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1. INTRODUCCION

En los ultimos afios el estudio de las emociones se ha convertido en un campo de
creciente interés para la psicologia cognitiva, la filosofia de la mente y las
neurociencias, entre otras. Quizds, una de las mayores atracciones dentro de este
incipiente campo de investigacion es la fuerte insatisfaccion por la concepcidon que
tradicionalmente han tenido las emociones, lo que desvanece viejos limites entre
emocion y cognicion. En efecto,las emociones ya no desempefan un papel pasivo en
la racionalidad del sujeto ni se conciben solamente como sensaciones que el sujeto se
limita a “padecer” (tales como el dolor, el miedo, la ira) sino que, inversamente, enla
actualidad se aprecia que éstas juegan un papel activo y determinante en los procesos
cognitivos. En el campode investigacidn particular sobre la toma de decisiones es
posible encontrar abundante evidencia fenomenolédgica y empirica que apoya el
hecho de que el afecto y las emociones nos ayudan significativamente frente a latoma
de decisiones. Fenomenoldgicamente hablando, parece claro que la mayoria de las
veces, los sujetos normalmente no trazan funciones de utilidad ni hacen extensos
calculos para lograr tomar una decisién.Dado nuestros recursos cognitivos limitados,
las personas, de acuerdo a nuestras emociones, hacemos consideraciones
significativas de acuerdos a ciertos marcos afectivos (affective framing) rapidamente,
en lugar de involucrarnos en un costoso y prolongado analisis costo-beneficio. Varios
datos empiricos apoyan también elhecho de que aquellos procesos cognitivos frente
a la toma de decisiones que directamente carezcan o sean deficientes en el marco

afectivo, resultan en resultados menos eficientes y eficaces (Damasio, 1994 y 2003).

Para varios autores no es posible separar realmente el afecto y la emocién en los
procesos de toma de decisiones. Para justificar esta posicién plantean diferentes
posturas tedricas, en las que sefialan que: a) el afecto y la emocidon influyen
directamente en la toma de decisiones; b) ayudan significativamente en la toma de
decisionesy/o, c) son estrictamente necesarios para la toma de decisiones llevadas a
cabo. En funcién a lo anterior, en este trabajo, en primer lugar, examinaremos

brevemente cada una estas propuestas desde un punto de vista epistemoldgico y



sobre la base del grado de influencia de las emociones frente a la toma de decisiones,
con el fin de examinar los alcances y limitaciones de la funcién epistemolégica de
saliencia/relevancia en el campo dela investigacion econdmica. En segundo lugar,
encararemos un abordaje empirico en el que se revisan y sistematizan algunos
trabajos de investigacion que presentan diferentes metodologias y enfoques de
analisis desentimiento y prediccién utilizando datos de Internet. El analisis se aplica
especificamente al dmbito de investigacion en turismo. La seleccion del sector se
relaciona a que fue unas de las primeras areas en los que los métodos de analisis de
sentimiento basados en datos de Internet fueron aplicados (debido a su disponibilidad
ligada a las estrategias comerciales y de marketing de las firmas e instituciones
turisticas y su uso por parte de los usuarios). Por ultimo, establecemos algunas

consideraciones finales y la futura linea de trabajo.

2. SENTIMIENTO Y EMOCIONES EN LA TOMA DE DECISIONES

2. 1Epistemologia de las emociones!

Entre los aportes que ofrece la investigacion sobre la epistemologia de las emociones,
algunos filésofos de la mente destacan aquellos que colaboran en la comprensién de
la racionalidad. Dentro del campo transdisciplinario comprendido, de manera general,
entre la investigacidon cognitiva y econdmica, las nociones mas asociadas con la
racionalidad son la coherencia y consistencia y, con respecto a la esfera de la accidn,

la maximizacidn de la utilidad esperada.

Estas nociones, que resumidamente y de acuerdo a Maiese (2010), dan cuenta del
“peso de la razén frente a la toma de decisiones” nos inclina a esforzarnos por dejar
de lado nuestros sentimientos a favor de la razén a la hora de decidir entre opciones
competidoras. Una vez que los sentimientos y los deseos han asignado una utilidad

subjetiva para cadaextremo, la razén (el peso de la razén) “calcula los resultados

! Este apartado sigue de cerca el trabajo: Silenzi, Maria Ines & London, Silvia: Sobre la funcién
epistemoldgica de saliencia y relevancia de la intuicidn bajo contexto de incertidumbre, presentado en las
XXVIII Jornadas de Epistemologia de las Ciencias Econdmicas, 25, 26 y 27 de octubre.



esperados para cada curso potencial de accién y selecciona aquella de mayor utilidad

esperada a través de un proceso de analisis de costo-beneficio” (Evans, 2002, p. 498).

