ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE SISTEMAS

UNIDAD DE TITULACION

DISENO E IMPLEMENTACION DEL DATA WAREHOUSE DW Y
TABLEROS DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO BI, PARA ANALISIS
DE INDICADORES DE RENDIMIENTO EN EL AREA DE
DESARROLLO Y VENTAS DE UNA EMPRESA QUE BRINDA
SERVICIOS TECNOLOGICOS DE SOFTWARE PARA
OPERADORES DE TURISMO

TRABAJO DE TITULACION PREVIO A LA OBTENCION DEL GRADO DE MAGISTER
EN SISTEMAS DE INFORMACION MENCION INTELIGENCIA DE NEGOCIOS Y
ANALITICA DE DATOS MASIVOS

FREDDY MANUEL PANCHI GUAMANGALLO
freddy.panchi@epn.edu.ec

Director: SANG GUUN YOO, PHD

sang.yoo@epn.edu.ec

2023



APROBACION DEL DIRECTOR

Como director del trabajo de titulacion “DISENO E IMPLEMENTACION DEL DATA
WAREHOUSE DW Y TABLEROS DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO BI, PARA ANALISIS
DE INDICADORES DE RENDIMIENTO EN EL AREA DE DESARROLLO Y VENTAS DE
UNA EMPRESA QUE BRINDA SERVICIOS TECNOLOGICOS DE SOFTWARE PARA
OPERADORES DE TURISMO” desarrollado por Freddy Manuel Panchi Guamangallo,
estudiante de la Maestria en Sistemas de Informacion, Mencion en INTELIGENCIA DE
NEGOCIOS Y ANALITICA DE DATOS MASIVOS, habiendo supervisado la realizacién de
este trabajo y realizado las correcciones correspondientes, doy por aprobada la redaccion
final del documento escrito para que prosiga con los tramites correspondientes a la

sustentacion de la Defensa oral.

Sang Guun Yoo, PhD

DIRECTOR



DECLARACION DE AUTORIA

Yo, Freddy Manuel Panchi Guamangallo, declaro bajo juramento que el trabajo aqui
descrito es de mi autoria; que no ha sido previamente presentada para ningun grado o
calificacion profesional; y, que he consultado las referencias bibliograficas que se incluyen

en este documento.

La Escuela Politécnica Nacional puede hacer uso de los derechos correspondientes a este
trabajo, segun lo establecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por su Reglamento y por

la normatividad institucional vigente.

Freddy Manuel Panchi Guamangallo



DEDICATORIA

El esfuerzo y trabajo que implico la realizacion de este trabajo de titulacion se lo dedico a

Dios, a mi esposa y a mi familia por ser la fuente de mi alegria, motivacioén y fortaleza.

<%;’/(/7 D onehi



AGRADECIMIENTO

A Dios por el regalo de la vida, la salud y la fuerza para salir adelante.

A la Escuela Politécnica Nacional y a sus excelentes profesores que con sus amplios

conocimientos me han ayudado a crecer profesionalmente y como persona.
A TourOpp Go por brindarme la oportunidad de realizar este proyecto.

A Sang Guun Yoo, PhD por su ayuda, guia, apoyo y retroalimentacién para poder culminar

satisfactoriamente este proyecto.
A mi esposa que es mi inspiracion y fortaleza en cada paso de mi vida.

A mi familia que siempre me apoya y motiva para alcanzar nuevas metas.

<%;”/(// D onehi



INDICE DE CONTENIDO

LISTADE FIGURAS . ...ttt ettt e e e e e e s e e e e e e e e aeeaaeeeeennnnnnes I
LISTA DE TABLAS ...ttt ettt e e e e e e ettt e e e e e e e s ssaaeeeaaeeeessnsssnneeeaeeeaannnes Vv
S 8 1 PR VI
ABSTRACT ettt e e e e e ettt e e e e e e e e e st eeeeeeeeeaaanssaaeeeeaeeeeannnsnrnaeeaeeeaaanns VII
1. INTRODUGCCION. ..ottt ettt n e e 1
1.1 OBJETIVO GENERAL ....ooeiiieeieeeee ettt e e e e e e neeeeaae s 2
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS ...ttt 2
1.3 ALCANGCE ...ttt e e e e e e et e e e e e e e e e n e te e e e e e e e nnnraaaeaaaaeas 2
1.4 MARCO TEORICO.......co oottt n e 3
1.41 Analisis de metodologias de Bl ... 3
1.4.2 Eleccion de la metodologia mas adecuada ............occuvvviieeieiiiiiiiiiiee e 6
1.4.3 Seleccion de las herramientas.............eeiviiiiiiiiiiiiie e 8
2 METODOLOGIA. ...ttt n et et en e 17
2.1 DESCRIPCION DE LA ORGANIZACION DEL CASO DE ESTUDIO...................... 17
211 DefiniCion de tErMINOS .......cooiiiiieieee e e 18
2.1.2 USO d€ Bl €N TOUIOPP ..eevieeeeeeiiieiieee ettt e e e e e e e e e e e e e e ennenees 19
2.2 ANALISIS DE LOS REQUERIMIENTOS EMPRESARIALES..........ccccooveveveeennn.. 20
2.3 DATA MART PARA VENTAS ...ttt e e e neeeeaens 21
2.3.1 ANAlisis de reqUEeriMIENTOS. ....... ... uiuiiiiiiiiiiiieiieeie it ee e eeeeeeeeeeeees 21
23.2 ANALISIS AE OLTP ...t e e e e e e e e eeeeens 22
233 V[ e [=1 (o 3 oo | e!o J PP PP PPPPPR PPN 24
234 INtegracion de datoS ..........cooiiiiiiiiii e 26
2.3.5 [aTo [ Toz=To [ r =T To 1 F=T o1 Te o 1= 28
2.4 DATA MART PARA DESARROLLO .....ccoiitiiiieee ettt 29
241 ANAlisis de requUEeriMIENTOS. ... ... ..uuiuiiiiiiiiiiiiieii e e ee e eeeeeeeeeeeees 29
242 ANALISIS AE OLTP ... e e e e e e e e nareeeaens 31
243 MOAEIO IOGICO ...t a e e 34
244 INtegracion de datoS ..........cooiiiiiiiiii e 36
245 [aTo [Toz=To [y =T To 1 F=T o1 Te7 o 1 39
2.5 DATA MART PARA MARKETING ....cooiiiiiitiiiiiee et 41
2.5.1 ANAlisis de requUEeriMIENTOS........ ... uuuiiiiiiiiiiiiiiieiie et e e eeeeeeeeeeeeees 41
252 ANALISIS AE OLTP ... e e e e e e e e nareeeaens 41
253 MOAEIO IOGICO ...t e e 42

254 INtegracion de datoS ..........cooiiiiiiiiii e 44



255 [g[o [1e7=To (o] (=13 L1 aF= 10 a1 (00 L= Trr TR 45

2.6 DATA MART PARA CLIENTES FINALES .......ooiiiiiiieeeee et 46
2.6.1 ANAlisis de reqUEeriMIENTOS. ... ... ... iuuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e ee e eeeeeeeeeeeeeeeeees 46
2.6.2 ANALISIS AE OLTP ... e e e e e e e ennnaeeeeae s 48
2.6.3 V(o o [=1 (o 3 oo | et o JR PP PPPPPPPIN 50
264 INtegracion de datOS ..........cooiiiiiiiiiii e 53
2.7 DATA MART PARA USUARIOS ......ooiiiiiiiiiiee ettt 56
2.71 ANAlisis de reqUEeriMIENTOS. ....... ... uiuiiiiiiiiiiiieiieeie it ee e eeeeeeeeeeeees 56
2.7.2 ANALISIS B OLTP ... e e e e e e e e e e e naeeeeaens 57
2.7.3 MOAEIO IOGICO ...t e e 59
274 INtegracion de datoS ..........cooiiiiiiiiii e 61
2.8 DATA MART PARA CHATBOT ....uitiiiiieii ettt e e e e e e e e nnnnneeeeaees 63
2.8.1 ANAlisis de reqUEeriMIENTOS. ....... ... iuuiiiiiiiiiiiiiiiiiie e ee e ee e eeeeeeeeeeeeees 63
2.8.2 ANALISIS B OLTP ... e e e e e e e e naneeeae s 64
2.8.3 MOAEIO IOGICO ... 66
284 INtegracion de datoS ..........cooiiiiiiiiiie e 70
2.9 HERRAMIENTAS Y MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL. ........cccccvvvveeenn.. 72
2.9.1 PredicCion de SUSCIIPCIONES. .........uuuuiuueiiiiiiiiiieieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 72
29.2 Prediccion de cancelaciones. ...............uuueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeieeeeeeeeeeeeeeeee e e eeeeeees 74
293 Prediccion del total de transacCioNes ..............eeveeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 76
294 Prediccion del total de almacenamiento ...............euueeiieiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeieeeeeeeeeee 80
295 Prediccion del total de [€ads............uuveuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeee e 82
296 Modelo de clasificacion de teXt0. .........cooviiiiiiiiiiee e 84
29.7 Modelo de clasificacion de clientes finales. ..o 85
298 Modelo de analisis de sentimientos. .........cooooiiiiiiiiii e 87
299 Modelo de clasificacion de usuarios en base al rating ...........ccccceiiiiiiiiens 88
2.9.10 Modelo de clasificacion de usuarios en base al volumen.............cccccceviieeenee 90
2.9.11  Modelo de extraccion de palabras clave ...........ccccovveiiii 92
2.10 IMPLEMENTACION DE LOS SERVICIOS. ..o, 93
b2 T BN 1= o4 1= SRR 94
2.10.2 RS et e e e e e e e e e ———r e e e e e e e e aaaaaann 95
2.10.3  SerVIAOr Bl ..o s 95
211 DESPLIEGUE ...ttt e e e e e e e et e e e e e e e e s nnnneeeaaens 96
2.12 VISUALIZACION DE DATOS.....cooieoe ettt e, 96
2121 Eleccion de 10S grafiCoS. .......ooiiiiiiiiiiiiie e 97

3  RESULTADOS Y DISCUSION.......cocooiiiiiicicieieeietete et 103



3.1 RESULTADOS PARA EL AREA DE VENTAS.......cocceiuiteieieieteieeeieeceeeseesses s 103

3.2 RESULTADOS PARA EL AREA DE DESARROLLO ......c.ccccueueieieeieccececeeeeeans 108
3.3 RESULTADOS EN EL AREA DE MARKETING ......c.cceoeueuiueieiercieieecececeeeseseneans 112
3.4 RESULTADOS EN EL ANALISIS DE CLIENTES FINALES.......ccccccoveuiiiicene 114
3.5 RESULTADOS EN EL ANALISIS DE USUARIOS.........cccceueueiereieieeeecceeseenans 117
3.6 RESULTADOS EN EL ANALISIS DEL CHATBOT ....cocoouiiiieicieiceeieecececiceceee s 121
4 CONCLUSIONES. ...t 124
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........oooiiiiiieeeieieeee e 127

ANEXOS . ..t anre e 129



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Pasos de la metodologia Hefestos. ... 6
Figura 2. Afadir datos en Google Data Studio.............cceeiiiiiiiiiiiiiiiie e 13
Figura 3 — Conector de Google Data Studio con MySQL..........ccoooiiiiiiiiiiiiiiiee e 13
Figura 4 — Informacion de autenticacion con la base de datos MySQL. ...........ccceecveenn. 13
Figura 5 — Tipos de graficos que provee Google Data Studio...........cccoocueeeiiiiiiiiiiiiiieeenns 14
Figura 6 — Controles que provee Google Data Studio............cccciiiiiiiieiiiiiiieee e 15
Figura 7 — Modelo conceptual para VENtas ................ueuiuiiemiiimiimiiiiiieiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 22
Figura 8 — Correspondencias entre OLTP y modelo conceptual de ventas..................... 23
Figura 9 — Modelo conceptual ampliado para ventas...............eeeeeeeeeiiiiiiiiiiieiieiieeeeeeeeeeeeee 24
Figura 10- Tabla de dimension Fecha.............ooooiiiiiii e 25
Figura 11 — Tabla de hechos SUSCIPCIONES. ... 25
Figura 12- Uniones entre las tablas del Data Mart de ventas ................cccccoooiiiiiiines 26
Figura 13 — Carga inicial para VENtas ..........c.eeiiiiiiii e 26
Figura 14 — Carga de la tabla de hechos SuscripCiones...........cccoceeiiiiiiii i 27
Figura 15 — Modelo para prediccion de SUSCIHPCIONES. .........uueeruerieieieieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 28
Figura 16 — Modelo conceptual para desarrollo. .................eeuueiieiiiiieiiiiiiiieieeieeeieeeeeeeeeeeeee 30
Figura 17 — Relaciones entre los OLTP y el modelo conceptual de desarrollo................. 32
Figura 18 - Modelo conceptual ampliado de desarrollo...............eeveeeieiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee. 33
Figura 19 - Tabla de dimensiones Fecha. ... 34
Figura 20 — Tabla de dimensiones FECHA_HORA............ooiiii e 34
Figura 21 — Tabla de dimensiones SISTEMA. .........oo e 35
Figura 22 — Tabla de hechos para DISPONIBILIDAD..........cccetiiiiiiiiiiieee e 35
Figura 23 — Tabla de hechos TRANSACCIONES. ..........cccooiiiiiiie e 36
Figura 24 — Uniones para la tabla de hechos DISPONIBILIDAD. ..........ccccoiiieiiiiinineene. 36
Figura 25 — Uniones para la tabla de hechos TRANSACCIONES.............cccoieiiiiiiineenn. 36
Figura 26 — Carga inicial para el Data Mart de desarrollo. ............cccccceiiiiiiiieiie e 37
Figura 27 — Carga de la tabla de hechos disponibilidad..............ccccooiiiiiiiiiiiie 37
Figura 28 — Carga de la tabla de hechos DISPONIBILIDAD..........cccccccoiiiiiiiieiiee e 38
Figura 29 - Modelo para prediccion de transacCiones. ...............ueveeeeieeeeieeeieeiiiieeeeeeeeeeeeeee. 40
Figura 30 — Modelo conceptual para el area de marketing. ...........coovveviiiiiiiiiiecc e 41
Figura 31 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual. .............ccccuveeeenn. 42
Figura 32 — Modelo conceptual ampliado para marketing...............eeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee. 42
Figura 33 — Tabla de dimensiones FECHA. ............ooo e 43



Figura 34 — Tabla de hechos LEADS ... 43

Figura 35 — Uniones en el Data Mart de marketing...........cccooiiiiiiiiiiii e 44
Figura 36 — Carga inicial para el Data Mart de ventas. ............cccooiiiiiiiiii i, 44
Figura 37 — Carga de la tabla de hechos LEADS..............coooiiii e 44
Figura 38 - Modelo para prediccion de [eads. ...............uueeueeiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 46
Figura 39 — Modelo conceptual para clientes finales. ...........ccccoiiiiiieiiiiiiiie e 48

Figura 40 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual de clientes finales.

........................................................................................................................................... 49
Figura 41 — Modelo conceptual ampliado para clientes finales.............ccccccviieeeieininnnneee. 50
Figura 42 — Tabla de dimension UBICACION ..o 51
Figura 43 — Tabla de dimension USUARIO.............oii i 51
Figura 44 — Tabla de dimension CARACTERISTICA. ... 51
Figura 45 — Tabla de dimension TIPO..........uiiiiii e 52
Figura 46 — Tabla de hechos CLIENTES. ... 52
Figura 47 — Uniones para el Data Mart de clientes finales..............c.ccccoiiiiiiiiiiceee 53
Figura 48 — Carga inicial del Data Mart de clientes finales. .............cccccooviiiiiiiiiiceee 54
Figura 49 — Carga de la tabla de hechos CLIENTES. ... 55
Figura 50 — Modelo conceptual para USUAriOS. ..............uuuuueeuueememeieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 57
Figura 51 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual de usuarios........ 58
Figura 52 — Modelo conceptual ampliado para USUArioS. ............eeeeeeeeeeeeeeeieeiieieeeeeeeeeeeeeee. 59
Figura 53 — Tabla de dimension UBICACION. ..........c.cccoovououeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 59
Figura 54 - Tabla de dimension RATING. .......ccooiiiiii e 60
Figura 55 — Tabla de dimension VOLUMEN ...........cccooiiiiiiiiiiii e 60
Figura 56 — Tabla de hechos USUARIOS. ... 60
Figura 57 — Uniones para el Data Mart de usuarios................cccooiiiiiiiiiiiii i 61
Figura 58 — Carga inicial para el Data Mart de usuarios. ............ccccocveeiiieeniiee e 61
Figura 59 — Carga de la tabla de hechos USUARIOS..............cocoiiiiiiiiiee e 62
Figura 60 — Modelo conceptual para chatbot. ... 64
Figura 61 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual. ...........c.ccccueeeen. 65
Figura 62 — Modelo conceptual ampliado para chatbot................eeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee 66
Figura 63 — Tabla de dimension USUARIO............c..oiiiiiiiiiiiie e 67
Figura 64 — Tabla de dimension TEMA. ... 67
Figura 65 — Tabla de dimension INTENCION. ... 67
Figura 66 — Tabla de dimension FECHA. ... 68
Figura 67 — Tablas de hechos CHATBOT_P y CHATBOT_R...cccviiiiiiiiiiiiieee e 68
Figura 68 — Uniones para el Data Mart de chatbot preguntas................ooeeiiiiiiiiiiiiiiiinnne. 69



Figura 69 - Uniones para el chatbot respuestas...............ceeueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeee 69

Figura 70 — Carga inicial para el Data Mart de chatbot...............ccccoooiiiii 70
Figura 71 — Grafica de datos reales de SUSCIIPCIONES. ...........cocvvieiiiiiiiiee e 73
Figura 72 — Grafica de curvas aproximadas a las SUSCHPCIONES. ...........ccccuvveeeeeeeeeeninnnnee. 73
Figura 73 — Modelo de prediccidn de SUSCHPCIONES. ...........euueiiieeiiieiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 74
Figura 74 — Grafica de datos reales de cancelaciones. ..............ccccoovieiiiieiiiee e 75
Figura 75 — Grafico de curvas aproXimadas..............cceeruiiiniieiiiie e 75
Figura 76 — Modelo de prediccion de cancelaciones. .............ccccoociieiiiiiiie e 76
Figura 77 — Grafico de transacciones en el tiempo. ..o 77
Figura 78 — Grafica de autoCOrrelacCion. .............occuuiii i 79
Figura 79 — Grafica de autocorrelacion parcial..............cccceeiiiiiiic i 79
Figura 80 — Resultado del modelo de prediccion de series temporales............coevveeeeeee... 80
Figura 81 — Grafico de consumo de almacenamiento. ............ccocceeiiiieiiieeniiee s 81
Figura 82 — Curvas aproximadas al porcentaje de almacenamiento. ............ccccceeiieeenns 81
Figura 83 — Modelo para prediccion de almacenamiento................eveeeeiiieiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee. 82
Figura 84 — Grafica de Leads por SEmMana. ............coocueiiiiiiiiiie e 83
Figura 85 — Grafica de curvas aproximadas para leads...........ccccceeereeeeiiiciiiiiee e 83
Figura 86 — Modelo para predicCion de Leads. .............uueuuuiiiiiiiiimiiiiiiieeieeeieeeeeeeeeeeeee e 84
Figura 87 — Curva de Elbow para clasificacion de clientes finales...............cccccociinnennne 86
Figura 88 — Grafica PCA para clientes finales...........c.ccoooiiiiiiiiiiiic 86
Figura 89 — Curva de Elbow para clasificacion de usuarios por rating............ccccceevcveeenn. 89
Figura 90 — Grafica de caracteristicas PCA para USUarios. ..........ccccccveviveerineesieeencneeeen 90
Figura 91 — Curva de Elbow para clasificacion de usuarios respecto al volumen............. 91
Figura 92 — Grafica PCA para usuarios respecto al volumen. .........cccccoeevciiiiiieeeeeeeennee, 92
Figura 93 — Diagrama general de la implementacion del proyecto. ............ccccceeeeeeiniinnee. 94
Figura 94 — Dashboard para el area de ventas...............cccoooiiiiiiiiiic i 103
Figura 95 — Analisis de SUSCIIPCIONES. .........uuuiiiiiiiiiiiiiieieee e 104
Figura 96 — Analisis de CanCelaCiONEsS. ...........couiiiiiiiiiiiiiiiee e 105
Figura 97 — Analisis del iNngreso Promedio. ..........oouuiiiiiiiiiee i 107
Figura 98 — Dashboard para analisis de la disponibilidad de los servicios. .................... 108
Figura 99 — Dashboard para desarrollo...............cccoeiiiiiiiiiii e 109
Figura 100 — Analisis de tranSaCCIONES. ..........eiiiiiiiiiiiiiieee e 110
Figura 101 — Analisis de porcentaje de almacenamiento ocupado. ............ccceveveeeernnnes 111
Figura 102 — Analisis de transacciones POr NOra. ...........ceeeeiiiiiiiiiiiieee e 112
Figura 103 — Dashboard para el area de marketing..............ccccooiiiiiiiiiiii, 113
Figura 104 — Dashboard para andlisis de clientes finales. .............ccccconiiiiiiiiiiiiinenn. 114



