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Resumen La planificacién de rutas turisticas en ciudades enfrenta el re-
to de la sobrecarga de informacién y de la alta dependencia del contexto
dinamico, factores que los sistemas de recomendacién tradicionales a me-
nudo no captan eficazmente. En este trabajo, proponemos un sistema de
recomendacion de rutas basado en una estructura de grafos que integra
informacion contextual diferenciada: dimensiones estéticas de los puntos
de interés (POIs) y variables dindmicas de las interacciones de desplaza-
miento. Este modelo permite aplicar técnicas de prefiltrado contextual
de forma eficiente, reduciendo el espacio de busqueda y proporcionan-
do una interpretabilidad inherente que supera a los enfoques opacos de
“caja negra”. A través de una evaluaciéon preliminar con el conjunto de
datos Context Trails en Tokio, observamos que las restricciones contex-
tuales influyen de manera determinante en la selecciéon de POls. Estos
resultados, aunque iniciales, sientan las bases para desarrollar modelos
de recomendacion mas realistas, trazables y explicables, y establecen una
hoja de ruta para futuras mejoras en la personalizacién y la sostenibili-
dad de las recomendaciones turisticas.

Keywords: Sistemas de recomendacion - Recomendacion de rutas - Re-
comendacion basada en contexto - Grafos - Prediccion del siguiente punto
de interés.

1. Introduccion

La planificaciéon de itinerarios turisticos en entornos urbanos enfrenta el de-
safio de la sobrecarga de informacién ante la vasta oferta de puntos de interés
(Points of Interest, POIs). Si bien los sistemas de recomendacion mitigan este
problema mediante el filtrado de lugares, la generaciéon de rutas difiere de otros
dominios al estar intrinsecamente condicionada por el contexto dindmico del
usuario, que incluye su ubicacion, la meteorologia o el tiempo disponible [6,12].



A pesar de la alta precision que ofrecen los modelos basados en aprendizaje
profundo, su naturaleza de “caja negra” plantea un obstéaculo critico para la inter-
pretabilidad y la transparencia en la toma de decisiones [3,4,11]. Esta opacidad
no solo limita la confianza del usuario final, sino que dificulta la justificacion del
por qué se ha sugerido un determinado destino turistico. Ademas, algunas de las
soluciones propuestas en la literatura dificultan su extensibilidad al incorporar
nuevas dimensiones contextuales que puedan enriquecer las recomendaciones.

Para abordar estas limitaciones, proponemos un sistema de recomendacion
de rutas turisticas basado en un grafo de interacciones enriquecido con contexto.
Nuestra propuesta introduce un modelo de datos que desacopla la informacién
contextual de los nodos (POIs) de la asociada a las aristas (desplazamientos),
lo que permite aplicar restricciones mediante técnicas de prefiltrado de manera
eficiente y reducir drasticamente el espacio de busqueda. Ademaés, esta arqui-
tectura destaca por su naturaleza extensible, lo que facilita la integracion de
nuevas dimensiones contextuales sin comprometer la estructura del sistema. Fi-
nalmente, al basarse en un grafo relacional de los POlIs, el modelo garantiza una
interpretabilidad inherente; esto no solo supera la opacidad de los enfoques de
vanguardia, sino que también sienta las bases para la implementaciéon de expli-
caciones trazables que justifiquen la pertinencia de las recomendaciones.

