo 2 (No cuenta con servicio de bar) pertenecientes a la variable del servicio con mayor
relevancia en los hoteles estudiados de la ciudad de Santa Marta, con el Chi-cuadrado de
20.789 indicando que esta es la variable principal predictora. Para el caso afirmativo (Nodo 1)
la mayor valoracion es de 5 “sumamente satisfecho”, con un 48.3% de las valoraciones contra
el Nodo 2 que es el negativo pero que sélo suma un 40.6% de las valoraciones en 5 “suma-
mente satisfecho”. Por ello, se puede afirmar que los clientes de la ciudad de Santa Marta
prefieren los hoteles con servicio de bar.

El Nodo 1 se vuelve a ramificar en Nodo 3 (No cuenta con el servicio de lavanderia)
y Nodo 4 (Cuenta con servicio de lavanderia) dando relevancia a esta variable con un Chi-
Cuadrado de 12.337. Seguidamente, en el Nodo 4 podemos observar que la valoracién que
predomina es la valoracion 5 “sumamente satisfecho” con un 59.5% ante la valoracion del
Nodo 3 que es de 41.7% para la valoracién 4 “muy satisfecho”.

El Nodo 3 se ramifica en Nodo 5 (Cuenta con servicio de traslado al aeropuerto) y Nodo
6 (No cuenta con servicio de traslado al aeropuerto). La relevancia de esta variable viene dada
por su Chi-cuadrado de 11.092 y en este caso, se observa que el Nodo 5 tiene la mayor valora-
cion con un 49.2% “sumamente satisfecho” en 5 mientras que el Nodo 6 queda por detras con
un 44.1% de valoraciones en 4 “muy satisfecho”.

Por lo tanto, a modo de conclusién de este primer caso de valoracion numeérica vs seg-
mentos psicograficos de Santa Marta, las variables mas relevantes al momento de escoger un
hotel por sus servicios son: servicio de bar, lavanderia y traslado al aeropuerto. Sin embargo,
visto todo el arbol, se destaca que hay dos tipos de cliente: uno es el que aprecia el servicio de
bar y de lavanderia, pero no el traslado al aeropuerto, y otro perfil de cliente es el que aprecia
servicio de bar y el traslado al aeropuerto, pero le es indiferente el servicio de lavanderia.

La explicacidon del parrafo anterior indica que la ciudad de Santa Marta recibe turis-
tas del segmento familiar de ocio y por esta razén la variable del servicio de bar es la mas
relevante en el hotel ya que los viajeros en su estadia buscan contar con entretenimiento sin
necesidad de salir de su hospedaje. Ello se correlaciona con el hecho de que los turistas que
visitan este destino no tienen en cuenta los restaurantes que se encuentran en el entorno de
sus alojamientos, segun nuestro trabajo de campo. Que les interese o bien el traslado al aero-
puerto o bien el servicio de lavanderia significa que de igual modo el turista demanda unos
servicios que fundamentalmente le brinden comodidad y facilidad en su estadia.
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4.2. Caso 2: Grafico “Valoracion numérica vs segmentos psicograficos Cartagena’
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Interpretacion:

Partiendo del Nodo 0 la descripcion de la variable dependiente Valoracion (se entiende
las valoraciones numeéricas de los huéspedes) de los 300 comentarios evaluados de los hoteles
de la ciudad de Cartagena, el 41.7% corresponde a la valoracién 5 “sumamente satisfecho”,
36.3% corresponde a la valoracion 4 “muy satisfecho”, 11.7% corresponde a la valoracion 3
“satisfecho”, 10% corresponde a la valoracién 2 “poco satisfecho” y por ultimo 0.3 % corres-
ponde a la valoracidn 1 “nada satisfecho”.

Posteriormente, el arbol se ramifica en dos nodos: Nodo 1 (Cuenta con servicio de
parking gratis) y Nodo 2 (No cuenta con servicio de parking gratis) pertenecientes a la varia-
ble del servicio con mayor relevancia en los hoteles estudiados para la ciudad de Cartagena,
indicando que esta es la variable principal predictora, ya que su Chi-Cuadrado fue 11.655.
Seguidamente se observa que la valoracién del Nodo 2 es la mas relevante por su valoraciéon
de 5 “sumamente satisfecho” con un 54.2%.