Figura 105 — Analisis de clientes finales por ubicacion. ...........cccoceeiiiiiiiii i, 114

Figura 106 — Analisis de clientes finales por sus caracteristicas. ...........cccccovieeeiiinnenn. 115
Figura 107 — Analisis de clientes finales de acuerdo con el tipo. .........cccceeeiiiiiiiiiiinnenn. 116
Figura 108 — Analisis de usuarios de acuerdo con sus clientes. ............ccoocvvviieeeeeinnnnns 117
Figura 109 — Dashboard para el analisis de usuarios. .............ccccocceeeiiiiiiiiiiiice e, 118
Figura 110 — Analisis de usuarios de acuerdo con la ubicacion................cccccciieeiiinnen. 118
Figura 111 — Analisis de usuarios de acuerdo con sus caracteristicas. ............cccccceeuee 119
Figura 112 — Identificar usuarios de acuerdo con sus caracteristicas.............ccccccoeuueenn. 120
Figura 113 — Dashboard para analisis de chatbot..............ccccooiiii e 121
Figura 114 — Analisis de topicos que el chatbot no entendid. ..., 122
Figura 115 — Comandos de chatbot mas comunes. .............cocoiiiiiiiii e 123



LISTA DE TABLAS

Tabla 1 - Escala de LIKEI..........eeeeeeeeeeee ettt e e e e e e e 7
Tabla 2 - Comparacion entre las metodologias: Kimball, Hefestos y SAS............ccccee 7
Tabla 3 - Comparacion entre Python y Node.js [8]........cccoiiiiiiiiiiiiieiiiiee e 9
Tabla 4 - Definicion de las tareas a realizar con cada lenguaje de programacion............ 10
Tabla 5 - Resumen de las herramientas a utilizar...........cccccco 16
Tabla 6 — Ejemplo de datos para la carga de la dimension FECHA. ..........cccccooiiiiiiieenn.n. 27
Tabla 7 — Ejemplo de datos para la dimension FECHA_HORA...........ccoooiiiiiiiiiieee. 37
Tabla 8- Datos para la dimensién CARACTERISTICA. ... 54
Tabla 9 — Datos para la dimension TIPO. ........c.ccccciiiiiii 55
Tabla 10 — Datos para la dimension RATING. ..........cccccoiiii 62
Tabla 11 — Datos para la dimension VOLUMEN. ..............cccccoo 62
Tabla 12 — Ejemplo de datos para la carga de la dimension FECHA. ..............cccovvieen... 70
Tabla 13 — Datos para la prediccion de SUSCIIPCIONES. ......cceeiieiiiiiiiiicee e 73
Tabla 14 — Comparacion de resultados para prediccion de suscripciones. ...................... 74
Tabla 15 — Datos para la prediccion de cancelaciones. .............ooovviiieiiiiieiiieiiccee e, 75
Tabla 16 — Comparacién de resultados para prediccion de cancelaciones. ..................... 76
Tabla 17 — Resultado de la prueba Dickey Fuller para la muestra original. ...................... 78
Tabla 18 — Resultados de la prueba Dickey Fuller sin su media movil. .............ccccoveeeeen. 78
Tabla 19 — Datos disponibles para prediccidn de almacenamiento. ............cccccvvvueenneen... 80
Tabla 20 — Comparacioén de resultados para prediccion de almacenamiento................... 81
Tabla 21 — Datos para la prediccion de Leads. ..........cooouueeiiiiiiiiiiiiiccee e 82
Tabla 22 — Comparacion de resultados para prediccion de Leads. ........ccccceeeeeeeiivvieeenn... 83
Tabla 23 — Respuestas del modelo de clasificacion de texto para género. ...................... 85
Tabla 24 — Datos para clasificacion de clientes finales. ............c..ccccocL 85
Tabla 25- Resultados del modelo de andlisis de sentimientos...............cccccc . 88
Tabla 26 — Datos para clasificacion de usuarios respecto al rating. ............cccccoeriiieeenee 89
Tabla 27- Datos para la clasificacion de usuarios respecto al volumen..............ccccueeeeee... 91
Tabla 28 — Resultados del modelo de extraccion de palabras clave. ............................... 93
Tabla 29 — Recursos necesarios para desplegar el sistema completo. ............................ 96
Tabla 30 — Tipos de instancias EC2 disponibles en AWS...........cccccooiiiiiiieee e 96



RESUMEN

Este proyecto de titulacion tiene como objetivo aplicar inteligencia de negocios en una
empresa tecnoldgica que brinda servicios de software a operadores de turismo. El proyecto
se enfoca en responder a las preguntas mas importantes que tienen las areas de desarrollo
de software, ventas y marketing, asi como analizar también a los usuarios, clientes finales
y el chatbot de la empresa. Para esto se abordan todos los puntos en la implementacion
de herramientas de inteligencia de negocios como son: la seleccion, el analisis e
implementacién de la metodologia mas adecuada, el andlisis de las herramientas de
software Open Source mas convenientes para llevar a cabo el proyecto, la creacion de los
Data Mart para cada area de estudio, la aplicacion de modelos de inteligencia artificial para
generar conocimiento a partir de los datos de la empresa y por su puesto la visualizacion
de la informacion en un tableros que buscan responder a las diferentes preguntas del
negocio. Finalmente, los resultados de este proyecto demostraron que se generd una
herramienta ventajosa para la empresa y que aporta mucho valor al momento de tomar

decisiones inteligentes.

Palabras clave: BIl, Hefestos, Inteligencia Atrtificial, Dashboard, Visualizacion, Turismo.
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ABSTRACT

This degree project aims to apply business intelligence in a technology company that
provides software services to tour operators. The project focuses on answering the most
important questions that software development, sales and marketing areas have, as well as
analyzing users, end customers and the company's chatbot. For this, all the points in the
implementation of tools for business intelligence are addressed, such as: the selection,
analysis and implementation of the most appropriate methodology, the analysis of the most
convenient Open Source software tools to carry out the project, the creation of the Data
Marts for each area of study, the application of artificial intelligence models to generate
knowledge from the company's data and, of course, the visualization of the information in a
dashboard that seeks to answer the different questions of the business. Finally, the results
of this project showed that an advantageous tool for the company was generated and adds

a lot of value when making intelligent decisions.

Keywords: Bl, Hefestos, Artificial Intelligence, Dashboard, Visualization, Tourism.
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1. INTRODUCCION

La toma de decisiones es un componente central que afecta directamente a las
organizaciones ya que decisiones acertadas ayudan a que el negocio crezca rapidamente,
mientras que decisiones equivocadas lo llevan a derrumbarse. La incorporacion de
tecnologias de informacion y comunicacion ha promovido que los negocios recopilen mejor
su informacion desde diferentes ejes de accién como son el desarrollo de software, ventas,
marketing, entre otros. Las herramientas instaladas actualmente en la mayoria de las
empresas proveen de informacién basica y tienen restricciones para analizar el
comportamiento del negocio, por lo tanto, no brindan la seguridad necesaria para la toma
de decisiones por eso es de suma importancia que las herramientas de Business
Intelligence (Bl) que se utilicen tengan un alto nivel de rendimiento al momento de medir y
monitorear el crecimiento del negocio para poder definir si éste se encuentra en el camino

correcto.

En este contexto, las empresas que desean prevalecer sobre las demas deben
implementar herramientas de analisis de datos, inteligencia empresarial, mineria de datos
y técnicas de visualizacién de datos que en conjunto proporcionan la solucién ideal para
analizar tendencias comerciales, el crecimiento del negocio, la cantidad de ganancias, el
desempefio de los empleados, la satisfaccion del cliente, los puntos débiles y las
oportunidades de mejora [1]. Cada dia las empresas generan una gran cantidad de datos
que son la base para la toma de decisiones estratégicas y ante este hecho los indicadores
de rendimiento clave Key Performance Indicators (KPI) pueden cuantificar el desempefio
de los procesos de gestion con la finalidad de recomendar acciones futuras [2]. Esto
significa que establecer KPI's ayuda a medir el éxito de una empresa, permitiendo conocer

si se han cumplido o no los objetivos empresariales.

Las empresas que brindan servicios o productos de software poseen una naturaleza
diferente en comparacion a empresas tradicionales como, son las companias de ventas de
productos de consumo masivo. Las empresas de software utilizan a todo el personal en el
proceso de ventas, es decir, requiere de una sinergia 6ptima entre el equipo de desarrollo
de software y el equipo de ventas para conseguir el éxito comercial, siendo la inteligencia
de negocios una herramienta necesaria para lograr dicha sinergia [3]. En este sentido, en
este trabajo, se realizara un analisis de una empresa del area de software llamada TourOpp
la cual se dedica a brindar servicios a operadores de turismo, todo esto, con la finalidad de

crear una solucion integral de inteligencia de negocios partiendo desde la seleccion de la



herramienta de software que mejor se ajuste a los requerimientos empresariales, el analisis
y procesamiento de datos, definicion de KPI's y por ultimo, la implementacion de un

dashboard que permita visualizar la informaciéon mas importantes.
1.1 Objetivo general

Disefiar e implementar un Data Warehouse y tableros de inteligencia de negocio, para
analisis de indicadores de rendimiento en el area de desarrollo y ventas de una empresa

que brinda servicios tecnoldgicos de software.
1.2 Objetivos especificos

e Comprender el estado del arte de las herramientas de dashboard interactivo para

visualizacién de KPI's.
¢ Definir los indicadores de rendimiento claves de la empresa TourOpp.

o Implementar un Data Warehouse y tableros de inteligencia de negocios.
1.3 Alcance

El presente trabajo de titulacion pretende abarcar las diferentes etapas del disefio e
implementacién de un Data Warehouse y tableros de inteligencia de negocio para la

empresa TourOpp.

En la primera etapa, se realizara el analisis de los requerimientos empresariales, las
preguntas de negocio que se pretenden responder, las fuentes de datos que posee la
empresa, y el estudio de las herramientas de Bl que mas se ajustan a su realidad

empresarial.

En la segunda etapa se implementa la metodologia Hefesto y los pasos que sugiere la
misma para la construccion del Data Warehouse pasando por los diferentes procesos de
extraccion, transformacion y carga (ETL por sus siglas en ingles), limpieza de datos y

modelado de los mismos.

Como etapa final, se realizara la visualizaciéon de los indicadores mas importantes con la

ayuda de herramientas de visualizacién de datos.



1.4 Marco Teodrico

En la actualidad, es muy comun que las empresas almacenen y administren la informacion
que son generados por sus procesos de desarrollo, marketing, ventas, etc. Ahora, los datos
generados inicialmente son muy rusticos y requiere de los procesos de transformacioén para
poder ser utilizados en los procesos de toma de decisiones. En este contexto, la inteligencia
de negocios permite que la toma de decisiones esté sustentada sobre el conocimiento, lo
cual permite minimizar riesgos e incertidumbres. Por otra parte, la inteligencia de negocios
también genera el espacio para la construccion de indicadores claves disefiados para
brindar informacion especifica sobre preguntas del negocio que permiten conocer qué esta
sucediendo y como esta sucediendo, ademas posibilitan la construccion de modelos que
permiten predecir eventos futuros. La aplicacion de inteligencia de negocios esta destinada
para quienes deseen tomar decisiones a través del analisis de sus datos sin importar la
naturaleza de la empresa en cuestion, por lo cual, la inteligencia de negocios puede

responder a las necesidades de diferentes tipos de empresas [4].

Este proyecto, se encuentra enfocado particularmente en un desarrollo de inteligencia de
negocios pragmatico y agil para obtener resultados sobre indicadores de rendimiento en
una empresa de software. Y para ello, se requiere de una metodologia para seguir un
proceso formal y efectivo, y de herramientas tecnoldgicas para su implementaciéon. A
continuacion, se realizara un analisis de las metodologias y herramientas mas importantes

para Bl y poder seleccionar las mas adecuadas para el presente caso de estudio.
1.4.1 Andlisis de metodologias de Bl

Segun [5], las metodologias mas destacadas que se han desarrollado para implementar Bl
son: Ralph Kimball, Hefestos y SAS Rapid Data Warehouse. Para elegir la metodologia
mas adecuada es necesario considerar parametros como: el cumplimiento de los objetivos,

la capacidad de mejora y el grado de satisfaccion de directivos y empleados.

A continuacion, se detallan las caracteristicas mas importantes de estas metodologias.
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Metodologia Ralph Kimball

Esta metodologia también es conocida como Modelo Dimensional y se basa en el ciclo de

vida dimensional del negocio. Este modelo tiene como propdsito mejorar la toma de

decisiones con la ayuda de consultas a bases de datos relacionales ligadas a las

mediciones de los resultados de los procesos del negocio. Se basa en 4 principios [6]:

1.

Centrarse en la identificacion de los requerimientos del negocio para comprender

las relaciones, agudizar el andlisis y la competencia consultiva.

El disefio de la base de datos debe ser Unico, integrado, facil de usar y de alto

rendimiento.

Las entregas deben realizarse en incrementos muy grandes en plazos de 6 a 12

meses, similar a las metodologias agiles.

Debe ser una solucién completa para los usuarios que incluya herramientas de

consulta, reportes, analisis avanzado, soporte, sitio web y documentacion.

1.4.1.2 SAS Rapid Data Warehouse

La metodologia asegura un enfoque disciplinado e iterativo en la gestion e implementacion

de datos. Esta metodologia considera 5 fases para permitir el éxito comercial y técnico en

la elaboracion de un Data Warehouse (DW), la cual se detalla a continuacion [7].

Fase de evaluacion. En esta fase se determinan las necesidades u oportunidades

realistas para realizar un almacén de datos exitosos.

Definicidon de requerimientos. Se identifican las fuentes de datos para el DW, se
disefia un modelo l6gico, la transformacion de datos y entrega de informacién deben
ser documentadas. Se identifican las unidades de negocio, la infraestructura de la
extraccion OLTP, la transformacién de los datos, estrategias de actualizacién de

datos y la linea de tiempo para la construccién del DW.

Implementacién. Se implementa el modelo légico que fue disefiado en el paso

anterior, esto se realiza en tres etapas que son: gestion, organizacion y explotacion.

Fase de entrenamiento. Consiste en dos actividades principales, la primera

considera la creacion de un documento de alto nivel sobre el almacén de datos y la



forma de explotarlo; la segunda actividad consiste en la capacitacion a usuarios y

administradores del almacén.

5. Revision. Una vez que la fase de entrenamiento esta completa y el sistema ha sido
desplegado en produccién es necesaria una evaluacion sobre el éxito o fracaso de
éste para cuantificar el impacto sobre la organizacion. Las recomendaciones que

se encuentren deben ser documentadas para futuras expansiones del proyecto.
1.4.1.3 Hefestos

La metodologia Hefestos presenta la ventaja de ser rapida y sencilla al momento de obtener
resultados, es una metodologia que permite la construccién de Data Warehouse que esta
ampliamente fundamentada en la investigacion y evolucién continua. Esta metodologia
plantea que es necesario conocer cada paso que se va a desarrollar para no caer en el
problema de no saber qué se esta desarrollando y por qué. La construccion de un Data
Warehouse puede implementarse en cualquier etapa del ciclo de vida del desarrollo de
software y es muy importante que la etapa de reunidn de requerimientos sea muy concisa,
el desarrollo no debe tomar demasiado tiempo ni despliegues muy largos y, por ultimo,
debe proporcionar implementaciones rapidas que demuestren las ventajas del Data

Warehouse y motivar a los usuarios [4].
Algunas caracteristicas principales de la metodologia son las siguientes:

e Los objetivos y resultados esperados en cada fase se distinguen facilmente y son

sencillos de comprender.

e Se basa en los requerimientos de los usuarios, por lo cual su estructura es capaz

de adaptarse con facilidad y rapidez ante los cambios en el negocio.

¢ Reduce la resistencia al cambio, ya que involucra a los usuarios finales en cada

etapa para que tomen decisiones respecto al comportamiento y funciones del DW.

o Utiliza modelos conceptuales y légicos, los cuales son sencillos de interpretar y

analizar.

e Es independiente del tipo de ciclo de vida que se emplee para contener la

metodologia.

o Esindependiente de las herramientas que se utilicen para su implementacion.
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¢ Esindependiente de las estructuras fisicas que contengan el DW y de su respectiva
distribucion.

Cuando se culmina con una fase, los resultados obtenidos se convierten en el punto de
partida para llevar a cabo el paso siguiente. En la Figura 1, se detallan los pasos de la
metodologia Hefestos

1. Anélisis de requerimientos 3. Modelo lIégico del DW

G
-

a. ldentificar preguntas a. Tipo de modelo I6gico del DW

b. Identificar indicadores y perspectivas b. Tablas de dimensiones

c. Modelo conceptual c. Tablas de hechos

2. Anélisis de los OLTP d. Uniones

a. Conformar indicadores 4. Integracion de datos

'S
~—

b. Establecer correspondencias a. Carga inicial

c. Nivel de granularidad b. Actualizacion

d. Modelo conceptual ampliado

Figura 1 — Pasos de la metodologia Hefestos.

1.4.2 Eleccion de la metodologia mas adecuada

Los indicadores mas importantes que deben ser considerados para realizar la comparacion
y eleccién entre las metodologias Kimball, Hefestos y SAS se dividen en 6 fases [5]:

1. Requerimientos: se determinan las caracteristicas y los requerimientos de la

organizacién, asi mismo se estudian a los usuarios.

2. Estrategia del proyecto: en esta etapa de cuantifica el tiempo y se definen las
ventajas y las desventajas.

3. Planificacion del proyecto: Se define el cronograma de actividades, se analiza el
riesgo y se definen las responsabilidades y grupos de trabajo.

4. Seleccion de la tecnologia: Se definen las tecnologias en funcion del entorno
tecnoldgico de la organizacion.



5. Disefio del sistema de informacién: Se determina el modelo de informacion y la

interfaz de usuario.

6. Elaboracion del sistema de informacion: Comprende las etapas de analisis de
indicadores, modelo conceptual, OLTP, modelo conceptual ampliado, modelo de

DW, tablas de dimensiones, tablas de hechos y procesos ETL.

Para poder identificar la metodologia que permita alcanzar las metas planteadas es
necesario un estudio descriptivo y explicativo de las fases segun los 6 criterios anteriores.

Como parametro de valoracion se utiliza la escala de Likert que se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1 - Escala de Likert

Escala Valoracion

Baja 1
Media 2
Alta 3

Segun [5], la comparacion entre las metodologias segun los diferentes criterios y utilizando

la escala de Likert que se detalla en la Tabla 2.

Tabla 2 - Comparacién entre las metodologias: Kimball, Hefestos y SAS

Fase Indicador Kimball | Hefestos | SAS

Definicidn de requisitos 2 3 2

Requerimientos Caraqterls.’glcas de la 2 3 2
organizacion

Analisis de usuarios 3 1 1

Estrategias del Cue.m.tlfls;ar el tlemp.o 2 3 2

proyecto Def|n|C|or] de ventajas y 1 1 1
desventajas

Cronograma 3 1 3

Planificacion Riesgo 1 3 3

Responsabilidades 3 3 1

- oai Entorno actual 3 1 2

ecnologia
9 Definicion de tecnologia 2 2 1
Disefio del Modelo de informacion 2 3 1
sistema de .

informacion Interfaz de usuario 1 1 1

Indicadores 3 3 1

Sistema de Modelo conceptual 3 3 3

informacion Analisis OLTP 3 2 1

Conformar indicadores 2 3 1




Nivel de granularidad 3 3 3
Modelo conceptual ampliado 1 3 1
Modelo l6gico DW 3 3 3
Tablas de dimensiones 3 3 3
Tablas de hechos 3 3 3
Proceso ETL 3 3 3
52 54 42

Como se puede observar en los resultados de la Tabla 2, la metodologia Hefestos cumple
con la mayoria de los indicadores expuestos en cada una de las 6 fases, por lo cual, se la
considera como la metodologia mas adecuada. Considerando que TourOpp cambia
constantemente para ajustarse a las necesidades del mercado y que necesita
implementaciones agiles que se adapten a los cambios generados en la empresa, se
refuerza la decision de optar por la metodologia Hefestos por sobre Kimball ya que esta

plantea un ciclo de vida demasiado amplio.