Ahora bien, frente a la pregunta acerca de cémo podemos abarcar el espacio
virtualmente infinito de posibilidades resultantes y determinar relevancia entre tanta
cantidad de opciones posibles, De Sousa propone atender a la funcién de
saliencia/relevancia de las emociones al momento de determinar relevancia. Las
emociones, segun su argumento, determinarian aquellas acciones y consecuencias
“realmente relevantes” sin malgastar tiempo en deducciones irrelevantes,

“recortando informacién” para poder actuar.

La toma de decisiones, entonces, encuentra una relacién funcional con nuestras
emociones: las personas hacemos consideraciones significativas de acuerdos a ciertos
marcos afectivos (affective framing). Al explorar esta cuestion dentro de la
investigacion econdmica, podemos observar que, si bien la mayoria de los economistas
asumen que las decisiones son solo el resultado de la razén, algunos otros (Slovic, 2001)
argumentan que las emociones preceden e influyen en la cognicién al momento de
seleccionar relevancia: el afecto “lubrica la razén” (p. 3-4). Incluso otros, y en
concordancia con lo expuesto, consideran que las intuiciones proporcionan recursos
utiles a fines epistémicos al permitirnos discriminar entre diferentes piezas o conjuntos
de informacién, centrarnos en un subconjunto de informacién disponible, producir
escenarios alternativos, recopilar datos sobre el medio ambiente y sacar inferencias de
estos hechos (Hanoch, 2002, p.6). Para varios autores, podria decirse que no es posible

separar realmente el afecto y la emocién en los procesos de toma de decisiones.

2.2 Postulados epistemoldgicos alrededor de la toma de decisiones

Como ciencia social, uno de los principales objetivos de la economia es describir el
comportamiento humano. Numerosos abordajes alrededor de esta area de Ia
economia han considerado al agente econdmico enfrentandola toma de decisiones en
diversos contextos. Generalmente, el abordaje plantea un Homoeconomicus racional,

egoista, y puede resolver sin esfuerzo incluso los problemas de optimizacién mas



dificiles. Este paradigma racional ha sido util en el campo de la investigacién econdmica
alahoradeproporcionar un marco a laeconomia,proporcionando unmarco coherente
para modelar el comportamiento humano (Levitt & List, 2008). Sin embargo, varios
autores cuestionaron los supuestos detrds del Homoeconomicus a la hora de
interpretar el comportamiento humano, particularmente en contextos de

informacién incompleta.

La importancia de estos problemas se ha puesto en evidencia el afio 2002, cuando por
primera vez en la historiade la psicologia un psicélogo, el Dr. Daniel Kahneman
compartié el premio Nobel en Economia” (Cortada de Cohen 2006, pag.4). El contexto
en que el agente se sitla es uno cambiante, dindmico, tal como lo es el mundoreal, y
es en ese contexto que el agente econdmico debe actuar (tomar decisiones). Esto
ubica a dicho agente situado, anclado, inserto en un contexto determinado, dispuesto
a actuar de manera eficiente. La incorporacidonde los sentiments al analisis econdmico
dio cuenta de un cambio de perspectiva: “el agente econdmico es un serque actua

siendo mas humano” (Levitt & List, 2008; pag.909).

2.3 Sentimientos y relevancia

Entre los aportes que ofrece la investigacion sobre la epistemologia de las emociones,
algunos filésofos de la mente destacan que este rol epistemoldgico colabora en la
comprension de la racionalidad. Como ya lo hemos adelantado, dentro del campo
transdisciplinario comprendido, de manera general, entre la investigacion cognitiva y
econdmica, las nociones mds asociadas con la racionalidad son la coherencia y
consistencia y, con respecto a la esfera de la accién, la maximizacién de la utilidad
esperada. Para De Sousa (1986), estas nociones son totalmentecriticables pues, por si
mismas, son incapaces de guiar a un agente, natural o artificial, hacia cualquier curso
de accidn particular. Tal como se sefiald lineas arriba, al tomar una decision, y desde
un punto de vista computacional, el nimero de acciones légicamente posible es
virtualmente infinito, y el nimero de estrategias posibles que podrian ser empleadas