Por lo tanto, a modo de conclusidn del 2do caso de valoracion numérica vs segmentos
psicograficos Cartagena, la variable mas relevante al momento de escoger un hotel por sus
servicios viene caracterizada por el Nodo 2: no influye que el hotel cuente con servicio de
parking gratis.

Este resultado puede explicarse porque Cartagena atrae a turistas colombianos que
no llegan con transporte propio sino por avién, bus, etc. Asimismo, la absoluta mayoria del
creciente segmento de turistas extranjeros llega a la ciudad por via aérea. Y es poco probable
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que los turistas de congresos y convenciones, nacionales o extranjeros, lleguen a la ciudad con
vehiculo propio. En este contexto, hay que recordar que el aeropuerto de Cartagena muestra
un numero creciente de conexiones directas nacionales e internacionales. Asi, el servicio de
parking gratis no interesa a un amplio sector de turistas que visitan este destino. Ello es una
buena noticia para los empresarios hoteleros de la ciudad, puesto que, por su peculiar topo-
grafia y configuracidn urbanas que limitan el espacio disponible, Cartagena no tiene muchos
espacios para construir parqueaderos.

4.3. Caso 3: Grafico “Valoraciéon numérica vs segmentos demograficos Santa Marta”
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Interpretacion:

En el presente caso de “Valoracidon numeérica vs segmentos demograficos Santa Marta”,
la variable mas relevante al momento de escoger un alojamiento por los posibles grupos de
viaje es el Nodo 1. Es decir, los hoteles de Santa Marta estudiados alojan a Parejas y Familias;
ello concuerda con el hecho sabido de que Santa Marta es un destino que acoge sobre todo a
turistas vacacionales procedentes del mercado interior colombiano. Este hecho se confirma en
el estudio de SITUR Magdalena (la agencia local para estadisticas de turismo) en su informe de
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2018 cuando afirma que los dos grupos que mas llegan a la ciudad son, por este orden, parejas
y familias con diversos miembros (SITUR Magdalena, 2018: 34).

4.4. Caso 4: “Valoracidn numérica vs segmentos demograficos Cartagena”

En el presente caso el sistema no arrojo ninguna variable predictora y por ello no se
muestra ningun grafico. Es decir, no influye lo suficiente el grupo de viaje al momento de
escoger un hotel por parte de los turistas que llegan a Cartagena. Ello hace de Cartagena un
destino muy variado en lo que se refiere a la demanda, que acoge todo tipo de grupos de
visitantes, desde solos o parejas hasta familias y grupos. Tal variedad de segmentos confirma
resultados de estudios anteriores y es un gran reto para las empresas locales y las autorida-
des publicas a la hora de proponer servicios y planificar un espacio en el que segmentos de
demanda muy diferentes puedan convivir y tener experiencias satisfactorias. Ello es un reto
también para las empresas hoteleras generalistas presentes en el destino, que en ocasiones
deberdn alojar en un mismo establecimiento a segmentos muy variados. Pero es también una
oportunidad para que surjan tipos de alojamiento o servicios especializados que buscan su
propio segmento de mercado, y de hecho esto explica la proliferacién de hostels, boutique
hotels, etc. en Cartagena en los ultimos afios.

4.5. Caso 5: Grafico “Valoracidon numérica vs segmentos geograficos Santa Marta”
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Interpretacion:

Partiendo del Nodo 0, el arbol se ramifica en dos nodos: Nodo 1 (Rodadero) y Nodo 2
gue agrupa al resto de zonas consideradas por no tener cada una de ellas suficiente peso por si
misma (Centro Histdrico, Bello Horizonte y Pozos Colorados). Con un Chi-cuadrado de 16.888,
el Nodo 1 es el de mayor peso, con un 68.9% de valoracidn 5 “sumamente satisfecho”. Nétese
la diferencia con el Nodo 2, cuyo mdaximo valor es de 41% para la valoraciéon 5 “sumamente
satisfecho”.