Es por este motivo que, implementar inteligencia de negocios a través de la metodologia
Hefesto es una opcion viable para desarrollar este proyecto acompanado también de una

adecuada visualizacion de datos.
1.4.3 Seleccion de las herramientas

A continuacion, se detallan algunas de las restricciones planteadas por la gerencia de la

empresa de estudio que deben cumplir las herramientas utilizadas en este proyecto.

e Open source: Dado el caracter tecnolégico de TourOpp donde desarrolla sus
propios servicios de software, es necesario que las herramientas o lenguajes de
programacion sean de codigo abierto y que se puedan modificar y personalizar

segun los requerimientos de la empresa.

e Compatibilidad con el entorno de Amazon web Services (AWS): TourOpp hace
uso de la infraestructura de AWS para desplegar sus servicios, por lo cual es
necesario que las herramientas sean compatibles con dicho entorno para evitar

realizar integraciones innecesarias con otros proveedores de servicios en la nube.

e Actualizacion asincroénica: Los servicios de TourOpp se realizan durante largos
periodos de tiempo, por lo cual no es necesario que los procesos de tratamiento de
datos se realicen en tiempo real, la informacion en el DW puede actualizarse en

intervalos de tiempo largos.



e Evitar la intrusion en el sistema actual: La nueva implementaciéon de software
para Bl debe ser paralelo al sistema actual, es decir que no puede conectarse a las
bases de datos de produccion, no puede aumentar carga a los servicios para evitar

que el rendimiento del sistema actual se vea afectado.

Tomando en cuenta lo anterior se realiza el analisis correspondiente de cara a
infraestructura, despliegue y servicios para definir cuales son las herramientas mas
apropiadas para realizar la implementacion de herramientas de inteligencia de negocios en

la empresa.
1.4.3.1 Eleccion de los lenguajes de programacion

En TourOpp, el equipo de desarrollo de software utiliza principalmente los lenguajes de
programacion JavaScript en el entorno de ejecucion de Node.js y el lenguaje de
programacion Python. JavaScript es conocido por su aplicabilidad en desarrollo web
mientras que Python es ampliamente reconocido por su aplicacién en tareas relacionadas
a inteligencia artificial, el andlisis de datos, big data, entre otros. En la Tabla 3, se plantea
la comparacién entre JavaScript y Python, en cuanto a términos de escalabilidad, casos de

uso, procesos de uso de memoria intensivo y el rendimiento.

Tabla 3 - Comparacion entre Python y Node.js [8]

Python Node.js

. ] Posee un potente entorno de tiempo de
Tiene un buen soporte asincrono. . . . )
ejecucion para solicitudes asincronas.

Usado para aplicaciones de negocios. Usado para frontend y backend.

Permite escribir codigo altamente legible. Menos legible.

Adecuado para procesos con uso
Se adapta a proyectos grandes. . _ .
intensivo de memoria.

Intérprete PyPy. Interprete JavaScript.
No es la mejor opcion para aplicaciones en | La mejor opcion para aplicaciones en

tiempo real. tiempo real.

) o o No apto para computacion cientifica
Ideal para calculos cientificos y numéricos. .
compleja.

Ambos lenguajes de programacion tienen sus puntos fuertes y se complementan muy bien
para las actividades que se deben realizar en este proyecto por lo que no se considera

necesario afadir otros lenguajes de programacioén. A continuacion, en la Tabla 4, se
9



muestra un resumen de las actividades que requiere el proyecto y el lenguaje de
programacion adecuado para la misma.

Tabla 4 - Definicion de las tareas a realizar con cada lenguaje de programacion.

Tarea Lenguaje Razon de uso de lenguaje

. Actualmente la empresa mantiene
Definicion de modelos de tablas y
. los modelos de bases de datos
operaciones en las bases de Js _ .
con un ORM (Object relational
datos . .
mapping) en JavaScript.

Definicion de los nuevos modelos
Para mantener una estructura
de tablas del DW y operaciones Js o .
similar a la que ya existe.
en las bases de datos

Conexion con fuentes de datos . .
. Js Ya existen esquemas de conexion.
en el entorno empresarial

Este lenguaje posee una variedad
Aplicacion de modelos de muy grande de librerias para

o Python :
inteligencia artificial entrenar y ejecutar modelos de

inteligencia artificial

Python ofrece varias librerias que
Limpieza y tratamiento de datos Python | estan optimizadas para estas

tareas.

Las tareas planteadas para este proyecto se las puede trabajar de una manera muy
eficiente con una combinacion de las mejores caracteristicas de estos dos lenguajes. En el
mercado existen otros lenguajes de programacion que podrian utilizarse, pero con el

analisis anterior determinamos que JavaScript y Python son suficientes para este proyecto.
1.4.3.2 Microservicios.

El proyecto se compone de varias subtareas especificas que trabajan de forma
independiente. Ademas, cada subtarea necesita de un entorno diferente para ser
ejecutado, dependencias, versiones de librerias y entornos de ejecucion. Por lo tanto, la
implementacion de microservicios es un enfoque muy apropiado para trabajar en este

proyecto.

Por lo anterior, se considera el uso de Docker para desplegar los servicios que se crean en

este proyecto. Docker es un proyecto de codigo abierto que permite crear, probar y ejecutar

aplicaciones en unidades de software llamadas contenedores. Estos contenedores estan
10



dotados de bibliotecas, sistema operativo, cédigo y tiempo de ejecucion para tener la

certeza de que el codigo se ejecute correctamente [9].

Como este proyecto se compone de varios servicios, se considera el uso de Docker
Compose, el cual, es una herramienta disefiada para poder definir, conectar y ejecutar
varios servicios con un simple comando. Docker Compose se puede utilizar en entornos

de desarrollo, prueba y produccion [10].
1.4.3.3 Automatizacion

Realizar una implementacion de herramientas Bl requiere de la ejecucion de varias tareas
secundarias para ello es necesaria una herramienta de automatizacion. Como antecedente
hay que mencionar que la empresa utiliza ampliamente Jenkins, el cual es un servidor de

automatizacién open source [11].

En el caso puntual de este proyecto, dado que esta implementacién no tiene permitido
realizar una conexion directa a la base de datos de produccién es necesaria una tarea
automatica que realice una copia de dicha base de datos y la ponga a disposicion de los
microservicios en este proyecto y como paso final iniciar el proceso de carga o actualizacion

del Data Warehouse.
La tarea automatica que debe realizar Jenkins debe seguir los siguientes pasos:
1. Crear un snapshot de la base de datos de produccion.

2. Copiar el snapshot anterior a la zona de disponibilidad donde se encuentran los

microservicios del proyecto
3. Eliminar la base de datos de desarrollo.
4. Levantar la base de datos desde el snapshot creado de produccion.
5. Enviar un evento de inicio para el proceso de actualizacion de datos.
1.4.3.4 Servidor

Las caracteristicas del servidor EC2 en el cual se van a desplegar todos los microservicios
que componen el proyecto sera determinado mas adelante en base al consumo de

memoria RAM, CPU y almacenamiento de todo el proyecto ejecutandose y realizando los

11



procesos necesarios para cargar o actualizar el DW, esto se analiza con mas detalle en la

seccion 2.11.
1.4.3.5 Base de datos

El servicio de bases de datos relacionales RDS es un servicio de AWS que permite crear,
configurar, manejar y escalar bases de datos de tipo relacional de una manera muy sencilla.
Al ser un servicio administrado libera al operador de bases de datos de tareas como

configuraciones, parches, copias de seguridad, etc. [12]

Para realizar la implementacion del DW se aprovisiona una nueva base de datos de tipo
MySQL en el servicio RDS de AWS con la finalidad de no interferir en las bases de datos

que actualmente soportan los servicios de TourOpp.
1.4.3.6 Tablero de visualizacion

La visualizacion de datos es una parte muy importante de este proyecto para responder
graficamente la respuesta a las preguntas de negocio mas importantes. Las restricciones
que indica la empresa que se deben tener en cuenta para elegir la herramienta de
visualizacién de datos son las siguientes: La herramienta debe ser totalmente gratuita,
debe permitir la conexién con la fuente de datos, debe permitir crear tableros interactivos,

compartir reportes y aplicar variedad de graficas.

Para esta tarea existen herramientas en el mercado como PowerBl, Tableu, QuickSight o
Pentaho PDI, que tienen caracteristicas muy potentes para el analisis de datos y son
ampliamente utilizadas, algunas de estas tienen versiones gratuitas pero algunas
funcionalidades como compartir reportes no son de uso gratuito lo cual va en contra de las
restricciones planteadas por la empresa. Por otro lado, la herramienta de visualizacién de

datos de Google llamada Data Studio ofrece todas sus funcionalidades de forma gratuita.

Google Data Studio es una herramient que se ejecuta en linea y forma parte de Google

Analytics 360. Las principales ventajas de ésta son las siguientes segun [13].
¢ Permite compartir los informes con otros usuarios.
e Permite crear informes de forma sencilla y rapida.
e Permite interactuar con los informes.

e Permite la conexion con varias fuentes de datos.
12



e Permite visualizar los datos en graficas y tablas.

Las 3 herramientas principales que proporciona Google Data Studio son: Fuentes de datos,

graficos y controles.
1. Fuentes de datos.

Como paso inicial para poder crear reportes es necesario incluir las fuentes de datos

disponibles y para ello realizan los siguientes pasos:

e Seleccionar la opcion “Afadir datos” que se muestra en la Figura 2.

4 , - .
&, Anadir datos

Figura 2. Afadir datos en Google Data Studio

e Seleccionar el conector de MySQL que se muestra en la Figura 3.

‘\ MySQL
7N

<

Figura 3 — Conector de Google Data Studio con MySQL.

e Completar la informacién para la conexién con la base de datos que se muestra en

la Figura 4.

Figura 4 — Informacion de autenticacion con la base de datos MySQL.
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Una vez realizado el proceso de conexion se puede escoger cada tabla que se generd en
el desarrollo de los Data Mart y se debe repetir este proceso para cada una de las tablas

que componen los Data Mart.
2. Graficos

Una vez que se han incluido todas las fuentes de datos es momento de empezar a crear
visualizaciones sobre los mismos. Para esto, Google Data Studio provee de una variedad

de graficos como se muestra en la Figura 5.

Tabla Lineas
== 7% |75H thiti thl Sl oo
Cuadro de resultados Areas i
1168  69.3K
Serie temporal Dispersion
AN ) . .' .:
/™ I~ .
Barras Tabla dindmica
il il = = = = |Zm
Circular Bala
® O R
Google Maps Gréfico de rectangulos
oS T N O =l
Mapa geografico Indicador
. ﬂh f'\

Figura 5 — Tipos de graficos que provee Google Data Studio.
3. Controles.

Los controles son elementos que permiten modificar las graficas previamente
implementadas, los controles actuan como filtros que permiten adaptar las graficas a la
visualizacién que se espera obtener. En la Figura 6 se muestran los controles que permite

utilizar Google Data Studio.
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Figura 6 — Controles que provee Google Data Studio.
Técnicas para escoger el grafico adecuado.

Escoger el grafico adecuado permite que el usuario entienda la informacion que se desea
compartir de una manera mas rapida, para ello hay que considerar que la mayoria de las

visualizaciones pueden clasificarse en 5 tipos [14]

e Comparacion
Los graficos de comparacién responden a como se comparan los diferentes valores o
atributos dentro del conjunto de datos, pueden mostrar facilmente valores altos y bajos y

se utilizan los siguientes tipos de graficos: Columna, Barras, Bala, Torta, etc.

e Tendencia
Si se desea conocer informacion sobre el desempefio de un conjunto de datos a lo largo
de un periodo de tiempo, los siguientes graficos son los mas adecuados: Linea, Linea de

doble eje y barras.

e Composicion
Se utiliza cuando se desea visualizar el como las partes individuales conforman un todo.
Para este propdsito se utilizan los siguientes tipos de graficos: Torta, Barra Apilada, Zona,

Cascada.

e Distribucién.
Estos graficos son utiles para conocer la tendencia normal y el rango de los datos, ademas
de los valores atipicos. Los graficos utilizados para este propésito son: Grafico de

dispersion, Mekko, Linea y Columna
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e Relacion.
Se emplean estos graficos para conocer como una variable se relaciona con otra o con
otras diferentes, por ejemplo, para demostrar como algo afecta positivamente, no afecta o
afecta negativamente a otra variable. Para esto se tienen los graficos: Grafico de

dispersion, Burbuja y Linea.
1.4.3.7 Entrenamiento de modelos de inteligencia artificial.

Al trabajar con modelos de inteligencia artificial una de las etapas mas importantes y que
consume mayor cantidad de recursos computacionales es el entrenamiento. Google Colab
es un servicio de Google que permite ejecutar cédigo de Python en la nube. Asimismo, es
una herramienta muy util para entrenar modelos de inteligencia artificial y realizar ciencia
de datos ya que permite utilizar la potencia de los servidores de Google de manera gratuita.
También, el servicio de Google permite utilizar GPUs y TPUs para entrenar modelos de

manera mas rapida [15]

De manera resumida, en la Tabla 5, se detallan las herramientas seleccionadas para llevar

a cabo el proyecto.

Tabla 5 - Resumen de las herramientas a utilizar

item Herramienta
Lenguaje de programacion Javascript + Python
Microservicios Docker + Docker Compose
Automatizacion Jenkins
Servidor Instancia EC2
Entrenamiento de modelos IA Google Colab
Visualizacién Google Data Studio
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2 METODOLOGIA

En este capitulo, se desarrollan los pasos que propone la metodologia Hefestos para la
construccion de los Data Mart en cada area de estudio, el analisis de los modelos de

inteligencia artificial a utilizar y se aborda también la visualizacién de los datos.

Para empezar, se realiza una recopilacién de las preguntas mas importantes que la
gerencia de la empresa necesita resolver para poder conocer el estado actual de la misma,
descubrir informacion importante y tomar decisiones acertadas que le ayuden a la empresa

a seguir el camino correcto.
2.1 Descripcioén de la organizaciéon del caso de estudio

A nivel mundial la pandemia del COVID 19 ha tenido un impacto muy negativo en el sector
turistico dadas las restricciones de viajes internacionales para contener la propagacion de
brotes del virus lo cual paralizé en gran medida la industria de turismo. Segun [16] cuanto
mas grande es el sector turistico mayor es el estimulo econémico de los gobiernos para
mitigar el impacto econdmico y estabilizar las economias tambaleantes, esto refleja la

importancia que posee el sector turistico.

Asimismo, segun [17], estd comprobado que las operadoras tradicionales de turismo con
oficinas offline seran desplazadas por aquellas operadoras que adopten la digitalizacion y
automatizacidén en sus procesos cotidianos. En consecuencia, las operadoras que logren
brindar la mejor personalizacion a sus clientes en sus servicios obtendran una mayor

ventaja competitiva.

En este contexto, TourOpp es una empresa que reconoce la importancia del sector turistico
a nivel mundial e identifica la oportunidad de ofrecer servicios de software a operadoras de
turismo con el fin de ayudarles a automatizar procesos, mejorar la relacién con los clientes,
mejorar su posicionamiento en el mercado e incrementar sus ventas. Para lograr estos
objetivos, los servicios se enfocan en crear un vinculo mas cercano entre el operador de

turismo y sus clientes.

Como primer paso, TourOpp, entabla una conversacion con los clientes del operador
haciendo uso de mensajes de texto personalizados y a traves de estos envia recordatorios
y responde a las preguntas que pudiera tener con la ayuda de un chatbot que hace uso de
procesamiento de lenguaje natural. De esta manera, TourOpp logra automatizar procesos

repetitivos para los operadores y que de otra manera le consumirian demasiado tiempo.
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Una vez que existe la interaccion entre los clientes finales y el servicio de TourOpp, éste
solicita una calificacion sobre la actividad que realizd, si la calificacion es positiva, se
incentiva al cliente a que registre una resefia en las plataformas de Google y TripAdvisor
con lo cual el Operador mejora su presencia en las redes. En el caso de que la calificacion
fuere negativa, se le notifica al operador para que actue al respecto, evitando asi las
resefias negativas en las redes. De esta manera, TourOpp logra que los operadores de

turismo mejoren la relacion con los clientes y su posicionamiento en el mercado.

Por ultimo, TourOpp envia enlaces de recomendacion de actividades similares para
incentivar a los clientes de los operadores de turismo que compren una actividad nueva
haciendo uso de incentivos como cupones de descuento. De esta manera, TourOpp genera

venta cruzada para los operadores.

Mediante el uso de los servicios de TourOpp, los operadores de turismo logran un retorno
de inversion (ROI) en base a aspectos como el ahorro de tiempo que toma responder a
preguntas frecuentes, el ahorro en publicidad y la venta cruzada. Esta informacion es de
alta relevancia para los operadores de turismo y TourOpp les facilita la misma a través de

reportes mensuales.
2.1.1 Definicion de términos

A continuacion, se realiza la definicion de términos mas importantes que se usan en este

documento.

¢ Usuario: Entidad que se suscribe a los servicios de TourOpp, en este caso puntual

los operadores de turismo.

¢ Cliente final: Personas con las que TourOpp interactia directamente a través de

mensajeria personalizada, enviando recordatorios y resolviendo dudas.

e Actividad: Hace referencia a los tours que ofrece un usuario hacia los clientes

finales.

o Sistema de reservas: El software de terceros que usan los usuarios principalmente
para manejar sus clientes finales, actividades y reservas. TourOpp se conecta

directamente al sistema de reservas del usuario para recibir las transacciones.

¢ Transacciones: Es un arreglo de informacion que TourOpp recibe desde el sistema
de reserva cuando un cliente final compra una actividad de un Usuario.
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¢ Comandos de chatbot: cuando un cliente final interactua con el chatbot le realiza
preguntas sobre diferentes temas como el lugar de recogida, la hora a la que
empieza el tour, las atracciones principales, etc. Estos diferentes temas se conocen

como comandos de chatbot.

¢ Review: Es un mensaje tipo resefa, que escribe el cliente final en la pagina de la

actividad que realizé indicando su experiencia sobre el mismo.
e Rating: Es la calificacion que otorga el cliente final sobre la actividad que realizé.

¢ Recordatorios: Son mensajes programados que el usuario configura de acuerdo

con la actividad que realiza el cliente final.

e Fallback: Se produce cuando el chatbot no entiende alguna pregunta del cliente
final. En otras palabras, es un tema para el cual el chatbot no esta entrenado para

entenderlo y emitir una respuesta.
¢ Data Mart: Es un Data Warehouse enfocado en un area especifica de la empresa.
2.1.2 Uso de Bl en TourOpp

Hacer uso de inteligencia de negocios permitira a TourOpp tomar decisiones inteligentes
en base al analisis del amplio conjunto de datos que posee sobre su negocio. Para esto es
necesario que TourOpp transforme los objetivos empresariales en indicadores que puedan
ser analizados desde diferentes perspectivas y comprender los eventos que sucedieron en
el pasado, que estan sucediendo en el presente y poder asi predecir los eventos que van

a suceder en el futuro.

TourOpp, al ser una empresa que brinda servicios de tecnologia, posee la infraestructura
donde recolecta la informacién de sus servicios principales que serviran de base para la

realizacion de este proyecto.

Con la implementacion de este proyecto, TourOpp busca conocer a sus usuarios y clientes
finales, asimismo busca resolver interrogantes de como esta creciendo, como mejorar sus

servicios y asi poder escalar a un mercado cada vez mas amplio.
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2.2 Analisis de los requerimientos empresariales

Como paso inicial, se desarroll6 el proceso de recopilacion de preguntas de negocio mas
importantes que se desean responder y para ello, se desarroll6 un dialogo con los directivos
de la empresa, con los empleados del equipo de ventas y del equipo de desarrollo de
software donde se detectaron los requerimientos en funcion de los objetivos de la empresa
como se muestra en el ANEXO A. Luego se filtraron considerando la relevancia de estos

para el negocio y si existe o no la informacion para poder responder dichas preguntas.
Se detectaron 6 ambitos principales a estudiar que son:

o Ventas: El equipo de ventas posee una lista de preguntas sobre el crecimiento de

suscripciones, los clientes perdidos y sobre los ingresos generados.

o Desarrollo: El actuar del equipo de ventas tiene una relacion directa con el equipo
de desarrollo, ya que éste debe estar preparado para hacer que los servicios de
TourOpp cumplan con la oferta de valor de la empresa y también que soporten al

aumento progresivo en el numero de usuarios y clientes finales.

o Marketing: En el equipo de marketing se desea conocer si los blogs y post
publicados estan teniendo el impacto esperado y si estan generando o no intencién

de suscripcion en nuevos usuarios potenciales.

e Analisis de clientes finales: Se desea conocer como estan interactuando los

clientes finales con el servicio.

¢ Anadlisis de usuarios: La empresa desea conocer las caracteristicas principales
que diferencian a unos usuarios de otros para poder clasificarlos y descubrir cuales

son los mejores usuarios.

¢ Chatbot: El chatbot es una parte muy importante de la empresa ya que interactua
directamente con los clientes finales, por lo cual es necesario conocer como se

puede mejorar su rendimiento.

A continuacién, se desarrollaron los Data Mart para las areas de estudio.
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2.3 Data Mart para ventas

2.3.1 Analisis de requerimientos
A continuacion, se detallan los requerimientos que se recopilaron con ayuda del equipo de

ventas y que serviran de base para desarrollar el Data Mart.