para llevarla a cabo, es mucho mayor, como asi también resulta infinito el nimero de



consecuencias que de cada una de ellas se deriva. Visto de esta manera, la evaluacion
de alternativasposibles a la hora de llevar a cabo una tarea nunca podria finalizar,
terminando el agente paralizado sin lograr tomar una decision. Para este autor, y de
acuerdo al modelo estandar de eleccién racional, esta cuestién reflejauna situacion
particular en la que, resumidamente, un agente se enfrenta a una explosién

combinatoria de posibilidades de eleccidn.

Al respecto, frente a la pregunta acerca de cdmo podemos abarcar un espacio
virtualmente infinito de posibilidades y determinar relevancia entre tanta cantidad de
opciones posibles, el autor propone atender al rol de las emociones al momento de
determinar relevancia. Las emociones que resolveria esta cuestion, seglin su
argumento, determinarian aquellas acciones y consecuencias “realmente relevantes”
sin malgastar tiempo en deducciones irrelevantes, “recortando informacion” para
poder actuar. En concordancia con De Sousa, Elgin (2008) destaca que las emociones,
frente a la situacion ya descripta, demandan, automaticamente, nuestra atencién
eclipsando otros factores epistémicamente accesibles, “inclindndonos” hacia algunas
facetas particulares de esa situacion particular. Para este autor, si las emociones
acentuan un factor como saliente, o al menos se presenta como siéndolo, entonces

presuntivamente éste “resulte significativo o relevante”.

3. ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN TURISMO

La seleccidn del sector se relaciona a que fue unas de las primeras areas en los que los

métodos de andlisis de sentimiento basados en datos de Internet fueron aplicados.

Esto es asi, porque en el sector turistico las emociones son relevantes en la toma de
decisiones, debido a que la demanda de los servicios y productos se asocia al disfrute
de algin modo y goce. De hecho, la oferta turistica desarrolla sus productos en
funcién de los sentimientos de la demanda, desarrollando sus estrategias basadas en
ellos. A su vez, los turistas, tradicionalmente, han compartido con sus vinculos sus

experiencias positivas y negativas, y esto se ha visto impulsado por el desarrollo



tecnoldgico. Cada vez mds se encuentran disponibles nuevas plataformas donde
compartir opiniones y evaluaciones de los servicios y experiencias. Las redes sociales,
particularmente, permiten amplificar la informacidon e influenciar a otros. Las
empresas turisticas han desarrollado estrategias de marketing en funcién de estas
emociones que se traducen en opiniones, para mejorar la gestiéon y también influir en
sus clientes. Asi, el analisis de sentimientos ha sido precursor en el sector turismo y
ha tomado impulso con el creciente volumen de datos digitales y el desarrollo de
técnicas de procesamiento de big data, que permite examinar las relaciones
semanticas y el significado en las resefias que producen los turistas. Por tanto, la Ello
se asocia, por un lado, la disponibilidad de informacién, ligada a las estrategias
comerciales y de marketing de las firmas e instituciones turisticas y su uso por parte

de los usuarios).

Para encarar el analisis de sentiments para la toma de decisiones en el sector turistico
tomaremos un area de estudio empirico en fuerte expansiéon: Sentimientos y Mineria
de Opinion. Esta linea de investigacion puede definirse como la clasificacion de
documentos basada en los sentimientos generales expresados por los que opinan
(Pang & Lee, 2008). La clasificacidon se suele hacer en positivo, negativo vy
(posiblemente) neutro. Mineria de resefias, reputacion online o resimenes de
documentos son algunos ejemplos, su objetivo principal es extraerel sentimiento
global basado en la subjetividad y las caracteristicas linglisticas de las palabras dentro

de un textono estructurado.

En la aplicacién de técnicas de Analisis de Sentimiento al sector turistico, Alaei, Becken
& Stantic (2019), realizanun estudio bibliométrico para identificar articulos de andlisis
de sentimientos en el turismo. Para la busqueda usaron las combinaciones de palabras
clave, como "andlisis de sentimiento del turismo", "datos de sentimientodel turismo",
"analisis de sentimiento de resefias de hoteles" y "andlisis de sentimiento de resefias
de restaurantes" en el motor de busqueda de Google y dentro de los sitios web de
Scopus y Web of Science. Basandose en 25 articulos seminales, concluyen que los
tipos mds usados de contenido en linea para andlisis deopinidn son las resefias de
turismo obtenidas de sitios web profesionales (por ejemplo, TripAdvisor, Booking y

Ctrip)y en publicaciones en redes sociales (p. ej., Twitter). En los articulos identificados



se utilizaron enfoques de analisisde sentimientos hibridos, semanticos, basados en

diccionarios y de aprendizaje automatico, supervisado y no supervisado.