Por lo tanto, a modo de conclusién del 5to caso “Valoracion numérica vs segmentos
geograficos en Santa Marta”, de los datos recopilados de booking.com la zona mas relevante al
momento de escoger un hotel es el sector del Rodadero. Este sector es el balneario playero por
excelencia de la ciudad y ubicado relativamente cerca de la misma, con buena recomendacion
en TripAdvisor y ademas (segln nuestro estudio) posee la mitad de la oferta de habitaciones
de la ciudad y muestra unos precios mas econdmicos que las zonas agrupadas el Nodo 2. La
importancia de este sector mds ‘envejecido’ que los otros y algo necesitado de renovacion
queda confirmada, asi como el hecho de que el turista que llega a Santa Marta es de un poten-
cial econdmico mas bien limitado.

4.6. Caso 6: “Valoracidn numérica vs segmentos geograficos Cartagena”

En el presente caso 6 el sistema no arrojo variable predictora alguna, es decir, el sistema
no dio con ninguna variable que influyera lo suficiente sobre la preferencia de la ubicacién del
alojamiento por parte de los turistas que visitan la ciudad de Cartagena. Esto es una conclusion
interesante: a pesar de que el destino tiene diferentes zonas, cada una de ellas muy marcada y
diferenciada (sector Centro Histérico, sector de playas en Bocagrande y la Zona Norte) en rea-
lidad las diferentes zonas turisticas no destacan por si solas y son percibidas por la demanda
como un unico conjunto. Para los empresarios, esto quiere decir que la zona urbana donde
se abra un alojamiento no serd un factor que contribuya a su diferenciacién, pudiendo inver-
tir mds en otras caracteristicas del establecimiento. Ello se correlaciona con el hallazgo de
campo de valoraciones de hoteles, el cual indica que, practicamente en todos los sectores de
la ciudad, la valoracidn de los hoteles es uniformemente muy alta.

4.7. Caso 7: “Valoracidn numérica vs segmentos habitos de compra Santa Marta”

Para el presente caso “Valoracion numérica vs segmentos habitos de compra Santa
Marta”, tampoco el sistema arrojé ninguna variable predictora, es decir, no influyen argu-
mentos de venta como una habitacién en especial o la cantidad de noches de estadia en el
alojamiento. Ahi se presenta un nuevo reto para las empresas de Santa Marta, y es cobmo
llamar la atencidn con mejores habitaciones o bien ofertando precios para obtener estadias
mas largas o bien con otras mejoras en el producto/servicio, siendo que estos factores no
influyen en el comportamiento del cliente en Santa Marta en la actualidad. Se trata ademas de
un potencial problema a la hora de obtener mayores ingresos para la empresa, y se confirma
que el cliente prototipo de Santa Marta es un cliente con poder adquisitivo limitado.
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4.8. Caso 8: Grafico “Valoracién numérica vs segmentos habitos de compra Cartagena’
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Interpretacion:

Partiendo del Nodo O, el arbol se ramifica en dos nodos: Nodo 1 y Nodo 2 pertenecien-
tes a la variable independiente de Categoria de los hoteles (Estrellas), indicando que esta es la
variable principal predictora, ya que su Chi-Cuadrado fue 14.709. A continuacidn, se observa
que el Nodo 1 es el mas relevante ya que su valoracién mayor es de 5 “sumamente satisfecho”
con un 63.8% frente al Nodo 2, cuya valoracién mayoritaria es de 4 “muy satisfecho” en un
39,3%, siendo el Nodo 1 el que se refiere a la categoria de hoteles de 5 estrellas.

Por lo tanto, a modo de conclusidn de valoracién numérica vs segmentos habitos
de compra de Cartagena, la variable que define esencialmente el habito de compra de los
turistas que visitan la ciudad de Cartagena es la Categoria de los hoteles (Estrellas) donde los
establecimientos mas relevantes son los de 5 estrellas. Ello confirma la imagen de Cartagena
como ‘gran’ destino que atrae a una clientela de gama superior a la de Santa Marta. Por tanto,
el destino es un buen lugar para invertir en establecimientos de gama alta, y de hecho este
hallazgo es coherente con la creciente oferta de alojamientos de lujo que ha experimentado la
ciudad en los ultimos afios.
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4.9. Caso 9: Grafico “Valoracion numérica vs atractivos turisticos Santa Marta”