2.3.1.1 Identificar preguntas

A continuacion, se muestran las preguntas de negocio que se recopilaron, las cuales se
estructuraron de una forma mas clara y se filtraron en funcion de los objetivos del negocio

y de la disponibilidad de datos para poder responder a las mismas.

1. ¢Como estan creciendo las suscripciones en el transcurso del afio y cual es la

prediccion de crecimiento hasta finalizar este afo?

El area de ventas tiene un objetivo para el afio en curso que es alcanzar un total de 188
suscripciones, considerando esto, se desea conocer el ritmo de adquisicién de clientes por

semana y la prediccién del numero de suscripciones hasta la finalizacion del afo.

2. ¢Cuantos clientes estan cancelando sus suscripciones y cual es la predicciéon de

cancelaciones hasta finalizar este afio?

Para el area de ventas, el maximo aceptable de cancelaciones mensuales es de una, es
decir 12 cancelaciones por afo, por esto se desea conocer el numero de cancelaciones

por semana y la prediccién de cancelaciones hasta la finalizacion del afo.
3. ¢Cbmo se comporta el promedio de ingresos a lo largo del tiempo?

El promedio de ingresos mensuales es un indicador del tamafio de los usuarios. Si este
valor esta por encima de la meta significa que existen mas clientes grandes que pequenos,
mientras que si esta por debajo de la meta implica que la mayoria de los clientes son

pequefos. Lo ideal es que este promedio se encuentre sobre un valor establecido.
2.3.1.2 Analisis de perspectivas e indicadores

1. ¢Como estan creciendo las suscripciones en el transcurso del afio y cual es la

prediccion del nimero de suscripciones hasta finalizar este afio?

o Perspectivas: Tiempo.

¢ Indicadores: Suscripciones.
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2. ¢Cuantos clientes estan cancelando sus suscripciones y cual es la prediccion del

numero de cancelaciones hasta finalizar este ano?

o Perspectivas: Tiempo.

¢ Indicadores: Cancelaciones.
3. ¢Cbémo se comporta el promedio de ingreso a lo largo del tiempo?

e Perspectivas: Tiempo

¢ Indicador: Promedio de ingresos.
2.3.1.3 Modelo conceptual

En la Figura 7 se muestra el modelo conceptual para el Data Mart en el area de ventas.

- Total de
( " suscripciones
Tiempo —> Suscripciones —_—> etz (.je
cancelaciones
t » Promedio de ingreso

Figura 7 — Modelo conceptual para ventas
2.3.2 Analisis de OLTP
En este paso se analizan las fuentes de datos OLTP (OnLine Transaction Processing) para
establecer el calculo de los indicadores y la relacion entre el modelo conceptual

anteriormente definido y las fuentes de datos.

2.3.2.1 Conformar indicadores
A continuacion, se explica la forma en la que se van a calcular los respectivos indicadores

en funcion de los hechos y las funciones.

e “Total de suscripciones”
» Hechos: Suscripciones
» Funcién de sumarizacion: SUM
El indicador “Total de suscripciones” representa la sumatoria de las suscripciones que se

han realizado por cada semana del afo.
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o “Total de cancelaciones”
= Hechos: Cancelaciones
» Funcién de sumarizacion: SUM
El indicador “Total de cancelaciones” representa la sumatoria de todos los usuarios que

decidieron cancelar su suscripcion por cada semana del afio.

o “Promedio de ingreso mensual”
» Hechos: (Ingreso mensual) / (Suscripciones)
» Funcion de sumarizacion: AVG
El indicador “Promedio de ingreso” representa el promedio de los ingresos nuevos

semanales.

2.3.2.2 Establecer correspondencias
El area de ventas utiliza la plataforma Chargebee para manejar las suscripciones de los
usuarios. Chargebee es un software de facturacion que impulsa la facturacion recurrente,

la gestidn de suscripciones y la facturacion automatica de extremo a extremo [18].

Chargebee posibilita la integracion a través de un API que puede ser consultado para
recuperar informacion relevante sobre clientes, suscripciones, pedidos, pagos,
etc. Touropp realiza una consulta una vez a la semana a este API, ordena la informacion y
lo guarda en la tabla “subscriptions”. En la Figura 8, se muestran las correspondencias

entre los OLTP y el modelo conceptual.

OLTP

subscriptions

d MODELO CONCEPTUAL

user

> Total de

subscription_type [ suscripciones

date_time

> Total de

created_at )
- > Tiempo —> Suscripciones —>

cancelaciones
activated
canceled . )
Promedio de ingreso
paused_at — mensual

currency

amount

updated_at
itemType
week

week_date

Figura 8 — Correspondencias entre OLTP y modelo conceptual de ventas

23



Las relaciones identificadas son las siguientes:
e El campo “date _time” de la tabla “subscriptions” se relaciona con la perspectiva
“Tiempo” ya que indica la fecha en la que se realizé la operacion.
e Lacolumna “activated” se relaciona con el indicador “Total de suscripciones” ya que
indica que el registro corresponde a una suscripcion.
e La columna “canceled” se relaciona con el indicador “Total de cancelaciones” ya
que indica que el registro corresponde a una cancelacioén.

o El campo “amount” se relaciona con el indicador “Promedio de ingreso”

2.3.2.3 Nivel de granularidad
A continuacién, se van a seleccionar los campos que contendra cada perspectiva.
= Perspectiva “Tiempo”: los datos que se van a emplear para el analisis son los
siguientes:
e Afo
e Trimestre
e Mes

e Semana

2.3.2.4 Modelo conceptual ampliado
Luego de analizar el nivel de granularidad, en la Figura 9 se presenta el modelo conceptual

ampliado.

. Total de suscripciones

( ” SUM(Suscripciones)
Tiempo
Afio i Total de cancelaciones
i —>
Tnmestre —> SLEILTEELEE SUM(Cancelaciones)
es
Semana
L > Promedio de ingreso mensual
AVG(Ingreso)

Figura 9 — Modelo conceptual ampliado para ventas

2.3.3 Modelo légico
A continuacion, se conforma el modelo I6gico teniendo como base el modelo conceptual

que ha sido creado.
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2.3.3.1 Tipo de modelo légico

Para este Data Mart de ventas se utilizara un esquema de tipo estrella dado que es un

modelo que consta de una sola tabla de dimensiones y una de hechos.

2.3.3.2 Tablas de dimensiones

En este paso se disenan las tablas de dimensiones que forman parte de la Data Mart.
= Perspectiva “Tiempo”:

La nueva tabla tendra el nombre “FECHA”.

Tendra una clave principal con el nombre “idFecha”.

” W L] ”

Se mantendran los campos “Afo”, “Trimestre”, “Mes”, “Semana”.

La tabla de dimensién Fecha se muestra en la Figura 10.

FECHA
idFecha
Tiempo Ao
Ano
Trimestre _) Trimestre
Mes
Semana Mes
Semana

Figura 10- Tabla de dimension Fecha

2.3.3.3 Tablas de hechos
En este paso se define la tabla de hecho, que contendran los indicadores de estudio.
La tabla de hechos se llamara “SUSCRIPCIONES”.

Su clave principal “idFecha” tiene relacion con la tabla de dimension “FECHA”

Se crean los siguientes hechos: “Suscripciones”, “Cancelaciones” e “IngresoPromedio”. El

disefo de la tabla de hechos “SUSCRIPCIONES” se muestra en la Figura 11.

o Total de suscripciones SUSCRIPCIONES
” SUM(Suscripciones)
idFecha
Total laci Suscripciones
Suscripciones ) otal de cancel aciones
SUM(Cancelaciones) Cancelaciones
IngresoPromedio
L > Promedio de ingreso mensual
AVG(Ingreso)

Figura 11 — Tabla de hechos suscripciones.

25



2.3.3.4 Uniones
En este paso, se realizan las uniones entre las tablas de dimensiones y las tablas de

hechos como se muestra en la Figura 12.

FECHA SUSCRIPCIONES
idFecha » idFecha
Afo Suscripciones
Trimestre Cancelaciones
Mes IngresoPromedio
Semana

Figura 12- Uniones entre las tablas del Data Mart de ventas

2.3.4 Integracion de datos
A continuacion, se procede a probar el modelo creado con datos, utilizando técnicas de
limpieza y calidad de datos, luego se define la politica de actualizacién y los procesos que

se van a llevar a cabo.

2.3.41 Carga inicial

El proceso de carga inicial se muestra en la Figura 13.

= |
Establecer variables: Carga de dimension Carga de la tabla de
fechalnicio, fechaFin FECHA hechos SUSCRIPCIONES

Figura 13 — Carga inicial para ventas

A continuacion, se detallan los pasos a seguir en el proceso de carga inicial.

¢ Inicio: Inicia el proceso en el momento que se le indique.

o Establecer variables: Se establece la variable “fechalnicio” como la fecha de la
primera suscripcion y la variable “fechaFin” como la fecha actual.

e Carga dimension FECHA: Para la carga de la dimensién fecha se cre6 un script que
genera fechas en un rango desde la fecha de inicio hasta la fecha de finalizacién
(fin del afio en curso) con un rango semanal. El formato para la columna “idFecha”
se compone de “afio + semana”. Un ejemplo del resultado de este script, se muestra
la Tabla 6.
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Tabla 6 — Ejemplo de datos para la carga de la dimensién FECHA.

idFecha Ao Trimestre Mes Semana
202201 2022 1 1 1
202202 2022 1 1 2
202203 2022 1 1 3

El resultado de este script se guarda en la tabla “FECHA”.
e Carga de la tabla de hechos SUSCRIPCIONES: La carga de esta tabla de hechos

se compone de dos pasos como se indica en la Figura 14.

— P
~— ‘E =)
Obtener datos Cargar
OLTP SUSCRIPCIONES

Figura 14 — Carga de la tabla de hechos Suscripciones

e Obtener datos OLTP

El primer paso consiste en cargar la informaciéon de las columnas: “Suscripciones” e
“IngresoPromedio” desde la tabla “suscriptions” con la siguiente consulta SQL:

SELECT COUNT (*) as Suscripciones, AVG (amount) as IngresoPromedio, week WHERE
activated = 1 GROUP BY week ORDER BY week DESC;

El tercer paso consiste en cargar la informacion de las columnas “Cancelaciones” desde la
tabla “suscriptions” con la siguiente consulta SQL:

SELECT count(*) as Cancelaciones FROM suscriptions WHERE canceled = 1 GROUP BY
week ORDER BY week DESC;

e Cargar SUSCRIPCIONES

En este paso se guarda en la tabla “SUSCRIPCIONES” los datos obtenidos en el paso

anterior.
2.3.4.2 Actualizacion

Las politicas de actualizacion definidas con la ayuda de los usuarios son las siguientes:

e Lainformacion se actualizara todos los martes a las 12 de la noche.
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e Para la tabla de hechos “SUSCRIPCIONES”, las columnas “Suscripciones”,
“IngresoPromedio” y “Cancelaciones” se cargaran de manera incremental teniendo
en cuenta la fecha de la ultima actualizacion.

El proceso ETL para la actualizaciéon de Data Mart se parece mucho al de la carga, pero
tiene las siguientes diferencias:

¢ Inicio: el proceso inicia todos los martes a las 12 de la noche.

o Establecer variables: se establece “fechalnicio” como la fecha actual menos una
semana y “fechaFin” como la fecha actual.

e Carga dimension “FECHA”: no es necesario ya inicialmente la carga de la
dimension se realiz6 hasta la finalizacién del afio en curso.

e Carga de la tabla de hechos “SUSCRIPCIONES”: a las consultas SQL se le afiade

la condicion “WHERE date_time >= fechalnicio and date_time <= fechaFinal”.

2.3.5 Indicadores dinamicos.

El data mart de ventas estd construido para responder a las preguntas sobre el
comportamiento de las suscripciones y cancelaciones en el transcurso del tiempo mientras
que para poder conocer el comportamiento futuro es necesario extender el data mart y
tomar en cuenta indicadores dinamicos que permitan predecir las nuevas suscripciones,
utilizando el modelo que se detalla en la seccidén 2.9.1, y predecir las nuevas cancelaciones,
utilizando el modelo que se detalla en la seccion 2.9.2. Para esto se plantea el modelo que

se muestra en la Figura 15.

FECHA PREDICCION_SUSCRIPCIONES
idFecha » idFecha
Afo PrediccionSuscripciones
Trimestre PrediccionCancelaciones
Mes
Semana

Figura 15 — Modelo para prediccion de suscripciones.
Este modelo “PREDICCION_SUSCRIPCIONES” cuenta con las siguientes caracteristicas:
e Lallave primaria “idFecha” tiene relacion con la tabla de dimension “FECHA”.
e Se definen los hechos “PrediccionSuscripciones” y “PrediccionCancelaciones”.

El proceso de actualizacion de este modelo tiene los siguientes los pasos:
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Inicio: La actualizacion de la tabla “PREDICCION_SUSCRIPCIONES” se realiza

inmediatamente después de la actualizacion de la tabla de hechos

“SUSCRIPCIONES” ya que esta tabla es la fuente de datos para realizar las

predicciones.

o Establecer variables: se establece la variable “fechalnicio” como la fecha actual y
“fechaFin” como 31 de diciembre del afio en curso.

¢ Prediccion: La columna “Suscripciones” y la columna “Cancelaciones” de la tabla
de hechos “SUSCRIPCIONES” sirven como fuente de datos para alimentar los
modelos detallados en la seccion 2.9.1 y 2.9.2. Estos modelos devuelven los
valores de predicciones semanales hasta la finalizacion del afio.

e Carga: Se limpian los registros existentes en la tabla

“‘PREDICCION_SUSCRIPCIONES” para luego guardar los nuevos valores de

predicciones.
2.4 Data Mart para desarrollo

2.4.1 Analisis de requerimientos
A continuacion, se detallan los requerimientos que se recopilaron en conjunto con el equipo
de desarrollo.
2411 Identificar preguntas

1. ¢Como se ha comportado la disponibilidad del servicio en el transcurso del tiempo?
TourOpp es una empresa tecnoldgica que mantiene y despliega sus propios microservicios.
Para conocer el estado de los microservicios, existe uno que constantemente realiza una
consulta a los demas cada 5 min. De esta manera es posible conocer cuales de estos se
encuentran trabajando normalmente y cuales no para poder tomar acciones correctivas.

2. ¢Cuando sera necesario realizar un escalamiento horizontal de la infraestructura?
Para entender los limites de procesamiento que posee la infraestructura se realizaron
pruebas de estrés al sistema completo donde se descubrid que si se superan las 10,000
transacciones al dia el sistema empieza a ralentizarse por lo cual es necesario realizar un
escalamiento en los microservicios.

3. ¢Cuando sera necesario escalar la base de datos?
La base de datos esta montada en volumenes no administrados, por lo cual es necesario
conocer el espacio que esta ocupando para poder predecir cuando sera necesario asignar
un espacio mas grande.

4. ;Cuadles son las horas del dia en las que el uso del sistema es mas intensivo?
Este indicador sirve para conocer en que horarios es mas recomendable realizar tareas de

mantenimiento en la infraestructura de la empresa.
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2.4.1.2 Analisis de perspectivas e indicadores
1. ¢Como se ha comportado la disponibilidad del servicio en el transcurso del tiempo?
e Perspectivas: Tiempo
¢ Indicadores: Porcentaje de disponibilidad
2. ¢Cuando sera necesario realizar un escalamiento horizontal de la infraestructura?
e Perspectivas: Tiempo
¢ Indicadores: Total de transacciones
3. ¢Cuando sera necesario escalar el volumen de las bases de datos de cada sistema
de reservas?
¢ Perspectivas: Tiempo, Sistema de reservas
¢ Indicadores: Aimacenamiento
4. ¢Cuales son las horas del dia en las que el uso del sistema es mas intensivo?
e Perspectivas: Tiempo

¢ Indicadores: Total de transacciones

2.4.1.3 Modelo conceptual
A continuacion, en la Figura 16 se muestra el modelo conceptual para el Data Mart en el

area de desarrollo.

Porcentaje de disponibilidad

AppWeb

Porcentaje de disponibilidad

Tiempo ————>»  Disponibilidad —> : "
Envio de mensajes

Porcentaje de disponibilidad

—> de recepcion de
transacciones
Tiempo L —,—> Total de transacciones
Transacciones
Sistema de reserva —J—> —‘—> Total de almacenamiento

Figura 16 — Modelo conceptual para desarrollo.
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2.4.2 Analisis de OLTP

A continuacién, se analizan las fuentes de datos para establecer el calculo de los

indicadores y la relacion con el modelo conceptual anteriormente definido.

2.4.2.1 Conformar indicadores

La forma en la que se van a calcular los respectivos indicadores en funcién de los hechos

y las funciones es la siguiente:

“Porcentaje de disponibilidad App Web”
» Hechos: ((Tiempo de disponibilidad de la aplicacion en la semana) * 100) /
(Tiempo total por semana)
» Funcion de sumarizacion: PERCENT
El indicador “Porcentaje de disponibilidad de la aplicacién” representa el
porcentaje de tiempo que estuvo disponible la aplicacion en el transcurso de la
semana.
“Porcentaje de disponibilidad del servicio de envié de mensajes”
» Hechos: ((Tiempo de disponibilidad del envio de mensajes en la semana) *
100) / (Tiempo total por semana)
» Funcion de sumarizacion: PERCENT
El indicador “Porcentaje de disponibilidad del servicio de envio de mensajes”
representa el porcentaje de tiempo que estuvo disponible el servicio de envio
de mensajes en el transcurso de la semana.
“Porcentaje de disponibilidad del servicio de recepcion de transacciones”
» Hechos: ((Tiempo de disponibilidad del envio de mensajes en la semana) *
100) / (Tiempo total por semana)
» Funcion de sumarizacion: PERCENT
El indicador “Porcentaje de disponibilidad del servicio de envio de mensajes”
representa el porcentaje de tiempo que estuvo disponible el servicio de envi6
de mensajes en el transcurso de la semana.
“Total de transacciones”
= Hechos: Transacciones
» Funcion de sumarizacion: SUM
“Total de almacenamiento”
= Hechos: Almacenamiento
» Funcion de sumarizacion: SUM
El indicador “Total de almacenamiento” representa el volumen que ocupan las

bases de datos.

31



2.4.2.2 Establecer correspondencias

En la Figura 17 se muestran las fuentes de datos OLTP y las relaciones que tiene con el

modelo conceptual.

OLTP

microservices_status

id

. . AppWeb
microservice_name

date_time
- f —> A . .
status ;} Tiempo Disponibilidad Porcentaje de disponibilidad

MODELO CONCEPTUAL

»
’_| Porcentaje de disponibilidad

Envio de mensajes

wh_webhook_data

"~
> Porcentaje de disponibilidad
id_webhook —> de recepcion de
transacciones
json
user \
date_time
>
status " ) Total de transacciones
;‘ Tiempo ’—‘_>
state_reason \ )
system Transacciones
type

origin

id_webhook_mongo

:} Sistema de reserva ’—’—> i Total de almacenamiento

usr_booking_system_list

id_bs

system

Figura 17 — Relaciones entre los OLTP y el modelo conceptual de desarrollo.

Las relaciones identificadas son las siguientes:

La columna de “date _time” de la tabla “microservices_status” se relaciona con la
perspectiva “Tiempo”.

La columna “microservice_name” de la tabla “microservices_status” se relaciona
con los indicadores “Porcentaje de disponibilidad app web”, “Porcentaje de
disponibilidad Envio de mensajes” y “Porcentaje de disponibilidad recepcién de
transacciones”.

La columna “id_webhook” de la tabla “wh_webhook data” se relaciona con el
indicador “Total de transacciones”.

La columna “date time” de la tabla “wh_webhook data” se relaciona con una
perspectiva “Tiempo”.

La columna “system” de la tabla “wh_webhook data” se relaciona con la
perspectiva “Sistema de reserva”.

La tabla “wh_webhook_data” se relaciona con el indicador total de almacenamiento.
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2.4.2.3 Nivel de granularidad

A continuacién, se van a seleccionar los campos que concentran cada perspectiva.

= Perspectiva “Tiempo” para disponibilidad: los datos que se van a emplear para el

analisis son los siguientes:

e Afo
e Trimestre
e Mes

e Semana

= Perspectiva “Tiempo” para transacciones: los datos que se van a emplear para el

analisis son los siguientes:

e Afo

e Mes
e Dia

e Hora.

= Perspectiva “Sistema”: los datos que se van a emplear para el analisis son los

siguientes:

¢ Nombre

2.4.2.4 Modelo conceptual ampliado

Luego de analizar el nivel de granularidad, se presenta el modelo conceptual ampliado en

la Figura 18.