De los 25 trabajos analizados, solamente el de Garcia et al (2012) presenta el uso de
bases de datos Iéxicas parael andlisis de sentimiento de opiniones de usuarios en
idioma espanol. El articulo analiza los sectores de alojamiento y alimentos y bebidas,
calculando una puntuacién de sentimiento global basada en las palabras negativas y
positivas que aparecen en la resefia. Los autores expresan la mayor dificultad que
presenta realizar estas técnicas para reseifas en idioma espafiol, debido a que
encuentra que, por lo general, las resefas y opiniones de los usuarios publicadas en
blogs, foros y redes sociales son breves, suelen tener un estilo informal y muchos
errores ortograficos y gramaticales. En este sentido, las herramientas disefadas para
analizar un texto formal sufren unadisminucion critica del rendimiento y la precisién.
Este problema se vuelve mas dificil en idiomas como el espafiol, que por su estructura
presentan mas dificultades a la hora de eliminar la ambigiiedad en caso de errores
ortograficos. Ademas, muchas de las heuristicas utilizadas para analizar textos en
inglés, como la distancia entre las palabras o su orden en la oracién, son un poco mas
dificiles de aplicar debido a la mayor variedad de combinaciones de palabras (Garcia

et al., 2012).

A pesar del uso creciente de las técnicas de analisis de sentimiento en base a mineria
de datos y previo a su andlisis, es preciso mencionar las advertencias realizadas por
Kirilenko et al. (2018). Los autores evaluan la idoneidad de diferentes tipos de
clasificadores automaticos para aplicaciones tipica en estudios de turismo, hoteleria y
marketing y lo compara con el desempefio de evaluadores humanos. Concluyen que,
en los conjuntos de datos mas faciles de clasificar, los métodos de aprendizaje
automatico muestran un rendimiento comparable al de los evaluadores humanos.
Otras medidas de rendimiento, como el calculador kappa de Cohen (Cohen, 1960),
muestran que los resultados del aprendizaje automatico siguen siendo inferiores al
procesamiento manual. En conjuntos de datos mas dificiles y ruidosos, el analisis
automatizado tiene un rendimiento mas bajo que los evaluadores humanos. El articulo
analiza cuestiones pertinentes a la seleccién del software de andlisis de sentimientos

apropiado y ofrece una advertencia contra el uso acritico de clasificadores



automaticos.

3. 1 Sentimiento y prediccién en turismo

La demanda de servicios turisticos depende, entre otras determinantes, de la
valoracion subjetiva que tienen losindividuos de los mismos. En un contexto de
informacion limitada, oferta de servicios con alta cantidad de sustitutos,
segmentacion del mercado, entre otras caracteristicas, la opinidn opera, a través de
los sentiments como un elemento determinante de la relevancia. Desde una
perspectiva empirica, ¢es posible predecir las decisiones de los demandantes de

servicios turisticos en funcién de la informacién (opinion) disponible?

Li, Law, Xie & Wang (2020) realizan una revision integral del estado de investigacion
desde 2012 a 2019 de los modelos de prondstico (a través de técnicas econométricas,
de series de tiempo, de inteligencia artificial, de aprendizaje automatico o profundo y
métodos hibridos) para diferentes fuentes de datos de Internet utilizados en la
prediccion del turismo (motor de busqueda, trafico web, redes sociales y datos de
multiples fuentes). Los autores analizan 47 articulos relevantes de prondstico en
turismo vy los clasifican de acuerdo a los datos utilizados y los métodos de prondstico.
Los dos primeros métodos se basan en datos cuantitativos estructurados, mientras
que el tercer método incorpora en el andlisis a los sentimientos, es decir, datos no
estructurados. La cuarta categoria combina datos de diferentes fuentes. En la Tabla 1
se resumen estos métodos y las técnicas de analisis empleadas, de acuerdo a estos
autores, y, en lo que sigue se sistematizan algunos de las caracteristicas mas salientes

de estas cuatro categorias de métodos.