Walaracion
Modo O
Categoria % n
1,000 1.7 &
W 2,000 FrO23
2,000 123 37
_—————y B 4000 317 95
A N 5,000 46,7 140
: 2,000 | Total 1000 300
| 3000
| ®4000
| B 5,000
| : _—I:I--
AtractivosCulturales
Walor P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=73.945, di=12
Bello Horizonte Centra Histdrico Rodadero Pozos Colorados
Modao 1 Modo 2 Modo 3 Modo 4
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
1,000 oo u} 1,000 a0 u} 1,000 1,4 1 1,000 =3 L
N 2000 oga 1 Wz 000 67 4 Wz 000 108 & Wz 000 16,7 10
2,000 113 12 2,000 1.7 1 2,000 08 2 3,000 26,7 16
B 4,000 277 40 B 4000 16,7 40 B 4000 207 22 B 4,000 g3 23
B 5000 00 53 B 5000 75,0 45 B 5 000 G473 35 B 5 000 11,7 ¥
Total 25,2 106 Total 20,0 &0 Total 247 74 Total 200 &0

Interpretacion:

Partiendo del Nodo 0, el arbol se ramifica en cuatro nodos: Nodo 1, Nodo 2, Nodo 3
y Nodo 4 pertenecientes a la variable independiente de zonas de alojamiento de los hoteles
estudiados (Bello Horizonte, Centro Histdrico, Rodadero y Pozos Colorados, respectivamente)
indicando que esta es la variable principal predictora, ya que su Chi-Cuadrado fue 79.945. A
continuacién, observamos el Nodo 2 que es el mas relevante, ya que posee la valoracion 5
“sumamente satisfecho” en un 75%. De este modo, el Centro Histérico (una zona que en los
ultimos anos se ha rejuvecido y ha aumentado su valor como area de ocio y cultura) se confi-
gura como una zona de atraccién primaria cuando los clientes buscan centralidad y cercania a
los atractivos de la ciudad.

Para la recopilacién de la informacidn sobre este Caso 9 y el siguiente Caso 10 se utilizé
la herramienta de Google Maps, a través de la cual los hoteles de la base de datos y los atrac-
tivos de la ciudad fueron ubicados con el fin de conocer la cantidad de atractivos culturales y
naturales que tienen en su alrededor y de esta manera poder dividirlos en zonas.
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4.10. Caso 10: “Valoraciéon numérica vs atractivos turisticos Cartagena”

En el presente caso de valoracién numeérica vs atractivos turisticos Cartagena, el sistema
no arrojé ninguna variable predictora, es decir no influye la cantidad de atractivos culturales y
naturales en los alrededores de las principales zonas de alojamiento. Por tanto, ninguna zona
de la ciudad se destaca sobre las demas segun este caso. Se ve asimismo una correlacién con
el Caso 6 (segmentos geograficos de Cartagena) en donde queda confirmado que el factor ubi-
cacién no es de interés para los clientes de los hoteles cartageneros, lo cual puede permitir a
los inversores no considerar las zonas “premium” del destino por ser cercanas a los atractivos
y centrarse en zonas mas periféricas diferenciando sus establecimientos con otros atributos.

V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En la presente investigacidn se establecio la relacion que tienen las variables de valora-
cién, oferta (de hoteles y destinos) y segmentacion con el fin de poder indagar las motivaciones
y preferencias de los visitantes de Santa Marta y Cartagena, segin consignado en la plataforma
booking.com. La informacién recopilada de dicha plataforma permitié describir, analizar, sec-
torizar y segmentar de una mejor manera el turismo de las dos ciudades turisticas principales
del Caribe colombiano y por medio de los arboles de decisién fue posible relacionar las varia-
bles dependientes e independientes mas relevantes de los datos recolectados.

Después de analizar todas las relaciones posibles que pueden existir entre la varia-
ble dependiente y las variables independientes estudiadas podemos observar que, para los
huéspedes que escogen sus alojamientos en Booking.com, variables como la categoria de
establecimiento medida en estrellas, los acompafiantes del viaje o los servicios facilitadores
del hotel estan entre las mas importantes al momento de decidir la compra. Es interesante
ademads destacar que variables como el origen geografico del huésped (a la que normalmente
se atribuye una cierta importancia en estudios de segmentacidon de mercados) no resulta rele-
vante en ninguno de los dos destinos del presente caso de estudio.