Para validar nuestra propuesta, hemos implementado dos algoritmos de re-
comendacion —cadenas de Markov y factorizacion de matrices— e integrado,
en ambos casos, nuestro mecanismo de prefiltrado contextual para analizar su
rendimiento. El protocolo experimental se ha realizado utilizando el conjunto de
datos Context Trails para la ciudad de Tokio [8], lo que nos ha permitido traba-
jar con rutas turisticas reales enriquecidas con informaciéon contextual. Como se
detallara en la evaluacién, hemos aplicado un método de evaluaciéon més restric-
tivo que los estandares de la literatura: al limitar la validacién exclusivamente
al siguiente punto de interés visitado por el usuario en la ruta real, obtenemos
una medicién més rigurosa y fiel del comportamiento del turista. Los resultados
preliminares indican que el contexto actiia como un factor determinante en la
eleccion de destinos, aunque subrayamos la necesidad de una evaluacién mas
exhaustiva para corroborar la robustez de estas observaciones iniciales.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera: la Seccion 2 detalla
la metodologia basada en grafos; la Secciéon 3 expone el diseno experimental
junto con los resultados; y la Seccién 4 presenta las conclusiones y lineas de
trabajo futuro.

2. Recomendacién de Rutas Turisticas Basada en Grafos

El sistema de recomendacion de rutas turisticas se basa en la representacion
del conjunto de datos de Context Trails [8]. Este conjunto se obtuvo a partir de
tres fuentes diferentes: Semantic Trails 3, que contiene la base de interacciones
entre usuarios y POIs; Foursquare *, para obtener los detalles de los POlIs; y

3 https://figshare.com/articles/dataset/Semantic_Trails_Datasets/7429076
4 https://location.foursquare.com/developer/
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Figural. Esquema general del sistema de recomendacién. Se estructura en 3 pasos:
(1) modelado del dominio y del contexto en un grafo; (2) prefiltrado contextual; y (3)
aplicacion de modelos de recomendacion.

VisualCrossing °, para obtener datos meteorolégicos por horas. Context Trails
contiene una descripcion detallada de cada POI disponible en cada ciudad, inclu-
yendo las coordenadas geograficas del lugar, su categoria correspondiente dentro
de una estructura jerarquica y un horario de apertura definido por 8 interva-
los temporales (early morning, morning, afternoon y night), diferenciados entre
dias laborables y fines de semana. Por otro lado, la actividad de los usuarios se
representa como una secuencia de interacciones o trayectos, ordenados cronolo-
gicamente. Cada una de estas interacciones viene enriquecida tanto con la hora
en la que se realiz6 el desplazamiento como con los atributos climaticos espe-
cificos —tales como la condicion general del cielo, la temperatura, la velocidad
del viento y el nivel de precipitaciéon— registrados en el momento preciso de la
llegada al POI de destino.

A partir de esta representacién de datos, hemos disenado un sistema com-
puesto de tres pasos para la recomendaciéon de rutas turisticas, como se muestra
en la Figura 1. Primero, partiendo de la representacion de datos que nos ofrece
el conjunto de datos de Context Trails, modelamos el conocimiento en un grafo
dirigido enriquecido mapeando POIs y transiciones junto a sus dimensiones cli-
méticas y horarias. Segundo, ejecutamos un prefiltrado contextual que reduce el
espacio de busqueda al generar un subgrafo acotado por la consulta. Por dltimo,
este subgrafo puede utilizarse en diversos algoritmos de recomendacion. En este
trabajo, las pruebas se realizaron con un algoritmo basado en cadenas de Markov
y otro en la factorizacién de matrices.

2.1. Modelado del Grafo y Dimensiones Contextuales

El modelo propuesto sitta al grafo enriquecido como la estructura funda-
cional para obtener los candidatos en la recomendacién de rutas, representando

® https://www.visualcrossing.com/


https://www.visualcrossing.com/

los itinerarios histéricos seguidos por los usuarios. En este esquema, cada nodo
almacena la informacion de un punto de interés (POI) e incorpora sus restric-
ciones contextuales: su localizacion geografica y su horario de apertura. Por su
parte, las aristas orientadas modelan la interaccién secuencial de un usuario al
desplazarse entre dos puntos. Esta transicion integra el contexto dinamico cap-
turado en el instante de llegada al destino, registrando las condiciones climéaticas
especificas y la hora exacta en la que se completé el trayecto.