a) Prondstico con datos de motores de busqueda

Los datos de los motores de busqueda surgen de las consultas de busqueda diaria,
semanal y mensual en tiempo real quelos usuarios ingresan en los motores de
busqueda, como Google y Baidu. Esta informacién corresponde al conjunto de datos

estructurados. Del total de articulos revisados, 25 utilizan la prediccién con datos de



motores de busqueda, de los cuales el 36% utiliza Baidu y 63% Google. El punto critico,
de acuerdo a los autores, es la calidad de los mecanismos para seleccionar la
informacién y reducirla (sintetizarla). Los métodos mas utilizados para seleccionar y
extraer datos de motores de busqueda son los métodos estadistico-econométricos y
aprendizaje profundo: modelos factoriales y operador de seleccién y contraccién
minima absoluta; andlisis de componentes principales (PCA); modelo de factor

dinamico generalizado; aprendizaje profundo, entre otros.

Los métodos mas utilizados para realizar prondsticos con estos datos son los basados
en econometria de series de tiempo, inteligencia artificial, aprendizaje profundo y
modelos hibridos. Los modelos autorregresivos y de medias moviles (modelos AR,
ARMA y ARIMA) se encuentran entre los modelos univariantes de series de tiempo mas
utilizados. Entre los modelos econométricos multivariantes (de series temporales y
otros) mas empleados son: modelos ADL (Autorregresive Distributed Lags), TVP (Time
Varying Parameters), DFM (Dynamic Factor Model), VAR (Vector Aurorregressive
models), FAVAR (Factor Augmented VAR models), Bayesian-FAVAR (Analisis
Bayesiano de modelos FAVAR). Por su parte, los modelos de inteligencia artificial mas
usados son: las redes neuronales artificiales y las regresiones de vectores de soporte,
gue también se conocen como "cajas negras". Los métodos de aprendizaje utilizaron
los modelos de memoria a largo y corto plazo para pronosticar en esta categoria. Los
modelos combinan, técnicas lineales y no lineales, que se complementan y permiten

mejorar la precisién de las predicciones.

Tabla 1. Métodos de prediccion de

acuerdo a fuentes de datos



FUENTE DE DATOS

METODOS DE PREDICCION

Inteligencia

Aprendizaje

kernel vy el
autocodificad
or apilado

Series de tiempo | Econométricos e Hibridos
artificial profundo
Motor de blasqueda AR, ARMA vy | ADL, TVP, DFM, | Red  neuronal | Modelos de | Wen y col.
ARIMA FAAR, Bayesian- | artificial vy la | memoria a | (2019)
FAVAR y GM regresién de | largo vy corto | combind los
MIDAS vectores de | plazo modelos
soporte ARIMA ¥
ANN no
lineales
Trafico web Arma Punto de
referencia
univariado y
modelos
VAR
bayesianos
combinados
Redes sociales 60% de los | 40% Toral y col.
trabajos utilizan | Elmas usado red
modelos neuronal
econométricos artificial
Datos de multiples ARMA, ARMAX, Maquina de
fuentes ADL, VAR y FAAR aprendizaje
extremo  del

Fuente: Li et al. (2020)

b) Prondstico con datos de trdfico web

Los datos de trafico web generalmente representan el nUmero bruto de visitas a un
sitio web e indican los intereses potenciales de los turistas, que pueden considerarse
variables explicativas para pronosticar las llegadasde turistas (Claveria & Datzira,
2010; Song & Li, 2008). Los autores destacan que este tipo de datos son estructurados
y que la investigacidn de previsiones turisticas con datos de trafico web todavia es
limitada. Sin embargo, estos datos potencialmente pueden mejorar la previsiéon de
forma eficaz. Encuentran que, en general, los modelos econométricos, principalmente
de series temporales, son las técnicas principalmente aplicadas en la prediccion con
estos datos. Los datos deben obtenerse de Google Analytics después de solicitar el

permiso de los sitios web de OGD, lo que puede implicar mas desafios en la recopilacién

de datos.

¢) Pronostico con datos de redes sociales

Las redes sociales proporcionan a los viajeros abundantes canales para compartir a




través de foros, blogs, micro-blogs, redes sociales y sitios para compartir fotos y
videos. La investigacion relacionada con las redes sociales se ha estudiado
ampliamente, en particular sobre cédmo las resefias en linea afectan el
comportamientode los turistas y el desempefio de los hoteles (Zhang et al., 2016; Ye

et al., 2009).