La imagen final que se desprende de cada uno de los destinos es bien diferente.
Cartagena se configura como destino de talla internacional, con grupos de viaje heterogéneos
y una clientela multisegmento de buen poder adquisitivo que percibe toda la ciudad de modo
holistico, por tanto, ubicacion del hotel y atractivos cercanos no influyen en su decisién de
compra, mientras que si lo hace la categoria en estrellas del hotel. Para los actores del turismo
cartagenero, el reto es ver cdmo la ciudad puede continuar siendo un destino polivalente
dando a cada segmento que atrae lo que éste busca y haciendo de la ciudad un espacio en
donde diferentes tipologias de visitantes puedan convivir tranquilamente.

Santa Marta en cambio se muestra como un destino menor, dirigido a un publico
nacional con menos poder adquisitivo, que se interesa por tenerlo todo a mano y busca esta-
blecimientos con servicios que les hagan la estadia ‘facil’. Este turista viaja en pareja o familiay
sobre todo busca playa. A pesar de los esfuerzos hechos en los Ultimos ainos para dirigirse a un
cliente de mas alta gama, Santa Marta sigue siendo percibida como un mero destino de sol y
playa. Por ello, sus visitantes buscan la cercania al mar en un alojamiento econémico, y esto se
lo ofrece El Rodadero, un balneario que hace décadas fue el origen del turismo samario pero
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que hoy en dia se halla ya en su fase de madurez. Es interesante sin embargo ver una nueva
tendencia que emerge y muestra como el Centro Histérico es considerado la zona primaria de
eleccién por parte de quienes buscan la cercania a los atractivos de la ciudad en el momento
de elegir alojamiento. Este aumento de atractividad en esta zona modera lo que se acaba
de decir sobre El Rodadero. Por tanto, los actores en el destino deberan de monitorizar esta
situacion para ver si, a medio plazo, el Centro Histdrico puede ser una alternativa de rejuvene-
cimiento al Rodadero.

El presente analisis permite aportar a los hoteles estudiados de Booking.com del Caribe
colombiano el conocimiento sobre las principales necesidades y motivaciones de los clientes
que priman al momento de escoger un alojamiento. Con este conocimiento de cliente, los
hoteles de estas ciudades podrdn trabajar en mejoras e implementar estrategias para aumen-
tar la cantidad de huéspedes que reciben y su satisfaccion con el fin de generar mas ingresos
y fidelizarlos.

La metodologia usada en el presente articulo puede ser util tanto para confirmar resul-
tados operacionales que se saben como otros que se desconozcan (cf. Seccién 1V), es decir, es
una herramienta cuyos resultados pueden ser tanto la confirmacién de informaciones como el
descubrimiento de nuevas tendencias de la demanda. En cualquier caso, es una herramienta
mucho mas econdmica y eficiente que las herramientas ‘al uso’, si se observa la relacién costo/
cantidad de informacién obtenida. En el caso mencionado del SITUR Magdalena, este pro-
yecto usé mucho mads personal y presupuesto que el que acd se reporta, para unos resultados
comparables.

El lector atento se habra percatado de que la metodologia empleada de andlisis de
contenidos online combinada con darboles de decisién puede ser aplicada en muchos otros
contextos de la relacion cliente-empresa. Mds alla de las empresas hoteleras estudiadas en dos
destinos determinados, lo expuesto aqui es valido para muchos otros sectores de la economia,
sea para productos o para servicios, y esperamos que en el futuro mas investigaciones de otros
sectores empresariales con esta herramienta puedan producir resultados interesantes.