Tiempo
Afo
Trimestre
Mes
Semana

Tiempo
Ano
Mes
Dia
Hora

Sistema de reserva

Nombre

R
il

—>

Disponibilidad ~ ——>

—>

N

Transacciones

_——>

Porcentaje de disponibilidad AppWeb

PERCENT(Disponibilidad)

Porcentaje de disponibilidad Envio de

mensajes
PERCENT (Disponibilidad)

Porcentaje de disponibilidad de
recepcion de transacciones
PERCENT (Disponibilidad)

Total de transacciones
SUM(Transacciones)

Total de almacenamiento
SUM(AImacenamiento)

Figura 18 - Modelo conceptual ampliado de desarrollo
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2.4.3 Modelo légico
A continuacion, se conforma el modelo légico teniendo como base el modelo conceptual
que ha sido creado.
2.4.3.1 Tipo de modelo légico
Para este Data Mart de desarrollo se utilizara un esquema de tipo estrella dado que es un
modelo simple.
2.4.3.2 Tabla de dimensiones
En este paso se disefan las tablas de las dimensiones que conforman la Data Mart.
= Perspectiva “Tiempo” para disponibilidad:
La nueva tabla tendra el nombre “FECHA”.
Tendra una clave principal con el nombre “idFecha”.

s~ ” W

Se mantendran los campos “Afio”, “Trimestre”, “Mes”, “Semana” como se muestra en la

Figura 19.
FECHA
idFecha
Tiempo Afio
Ao
Trimestre ey Trimestre
Mes
Semana Mes
Semana

Figura 19 - Tabla de dimensiones Fecha.

= Perspectiva “Tiempo” para transacciones:
La nueva tabla tendra el nombre “FECHA_HORA”.
Tendra una clave principal con el nombre “idFecha”.
Se mantendran los campos “Afio”, “Mes”, “Dia”, “Hora”.

La tabla de dimensiones para FECHA_HORA se muestra en la Figura 20.

FECHA_HORA
idFecha
Tiempo Afio
Afo
Mes —( Mes
Dia
Hora Dia
Hora

Figura 20 — Tabla de dimensiones FECHA_HORA
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= Perspectiva “Sistema de reserva” para transacciones:
La nueva tabla tendra el nombre “SISTEMA”.
Tendra una clave principal con el nombre “idSistema”.
Se mantendran los campos “Nombre”.

La tabla de dimensiones para SISTEMA se muestra en la Figura 21.

SISTEMA
Sistema de
reserva — idSistema
Nombre
Nombre

Figura 21 — Tabla de dimensiones SISTEMA.

2.4.3.3 Tabla de hechos

En este paso se define la tabla de hecho, que contendran los indicadores de estudio.
e La tabla de hechos “DISPONIBILIDAD”.

La clave principal tiene relacion con la dimension “idFecha”.

Se crean los siguientes hechos “AppWeb”, “Envio” y “Recepcion”.
La tabla de hechos para DISPONIBILIDAD se muestra en la Figura 22.

Porcentaje de disponibilidad AppWeb

> PERCENT(Disponibilidad)

DISPONIBILIDAD

Porcentaje de disponibilidad Envio de idFecha

Disponibilidad ~——» mensajes |:>
PERCENT (Disponibilidad) AppWeb
Envio
Porcentaje de disponibilidad de
—> recepcion de transacciones Recepcion
PERCENT (Disponibilidad)

Figura 22 — Tabla de hechos para DISPONIBILIDAD
¢ La tabla de hechos “TRANSACCIONES”.
Las claves principales tendran relacion con “ldFechaHora” y “idSistema”

Se definen los siguientes hechos: “Transacciones”,
El disefio de la tabla de hechos “TRANSACCIONES” se muestra en la Figura 23.

Almacenamiento”.
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>

Transacciones

— >

Total de transacciones
SUM(Transacciones)

Total de almacenamiento
SUM(Almacenamiento)

—>

TRANSACCIONES

idFechaHora

idSistema

Transacciones

Almacenamiento

Figura 23 — Tabla de hechos TRANSACCIONES.

2.4.3.4 Uniones

En este paso, se realizan las uniones entre las tablas de dimensiones y las tablas de

hechos como se muestra en la Figura 24 y Figura 25

Figura 24 — Uniones para la tabla de hechos DISPONIBILIDAD.

FECHA DISPONIBILIDAD
idFecha »| idFecha
AfRo AppWeb
Trimestre Envio
Mes Recepcion
Semana

FECHA_HORA
idFechaHora TRANSACCIONES
Afo »{ idFechaHora
Mes »{ idSistema
Dia Transacciones
Hora Almacenamiento
SISTEMA
idSistema
Nombre

Figura 25 — Uniones para la tabla de hechos TRANSACCIONES.

244

A continuacion, se define la politica de carga, actualizacion y los procesos que se van a

Integracion de datos

llevar a cabo.
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2.4.41 Carga inicial

El proceso de carga inicial se muestra en la Figura 26.

N | N .
Inicio Establecer variables: Carga de dimension Carga de dimensién
fechalnicio, fechaFin FECHA FECHA_HORA
— B
Carga de la tabla de Carga de la tabla de

hechos DISPONIBILIDAD hechos TRANSACCIONES

Figura 26 — Carga inicial para el Data Mart de desarrollo.

A continuacion, se detallan los pasos a seguir en el proceso de carga inicial.

Inicio: Inicia el proceso en el momento que se le indique.
Establecer variables: Se establece la variable “fechalnicio” como la fecha de la
primera suscripcion y la variable “fechaFin” como la fecha actual.
Carga dimension FECHA: Para cargar esta dimension se reutiliza el proceso
detallado en la seccion 2.3.4.1.
Cargar dimension FECHA_HORA: Similar al caso anterior que genera fechas en el
rango desde la fecha de inicio de la fecha de finalizacion, este script tiene un rango
de una hora. El formato para la columna “idFechaHora” se compone de “afio” +
“‘mes” + “dia” + “hora”. Cémo ejemplo del resultado de este script se muestra la
Tabla 7.

Tabla 7 — Ejemplo de datos para la dimension FECHA_HORA.

idFecha Ao Mes Dia Hora
2022010100 | 2022 1 1 00
2022010101 | 2022 1 1 01
2022010102 | 2022 1 1 02

Resultado de este script se guarda en la tabla “FECHA_HORA”.

Carga de la tabla de hechos “DISPONIBILIDAD”: La carga de esta tabla se

compone de dos pasos como se muestra en la Figura 27

-

—~— iE:»
Cargar

Obtener datos DISPONIBILIDAD

OLTP

Figura 27 — Carga de la tabla de hechos disponibilidad.
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e Obtener datos OLTP

En este paso se carga la informacion de las columnas “AppWeb”, “Envio”, “Recepcion” con
la informacion de la tabla “microservices_status”, para ello se crea un script que genera
todos los rangos de fechas semanales entre la “fechalnicio” y “fechaFinal”, luego para cada

rango (fecha1, fecha2) se obtiene la siguiente consulta SQL:

SELECT COUNT (*) AS fallos FROM microservice_status WHERE (microservice_name =
“appweb” or microservice_name = “webhook” OR microservice_name = “sms_out”) AND
status = “error” AND date_time > fechal AND date_time <= fecha2 GROUP BY

microservice_name.

El resultado de la consulta presenta la cantidad de veces que el servicio no estuvo
disponible en el transcurso de la semana para: appweb (columna “AppWeb”), webhook
(columna “Recepcion”) y sms_out (columna “Envio”), para conocer el porcentaje de
disponibilidad se considera que se consulta a los diferentes microservicios cada 5 minutos,
es decir que cada semana se consultan 2016 veces el estado de los microservicios, por lo

tanto, se tiene la Ecuacion 1.

fallos
2016 ) * 100

Ecuacion 1 — Caélculo del porcentaje de disponibilidad.

Porcentaje = (1 -

e Cargar DISPONIBILIDAD

Los resultados de los calculos anteriores para disponibilidad de “AppWeb”,
“Recepcion” se guardan en la tabla “DISPONIBILIDAD”.
e Carga de la tabla de hechos “TRANSACCIONES”: La carga de esta tabla se

compone de dos pasos como se muestra en la Figura 28.

Envio” y

B— - =
—
- &«E*)
Obtener datos Cargar
OLTP TRANSACCIONES

Figura 28 — Carga de la tabla de hechos DISPONIBILIDAD.
e Obtener datos OLTP

En esta etapa de carga la columna “Transacciones” con la siguiente consulta SQL:
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SELECT system as idSystem, COUNT (*) as Transacciones FROM wh_webhook_data
WHERE date_time > fechalnicio and date_time <= fechaFinal GROUP BY hour(

date_time ), system
A continuacion, se carga la columna “Almacenamiento” con las siguientes consultas SQL:

SELECT round ((data_length / 1024 / 1024), 2) "Size in MB" FROM
information_schema.TABLES WHERE table_schema = "touroppgo" AND table_name =

"wh_webhook_data";
e Cargar TRANSACCIONES.
Los resultados anteriores se almacenan en la tabla “TRANSACCIONES”.

2.4.4.2 Actualizacion
Las politicas actualizacion que se definieron son las siguientes:

e Lainformacién se actualizara todos los martes a las 12 de la noche.

e Para la tabla de hechos “DISPONIBILIDAD”, las columnas “AppWeb”, “Envio” y
“Recepcion” se cargaran de manera incremental teniendo en cuenta la ultima fecha
de actualizacion.

e Para la tabla de hechos “TRANSACCIONES”, las columnas “Transacciones” y
“‘Almacenamiento” se cargaran de manera incremental de acuerdo con la ultima
fecha de actualizacion.

El proceso ETL para la actualizacion es similar al de la carga con las siguientes
consideraciones:

e Inicio: el proceso empieza todos los martes a las 12 pm

e La carga de las dimensiones “FECHA” y “FECHA_HORA” no es necesaria ya que
al inicio se cargd datos hasta la finalizacién del afio en curso.

e La carga de la dimension “SISTEMA” sobre escribira la informacion en la tabla.

e Lacargade latabla de hechos “TRANSACCIONES?” llevara el mismo procedimiento

que la carga inicial.

2.4.5 Indicadores dinamicos.

El data mart de transacciones esta construido para responder a las preguntas sobre el
comportamiento de las transacciones y el almacenamiento en el transcurso del tiempo
mientras que para poder conocer el comportamiento futuro es necesario extender el data

mart y tomar en cuenta indicadores dinamicos que permitan predecir las nuevas
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transacciones, utilizando el modelo que se detalla en la seccion 2.9.3, y predecir el

almacenamiento de las bases de datos, utilizando el modelo que se detalla en la seccion

2.9.4. Para esto se plantea el modelo que se muestra en la Figura 29.

Este

FECHA_HORA
idFechaHora PREDICCION_TRANSACCIONES
Ao »| idFechaHora
Mes idSistema
Dia PrediccionTransacciones
Hora PrediccionAlmacenamiento

SISTEMA

idSistema
Nombre

Figura 29 - Modelo para prediccion de transacciones.

modelo  “PREDICCION_TRANSACCIONES” cuenta con las siguientes

caracteristicas:

La llave primaria “idFechaHora” tiene relacibn con la tabla de dimension
‘FECHA_HORA’.

Se definen los hechos “PrediccionTransacciones” y “PrediccionAlmacenamiento”.

El proceso de actualizacion de este modelo tiene los siguientes los pasos:

Inicio: La actualizacion de la tabla “PREDICCION_TRANSACCIONES” se realiza
inmediatamente después de la actualizacion de la tabla de hechos
“TRANSACCIONES” ya que esta tabla es la fuente de datos para realizar las
predicciones.

Establecer variables: se establece la variable “fechalnicio” como la fecha actual y
“fechaFin” como la fecha actual mas 90 dias.

Prediccion: La columna “Transacciones” y la columna “Almacenamiento” de la tabla
de hechos “TRANSACCIONES” sirven como fuente de datos para alimentar los
modelos detallados en la seccidon 2.9.3 y 2.9.4 respectivamente. Estos modelos
devuelven los valores de predicciones diarias hasta la fecha final.

Carga: Se limpian los registros existentes en la tabla
“‘PREDICCION_TRANSACCIONES” para luego guardar los nuevos valores de

predicciones.
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2.5 Data Mart para marketing

2.5.1 Analisis de requerimientos
A continuacion, se detallan los requerimientos que se recopilaron en conjunto con el equipo

de marketing.

2.5.1.1 Identificar preguntas
1. ¢Cuantos leads esta generando el equipo de marketing y cual es la prediccion hasta

finalizar el ano?

2.5.1.2 Analisis de perspectivas e indicadores
1. ¢Cuantos leads esta generando el equipo de marketing y cual es la predicciéon hasta
finalizar el ano?
e Perspectivas: Tiempo

¢ Indicadores: Total de leads.

2.5.1.3 Modelo conceptual

A continuacion, se muestra el modelo conceptual para marketing en la Figura 30.

Tiempo —> Leads ——>»  Total de leads

Figura 30 — Modelo conceptual para el area de marketing.

2.5.2 Analisis de OLTP
En este punto se analizan las fuentes de datos para establecer la forma de calculo de los

indicadores y la relacién con el modelo conceptual planteado en el paso anterior.

2.5.2.1 Conformar indicadores
Las operaciones para calcular los indicadores en funcién de los hechos y funciones es la
siguiente:
e “Total de Leads”
= Hechos: Leads.

=  Funcién de sumarizacion: SUM

El indicador “Total de leads” representa el total de leads que ha generado el equipo de

marketing hasta la fecha.
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2.5.2.2 Establecer correspondencias
En la Figura 31 se muestran las fuentes de datos y las relaciones que tiene con el modelo

conceptual.
OLTP
MODELO CONCEPTUAL
leads
id l
origin
date_time > Tiempo —> Leads —> Total de leads
status '

Figura 31 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual.
Las relaciones identificadas son las siguientes:
= La columna “date_time” de la tabla leads se relaciona con la perspectiva “Tiempo”.
= La columna “id” de la tabla leads se relaciona con el indicador “Total de leads”.
2.5.2.3 Nivel de granularidad
A continuacioén, se van a seleccionar los campos que concentran cada perspectiva.
= Perspectiva “Tiempo” para disponibilidad: los datos que se van a emplear para el
analisis son los siguientes:
e Afo
e Trimestre
e Mes

e Semana

2.5.2.4 Modelo conceptual ampliado
Luego de analizar el nivel de granularidad se presenta el modelo conceptual ampliado en

la Figura 32.
Tiempo
Afo Total de leads
Trimestre —> Leads > SUM(Leads)
Mes
Semana

Figura 32 — Modelo conceptual ampliado para marketing.

2.5.3 Modelo légico
A continuacion, se conforma el modelo légico teniendo como base el modelo conceptual

que ha sido creado.
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2.5.3.1 Tipo de modelo légico
Para este Data Mart de marketing se utilizara un esquema de tipo estrella dado que el

modelo cuenta con una tabla de dimension y una de hechos.

2.5.3.2 Tabla de dimensiones

En este paso se disefan las tablas de las dimensiones que conforman la Data Mart.
= Perspectiva “Tiempo”:

La nueva tabla tendra el nombre “FECHA”.

Tendra una clave principal con el nombre “idFecha”.

” W L] ”

Se mantendran los campos “Afio”, “Trimestre”, “Mes”, “Semana”.

En la tabla Figura 33 se muestra la tabla de dimensiones FECHA.

FECHA
idFecha
Tiempo Afio
Ano
Trimestre _) Trimestre
Mes
Semana Mes
Semana

Figura 33 — Tabla de dimensiones FECHA.

2.5.3.3 Tabla de hechos

En este paso se define la tabla de hecho que contendra el indicador de estudio.
e Latabla de hechos “LEADS".

La clave principal tiene relacion con la dimension “idFecha”.

Se crean los siguientes hechos. “Leads”.

El disefio de la tabla de hechos “LEADS” se muestra en la Figura 34.

Total de leads .
Leads —> SUM(Leads) |:> idFecha

Leads

LEADS

Figura 34 — Tabla de hechos LEADS

2.5.3.4 Uniones
En este paso, se realizan las uniones entre las tablas de dimensiones y las tablas de

hechos como se muestra en la Figura 35.
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FECHA LEADS
idFecha » idFecha
Afo Leads
Trimestre
Mes
Semana

Figura 35 — Uniones en el Data Mart de marketing
2.5.4 Integracion de datos
A continuacion, se define la politica de carga, actualizacion y los procesos que se van a

llevar a cabo.

2.5.41 Carga inicial

El proceso de carga inicial se muestra en la Figura 36.

Ly O . .

Inicio Establecer variables: Carga de dimension
fechalnicio, fechaFin FECHA

Carga de la tabla de
hechos LEADS

Figura 36 — Carga inicial para el Data Mart de ventas.

Los pasos para seguir en el proceso de carga inicial son los siguientes:
¢ Inicio: Inicia el proceso en el momento que se le indique.
o Establecer variables: Se establece la variable “fechalnicio” como la fecha de la
primera suscripcion y la variable “fechaFin” como la fecha actual.
e Carga dimensién FECHA: Para cargar esta dimension se reutiliza el proceso
definido en la seccion 2.3.4.1.
e Carga de la tabla de hechos “LEADS”: La carga de esta tabla se compone de dos

pasos como se muestra en la Figura 37.

, .
[—

Obtener datos Cargar LEADS
OLTP

Figura 37 — Carga de la tabla de hechos LEADS
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e Obtener datos OLTP

En este paso se carga la informacion de la columna “Leads” con la informacion de la tabla
“‘leads”, para ello se crea un script que genera todos los rangos de fechas semanales entre
la “fechalnicio” y “fechaFinal”’, luego para cada rango (fecha1l, fecha2) se obtiene la

siguiente consulta SQL:

SELECT COUNT (*) AS Leads FROM leads WHERE date_time > fecha1l AND date_time
<= fecha2
El resultado de esta consulta presenta la cantidad de leads que se recibieron durante cada

semana hasta la fecha.
e Cargar LEADS
Los resultados anteriores se guardan en la tabla “LEADS”

2.5.4.2 Actualizacion
Las politicas de actualizacién que se definieron son las siguientes:
» Lainformacioén se actualizara todos los martes a las 12 de la noche.
» Para la tabla de hechos “LEADS”, la columna “Leads” se cargaran de manera
incremental teniendo en cuenta la fecha de la ultima actualizacion.
EL proceso ETL para la actualizacion tendra las siguientes consideraciones:
= Inicio: el proceso empieza todos los martes a las 12 pm
» La carga de las dimensiones “FECHA” y “FECHA_HORA” no es necesaria ya que
al inicio se cargd datos hasta la finalizacién del afio en curso.
» La carga de la tabla de hechos “LEADS” tendra el mismo proceso que en la carga

inicial.

2.5.5 Indicadores dinamicos.

El data mart de leads estd construido para responder a las preguntas sobre el
comportamiento de los leads en el transcurso del tiempo mientras que para poder conocer
el comportamiento futuro es necesario extender el data mart y tomar en cuenta indicadores
dinamicos que permitan predecir los nuevos leads, utilizando el modelo que se detalla en

la seccion 2.9.5. Para esto se plantea el modelo que se muestra en la Figura 38
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FECHA PREDICCION_LEADS
idFecha » idFecha
Afo PrediccionLeads
Trimestre
Mes
Semana

Figura 38 - Modelo para prediccion de leads.

Este modelo “PREDICCION_LEADS” cuenta con las siguientes caracteristicas:

La llave primaria “idFecha” tiene relaciéon con la tabla de dimension “FECHA”.

Se define el hecho “PrediccionLeads”.

El proceso de actualizacion de este modelo tiene los siguientes los pasos:

Inicio: La actualizacion de la tabla “PREDICCION_LEADS” se realiza
inmediatamente después de la actualizacion de la tabla de hechos “LEADS” ya que
esta tabla es la fuente de datos para realizar las predicciones.

Establecer variables: se establece la variable “fechalnicio” como la fecha actual y
“fechaFin” como 31 de diciembre del afio en curso.

Prediccién: La columna “Leads” de la tabla de hechos “LEADS” sirve como fuente
de datos para alimentar el modelo de la seccion 2.9.5. Este modelo devuelve las
predicciones semanales hasta la fecha final.

Carga: Se limpian los registros existentes en la tabla “PREDICCION_LEADS” para

luego guardar los nuevos valores de predicciones.

2.6 Data Mart para clientes finales

2.6.1 Analisis de requerimientos

En este apartado se busca analizar a los clientes finales de la empresa para poder conocer

sus caracteristicas principales y la forma en la que interactian con el servicio para entender

como mejorarlo.

2.6.11
1.

Identificar preguntas

¢ De qué paises provienen nuestros clientes finales?

2. ¢Cuales son las caracteristicas principales de los clientes finales?
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Entre las caracteristicas principales que serian de utilidad para poder identificar
oportunidades de mejora se analizan: El género del cliente (Masculino o Femenino), si

aceptd o no recibir el servicio, si calificd o no su actividad.