Formalmente, estructuramos la base del conocimiento mediante un grafo di-
rigido G = (V, E), donde V' = {wvy,vq,...,v,} representa el conjunto de POlIs,
y E = {(v;,v;) | vi,v; € V} define el conjunto de aristas orientadas que conec-
tan dichos puntos. Cada vez que un usuario realiza un desplazamiento entre dos
POlIs, dicho desplazamiento se representa en el grafo mediante una arista. Esta
representacion matematica resulta idénea para nuestro proposito, ya que permi-
te mapear directamente los recorridos secuenciales y las trayectorias historicas
de los usuarios a través de la ciudad. Ademas, la adopcion de este modelado
aporta una justificaciéon metodologica critica, puesto que nos permite capturar
la conectividad logica entre los POIs a partir del comportamiento real de los
turistas, evitando asi la recomendacién de destinos que puedan incumplir las
restricciones de localizacion implicitas en las transiciones fisicas cotidianas.

A partir de esta estructura de grafo basica, se procede a modelar e incluir la
informacién contextual tanto de los puntos de interés como de las interacciones
secuenciales de los usuarios:

= Contexto de los nodos: A cada vértice v € V se le asocian las restric-
ciones operativas e intrinsecas del POI correspondiente. En primer lugar,
se vincula al nodo su localizaciéon mediante un par ordenado de coordena-
das geograficas coord(v) = (lat,,lon,), que representan su latitud y longi-
tud. En segundo lugar, se incluye el horario de apertura como una dimen-
sion contextual estatica dentro del nodo. El horario de apertura de un POI
se formaliza mateméticamente como un vector de caracteristicas booleanas
h, = [A¥Y Ry Ry Ay hYe hye hye hye] € {0,1}%, donde wd representa
los dias entre semana (weekday) y we los fines de semana (weekend). Por
su parte, los subindices asignan secuencialmente las ventanas temporales
discretas del dia: early morning (1), morning (2), afternoon (3) y night (4).
» Contexto de las aristas: Cada arista dirigida e = (v;,v;) € E representa
una interaccién o un desplazamiento secuencial de un usuario desde un punto
de interés de origen v; hacia uno de destino v;. A cada una de estas transicio-
nes se le incorporan exclusivamente las dimensiones del contexto dindmico
registradas en el instante especifico de llegada al POI de destino v;, omitien-
do las condiciones del punto de partida para optimizar el almacenamiento.
En primer lugar, se asocia la condicién climatica en destino mediante una
variable categorica ¢, € C, donde el conjunto discreto C' = {¢1, ca, ¢3,¢4,¢5}
define los estados meteorologicos posibles, mapeando de forma indexada las
condiciones de cielo despejado (c1), parcialmente nublado (c3), cielo cubierto
(c3), lluvia (cq) y nieve (cs) extraidas del dominio operativo de los datos. En
segundo lugar, se integra el factor temporal de llegada mediante la variable



te, que almacena el valor numérico de la hora exacta en la que se complet6
el trayecto y el usuario interactué con el vértice de destino.

Este grafo enriquecido constituye la estructura bésica de conocimiento sobre
la cual se cimienta el modelo de recomendacién propuesto, integrando de manera
unificada las dimensiones relacionales y contextuales del dominio turistico. Una
de las ventajas fundamentales de este disefio seméntico es su alta extensibilidad,
lo que permite incorporar con facilidad nuevas variables en el futuro sin alterar
la arquitectura base. De este modo, tanto los nodos como las aristas pueden
expandirse para albergar atributos contextuales adicionales, tales como el tipo de
transporte empleado en los desplazamientos entre POIs o el etiquetado especifico
de rutas y puntos de interés segtn criterios de sostenibilidad [1].