La limitacidon mayor del presente trabajo ha sido el no poder ofrecer un arbol de deci-
sién que abarque a ambos destinos ya que cuando se experimentd con el software a nivel de
todos los datos obtenidos de ambos destinos, no se obtuvieron resultados interesantes. Se
trata de una limitacion de la metodologia, ya que el sistema en ocasiones es incapaz de hallar
variables independientes, como en los casos 4, 6, 7 y 10 de la Seccion IV. Aunque esta situa-
cidon también tiene su interpretacion, no es menos cierto que en ocasiones hay que considerar,
junto al algoritmo CHAID, otros métodos concurrentes para hallar la metodologia ptima para
una investigacién determinada, eventualmente llevando a cabo una comparacién de resulta-
dos entre diferentes metodologias, como hicieron Florensa Gulu el al. (2020) en su estudio
sobre la satisfaccién de visitantes de un parque natural. Asimismo, hubiera sido interesante
disponer de los datos de mas destinos comparables (posiblemente en la regidn Caribe) para
poder establecer las respectivas caracteristicas de preferencias de sus visitantes desde un
marco mas amplio. Quedan estos temas como posibles areas de investigacion futuras.
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Finalmente queremos hacer un llamado para que los pequefios y medianos empresa-
rios turisticos se interesen por soluciones big data como las aqui expuestas. Ademas, vemos
una oportunidad para emprendedores tecnoldgicos de crear un software de manejo sencillo
y facil instalacién que combine las funciones de barridos de web (‘web-scraping’) con el ana-
lisis (‘parsing’) y cuantificacidn de variables para dar una informacion clara y precisa para las
pequefias y medianas empresas turisticas (PYME). Este software no es dificil de hacer técnica-
mente y se podria vender a estas empresas a un precio econdmico, facilitando asi el acceso de
muchos empresarios al big data, lo cual hoy en dia sigue siendo una barrera muy complicada
de superar para muchos de ellos. Asi, se colaborard a la competitividad de las PYME turisticas
para que no queden rezagadas en el contexto actual de competencia global.
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ANEXO I: COMPROBACION DEL DESEMPENO DE LOS DATOS

Validacion del desempeiio del arbol construido para el Caso 1

Con el fin de evaluar el desempeiio del arbol construido correspondiente al Caso 1, se
tomé un total de 35 datos nuevos extraidos de los restantes de la base de datos total de la
ciudad de Santa Marta. Para dicha evaluacion, se realizd6 una comparacién de dos proporcio-
nes que permitié analizar la influencia o relacidn que tienen las diferentes variables. Teniendo
en cuenta que el tamano de muestra era muy pequeno, el margen de error aumentaba lo que
no permitia ver bien las diferencias, por ello se utilizd la técnica de simulacién de datos la cual
consistid en aumentar el tamafio de la muestra manteniendo las mismas proporciones. Para el
analisis de los datos se utilizo el software de analisis de datos estadistico y grafico Statgraphics.

Segun lo expuesto con anterioridad y de acuerdo a las diferentes comparaciones de
dos proporciones por valoraciones realizadas, se obtuvo que si tiene influencia el hecho de
que los hoteles cuenten con servicio de bar, lo que aumenta la probabilidad que los consumi-
dores los califiquen con 5 (“sumamente satisfecho”) al momento de hacer una valoracién del
hotel. Para dar veracidad a lo planteado, a continuacién, se detallan los resultados obtenidos:

Datos iniciales Proporcién Simulacién de datos

Valoracién/Bar

No Si No Si No Si

1 1 i; 0,091 0,042 9 4

2 3 2 0,273 0,083 27 8

3 2 3 0,182 0,125 18 13

4 3 8 0,273 0,333 27 33

5 2 10 0,182 0,417 18 42
Totales 11 24 1 1 100 100

Tabla 3. Validaciéon del desempefio del arbol construido para el caso 1 para la variable Servicio de Bar.
Fuente: elaboracion propia.

Valoracion Servicio de Bar:

— Proporciones muestrales = 0,42y 0,18

— Tamafos de muestra =100y 100

— Intervalo aproximado del intervalos de confianza del 95,0% para la diferencia entre
proporciones: [0,117412;0,362588]

— Hipdtesis Nula: diferencia entre proporciones = 0,0

— Alternativa: no igual

— Estadistico z calculado = 3,70328

— Valor-P =0,000212889

— Rechazar la hipdtesis nula para alfa = 0,05

Lo que permite concluir que, en la primera muestra de 100 observaciones, la propor-
cion muestral fue igual a 0,18 y en la segunda muestra de 100 observaciones la proporciéon
muestral fue igual a 0,42. Puesto que el valor-P para la prueba fue menor a 0,05 se infiere
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que tienen relacidn las valoraciones catalogadas en 5 para aquellos hoteles que cuenten con
servicio de bar.