3. ¢Qué tipos de clientes finales se pueden distinguir?
Los tipos de clientes se identificaran de acuerdo a la forma en la que los mismos interactuan
con el servicio, estos tipos se van a determinar en base a un modelo de inteligencia artificial
que agrupe los clientes finales en funcidon de la informacion proporcionada sobre la

interaccion que tuvieron los mismos con el sistema.

4. ;Cuadles son los usuarios que tienen en mayor medida los mejores tipos de clientes
finales?
En base al andlisis anterior lo que se busca es conocer cuales son los usuarios que poseen

los mejores clientes finales.

2.6.1.2 Analisis de perspectivas e indicadores
1. ¢De qué paises provienen nuestros clientes finales?
e Perspectivas: Ubicacion
¢ Indicadores: Total de clientes finales.
2. ¢Cudles son las caracteristicas principales de los clientes finales?
o Perspectivas: Caracteristicas
¢ Indicadores: Total de clientes finales.
3. ¢Qué tipos de clientes finales se pueden distinguir?
e Perspectivas: Tipo
¢ Indicadores: Total de clientes finales.
4. ;Cuadles son los usuarios que tienen en mayor medida los mejores tipos de clientes
finales?
e Perspectivas: Usuario, Tipo

¢ Indicadores: Total de clientes finales

2.6.1.3 Modelo conceptual
A continuacion, en la Figura 39 se muestra el modelo conceptual para el Data Mart para el

analisis de clientes finales.
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Ubicacion l

Usuario >
Clientes ——>» Total de clientes

Caracteristicas — 1 3

Tipo T

Figura 39 — Modelo conceptual para clientes finales.

2.6.2 Analisis de OLTP
A continuacién, se analizan las fuentes de datos para establecer el calculo de los

indicadores y la relacién con el modelo conceptual anteriormente definido.

2.6.2.1 Conformar indicadores
La forma en la que se van a calcular los respectivos indicadores en funcién de los hechos
y las funciones es la siguiente:

e “Total de clientes finales”
= Hechos: Clientes finales

=  Funciéon de sumarizacion: SUM

2.6.2.2 Establecer correspondencias
En la Figura 40 se muestran las fuentes de datos OLTP y las relaciones que tiene con el

modelo conceptual.
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OLTP

cl_clientes_finales

id_cliente_finales
nombres

apellidos

telefono
id_webhook

pais
contador_mensajes
estado
fecha_activacion
fecha_desactivacion

contador_imagenes

MODELO CONCEPTUAL

usr_usuarios

aa_sms_message

id_usuario
nombre_usuario
companyName
email

password

estado
SMS_Service
token
countries_allowed

time_zone

date_add

id_sms_message
sid_sms

json

to_sms
from_sms

body

user

status
date_created

command

origin

P
7

N

Usuario

Caracteristicas

Tipo

l

Clientes

 —

e

-

—> Total de clientes

Figura 40 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual de clientes finales.

Las relaciones que se identificaron son las siguientes:

e La columna “pais” de la tabla “cl_clientes_finales” se relaciona con la perspectiva

“Ubicacion”.

e Latabla “usr_usuarios” se relaciona con la perspectiva “Usuario”.
e La tabla “aa_sms_message” se relaciona con las perspectivas “Caracteristicas” y

“Tipo”. Cabe mencionar que el indicador “Tipo” se determinara con ayuda del

modelo de clasificacion de clientes finales descrito en la seccién 2.9.7.

¢ La columna “id_cliente_finales” de la tabla “cl_clientes_finales” se relaciona con el

indicador “Total de clientes”.

2.6.2.3 Nivel de granularidad

A continuacioén, se van a seleccionar los campos que concentran cada perspectiva.

Perspectiva “Ubicacion”: los datos que se consideran son los siguientes:

e Pais.

Perspectiva “Usuario”: los datos a considerar son los siguientes:
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e Nombre.
e Sistema
Perspectiva “Caracteristicas”: se consideran los siguientes datos.
e Genero
o Aceptacion
e Califica
Perspectiva “Tipo”™: con ayuda del modelo de la seccion 2.9.7. se identificaron los

siguientes tipos de clientes finales.

¢ Comun
e Normal
e |deal

2.6.2.4 Modelo conceptual ampliado
Luego de analizar el nivel de granularidad, en la Figura 41 se presenta el siguiente modelo

conceptual ampliado:

Ubicacion
Pais

Usuario

Nombre —|—>

Sistema

Total de clientes

Clientes —> SUM(Cliente)

Caracteristicas

Aceptacion .

Califica
Genero

Tipo
Tipo

Figura 41 — Modelo conceptual ampliado para clientes finales.

2.6.3 Modelo légico
A continuacion, se conforma el modelo Iégico teniendo como base el modelo conceptual

que ha sido creado.

2.6.3.1 Tipo de modelo légico
Para este Data Mart de desarrollo se utilizara un esquema de tipo estrella dado que es un

modelo muy simple.
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2.6.3.2 Tabla de dimensiones

En este paso se disefan las tablas de las dimensiones que conforman la Data Mart.
= Perspectiva “Ubicacion”:

La nueva tabla tendra el nombre “UBICACION”.

Tendra una clave principal con el nombre “idUbicacion”

Tendra también la columna: Pais, como se muestra en la Figura 42.

UBICACION

Ubicacion | idUbicacion

Pais

Pais

Figura 42 — Tabla de dimensién UBICACION
= Perspectiva “Usuario”:
La tabla tendra el nombre: “USUARIO”
La tabla tendra la clave principal con el nombre “idUsuario”

La tabla tendra las columnas: “Nombre” y “Sistema” como se muestra en la Figura 43.

USUARIO
Usuario
Nombre -3 idUsuario
Sistema
Nombre
Sistema

Figura 43 — Tabla de dimension USUARIO
= Perspectiva “Caracteristicas”:
La tabla tendra el nombre: “CARACTERISTICA”
La tabla tendra la clave principal con el nombre “idCaracteristica”

La tabla tendra las siguientes columnas: “Aceptacion”, “Califica” y “Genero” como se

muestra en la Figura 44.

i CARACTERISTICA
Caracteristicas

esriece e idCaracteristica
Califica

Genero

Aceptacion
Califica

Genero

Figura 44 — Tabla de dimensién CARACTERISTICA
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= Perspectiva “Tipo”™:
La tabla tendra el nombre: “TIPO”
La tabla tendra la clave principal con el nombre “idTipo”

La tabla tendra las siguientes columnas: “Tipo” como se muestra en la Figura 45.

Tipo -
Tipo %} idTipo

Tipo

TIPO

Figura 45 — Tabla de dimensién TIPO.

2.6.3.3 Tabla de hechos
En este paso se define la tabla de hecho, que contendran los indicadores de estudio.
o Latabla de hechos “Total de clientes”.
La clave principal tiene relacion con la dimension “idUbicacion”, “idUsuario”,

“idCaracteristica”.

Se crean los siguientes hechos: “CLIENTES” como se muestra en la Figura 46.

CLIENTES

idUbicacion

idUsuario

. Total de clientes
e SUM(Cliente) |:> idCaracteristica

idTipo

Cliente

Figura 46 — Tabla de hechos CLIENTES.

2.6.3.4 Uniones
En este paso, se realizan las uniones entre las tablas de dimensiones y las tablas de

hechos como en la Figura 47.
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UBICACION

idUbicacion

Pais

USUARIO

idUsuario

Nombre CLIENTES

Sistema —» idUbicacion

idUsuario

Y

Y

CARACTERISTICA idCaracteristica

idCaracteristica —»! idTipo

Aceptacion Cliente

Califica

Genero

TIPO

idTipo

Tipo

Figura 47 — Uniones para el Data Mart de clientes finales.

2.6.4 Integracion de datos
A continuacion, se define la politica de carga, actualizacion y los procesos que se van a

llevar a cabo.

2.6.4.1 Carga inicial

El proceso de carga inicial se muestra en la Figura 48.
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= S
—_
Inicio Establecer variables: Carga de dimensién Carga de la dimension
fechalnicio, fechaFin UBICACION USUARIO

B

Figura 48 — Carga inicial del Data Mart de clientes finales.

B —_—>
Carga de la dimension Carga de la dimension Carga de la tabla de
CARACTERISTICA TIPO hechos CLIENTES

A continuacion, se detallan los pasos a seguir en el proceso de carga inicial.
¢ I|nicio: Inicia el proceso en el momento que se le indique.
o Establecer variables: Se establece la variable “fechalnicio” como la fecha de la
primera suscripcion y la variable “fechaFin” como la fecha actual.
e Carga dimension UBICACION: Esta tabla se compone de una lista de todos los
cédigos de pais que existen.
e Carga dimension USUARIO: Para esta tabla se realiza la siguiente consulta SQL:
SELECT id_usuario as idUsuario, usuario as Usuario FROM usr_usuarios.
El resultado se guarda en la tabla USUARIO.
e Carga dimension CARACTERISTICA: Para esta tabla se realiza un script que
genera las posibles combinaciones para las columnas “Aceptacion” (1, 0), “Califica”
(1,0), “Genero” (1,0)

Como ejemplo de resultado se muestra la Tabla 8.
Tabla 8- Datos para la dimensién CARACTERISTICA.

idCaracterisitca Aceptacion Califica Genero

0
0
0
0
1
1
1
1

o Nl o o B w| N =
2l o) o o] | | o] ©
2l o & o] =~ o] -] ©

Este resultado se guarda en la tabla “CARACTERISTICA”
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e Carga dimension TIPO: Para esta tabla se cargan los siguientes valores: “Comun”,

“Normal”, “Ildeal” como se muestra la Tabla 9.

Tabla 9 — Datos para la dimension TIPO.

idTipo Nombre

1 Comun

Normal

Ideal

Este resultado se guarda en la tabla “TIPO”
e Carga de la tabla de hechos “CLIENTES”: La carga de esta tabla se compone de

dos pasos como se muestra en la Figura 49.

- -
. 5
~— \@*)
Obtener datos Cargar CLIENTES

OLTP

Figura 49 — Carga de la tabla de hechos CLIENTES.

2.6.4.2 Obtener datos OLTP

En este paso se carga la informacion de la columna “Clientes” con la informacion de la
tabla “cl_clientes_finales”, para ello se crea un script que genera todos los rangos de fechas
semanales entre la “fechalnicio” y “fechaFinal”, luego para cada rango (fecha1, fecha2) se

obtiene la siguiente consulta SQL:

SELECT id_cliente_final AS Cliente, pais AS idUbicacion, usuario as idUsuario FROM

cl_clientes_finales WHERE fecha_activacion > fecha1 AND fecha_activacion <= fecha2;

El resultado de esta consulta presenta un identificador de cada cliente final, A continuacion,
se corre un script que tiene la tarea de determinar el cluster para el “Tipo” al que pertenece
el cliente segun sus caracteristicas haciendo uso del modelo de inteligencia artificial de la

seccion 2.9.7.

2.6.4.3 Cargar CLIENTES

Los resultados anteriores se guardan en la tabla “CLIENTES”

2.6.4.4 Actualizacion

Las politicas actualizacion que se definieron son las siguientes:
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e Lainformacién se actualizara todos los martes a las 12 de la noche.

e Ladimension “UBICACION” no se debe volver a cargar dado que en la carga inicial
ya contendra todos los posibles valores.

e La dimension “USUARIO” se cargara incrementalmente, es decir se aumentaran
los nuevos usuarios que se suscriban al servicio de la empresa.

¢ Ladimension “CARACTERISTICA” no se debe volver a cargar dado que en la carga
inicial se le pasa todos los posibles casos.

e La dimensién “TIPO” no se debe volver a cargar dado que en la carga inicial ya
contendra todos los posibles valores.

e La tabla de hechos “CLIENTES” se cargara incrementalmente considerando

aquellos clientes finales nuevos que aparecen después de la ultima actualizacion.
2.7 Data Mart para usuarios

2.7.1 Analisis de requerimientos
En esta seccion se busca analizar a los usuarios que se han suscrito al servicio de la

empresa para poder conocer sus caracteristicas principales.

2.71.1 Identificar preguntas
1. ¢De qué paises provienen nuestros usuarios?
2. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el volumen de
mensajes utilizados y transacciones recibidas?
3. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el rating con el que le

han calificado sus usuarios?

2.7.1.2 Analisis de perspectivas e indicadores

1. ¢De qué paises provienen nuestros usuarios?

e Perspectivas: Ubicacion

¢ Indicadores: Total de usuarios

2. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el volumen de
mensajes utilizados y transacciones recibidas?

e Perspectivas: Volumen

¢ Indicadores: Total de usuarios

3. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el rating con el que le
han calificado sus usuarios?

e Perspectivas: Rating

¢ Indicadores: Total de usuarios
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2.7.1.3 Modelo conceptual
A continuacion, en la Figura 50 se muestra el modelo conceptual para el Data Mart para el

analisis de usuarios.

Ubicacion —|—>

Rating —> Usuarios —>» Total de usuarios

Volumen —]—>

Figura 50 — Modelo conceptual para usuarios.
2.7.2 Analisis de OLTP

A continuacién, se analizan las fuentes de datos para establecer el calculo de los

indicadores y la relacién con el modelo conceptual anteriormente definido.
2.7.21 Conformar indicadores
La forma en la que se van a calcular los respectivos indicadores en funcién de los hechos
y las funciones es la siguiente:
e “Total de usuarios”
* Hechos: Usuarios
= Funcion de sumarizacion: SUM
2.7.2.2 Establecer correspondencias
En la Figura 51 se muestran las fuentes de datos OLTP y las relaciones que tiene con el
modelo conceptual.
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OLTP
MODELO CONCEPTUAL

users_data

user_id
user_name
approved
friendly_name

email

> Ubicacion
street _\_>
city / Rating m— Usuarios —> Total de usuarios
country / _’—P
. | Volumen
R
account_executive report_data __4

status .
nombre_usuario

opt_in
P sent

messages_recieved

transactions_bookings

transactions_cancel
review_1

review_2

review_3

review_4

review_5
tripadvisor_rating
google_rating
questions

clicks_total

Figura 51 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual de usuarios.
Las relaciones que se identificaron son las siguientes:
e La columna “user_id” de la tabla “users_data” se relaciona con el indicador “Total
de usuarios”.
o Latabla “report_data” se relaciona con las perspectivas “Rating” y “Volumen” dado
que la informacion de esta tabla sera la fuente de datos para alimentar los modelos
de clustering para determinar el grupo al que corresponde el usuario de acuerdo a

su rating (seccion 2.9.9) y su volumen (seccion 2.9.10).

2.7.2.3 Nivel de granularidad
A continuacioén, se van a seleccionar los campos que concentran cada perspectiva.
Perspectiva “Ubicacion”: los datos que se consideran son los siguientes:

e Pais.

Perspectiva “Rating”: con ayuda del modelo de la seccion 2.9.9 se identificaron los
siguientes tipos de usuarios en base al rating “Bueno” y “Excelente”. Los datos que se
consideran son:
e Rating
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Perspectiva “Volumen”: con ayuda del modelo de la seccién 2.9.10 se identificaron los
siguientes tipos de usuarios en base al volumen: “Pequefio”, “Mediano” y “Grande”. Los
datos que se consideran son:

e Volumen
2.7.2.4 Modelo conceptual ampliado

Luego de analizar el nivel de granularidad, se presenta el siguiente modelo conceptual

ampliado:
Ubicacion
Pais
Rating . Total de usuarios
Rating > Ll > SUM(Usuarios)
Volumen
Volumen

Figura 52 — Modelo conceptual ampliado para usuarios.
2.7.3 Modelo légico
A continuacion, se conforma el modelo I6gico teniendo como base el modelo conceptual

que ha sido creado.

2.7.3.1 Tipo de modelo légico
Para este Data Mart de desarrollo se utilizara un esquema de tipo estrella dado que es un

modelo simple y la cantidad de perspectivas e indicadores es reducida.

2.7.3.2 Tabla de dimensiones

En este paso se disefian las tablas de las dimensiones que conforman la Data Mart.
= Perspectiva “Ubicacion”:

La nueva tabla tendra el nombre “UBICACION”.

Tendra una clave principal con el nombre “idUbicacion”

Tendra también la columna: Pais como se muestra en la Figura 53

UBICACION

Ubicacion  L___3}jjypicacion

Pais

Pais

Figura 53 — Tabla de dimensién UBICACION.
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» Perspectiva “Rating”™
La tabla tendra el nombre: “RATING”
La tabla tendra la clave principal con el nombre “idRating”

La tabla tendra la siguiente columna: “Rating” como se muestra en la Figura 54.

RATING

Ratng ———————— idRating

Rating

Rating

Figura 54 - Tabla de dimension RATING.

= Perspectiva “Volumen”:
La tabla tendra el nombre: “VOLUMEN”
La tabla tendra la clave principal con el nombre “idVolumen”

La tabla tendra la siguiente columna: “Volumen” como se muestra en la Figura 55.

VOLUMEN

Volumen idVolumen
Volumen

Volumen

Figura 55 — Tabla de dimension VOLUMEN

2.7.3.3 Tabla de hechos
En este paso se define la tabla de hecho, que contendran los indicadores de estudio.
o La tabla de hechos “Total de usuarios”.

La clave principal tiene relacion con la dimension “idUbicacion”, “idRating”, “idVolumen”.

Se crean los siguientes hechos: “USUARIOS”. Como se muestra en la Figura 56.

USUARIOS

idUbicacion

. Total de usuarios idRating
Leiens > SUM(Usuarios) |:>

idTamano

Usuario

Figura 56 — Tabla de hechos USUARIOS.
2.7.3.4 Uniones
En este paso, se realizan las uniones entre las tablas de dimensiones y las tablas de

hechos como se muestra en la Figura 57.
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UBICACION
idUbicacion
Pais
USUARIOS
RATING »| idUbicacion
idRating »| idRating
Rating » idVolumen
Usuario
VOLUMEN
idVolumen
Volumen

Figura 57 — Uniones para el Data Mart de usuarios
2.7.4 Integracion de datos
A continuacion, se define la politica de carga, actualizacion y los procesos que se van a

llevar a cabo.

2.7.41 Carga inicial

El proceso de carga inicial se muestra en la Figura 58.

=

_
_—
Inicio Establecer variables: Carga de dimensi6n Carga de la dimension
fechalnicio, fechaFin UBICACION RATING
_—
Carga de la dimension Carga de la tabla de
VOLUMEN hechos USUARIOS

Figura 58 — Carga inicial para el Data Mart de usuarios.
A continuacion, se detallan los pasos a seguir en el proceso de carga inicial.
¢ Inicio: Inicia el proceso en el momento que se le indique.
o Establecer variables: Se establece la variable “fechalnicio” como la fecha de la
primera suscripcion y la variable “fechaFin” como la fecha actual.
e Carga dimension UBICACION: Esta tabla se compone de una lista de todos los

cédigos de pais que existen.
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e Carga dimension RATING: Para esta tabla se cargan los valores “Bueno” vy

“Excelente” como se muestra en la Tabla 10.

Tabla 10 — Datos para la dimensiéon RATING.

idRating Rating
1 Bueno
2 Excelente

e Carga dimension VOLUMEN: Para esta tabla se guardan los valores “Pequeno”,

“‘Mediano” y “Grande” como se muestra en la Tabla 11.

Tabla 11 — Datos para la dimension VOLUMEN.

idVolumen Volumen
1 Pequefio
2 Mediano
Grande

e Carga de la tabla de hechos “USUARIOS”: La carga de esta tabla se compone de

dos pasos como se muestra en la Figura 59.

>
~— E +)
Obtener datos Cargar USUARIOS

OLTP

Figura 59 — Carga de la tabla de hechos USUARIOS.

2.7.4.2 Obtener datos OLTP
En este paso se carga la informacion de la columna “Usuario” con la informacion de la tabla
“users_data”, para ello se crea un script que consulta entre la “fechalnicio” y “fechaFinal” la

siguiente consulta SQL:

SELECT user_id AS Usuario, country AS idUbicacion FROM users_data
WHERE approved > fechalnicio AND approved <= fechaFinal;

El resultado de esta consulta presenta un identificador de cada usuario, A continuacion, se
corre un script que tiene la tarea de determinar el cluster para el “Rating” que se detalla

mas a profundidad en la seccién 0 y el “Volumen” al que pertenece el cliente segun sus
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caracteristicas haciendo uso del modelo de inteligencia artificial como que se detalla en la

seccion 2.9.10.