2.2. Prefiltrado Basado en Contexto

El siguiente paso consiste en aplicar un prefiltrado contextual del grafo para
optimizar la eficiencia y la precision del modelo recomendador, reduciendo el
espacio de bisqueda en el momento de la consulta de la recomendacion. Este
proceso da como resultado un subgrafo con las interacciones histoéricas y los POIs
que se visitaron histéricamente en las mismas condiciones contextuales. Esto
garantiza que los algoritmos de ordenacién posteriores operen exclusivamente
sobre un conjunto de candidatos validos para el usuario en el momento de la
recomendacion.

Para llevar a cabo este prefiltrado, el sistema procesa una consulta o query
activa que encapsula el estado del usuario en el momento de la peticién. Esta
consulta se define como un vector ¢ = (u, loc, t, ¢), donde u representa el identi-
ficador tnico del usuario, loc denota su localizaciéon geoespacial actual, ¢ indica
la hora de la consulta y ¢ especifica las restricciones climéaticas en dicho instante.

El algoritmo de prefiltrado contextual se ejecuta mediante un proceso secuen-
cial de tres etapas:

1. Filtrado de Disponibilidad Temporal: Se evaltua el vector de disponibi-
lidad h, de cada POI en la hora ¢ indicada en la query. El sistema descarta
todos aquellos nodos v cuyo estado en la ventana temporal correspondiente
a t sea de inactividad (0), reteniendo exclusivamente los puntos de interés
que se encuentran operativos en ese instante.

2. Filtrado de Interacciones Climaticas: Sobre el conjunto de aristas E que
conectan POIs que se mantienen del paso anterior, se aplica una restriccion
estricta basada en el clima c. Se seleccionan inicamente aquellas transiciones
e = (v;,v;) cuyas propiedades contextuales ¢, coinciden con la condicion
climéatica c¢ incluida en la consulta, eliminando del subgrafo cualquier arista
que no sea coherente con el clima actual.

3. Anclaje Espacial: El sistema identifica el nodo de referencia v,..y € V' que
minimiza la distancia geoespacial con respecto a la localizacion loc de la
consulta. Una vez localizada esta ancla, el grafo se restringe tnicamente a



los vecinos directos de v,.r que han superado los filtros temporales y climéa-
ticos previos, delimitando asi el conjunto final de candidatos para la fase de
recomendacion.

Finalmente, el subgrafo resultante constituye el conjunto depurado de can-
didatos que servirdn de base para que los modelos de recomendaciéon generen
el ranking final. Dado que este subgrafo preserva la informacion de las inter-
acciones y de los POlIs visitados historicamente bajo condiciones contextuales
equivalentes a las de la consulta, la recomendacién se realiza mediante una es-
trategia colaborativa a partir del comportamiento real de los usuarios que han
tenido anteriormente [9]. Esta alineacion garantiza que el proceso de ordenacion
no solo opere sobre elementos fisicamente factibles y temporalmente viables, sino
que se sustente estrictamente en el conocimiento empirico de las rutas recorridas
previamente en situaciones similares.

2.3. Recomendacion del Siguiente Punto de Interés

Para abordar la generacién de recomendaciones, hemos implementado una
aproximacion hibrida que combina dos paradigmas complementarios: cadenas
de Markov y factorizacion de matrices. Por un lado, las cadenas de Markov nos
permiten enfocar la recomendacion en la naturaleza secuencial de los desplaza-
mientos, capturando las rutas histéricas que han seguido los usuarios. Por otro
lado, la factorizacion de matrices facilita la integraciéon de las preferencias laten-
tes de los usuarios, al modelar su afinidad intrinseca por determinados POlIs.