Las redes sociales presentan datos no estructurados. Sobre el prondstico del turismo
y la hosteleria, 10 de los estudios revisados adoptaron datos de redes sociales para el
pronéstico y se publicaron 9 articulos entre los anos 2017 y 2019. Los datos de redes
sociales utilizados incluyen tanto textos como imdagenes. La investigacion de
prondsticos basada en texto e imagenes representd el 60% y el 40%, respectivamente.
Los autores destacan que, en este caso, la clave es pasar de datos no estructurados a
datos estructurados. Los datos de redes sociales no estructurados, incluidos en textos
e imagenes, se transforman en series de tiempo estructuradas. Se pueden utilizar
técnicas de prondstico, basadas en modelos econométricos y de inteligencia artificial,
para predecir la demanda turistica. En particular, el 60% de los articulos revisados
utilizaron modelos de prediccién econométrica, mientras que el 40% adoptd enfoques

de inteligencia artificial.

Por su parte, el enfoque de redes neuronales artificiales fue extensamente aplicado
en relacién con la previsién de la demanda turistica. Los enfoques basados en la
Mineria de Texto, que incluyen agrupamiento, modelado de temas y visualizacion, se
utilizan para abordar datos textuales no estructurados y extraer palabras clave

relevantes, generar caracteristicas importantes e identificar patrones.

Los principales resultados encontrados para datos de texto, con el método de
aprendizaje automatico, el indicede sentimiento mostré el sentimiento en linea como
una serie de tiempo que se puede incorporar para predecirlas llegadas de turistas,
puede servir como una variable explicativa para predecir la demanda turistica.
En el caso de los datos de imagenes, se emplean técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico, como la agrupacidén en clusteres para analizar fotos geograficas. Se

utilizaron modelos de aprendizaje profundo para predecir la utilidad de las resefias.



d) Prondstico con datos de multiples fuentes

Pan & Yang (2017) argumentan que deberian integrarse conjuntos de microdatos
adicionales para mejorar aunmas la precision de los pronésticos. En los nueve articulos
revisados que combinan multiples fuentes de datospara el prondstico, se combinan
datos de motores de busqueda diferentes, datos de un motor de busqueda y otras
variables que incluyen datos de trafico web y datos de redessociales y diferentes datos
de redes sociales. Los datos del motor de busqueda también se pueden combinar con
otras variables, incluidos datos estadisticos estructurados, como el niumero de tickets
diarios y datos semiestructurados, como informacion sobre el clima, la temperatura 'y

el calendario, que incluyen fines de semanay dias festivos

Desde la perspectiva de los modelos de prondstico, los modelos econométricos,
particularmente de series temporales continuaron ocupando roles dominantes en el
prondstico con fuentes de datos combinadas que representan el 67% en los articulos
revisados. Los modelos mas utilizados incluyen a los ARMA (modelos Autorregresivos
y de Medias Moviles), ARMAX (modelos ARMA con variables explicativas), ADL
(modelos Autorregresivos de Rezagos Distribuidos) y VAR (Vectores Autorregresivos).
Las técnicas de aprendizaje automatico, como la Maquina de aprendizaje extremo de
kernel y el Auto-codificador apilado, fueron utilizadas para modelar y pronosticar la
demanda turistica (Lv et al., 2018; Sun et al., 2019). Sun et al. (2019) argumentd que
el modelo de aprendizaje automdtico propuesto era mas efectivo y estable en los

experimentosde prondstico y andlisis de robustez.

3. 2 Sobre el uso de datos de internet

En la Tabla 2 se sistematizan las ventajas y limitaciones, resultados, implicaciones para
la gestion y problemas no resueltos vinculados a las investigaciones en prediccién del
turismo basado en analisis de sentimientos, sobre la base de las cuatro categorias de

fuentes de datos mencionadas.

Tabla 2. Categorias de fuentes de datos



Motor de bisqueda

Trafico web

Redes sodales

Multiples fuentes

Ventajas

Bajocostode
recopilacion de datos.

Datos estructurados de
seres detiempo
Aplicable a diferentes
temas deinvestigadon.

COhtenido de Google
Analytics

Datos estructurados
de series detiempo

Generado a partir de
diferentes plataformas
dea redes socialaes.