2.7.4.3 Cargar USUARIOS

Los resultados anteriores se guardan en la tabla “USUARIOS”

2.7.4.4 Actualizacion
Las politicas actualizacion que se definieron son las siguientes:
e Lainformacién se actualizara todos los martes a las 12 de la noche.
e Ladimension “UBICACION” no se debe volver a cargar dado que en la carga inicial
ya contendra todos los posibles valores.
¢ Ladimensiéon “RATING” no se debe volver a cargar dado que en la carga inicial ya
contendra todos los posibles valores.
e Ladimensiéon “VOLUMEN” no se debe volver a cargar dado que en la carga inicial
ya contendra todos los posibles valores.
e La tabla de hechos “USUARIOS” se cargara incrementalmente considerando

aquellos nuevos usuarios que se suscriban después de la ultima actualizacion.
2.8 Data Mart para chatbot

2.8.1 Analisis de requerimientos
2.8.1.1 Identificar preguntas

1. ¢Cuales son los temas principales de las preguntas que el chatbot no entendi¢?
Esta pregunta es de gran importancia para poder conocer cuales son los temas sobre los
que los clientes finales preguntan con mas frecuencia y que el chatbot no les puede
responder. De esta manera se buscar identificar los temas de las preguntas para poder

entrenar mejor al chatbot.

2. ¢Cuales son los comandos mas utilizados por el chatbot en sus respuestas?

Esta pregunta permite identificar el uso de los diferentes comandos de chatbot.

2.8.1.2 Analisis de perspectivas e indicadores
1. ¢Cuales son los temas principales de las preguntas que el chatbot no entendi¢?
e Perspectivas: Tema, Tiempo
¢ Indicadores: Total de preguntas
3. ¢Cuales son los comandos mas utilizados por el chatbot en sus respuestas?
¢ Perspectivas: Comando, Tiempo

¢ Indicadores: Total de respuestas
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2.8.1.3 Modelo conceptual

A continuacion, en la Figura 60 se muestra el modelo conceptual para el Data Mart para el
analisis del chatbot.

Usuario
‘ ™ Total de preguntas

Tema —> ChatBot
‘ ) Ly Total de respuestas
Intencion
Tiempo

Figura 60 — Modelo conceptual para chatbot.

2.8.2 Analisis de OLTP
A continuacién, se analizan las fuentes de datos para establecer el calculo de los

indicadores y la relacién con el modelo conceptual anteriormente definido.

2.8.2.1 Conformar indicadores

La forma en la que se van a calcular los respectivos indicadores en funcién de los hechos
y las funciones es la siguiente:

o “Total de preguntas”

= Hechos: Preguntas

» Funcion de sumarizacion: SUM
o “Total de respuestas”

= Hechos: Respuestas

» Funcién de sumarizacion: SUM
2.8.2.2 Establecer correspondencias

En la Figura 61 se muestran las fuentes de datos OLTP y las relaciones que tiene con el

modelo conceptual.
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OLTP

usr_usuarios

id_usuario
nombre_usuario
companyName
email

password

estado
SMS_Service
token
countries_allowed
time_zone

date_add

Y

Y

MODELO CONCEPTUAL

Usuario }—L»

Tema

Intencion }—|—>

Tiempo

A

ChatBot

—I—> Total de preguntas €———

———> Total de preguntas <

aa_sms_message

id_sms_message
sid_sms

json

to_sms
from_sms

body

user

status
date_created

command

origin

Figura 61 — Correspondencias entre los OLTP y el modelo conceptual.

Las relaciones que se identificaron son las siguientes:

e Latabla “usr_usuarios” se relaciona con la perspectiva “Usuarios”

e La columna “body” de la tabla “aa_sms_message” se relaciona con la perspectiva

“Tema”.

e La columna “command” de la tabla “aa_sms_message” se relaciona con la

perspectiva “Intencion”.

e La columna “date_created” de la tabla “aa_sms_message” se relaciona con la

perspectiva “Tiempo”.

2.8.2.3 Nivel de granularidad

A continuacioén, se determinan los campos que se requieren en cada perspectiva.

e Nombre.
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Perspectiva “Usuario”: los datos a considerar son los siguientes:




e Sistema
Perspectiva “Tema”: los campos a considerar son los siguientes:
e Topico
Perspectiva: “Intencion”: los campos a considerar son los siguientes:
e Nombre
Perspectiva “Tiempo” para disponibilidad: los datos que se van a emplear para el analisis
son los siguientes:
e Afo
e Trimestre
e Mes

e Semana

2.8.2.4 Modelo conceptual ampliado
Luego de analizar el nivel de granularidad, se presenta en la Figura 62, el siguiente modelo
conceptual ampliado:

Usuario

Nombre
Sistema Total de preguntas
| > SUM(Preguntas)
—>

Tema

. ChatBot
Topico

Intencion
Nombre

| ) Total de respuestas

SUM(Respuestas)

Tiempo
AnRo
Mes

Semana
Dia

Figura 62 — Modelo conceptual ampliado para chatbot.

2.8.3 Modelo légico
A continuacion, se conforma el modelo légico teniendo como base el modelo conceptual

que ha sido creado.

2.8.3.1 Tipo de modelo légico
Para este Data Mart de desarrollo se utilizara un esquema de tipo estrella dado que es un

modelo simple y la cantidad de perspectivas e indicadores es reducida.
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2.8.3.2 Tabla de dimensiones

En este paso se disefan las tablas de las dimensiones que conforman la Data Mart.
= Perspectiva “Usuario”:

La tabla tendra el nombre: “USUARIO”

La tabla tendra la clave principal con el nombre “idUsuario”

La tabla tendra las columnas: “Nombre” y “Sistema” como se muestra en la Figura 63

USUARIO
Usuario
Nombre e I OIEU
Sistema
Nombre
Sistema

Figura 63 — Tabla de dimensién USUARIO.

e Perspectiva “Tema”:
La tabla tendra el nombre: “TEMA”
La clave principal de la tabla tendra el nombre “idTema”

Ademas, la tabla tendra la columna: “Topico” como se muestra en la Figura 64

TEMA

Tema idTema
Topico

Topico

Figura 64 — Tabla de dimension TEMA.

e Perspectiva “Intencion”:
La tabla tendra el nombre “INTENCION”
La clave principal de la tabla tendra el nombre: “idIntencion”

La tabla tendra la siguiente columna “Nombre” como se muestra en la Figura 65.

INTENCION
Intencion » idintencion
Nombre
Nombre

Figura 65 — Tabla de dimensién INTENCION.

= Perspectiva “Tiempo”:

La nueva tabla tendra el nombre “FECHA”.
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Tendra una clave principal con el nombre “idFecha”.

Se mantienen los campos “AfAo”, “Trimestre”, “Mes” y “Semana” como se muestra en la

Figura 66.
FECHA
idFecha
Tiempo ‘ Afo
Afio
Trimestre —) Trimestre
Mes
Semana ; Mes
Semana

Figura 66 — Tabla de dimension FECHA.

2.8.3.3 Tabla de hechos
En este paso se define la tabla de hechos, que contendra los indicadores de estudio.
Se divide en dos tablas de hechos “CHATBOT_P” Y “CHATBOT_R”.
e La tabla de hechos “CHATBOT_P".
La clave principal tiene relacién con la dimensién “idUsuario”, “ldTema” y se crea el hecho
“Preguntas” como se muestra en la Figura 67.
¢ Latabla de hechos “CHATBOT_R".
La clave principal tiene relacién con la dimensién “idUsuario”, “idIntencion” y se crea el

hecho “Respuestas” como se muestra en la Figura 67.

CHATBOT_P

idUsuario

Total de preguntas
| ) SUM(Preguntas) |:> idTema

Preguntas

ChatBot

CHATBOT_R

Total de respuestas idUsuario
SUM(Respuestas) |:>

Idintencion

Respuestas

Figura 67 — Tablas de hechos CHATBOT_P y CHATBOT_R
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2.8.3.4 Uniones
En este paso se realizan las uniones entre las tablas de dimensiones y las tablas de

hechos, el resultado se muestra en la Figura 68 y Figura 69.

USUARIO
idUsuario
Nombre
Sistema CHATBOT_P
TEMA » idUsuario
idTema » idTema
Topico » idFecha
FECHA Preguntas
idFecha
Afo
Trimestre
Mes
Semana

Figura 68 — Uniones para el Data Mart de chatbot preguntas.

USUARIO
idUsuario
Nombre
Sistema CHATBOT R
INTENCION »| idUsuario
idIntencion »{ IdIintencion
Nombre »| IdFecha
Respuestas
FECHA
idFecha
Ano
Trimestre
Mes
Semana

Figura 69 - Uniones para el chatbot respuestas.
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2.8.4 Integracion de datos
A continuacion, se define la politica de carga, actualizacion y los procesos que se van a

llevar a cabo.

2.8.4.1 Carga inicial

El proceso de carga inicial se muestra en la Figura 70.

[ o] - —_—
. .
Inicio Establecer variables: Carga de dimensién Carga de dimensién Carga de la dimensién Carga de la dimensién
fechalnicio, fechaFin TIEMPO USUARIO TEMA INTENCION
L» _—
Carga de la tabla de Carga de la tabla de
hechos CHATBOT_P hechos CHATBOT_R

Figura 70 — Carga inicial para el Data Mart de chatbot

A continuacion, se detallan los pasos a seguir en el proceso de carga inicial.

¢ Inicio: Inicia el proceso en el momento que se le indique.

o Establecer variables: Se establece la variable “fechalnicio” como la fecha de la
primera suscripcion y la variable “fechaFin” como la fecha actual.

e Carga dimension FECHA: Para la carga de la dimensién fecha se creé un script que
genera fechas en un rango desde la fecha de inicio hasta la fecha de finalizacién
(fin del afio en curso) con un rango semanal. El formato para la columna “idFecha”
se compone de “afio + semana”. Un ejemplo del resultado de este script, se muestra
la Tabla 12.

Tabla 12 - Ejemplo de datos para la carga de la dimension FECHA.

idFecha Afo Trimestre Mes Semana
202201 2022 1 1 1
202202 2022 1 1 2
202203 2022 1 1 3

El resultado de este script se guarda en la tabla “FECHA”.

e Carga dimension USUARIO: Para esta tabla se realiza la siguiente consulta SQL:
SELECT id_usuario as idUsuario, usuario as Usuario FROM usr_usuarios.
El resultado se guarda en la tabla USUARIO.
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e Carga de la tabla de hechos CHATBOT _P: Para cargar esta informacion se realizan
un script que ejecuta los siguientes pasos:
Realiza la siguiente consulta SQL:
SELECT body AS preguntas, user AS idUsuario, date_created as fecha FROM
aa_sms_message WHERE command = “@fallback” and type = “in” and date_created >
fechalnicio AND date_created <= fechaFin

La consulta anterior (Consultal: “idUsuario”, “preguntas”, “fecha”) devuelve todos los
mensajes que enviaron los clientes finales entre el periodo de tiempo seleccionado y que

el chatbot no entendio.

El siguiente paso es enviar cada resultado de la consulta anterior (la columna "body”) al
modelo de inteligencia artificial de la seccién 2.9.11 que devolvera el tema sobre el que
trata la pregunta. El resultado anterior tendra las siguientes columnas: (Consulta2:

”

“‘idUsuario”, “preguntas” y “tema”).

A continuacion, se agrupan los resultados de la (Consulta2) tomando en cuenta los temas

que se encuentran en el resultado anterior y se guardan en la tabla de dimension “TEMA”.

Al consultar la dimensién TEMA se obtiene un nuevo resultado (Consulta3: “idTema”,
“Tema”)

Al unir las Consulta2 y Consulta3 teniendo en cuenta la columna “tema” se obtiene un
resultado como el siguiente (Consulta4: “idUsuario”, “idTema”, “preguntas”, “tema”). Como
ultimo paso se convierte la columna “fecha” a su correspondiente “idFecha” y se elimina la

columna “tema” y el resultado final se guarda en la tabla “CHATBOT_P”

e Cargar dimension INTENCION: Para cargar esta tabla se realiza el siguiente
proceso.
Se realiza la siguiente consulta SQL.
SELECT command AS Nombre FROM aa_sms_message GROUP BY command;
El resultado de la consulta se guarda en la tabla INTENCION.

e Carga de la tabla de hechos CHATBOT_R: Para cargar informacion en esta tabla
se ejecuta un script que realiza los siguientes pasos:
Realiza la siguiente consulta SQL:
SELECT user AS idUsuario, command AS intencion, body AS respuesta, date_created as
fecha FROM aa_sms_message WHERE type = “out” and date_created > fechalnicio AND

date created <= fechaFin.
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La consulta anterior (Consulta1: “idUsuario”, “intencion”, “respuesta”, “fecha”) devuelve
todas las respuestas que realizo el chatbot con las respectivas intenciones detectadas en

el periodo de tiempo seleccionado.

A continuacion, se hace un join entre la Consulta1 con la tabla de dimensién “INTENCION”
para anadir la columna “idIntencion”. Como paso final se transforma la columna “fecha” a

su correspondiente “idFecha” y el resultado se guarda en la tabla de hechos CHATBOT_R.

2.8.4.2 Actualizacion
Las politicas de actualizacién que se definieron son las siguientes:

e Lainformacién se actualizara todos los martes a las 12 de la noche.

e La dimensiéon “USUARIO” se cargara de manera incremental siguiendo el mismo
proceso que la carga inicial.

o Ladimension “TEMA” también se cargara de manera incremental, es decir que los
nuevos temas de conversacion que el chatbot no entendié se iran anexando a la
tabla “TEMA”.

e La carga de las dimensiones “FECHA” y “FECHA_HORA” no es necesaria ya que
al inicio se cargé datos hasta la finalizacién del afio en curso.

e La tabla de hechos “CHATBOT_P” se carga de manera considerando la ultima
fecha de actualizacién hasta la fecha actual

e La dimension “INTENCION” se cargara de manera incremental, es decir que las
nuevas intenciones de conversacion se insertan en la tabla “INTENCION”.

e La tabla de hechos “CHATBOT_R” se carga de manera incremental, es decir que

se carga considerando la ultima fecha de actualizacion hasta la fecha actual.
2.9 Herramientas y modelos de inteligencia artificial.

En esta seccion, se detalla el proceso de construccion de las diferentes herramientas y
modelos de inteligencia artificial disefiados para generar conocimiento nuevo para la
empresa y que sirven de apoyo en los procesos de carga y actualizacion de datos en los
distintos Data Mart.

2.9.1 Prediccion de suscripciones.
El objetivo de esta herramienta es que permita predecir el numero de nuevas suscripciones

a lo largo del tiempo. Los datos disponibles para esta tarea se detallan en la Tabla 13.
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Tabla 13 — Datos para la prediccion de suscripciones.

Campo Tipo Descripcion
semana numeérico Representa la semana del afio
suscripciones numeérico Representa el valor total de suscripciones en la
semana

Al graficar los valores reales se obtiene una curva como la que se muestra en la Figura 71.
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Figura 71 — Grafica de datos reales de suscripciones.

En la Figura 71, en el eje ‘X’ se presenta el numero de la semana y en el eje ‘y’ el total de
suscripciones acumuladas. Considerando que no se dispone de una cantidad alta de datos,
es conveniente considerar los modelos de regresién lineal o polinomial para determinar la
curva mas cercana a los valores reales. Para ello, se utiliza el método poly1d de la libreria
Numpy de Python entrenando modelos de grado 1,2 y 3, el resultado se muestra en la

Figura 72.
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Figura 72 — Grafica de curvas aproximadas a las suscripciones.

Para elegir la curva con la mejor aproximacién se utiliza el método “R-cuadrado ajustado”
que indica el porcentaje de semejanza de la misma con los valores reales, al calcular este

dato se obtienen los resultados de la Tabla 14.
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Tabla 14 — Comparacion de resultados para prediccion de suscripciones.

Grado R-cuadrado ajustado
1 0.986
2 0.986
3 0.990

En la Tabla 14, se observa que la curva con mejor aproximacion a los valores reales es de

grado 3, pero con escaza diferencia con los modelos de grado 1 y 2. Dado que el modelo

de grado 1 alcanza un 98% de similitud se lo considera adecuado para la prediccion de

suscripciones, el resultado de este modelo se muestra en la Figura 73.
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Figura 73 — Modelo de prediccion de suscripciones.

Para poder aplicar este modelo se realiz6 un script que tiene las siguientes caracteristicas:

2.9.2

Esta escrito en lenguaje Python.

Recibe todos los datos de las suscripciones hasta la fecha actual y el numero de
valores que se desea predecir.

Se reentrena el modelo con la nueva informacion antes de realizar una nueva
prediccion.

La respuesta es un arreglo con la prediccion de los valores futuros.

Prediccion de cancelaciones.

Esta herramienta se disefia con la finalidad de predecir el niumero de cancelaciones de

suscripciones a lo largo del tiempo. Los datos disponibles para esta tarea se detallan en la
Tabla 15.
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Tabla 15 — Datos para la prediccion de cancelaciones.

Campo Tipo Descripcion
semana Numeérico Representa la semana del afio
cancelaciones Numeérico Representa el valor total de cancelaciones en la
semana

Al graficar los valores reales se obtiene una grafica como la Figura 74.
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Figura 74 — Grafica de datos reales de cancelaciones.

En la Figura 74, el eje X’ representa el niumero de la semana y el eje ‘y’ representa el total
de cancelaciones por cada semana. El numero de datos disponibles es bajo por lo que se
considera utilizar modelos de regresién lineal o polinomial para descubrir una curva
aproximada que permita predecir los valores de cancelaciones futuros. Para ello se utiliza
el método poly1d de la libreria Numpy de Python y se entrenan modelos de grado 1, 2y 3

y se observa el resultado en la Figura 75.
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Figura 75 — Grafico de curvas aproximadas.
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A continuacion, se escoge la curva con la mejor aproximacion utilizando el método “R-

cuadrado ajustado” de donde se obtienen los resultados de la Tabla 16.

Tabla 16 — Comparacion de resultados para prediccion de cancelaciones.

Grado R-cuadrado
1 0.826
2 0.9519
3 0.9507

En la Tabla 16, se observa que la curva con mejor aproximacion a los valores reales es

aquella que provienen de un modelo de grado 2 como se muestra en la Figura 76.
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Figura 76 — Modelo de prediccion de cancelaciones.

Para aplicar este modelo para la prediccion cancelaciones se desarrollé un script con las
siguientes caracteristicas:

e Esta escrito en lenguaje Python.

¢ Recibe los datos de las cancelaciones hasta la fecha actual y el numero de nuevos

valores que se desea predecir.
¢ El modelo se reentrena con la nueva informacién antes de realizar la prediccion.

o Larespuesta es un arreglo con las predicciones realizadas.

293

El objetivo de este modelo es predecir el total de nuevas de transacciones diarias a lo largo

Prediccion del total de transacciones
del tiempo. La informacion con la que se cuenta para esta tarea son los valores de

transacciones acumulados por cada dia.

Al graficar esta informacion tenemos un resultado como el de la Figura 77.
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Figura 77 — Grafico de transacciones en el tiempo.

Esta claro a partir de la grafica que hay un aumento general en la tendencia.

Segun [18], para analizar series temporales existen varias metodologias entre las cuales
destaca ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) el cual es un modelo
estadistico utilizado para la prediccion de series de tiempo. Combina tres modelos
diferentes:

1. Modelo autorregresivo (AR): Un modelo que utiliza valores pasados de la serie de
tiempo para predecir valores futuros. Supone que el valor futuro de la serie de
tiempo es una funcion lineal de sus valores pasados, con algo de ruido agregado.

2. Modelo integrado (1): Un modelo que se utiliza para hacer que una serie de tiempo
no estacionaria sea estacionaria. Una serie de tiempo es estacionaria si la media,
la varianza y la auto covarianza son constantes a lo largo del tiempo. Las series de
tiempo no estacionarias se pueden hacer estacionarias diferenciando la serie de
tiempo. Esto se hace restando el valor en un momento anterior del valor actual.

3. Modelo de promedio mévil (MA): Un modelo que utiliza el término de error (la
diferencia entre el valor predicho y el valor observado) de los puntos de tiempo

anteriores para predecir el valor futuro.

El modelo ARIMA se especifica con tres parametros: p, d y q. El parametro p es el numero
de observaciones de retraso incluidas en el modelo, d es el grado de diferenciacién (el
numero de veces que se han restado los valores pasados de los datos) y q es el tamafio

de la ventana de promedio movil.

Antes de empezar a trabajar con un modelo es necesario identificar si la serie temporal es

estacionaria o no. Para ello vamos a verificar haciendo uso de la prueba de Dickey Fuller
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que indica que la serie se considera estacionaria si el valor de p es bajo y los valores criticos

en intervalos de confianza del 1, 5y 10 % estan muy cercanos a las estadisticas ADF.

Los resultados de la prueba Dickey Fuller se muestran en la Tabla 17.

Tabla 17 — Resultado de la prueba Dickey Fuller para la muestra original.

item Valor

ADF Statistic -1.262324

p-value 0.646228

#Lags Used 15.000000

Number of Observations Used 353.000000

Critical Value (1%) -3.449011

Critical Value (5%) -2.869763

Critical Value (10%) -2.571151

Las estadisticas ADF estan lejos de los valores criticos y el valor de p es mayor que 0.05.
Por lo tanto, se concluye que la serie no es estacionaria.

En este caso es posible hacer que la serie se vuelva estacionaria restando la media mévil.
Después de realizar esta operacion, los resultados de la prueba Dickey Fuller son los de la
Tabla 18.