El valor de prediccion final de un POI candidato v, denotado como 3(v) se
obtiene mediante una combinacién lineal ponderada de las puntuaciones indi-
viduales obtenidas con ambos enfoques. Esta formulacién permite equilibrar la
importancia relativa entre la probabilidad secuencial y las preferencias latentes
del usuario:

$(v) = - Su(v) + (1 —a)-Sp(v) (1)

donde Sjs(v) representa la puntuacion obtenida por el modelo de cadenas de
Markov, Sp(v) denota la puntuacion derivada de la factorizacion de matrices,
y « € [0,1] es un hiperparametro que regula la influencia de cada componente
en la recomendacion final. Finalmente, tras obtener las puntuaciones de predic-
cibn para cada candidato, el sistema genera un ranking de puntos de interés,
ordenando los candidatos de forma descendente segin sus valores de §(v) pa-
ra presentar al usuario las opciones mas relevantes. A continuacion, se detallan
ambos modelos.

Modelo de Cadenas de Markov Las cadenas de Markov son modelos esto-
casticos que representan una secuencia de eventos en los que la probabilidad de
transicion a un estado futuro depende tnicamente del estado actual [7]. Adap-
tamos este paradigma a nuestro grafo, donde los estados se corresponden con



los POlIs y las transiciones representan la probabilidad de que un usuario decida
desplazarse hacia un destino especifico a partir de su ubicaciéon actual.

La probabilidad de pasar de un POI de origen v; a un destino v; se calcula
a partir del subgrafo generado tras el prefiltrado, cuantificando la frecuencia
relativa de las interacciones que han tenido lugar desde el nodo de origen:

count(v; — vj)
kaev count(v; — vg)

P(vjlv;) = (2)

Adicionalmente, con el objetivo de dotar al sistema de una mayor capacidad
de exploracién, aplicamos una técnica de suavizado a las probabilidades calcula-
das. Esto garantiza que aquellos POIs que no cuentan con una transicion explici-
tamente registrada en el subgrafo actual mantengan una probabilidad minima de
seleccién, evitando asi asignarles una probabilidad nula a destinos que, aunque
poco frecuentes en el contexto actual, contintian siendo alternativas plausibles
para el usuario. Para el suavizado aplicamos el método de Jelinek-Mercer [10].

Finalmente, el valor resultante del suavizado representa el score de verosimi-
litud de cada candidato. Este valor cuantifica la idoneidad del destino conside-
rando tanto la evidencia contextual, la frecuencia de transicion bajo condiciones
similares, como la evidencia historica, la frecuencia global de la ruta. En el pro-
ceso de generacion de recomendaciones, estas probabilidades sirven como base
para ordenar los POIs candidatos, permitiendo al sistema priorizar aquellas tran-
siciones que, segun el historial del grafo, poseen una mayor coherencia secuencial
y viabilidad contextual con respecto al estado actual del usuario.

Factorizacion de Matrices La Factorizacion de Matrices (MF) tiene como
objetivo modelar y representar las preferencias intrinsecas de los usuarios al
consumir puntos de interés, capturando la afinidad latente entre cada usuario y
cada POI. La técnica de factorizacion de matrices descompone la matriz de inter-
accién original en dos matrices de rango bajo, proyectando tanto a los usuarios
como a los POIs en un espacio vectorial compartido de dimensiones reducidas [2].
Esto permite estimar la preferencia de un usuario por un POI, incluso cuando
no existe una interacciéon historica directa entre ambos. Para este trabajo hemos
usado la propuesta de Non-Negative Matriz Factorization [5].

A diferencia del modelo de Markov, este algoritmo se entrena con el conjunto
completo de interacciones registradas en la base de datos, omitiendo explicita-
mente cualquier dimension contextual. De este modo, el modelo de factorizacion
de matrices aprende una representacion de los gustos estaticos y globales del
usuario. Para integrar este enfoque en nuestro sistema, tomamos los POIs can-
didatos presentes en el subgrafo generado tras el prefiltrado contextual y los
reordenamos segin las puntuaciones de preferencia estimadas por el modelo,
permitiendo que las afinidades personales del usuario influyan en la selecciéon
final dentro del entorno operativo restringido.