Los datos se obtiensa de
GOOGLE y BAIDL

Datos oportunos
samanalmentey
mensualmentea.

Informadon util sobre o
comportamiente delos
turistas.

Abundantesfuentes
de datos querefigan
los comportamientos
delosturistas de
manera integral

Ias robusto gue una
solafuente de datos

Limitaciones

Los ruidos y los datos
imalavantes puaden
afedar la precision
Requerr mejoras
metodos de reduccion
de datos y evitar
problemas de
astimacian

Los datos no estan
abiatos al piblico
Varics indicadores
noestan disponitles
Difidl de aplicar los
datos amas
contextos de
prondstico

Datos no estructurados.

Reguiere mineria de
texto y analisis de
sentimiento para
genarar datos
estrudurados en series
datiempo

Requiere harramientas,

oo o rastreadores para
olbtenar datos

Costos detiempo en la
recopilacion de datos
de multiplesfuentes

Contiena mas ruides
quelos datos deuna
solafuente
Requiere métodos
mas eficientes para
analizar |os datos.

Mecssita mejorar la
calidad delos datos a
traves dela minetia de
texto y matodos de
analisis de sentimientos.

Resultados

Reflejala atencion o los
intereses delos turistas
¥ mejora la predsion de
las previsionss

Reflgdalasvisitaso
la popularidad de
los sitios web de
OGOy mejora la
pradsion delas
pravisiones

Reflga los sentimiantos
positives o negativos de
los turistas ymeorala
pradsion delas
pravisionas

Refleja de manera
integral la atencion,
los intereses v los
sentimiantos delos
turistasy mejora la
precision de las
previsioneas.

Implicaciones
para la gestion

Apoyar alos sectores de
gastion para gue
entiendan |a atendon de
los turistas con
prontitud,
Froporcionarun nuavo
factor determinante
para mejorar la predsion
de|os prondsticos.

Apoyar alos sitios
wab delas OGD en
la asignadon de
reaursos, la
reduccion de costos,
la deteccion de
comportamiento
turisticoy latoma
de decisiones.

Brindar a losgerentes o
especialistas en
marketing respuestas
oportunasy tomar
decisiones basadas en
los sentimientos en las
resefiasy las faotos

Comprender mejor |os
comportamientos de
los turistas desde
diferentes
plataformas.

Elaborar estrategias
praecisas para mejorar
la pravision.

Problemas no
resueltos f
direcdones
potenciales

Garantizar laprecision y
la cobertura delas
palabras dave de
busqueda selecdonadas
Froponermaores
mé&odos de extraccion
de datos v estimacion de
modelos.

Explorar otros datos
detrafico web
disponibles
Examinar
rendimientc delas
previsiohesdelos
datos dd trafico
weh en mas
contextos.

Examinar & rendimianto
delas pravisionas delos
dates del trafico web en
mas contextos.
Eliminarel ruido ¥
axtraer un indice util de
los datos delas redes
sodales

lHustrar 2l apoyo tedrico
delos datos delas redes
sodales gue pueden
afectar |a prevision.

Verificar las
aplicaciones empiricas
de datos de multiples
fuentes en el
pronostico.

Fuente: Basado en Li et al. 2020

Los datos de Internet, empleados en el analisis de sentimientos y el forecasting, pueden
verse como nuevos factores impulsores que representan la atencion, los intereses y los
sentimientos de los turistas que influyen en los prondsticos del turismo (Li et al., 2017;
Song et al., 2019). Su uso ha sido creciente en la investigacién empirica, al tiempo que
en prediccidn tiene implicaciones relevantes de gestion (Ma et al., 2018; Song et al.,
2019). Desde los los modelos

la perspectiva de modelos de prondstico,

economeétricos siguen siendo dominantes y los métodos de inteligencia artificial



también han ido ganando popularidad. Los modelos de series de tiempo, como los
ARMA, se consideran el modelo de referencia en el prondstico. Los métodos de
aprendizaje profundo pueden mejorar la precisién de los prondsticos, particularmente
cuando se emplean datos masivos de Internet con informacién no lineal (Wen et al.,

2019).