Realizando la comparacion de dos proporciones para el servicio de traslado al aero-
puerto, se obtuvo que si influye el hecho de que los hoteles cuenten este servicio, lo que
aumenta la probabilidad que los consumidores los califiquen con 5 (“sumamente satisfecho”)
al momento de hacer una valoracién del hotel. Para dar veracidad a lo planteado, a continua-
cion se detallan los resultados obtenidos:

Valoracién/Traslado Datos iniciales Proporcién Simulacién de datos

al aeropuerto No Si No Si No Si
1 1 1 0,042 0,091 4 9

2 2. 3 0,083 0,273 8 27

3 3 2 0,125 0,182 13 18

4 3 0,333 0,273 33 27

5 10 2 0,417 0,182 42 18

Totales 24 11 1 1 100 100

Tabla 4. Validacion del desempefio del arbol construido para el caso 1 para la variable Traslado al aeropuerto.
Fuente: elaboracién propia.

Valoracidn del Servicio de traslado al aeropuerto:

— Proporciones muestrales = 0,42y 0,18

— Tamanos de muestra = 100 y 100

— Intervalo aproximado del intervalos de confianza del 95,0% para la diferencia entre
proporciones: [0,117412;0,362588]

— Hipétesis Nula: diferencia entre proporciones = 0,0

— Alternativa: no igual

— Estadistico z calculado = 3,70328

— Valor-P =0,000212889

— Rechazar la hipdtesis nula para alfa = 0,05

Lo que permite concluir que, también en este caso, en la primera muestra de 100
observaciones la proporcion muestral fue igual a 0,18 y en la segunda muestra de 100 observa-
ciones la proporcién muestral fue igual a 0,42. Puesto que el valor-P para la prueba fue menor
a 0,05 se infiere que tienen relacidén las valoraciones catalogadas en 5 para aquellos hoteles
gue cuenten con servicio de traslado al aeropuerto.

Para el caso del servicio de lavanderia, de los 35 hoteles estudiados de la ciudad de
Santa Marta, todos ellos contaban con este servicio, con lo cual no es necesario mostrar dife-
rencias de indole alguna.
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Validacion del desempeiio del arbol construido para el Caso 2

Con el fin de evaluar el desempefiio del arbol construido correspondiente a este Caso
2, se tomo un total de 35 datos nuevos de los restantes de la base de datos total de la ciudad
de Cartagena, usando la simulacién de datos del mismo modo que en el anterior apartado.

Segun lo expuesto con anterioridad y de acuerdo a las diferentes comparaciones de dos
proporciones por valoraciones realizadas, se obtuvo que si tiene influencia el que los hoteles
cuenten con servicio de parking gratis, lo que aumenta la probabilidad que los consumidores
califiquen 3 (“satisfecho”) al momento de hacer una valoracidén del hotel. Para dar veracidad a
lo planteado, a continuacidn se detallan los resultados obtenidos:

Valoracién/Parking Datos iniciales Proporcion Simulacién de datos

gratis No Si No Si No Si
1 0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0,034 0 3

3 0 3 0 0,103 0 10

4 2 9 0,333 0,310 33 31

5 4 16 0,667 0,552 67 55

Totales 6 29 1 1 100 100

Tabla 5. Validacion del desempefio del arbol construido para el caso 2 para la variable Parking gratis.
Fuente: elaboracién propia.

Valoracidn Servicio de parking gratis:

— Proporciones muestrales =0,0y 0,1

— Tamanos de muestra = 100 y 100

— Intervalo aproximado del intervalos de confianza del 95,0% para la diferencia entre
proporciones: [-0,158799;-0,041201]

— Hipétesis Nula: diferencia entre proporciones = 0,0

— Alternativa: no igual

— Estadistico z calculado = -3,24443

— Valor-P =0,00117699

— Rechazar la hipdtesis nula para alfa = 0,05

Con ello, se ve cdmo, en la primera muestra de 100 observaciones, la proporciéon mues-
tral fue igual a 0,0. En la segunda muestra de 100 observaciones la proporcién muestral fue
igual a 0,1. Puesto que el valor-P para la prueba fue menor a 0,05 se infiere que tienen relacidn
las valoraciones catalogadas en 3 (“satisfecho”) para aquellos hoteles que cuenten con servicio
de parking gratis, y por tanto es un grado muy bajo de satisfaccidn el que produce este servicio.

CONTRIBUCIONES DE LOS AUTORES
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