En este sentido, el valor Sp(v) representa la puntuacion de afinidad estimada
del usuario u respecto al POI v, calculada habitualmente mediante el producto
escalar entre sus respectivos vectores latentes. Esta puntuaciéon captura el grado



de preferencia global del usuario, proporcionando una métrica complementaria
a la probabilidad de transiciéon local. Por tanto, mientras que el componente
de Markov prioriza la coherencia secuencial de la ruta dentro del subgrafo, el
valor Sg(v) actia como un mecanismo de personalizacién que pondera aquellos
POIs que mejor se alinean con el perfil histérico del usuario, permitiendo que las
afinidades personales influyan en la seleccion final dentro del entorno operativo
restringido.

3. Evaluacién y Resultados

En esta seccién presentamos una evaluacion preliminar de la propuesta me-
todologica detallada en los apartados anteriores. El objetivo fundamental de este
analisis es determinar la precision y la eficacia de nuestro enfoque para recomen-
dar rutas turisticas completas. Asimismo, buscamos estudiar el impacto real de
las variables contextuales, como la meteorologia y la disponibilidad temporal,
en las decisiones de navegacion de los usuarios, validando asi la capacidad del
sistema para adaptar sus recomendaciones a situaciones especificas. Para abor-
dar este analisis, hemos estructurado la secciéon en dos subapartados: en primer
lugar, se describe la configuracién experimental, incluyendo la metodologia de
particionado de datos y las métricas empleadas; a continuacioén, se exponen y
discuten los resultados obtenidos, analizando el rendimiento del modelo bajo
distintas configuraciones.

3.1. Configuraciéon de la evaluaciéon

Para validar la eficacia de nuestra propuesta, hemos disenado un protocolo
experimental exhaustivo que compara la precision de nuestro modelo hibrido
frente a diversas lineas base aplicando el subgrafo obtenido tras el prefiltrado
contextual.

Datos utilizados Para este estudio experimental, hemos utilizado el conjunto
de datos Context Trails (8], que recopila trayectorias turisticas reales geoetique-
tadas. Especificamente, nos hemos centrado en los datos de la ciudad de Tokio,
seleccionada por su alta densidad de POIs y la gran variabilidad de las condicio-
nes climéaticas y temporales que presenta, lo que permite evaluar adecuadamente
la robustez de nuestro modelo frente a dicho contexto. Para este conjunto de da-
tos de la ciudad de Tokio, contamos con 64.087 POlIs, 586.949 interacciones y
47.331 rutas turisticas.

Division de los datos Para asegurar la fiabilidad de los resultados, hemos
aplicado una estrategia de particionado temporal. Los datos han sido divididos
en dos conjuntos: un 80 % destinado al entrenamiento de los modelos y un 20 %
reservado para el conjunto de test. Esta division se ha realizado manteniendo
la integridad cronolégica de las rutas a nivel de usuario. Es decir, el 20% de



las rutas més modernas de cada usuario se han usado en test. Esto asegura que
el sistema sea evaluado sobre trayectorias que ocurrieron posteriormente a las
utilizadas durante su fase de aprendizaje, simulando asi una situaciéon real de
recomendacion.

Modelos de comparaciéon Para evaluar el rendimiento de nuestra propuesta
hibrida, hemos seleccionado dos modelos de referencia como lineas base elemen-
tales que acttian como puntos de comparacion:

1. Random: Un modelo que selecciona candidatos de forma puramente alea-
toria entre los POIs disponibles.

2. MostPop: Un modelo que recomienda POIs basdndose exclusivamente en
su frecuencia global de visitas en los datos, sin considerar el historial del
usuario ni el contexto.

La evaluacion experimental se realiza comparando estos dos modelos con las
soluciones propuestas en este trabajo: el modelo secuencial basado en cadenas
de Markov, el modelo de preferencias mediante Factorizacion de Matrices (MF)
y el enfoque hibrido bajo distintas configuraciones de pesos. De este modo, se
busca cuantificar con precision la mejora metodolégica que aportan tanto la mo-
delizacion de las transiciones secuenciales como el aprendizaje de las preferencias
latentes del usuario frente a los enfoques tradicionales.