No obstante, existen limitaciones en su uso, en términos de la calidad de los datos
debido a la seleccién de palabras clave de busqueda, ruido o informacién irrelevante
en los datos de las redes sociales, interpretaciones tedricas y examenes empiricos
solidos (Song et al., 2019). Por ende, deberian proponerse mejores metodologias
para procesar enormes datos de Internet no estructurados. También se deben
abordar las cuestiones sobre cuantas fuentes de datos de Internet podrian
proporcionar la precision de prondstico mas precisa en comparacién con una sola
fuente de datos. Los desarrollos metodolégicos indican que es probable que se
incorporen modelos hibridos para combinar estas ventajas en investigaciones futuras

(Jiao & Chen, 2019).

Dadas las diferencias entre los contextos de prediccion, es dificil identificar qué
modelos tienen la mayor precision de prediccién (Song & Li, 2008). Sobre esta base, los
autores realizan las siguientes recomendaciones a la hora de emplear los datos de

Internet para el andlisis de sentimiento y la prediccién en turismo.:

i. Los investigadores deberian centrarse en proponer métodos de seleccion de
palabras clave de busqueda mdsrobustos y rigurosos que puedan reducir en
gran medida el ruido y la informacién irrelevante de los datos de losmotores de
busqueday analizar datos masivos de Internet de manera eficaz. Los desarrollos
recientes en el aprendizaje automatico ayudaran a brindar mejores soluciones
para estas preguntas. Por ejemplo, Law et al. (2019) adoptdé un marco de
aprendizaje profundo para realizar la seleccidn de funciones a partir de datos

masivosde motores de busqueda.

ii. La calidad de los datos de las redes sociales, incluida la autenticidad de los

datos y los sentimientos, varia en las diferentes plataformas. Por lo tanto, los



desarrollos metodolégicos en el procesamiento del lenguaje natural y el analisis

de sentimientos deben considerarse a fondo en investigaciones futuras.

ii. También se pueden adoptar varios datos de Internet para mejorar el
rendimiento y reducir el sesgo porque cada tipo de datos tiene sus desventajas.
Geva et al. (2017) indicd que los datos del motor de busqueda no pueden
reflejar los sentimientos de los usuarios en comparacién con los datos de las
redes sociales. Ciertos datos de los motores de busqueda, como los datos de
Google, generalmente se encuentran en un nivel agregado y las busquedas sin
procesar no estan disponibles para los investigadores. En consecuencia, las
combinaciones de varios datos de Internet, incluidos Google, Baidu y diferentes
datos de redes sociales, pueden hacer que las fuentes de datos sean mas
comprensivas al capturar informacidon mas especifica de cada fuente de datos
(Luo, Zhang & Duan, 2013). Se obtendrian resultados de previsién mas precisos
y oportunos mediante la incorporacion de diferentes datos de Internet y

modelos adecuados.

4. REFLEXIONES FINALES

Los individuos reaccionamos ante los mismos estimulos de diversas maneras. Somos
racionales, deliberativos e intencionales, pero también emocionales. La propuesta de
este trabajo es la de incorporar emociones al andlisisecondmico, retomar viejos
conceptos ya presentes en los primeros autores de la historia del pensamiento

econdmico.

Para este fin, encontramos como aspectos salientes: por un lado, el desarrollo
tecnolégico que permite accedera gran cantidad de datos e informacién. Por otra
parte, el estudio de las emociones como un campo de crecienteinterés para las
ciencias del comportamiento, producto de la insatisfaccidn intelectual producto por
la concepcion que tradicionalmente han tenido las emociones, lo que desvanece

viejos limites entre emocidn y cognicion dentro del campo de la toma de decisiones.

El campo de estudio para la economia, tanto desde una perspectiva metodoldgica



como desde un abordaje empirico, plantea desafios y limitaciones. Si bien los estudios
revisados proveen algunos hechos estilizados sobre la investigacion desarrollada en
analisis de sentimiento en turismo éstas deberdn ser profundizadas en el futuro.
Asimismo, desde una visidon empirica, la calidad de los datos que no es constante,
puede darse un proceso de garbage in - garbage out. Los estudios aplicados al analisis
de sentimiento en turismo, particularmente con propdsitos de forecasting son
ejemplo de ello. Asimismo, la definicidn de los sentimientos y la simplificacién de los
mismos, llevan en general a estructurar los datos los sentimientos y establecer
medidas standard, perdiendo la riqueza propia de esta variable/caracteristica
humana. Nuestra linea de investigacidén intenta abordar estos desafios, tendiendo

puentes entre la investigacion cognitiva y la investigacidon en economia.
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