Protocolo de evaluacion El proceso de evaluacion esté disenado para medir
el rendimiento de los algoritmos exclusivamente a partir del subgrado resultante
tras el prefiltrado contextual, en el que solo se consideran los candidatos cohe-
rentes con el momento del dia y el clima en el momento de la consulta.

En cuanto a la metodologia de medicién, nuestro proceso sigue un enfoque
de recomendacion secuencial paso a paso (siguiente punto de interés). Para cada
ruta del conjunto de test, el sistema determina la ubicaciéon del usuario utilizando
el primer POI de la secuencia, mientras que las variables contextuales de clima
y del intervalo del tiempo se extraen directamente del instante en el que el
usuario visitoé el siguiente POI de su trayectoria real. Con esta informacion, el
sistema ejecuta los modelos de recomendacion y genera un ranking de candidatos,
evaluando el éxito del algoritmo segtn si el POI real visitado por el usuario figura
en la lista recomendada. Para evaluar el siguiente punto de la ruta, volvemos a
coger como referencia el POI de test que ha realizado realmente el usuario para
volver a calcular el siguiente punto de la ruta. Este proceso se repite hasta haber
completado el nimero de POIs que ha visitado el usuario en su ruta. Cabe
destacar que este protocolo de evaluacién es considerablemente mas exigente
que otros métodos convencionales; si bien este enfoque puede arrojar valores
numeéricos més conservadores en las métricas de rendimiento, proporciona una
medida significativamente mas realista, al validar la capacidad del modelo para
predecir con precision las decisiones de navegacion del usuario en rutas completas
bajo condiciones contextuales reales.



Tabla 1. Comparativa de la precisién de los modelos de recomendacién. En negrita
se muestra el mejor valor de cada métrica; el segundo mejor valor esta subrayado.

HR@K MRR@K NDCG@K
Modelo 1 5 10 5 10 5 10
Random 0.0072 0.0224 0.0335 0.0124 0.0138 0.0149 0.0184
Popularity 0.0119 0.0347 0.0484 0.0198 0.0216 0.0234 0.0279
MF 0.0070 0.0225 0.0330 0.0122 0.0136 0.0147 0.0181
Markov 0.0125 0.0396 0.0592 0.0219 0.0244 0.0262 0.0325

Markov+MF (20-80) 0.0090 0.0289 0.0450 0.0158 0.0179 0.0191 0.0242
Markov+MF (50-50) 0.0110 0.0335 0.0515 0.0187 0.0211 0.0224 0.0282
Markov+MF (80-20) 0.0119 0.0382 0.0566 0.0210 0.0234 0.0252 0.0312

Para poder evaluar la precision tanto de los baselines como del modelo pro-
puesto, se han aplicado métricas que miden la calidad de los rankings generados
por cada uno de los pasos de la ruta:

= Hit Rate (HRQK): Mide la proporciéon de casos en los que el POI real
visitado aparece entre los K primeros resultados recomendados.

= Mean Reciprocal Rank (MRR@K): Evalua la calidad del ranking mi-
diendo la posicion inversa del primer POI relevante encontrado, penalizando
las recomendaciones en las que el acierto aparece en posiciones inferiores.

= Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG@K): Mide la ca-
lidad del ranking considerando tanto la relevancia del item como su posicién
en la lista recomendada, otorgando un mayor peso a los aciertos situados en
las posiciones superiores del ranking.

3.2. Resultados

A continuacién, se presentan los resultados experimentales obtenidos tras
evaluar los distintos modelos de recomendacioén sobre el conjunto de datos de
Tokio. La Tabla 1 detalla los valores de precision de los métodos propuestos (MF
y Markov) frente a las lineas base (Random y Popularity), todos ellos operando
bajo el mismo escenario de prefiltrado contextual.

Como se observa, el modelo basado en cadenas de Markov muestra una pre-
cisién superior en todas las métricas evaluadas. Dado que todos los algoritmos
compiten bajo las mismas restricciones, utilizando tnicamente POIs abiertos
en el horario de consulta y transiciones realizadas por otros usuarios bajo las
mismas condiciones meteorologicas, este resultado confirma que la dependencia
secuencial entre los POIs es el factor determinante en la navegacion turistica,
superando claramente a los enfoques basados en preferencias estéaticas, como la
factorizacién de matrices. La representacion de los datos en un grafo junto con
el prefiltrado del mismo permite capturar la dindmica de desplazamiento con
mayor fidelidad al integrar las variables contextuales directamente en la arqui-
tectura del sistema. Si bien estos resultados iniciales son prometedores, es preciso



ampliar el alcance de la evaluacion mediante el analisis en otros entornos geogra-
ficos y realizar comparativas con propuestas del estado del arte para consolidar
y validar estas conclusiones.

Por otro lado, el modelo de Factorizacion de Matrices (MF) muestra un ren-
dimiento inferior al de la linea base Popularity, lo que ademéas provoca que el
modelo hibrido pierda precision a medida que aumenta el peso de MF. Este fe-
némeno se atribuye al marcado sesgo de popularidad del conjunto de datos y a
la naturaleza altamente restrictiva del prefiltrado contextual. Al reducir drasti-
camente los POIs candidatos segtn el clima y el horario, el espacio de busqueda
resultante puede comprometer la satisfaccion del usuario al ignorar sus prefe-
rencias latentes a largo plazo. Como linea de trabajo futura, resulta prometedor
explorar mecanismos de prefiltrado menos agresivos o enfoques hibridos que
equilibren mejor las restricciones del contexto con los gustos individuales, o que
minimicen el sesgo de popularidad de los POlIs.

En resumen, los resultados iniciales demuestran que integrar el contexto di-
rectamente en las aristas del grafo aporta eficiencia e interpretabilidad, y que la
dispersion de datos derivada del prefiltrado constituye su principal limitacion.
Para solventar esto y validar la robustez general del modelo, el trabajo futuro se
centrara en ampliar la evaluacion mediante la aplicaciéon de nuevos algoritmos
y la prueba del sistema con conjuntos de datos de otras ciudades y entornos
urbanos.

4. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo hemos abordado el desafio de recomendar rutas turisticas
sensibles al contexto. Nuestra propuesta introduce una arquitectura basada en
grafos que modela los Puntos de Interés (POIs) como nodos y las transiciones de
los usuarios como aristas enriquecidas con informacién meteorologica y tempo-
ral. Mediante un mecanismo de prefiltrado contextual, optimizamos el espacio
de busqueda, mejorando la eficiencia y la interpretabilidad del sistema frente a
modelos de caja negra. La evaluacién realizada, bajo un protocolo estricto de
predicciéon del siguiente punto de interés, demuestra que la dependencia secuen-
cial es critica en la navegacién turistica, proporcionando una base so6lida para
futuras extensiones.

A pesar de asegurar la viabilidad operativa, el enfoque actual presenta limita-
ciones en la cobertura por dispersion de datos debido a un prefiltrado contextual
excesivamente rigido, sumado a un sesgo de popularidad heredado de la concen-
tracion de rutas histéricas. Para abordar estos desafios, las lineas de trabajo
futuras se orientardn a flexibilizar el filtrado, mitigar el sesgo y enriquecer el
grafo con nuevas dimensiones, como los modos de transporte y la sostenibilidad.
Finalmente, se aprovecharé la naturaleza del grafo para generar recomendacio-
nes explicables y se contrastaré el rendimiento del sistema frente a los algoritmos
de referencia de la literatura.
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