Tabla 18 — Resultados de la prueba Dickey Fuller sin su media movil.

item Valor
ADF Statistic -3.262324
p-value 0.04646228
#Lags Used 15.000000
Number of Observations Used 353.000000
Critical Value (1%) -3.449011
Critical Value (5%) -2.869763
Critical Value (10%) -2.571151

El valor de p es menor que 0.05 y las estadisticas ADF se encuentran cerca de los valores

criticos por lo tanto es posible continuar con el proceso de entrenamiento del modelo.

A continuacion, se procede a entrenar un modelo usando la herramienta Google Colab que

provee un espacio de trabajo eficiente para esta tarea. Para determinar los parametros p,

d y q para esta serie se debe considerar las funciones ACF (funcién de correlacion
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automatica) y PACF (funcion de correlacion automatica parcial). ACF indica la correlacion
entre el momento actual y las observaciones en los momentos anteriores, esta correlacion
permite obtener el nimero 6ptimo de términos MA que también es el orden del modelo.
PACEF indica la correlacion entre observaciones realizadas en dos puntos de tiempo y tiene
en cuenta la influencia de otros puntos de datos, usar PACF sirve para determinar la
cantidad 6ptima de términos del modelo AR que es también el orden del modelo. Al graficar

estas funciones se obtienen las Figura 78 y Figura 79.
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Figura 78 — Grafica de autocorrelacion.

Partial Autocorrelation

Figura 79 — Grafica de autocorrelacion parcial.
En las Figura 78 y Figura 79 los cuadros azules representan los umbrales de importancia,
las lineas verticales representan los valores ACF y PACF en un momento dado y solo se
consideran significativas las lineas verticales que superan los cuadros azules.
Considerando lo anterior, de la grafica ACF se obtiene que el orden optimo es 1, de la

grafica de PACF el orden optimo es 2 y el orden de diferenciacion se puede ajustar en 1.

Luego de entrenar el modelo con los datos de entrada, se procede a probar el modelo al
realizar una prediccién. En la Figura 80 se muestran los datos reales en color amarillo, los

datos predichos en azul y el intervalo de confianza del 95% en gris.
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Figura 80 — Resultado del modelo de prediccion de series temporales.

Por ultimo, para poder realizar las predicciones de una manera mas comoda se descarga
el modelo entrenado utilizando la libreria Pickle. La libreria Pickle permite guardar el
modelo en formato .sav el cual se puede cargar, reentrenar y utilizar posteriormente para

realizar predicciones.

Una vez que se tiene el modelo entrenado es necesario hacer que el modelo esté
disponible para poder ser reutilizado. Para ello se realizé un script en Python que recibe un
archivo .csv con la informacion mas actualizada, reentrena el modelo con la nueva

informacion y realiza una prediccion de los valores futuros.

2.9.4 Prediccion del total de almacenamiento
El objetivo principal de este modelo es poder predecir el porcentaje de almacenamiento
que se alcanzara en el futuro para los volimenes que contienen las bases de datos. Los

datos disponibles para esta tarea son los que se detallan en la Tabla 19.

Tabla 19 — Datos disponibles para prediccion de almacenamiento.

Campo Tipo Descripcion

dia numerico Representa el dia del afio

almacenamiento Numérico Representa el porcentaje total de almacenamiento
utilizado

Al graficar el porcentaje de consumo de almacenamiento se obtiene una curva como la

Figura 81.
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Figura 81 — Grafico de consumo de almacenamiento.

En la Figura 81, el eje ‘X’representa el tiempo en meses y el eje ‘y’ representa el porcentaje
de consumo del almacenamiento. Teniendo en cuenta que los datos disponibles son
minimos se consideran los modelos lineal y polinomial para encontrar la curva que mas se
aproxime a los valores reales. Utilizando el método poly1d de la libreria Numpy de Python

se entrenan modelos de grado 1, 2 y 3 obteniendo los resultados de la Figura 82.
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Figura 82 — Curvas aproximadas al porcentaje de almacenamiento.

Para verificar cual es la mejor aproximacion se utiliza el método “R-cuadrado ajustado” de
donde se obtienen los resultados de la Tabla 20.

Tabla 20 — Comparacion de resultados para prediccion de almacenamiento.

Grado R-cuadrado
1 0.959
2 0.989
3 0.991
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Con ayuda de la Tabla 20 se determina que el modelo mas adecuado para esta tarea es

de grado 2 y el resultado se muestra en la Figura 83.
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Figura 83 — Modelo para prediccion de almacenamiento.

Para la aplicacion de este modelo de los valores futuros de porcentaje de almacenamiento,
se escribié un script con las siguientes caracteristicas:
e Esta escrito en lenguaje Python.
e El script recibe la informacién de porcentaje de almacenamiento hasta la fecha
actual y el numero de predicciones deseadas.
¢ El modelo se reentrena con la nueva informacién antes de realizar la prediccion.

o Larespuesta es un arreglo con las predicciones realizadas.

2.9.5

El objetivo principal de este modelo es poder predecir la cantidad de leads que va a lograr

Prediccion del total de leads

conseguir el equipo de marketing a lo largo del tiempo. Los datos disponibles para esta
tarea se muestran en la Tabla 21.

Tabla 21 — Datos para la prediccion de Leads.

Campo Tipo Descripcion
semana Numeérico Representa la semana del afio
leads Numeérico Representa el valor total de leads obtenidos

Al graficar los valores reales se obtiene una curva como la que se muestra en la Figura 84.
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Figura 84 — Grafica de Leads por semana.

En la Figura 84, el eje X’ representa el numero de la semana y el eje ‘y’ representa el total
de leads obtenidos por cada semana. Tomando en cuenta que la cantidad de datos es
reducida, se consideran los modelos de regresion lineal y polinomial para determinar la
curva mas aproximada utilizando el método poly1d de la libreria Numpy de Python, se

entrenaron modelos de grado 1, 2 y 3 y se observa el resultado en la Figura 85.
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Figura 85 — Grafica de curvas aproximadas para leads.

Para determinar la curva con mejor aproximacién se utiliza el método “R-cuadrado
ajustado” de donde se obtienen los resultados de la Tabla 22.

Tabla 22 — Comparacion de resultados para prediccion de Leads.

Grado R-cuadrado
1 0.947
0.950
0.931
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De la Tabla 22 se deduce que la curva mas aproximada a los valores reales proviene de

un modelo de grado 2 y el resultado de este modelo se muestra en la Figura 86.
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Figura 86 — Modelo para prediccion de Leads.

Para la aplicacion de este modelo para la prediccion de los valores futuros de leads se
realizé un script con las siguientes caracteristicas.
e Esta escrito en lenguaje Python.
¢ Recibe los datos de Leads hasta la fecha actual y el nUmero de nuevos valores que
se desea predecir.
¢ El modelo se reentrena con la nueva informacién antes de realizar la prediccion.

o Larespuesta es un arreglo con las predicciones realizadas.

2.9.6 Modelo de clasificacion de texto.

La informacién que contienen las transacciones sobre los clientes finales es reducida y se
desea poder extraer informacion adicional. En este caso puntual, no se dispone de la
informacion del género de los clientes finales y se desea poder inferir a partir del nombre

del mismo.

HuggingFace es un repositorio publico online que contiene una gran variedad de modelos
de inteligencia artificial pre entrenados como es el caso del modelo “Cameron/BERT-
rtgender-opgender-annotations” que esta especializado en clasificar texto con la intenciéon
de poder identificar el género de una persona en base al nombre de la misma [19]. A

continuacién, se muestran algunos resultados de este modelo en la Tabla 23.
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Tabla 23 — Respuestas del modelo de clasificacion de texto para género.

Nombre Género
Daniela 1
Marco 0
Jasmine 1
German 0

Para poder utilizar este modelo de una forma recurrente se cred un script de Python que
importa el modelo, lo inicializa y permite utilizarlo a través de un endpoint a manera de API.
Por ultimo, este script estd montado dentro de la imagen de Docker para poder ser
ejecutado correctamente. La imagen de Docker necesaria para ejecutar este modelo de
clasificacion de texto es provista por HuggingFace y contiene todas las herramientas listas
para poder ejecutar los modelos que provee de una manera facil y comoda. Esta imagen

de Docker esta aprovisionada con CPU y GPU Pytorch backend. [20]

2.9.7 Modelo de clasificacion de clientes finales.
En este caso se desea conocer los grupos en los que se pueden clasificar los clientes
finales en base a la forma en la que interactian con el sistema de la empresa.

Para lograr esto se dispone de los datos de la Tabla 24.

Tabla 24 — Datos para clasificacion de clientes finales.

Campo Tipo Descripcion
gender bool Es el género del cliente final (0 hombre, 1 mujer)
sentMessages number El numero de mensajes que el cliente final escribio
recievedMessages | number El numero de mensajes que el cliente final recibio
questionsAsked Number El numero de preguntas que realizo
fallbackCount number El niumero de preguntas que el chatbot no le entendi6
requestCancel bool 1 si solicité detener el servicio, 0 en caso contrario
rateTour bool 1 si llego a calificar su tour, 0 en caso contrario

Como primer paso se debe determinar en cuantos grupos se pueden clasificar los clientes
finales, para esto se utiliza el método Elbow que consiste en trazar la variacion explicada
en funcion del numero de grupos y escoger el codo de la curva como el numero de grupos

a utilizar. El resultado de este método se muestra en la Figura 87.
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Figura 87 — Curva de Elbow para clasificaciéon de clientes finales.

En base a la Figura 87 el numero de grupos adecuado para en analisis es 3.
Para entrenar el modelo se hace de la herramienta Google Colab y el algoritmo Kmeans

de la libreria Sklearn de Python.
Una vez que el modelo ha sido entrenado, se desea tener una representacion visual de los
grupos identificados, para esto se utilizé la técnica PCA (Principal component analysis) que

también forma parte de la libreria Sklearn. Luego de aplicar PCA, se obtiene una

Clusters
e 0
1
2
. .

representacion de los grupos como se muestra en la Figura 88.
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Figura 88 — Grafica PCA para clientes finales.
Los 3 grupos que se identifican con este modelo de clasificacion tienen las siguientes

caracteristicas.
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Cluster0 (Ideal):
e Es un grupo pequeio que contiene el 5,04% de los clientes finales.
e En promedio recibié 10 mensajes y escribio 4.
e EI 30% de las personas califica su actividad
Es decir que este grupo contiene el prototipo de clientes ideales que presentan una

interaccion alta con el sistema.

Cluster1 (Comun):
e El grupo contiene el 78.04% de todos los clientes finales.
o En promedio se le enviaron 3 mensajes y respondio solo 1.
e EI 6% de las personas califica su actividad

En este grupo se encuentran clientes finales cuya interaccién con el sistema es muy baja.

Cluster2 (Normal):
e El grupo contiene el 16.92% de todos los clientes finales.
e Los clientes de este grupo recibieron 7 mensajes y respondieron a 2.

e EI 20% de las personas califica su actividad.

En este grupo se encuentran clientes finales cuya interaccion con el sistema es buena, es
decir realizan preguntas e interactuan con el sistema.
Una vez que el modelo esta listo, se utiliza la libreria Pickle de Python para poder guardar

el modelo entrenado.

Para poder utilizar de manera recurrente este modelo y poder realizar nuevas predicciones
se realizd un script que recibe como parametros las caracteristicas del cliente final y
devuelve el grupo al que pertenece.

Para que el modelo esté disponible se monto el script dentro de un Docker que contiene

las librerias y herramientas para ejecutar el script de manera adecuada.

2.9.8 Modelo de analisis de sentimientos.

Como parte de la interaccion de los clientes finales con el servicio, se solicita al mismo que
por favor califique su experiencia del 1 al 5 donde 5 es mas positivo. Los clientes finales
tienen la libertad de escribir su calificacion o también pueden escribir una resefia sobre el

tour. A continuacién, se muestran algunos ejemplos de estas resefas.
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e “555555599@¥”

e “Experience with our driver. Phil, a 5. The trip itself, not so great.”
e “4.5 just because waiting for the helicopter to fly us out of the Canyon took too long”
o “5! Great, friendly guides, beautiful city, fun bikes!”

o “Not happy at all. *

Como se puede apreciar en los ejemplos anteriores, no se puede analizar directamente
estos comentarios y por ello nace la necesidad de contar con un modelo de inteligencia
artificial que permita convertir estos reviews en una escala numérica de 1 a 5.

La comunidad de HuggingFace ofrece el modelo “nlptown/bert-base-multilingual-uncased-
sentiment” que es un modelo multilingue entrenado para realizar analisis de sentimientos
en reviews en lenguajes como: inglés, aleman, frances y espafiol y predice el sentimiento

del review en una escala de 1 a 5. [21]

Para poder utilizar este modelo fue necesario crear una script en python que importe el
modelo, lo cargue y permita acceder al mismo a través de un endpoint, de esta manera se
puede enviar el texto del review previemante estandarizado y el script devolvera el

resultado del review en una escala del 1 al 5.
A continuacion, se muestran algunos resultados obtenidos en la Tabla 25.

Tabla 25- Resultados del modelo de analisis de sentimientos.

Review Valor
55555559V 5

Experience with our driver. Phil, a 5. The | 3

trip itself, not so great.

5! Great, friendly guides, beautiful city, fun | 5
bikes!
Not happy at all. 1

2.9.9 Modelo de clasificacion de usuarios en base al rating

El objetivo de este modelo es poder clasificar a los usuarios en base al rating que le
realizaron los clientes finales y también el rating general que maneja en Google Reviews y
TripAdvisor.

La informacién con la que se cuenta para entrenar este modelo se detalla en la Tabla 26.
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Tabla 26 — Datos para clasificacion de usuarios respecto al rating.

Nombre Tipo Descripcion

Rating Numerico La calificacion promedio de sus clientes finales

GoogleRating | Numerico La calificacién en Google reviews

tripRating Numerico La calificacién en TripAdvisor

Fallbacks Numerico La cantidad de fallbacks

Questions Numerico La cantidad de preguntas recibidas

Clicks Numerico El numero de clics que se dieron a los enlaces que envio

a sus clientes

Para identificar el numero de grupos 6ptimo se utiliza la técnica de Elbow. El resultado de

aplicar esta técnica se muestra en la Figura 89.
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Figura 89 — Curva de Elbow para clasificacion de usuarios por rating.

A partir de la Figura 89 se aprecia que n=2 tiene un punto alto de inflexion, n=3, n=4 y n=5

no tienen cambios apreciables por lo cual se determina que los grupos éptimos es n=2.

Para alimentar el modelo de inteligencia artificial se utiliza en la informacion recopilada de
los clientes finales, se utiliza el modelo Kmeans de la libreria Sklearn.

Para visualizar los grupos encontrados utilizan la técnica de analisis de componentes
principales con la cual se puede visualizar de una mejor manera. El resultado se muestra

en la Figura 90.
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Figura 90 — Grafica de caracteristicas PCA para usuarios.

Los grupos encontrados tienen las siguientes caracteristicas:
Cluster0 (Excelente):

e La calificacion promedio de sus clientes es 4.83

e La calificacion promedio que mantienen en Google es 4.82

e La calificacion promedio qué mantienen TripAdvisor es 4.82
Cluster1 (Bueno):

e La calificacion promedio de sus clientes es 4.5

¢ La calificacion promedio en Google esta arriba de 3.7

e La calificacion promedio en TripAdvisor y esta arriba de 4.

De igual manera este modelo se guarda utilizando la libreria Pickle.

Para ser disponible este modelo se escribié un script en Python que permite cargar el

modelo y lo hace accesible a través de un endpoint con el cual es posible enviarle las

caracteristicas del usuario y el servicio de volvera el grupo al que pertenece.

Por ultimo, este servicio se despliega contenedor de Docker el cual contiene las

herramientas y librerias necesarias para que se ejecute correctamente.

2.9.10 Modelo de clasificacion de usuarios en base al volumen

El objetivo principal de este modelo sera conocer los grupos que se pueden obtener a partir

de la informacion relacionada al volumen del usuario.

90



Para analizar esta informacion se detallan los datos disponibles en la Tabla 27.

Tabla 27- Datos para la clasificacion de usuarios respecto al volumen.

Campo tipo Descripcion
Messages Numérico De mensajes total utilizados.
Bookings Numérico El numero de reservas recibidas
Cancel Numérico El numero de cancelaciones recibidas
Reviews Numeérico El numero de Reviews recibidos
Fallback Numeérico El numero de preguntas que no entendio el bot
Questions Numeérico El numero de preguntas que le realiz6 sus clientes
clicks Numeérico Numero de clips que realizaron sus clientes a sus enlaces

Para conocer el numero ideal de grupos se utiliza en la técnica de Elbow, El resultado se
muestra en la Figura 91.
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Figura 91 — Curva de Elbow para clasificacion de usuarios respecto al volumen.

Para representar los grupos identificados se utiliza la técnica de componentes principales

como se muestra en la Figura 92.
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Figura 92 — Grafica PCA para usuarios respecto al volumen.

Las caracteristicas de los grupos encontrados son las siguientes:
Cluster0 (Grande):

e El numero de mensajes utilizados al mes superan los 30,000
Cluster1 (Pequeio):

e El numero de mensajes utilizados al mes superan los 1800.
Cluster2 (Mediano):

e El numero de mensajes utilizados del mes supera los 9500.

Una vez que no se utiliza la libreria Pickle de Python para poder guardar y descargar el

modelo entrenado.

Para poder utilizar este modelo de manera recurrente y realizar nuevas predicciones, se
realizé un script en Python que expone un endpoint tipo API que recibe como parametros
las caracteristicas mencionadas anteriormente del usuario y devuelve el grupo al que

pertenece.

Como paso final se monta dentro de un Docker que contiene las librerias y herramientas

necesarias para ejecutar en escribir de manera adecuada.

2.9.11 Modelo de extraccion de palabras clave
Este modelo esta enfocado a utilizarse para entender los temas principales que se tratan

en las preguntas que el chatbot no entendio.

Las preguntas que realizan los usuarios tienen formas muy variadas por lo que no se puede
analizar directamente las preguntas que realizan los usuarios, se propone utilizar moderna
de extraccién de palabras clave para poder obtener los temas principales de estas

preguntas. Para esta tarea se utiliza el modelo de inteligencia artificial “yanekyuk/bert-
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uncased-keyword-extractor” éste modelo esta entrenado para poder identificar las palabras

mas importantes en un texto dado [22]

Para poder utilizar este modelo fue necesario crear una script en Python que importe el
modelo, lo cargue y permita acceder al mismo a través de una endpoint, de esta manera
se puede enviar el texto de las preguntas realizadas por las personas y devuelve las

palabras clave en la pregunta.

Ademas, se monto el script en una imagen de Docker suministrada por la comunidad de

HuggingFace para poder ejecutarlo sin problemas.
A continuacion, en la Tabla 28 se muestran algunos resultados obtenidos.

Tabla 28 — Resultados del modelo de extraccidén de palabras clave.

Pregunta Palabras Clave

Good morning, we’re scheduled for a hoover dam tour pickup
_ _ _ _ o _ Hoover, aria, time
at Aria 9:20am this morning. Can i confirm if it"s on time?

Hey, you are meeting us at the AIRPORT. We arrive Monday,

Meeting, airport
12:54 pm September 27

How do | reserve transport back to the airport? Transport, airport

Where do | need to go when We arrive today at Cabo airport . _
Cabo, airport, arrival

to find you? Do | need to call or do anything at arrival?

2.10Implementacién de los servicios.

En esta seccion se detalla la manera en la que se despliegan todos estos microservicios

que componen el proyecto.

A continuacién, en la Figura 93 se muestra un esquema general de la implementacion de

los servicios principales.
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Figura 93 — Diagrama general de la implementacion del proyecto.
A continuacion, se detallan los componentes principales del proyecto:

2.10.1 Jenkins
Es un software de automatizacion que nos permite crear tareas y automatizar la ejecucion

de las mismas en este caso se ha utilizado Jenkins para las siguientes tareas:

e Como dictan las politicas de actualizacion de los diferentes Data Mart, los procesos
tienen que iniciar el proceso de actualizacién de datos cada martes a las 12 de la
noche por lo tanto crea una tarea Jenkins que se dispara en este horario.

e La primera parte de la tarea consiste en realizar un backup desde la base de datos
de produccion hacia la base de datos de desarrollo.

¢ Una vez finalizado el backup de la base de datos, el servidor envia una sefial de

arranque al microservicio “MS Data Warehouse” ubicado en el servidor Bl
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2.10.2 RDS
La base de datos donde se alojan las tablas creadas para el Data Warehouse es de tipo

MySQL. Estas bases de datos son administradas por el servicio RDS de AWS.

2.10.3 Servidor BI
Esta es una instancia EC2 administrada por AWS en la cual se despliegan todos los
servicios creados haciendo uso de la herramienta docker compose. Los microservicios

creados se detallan a continuacion:

o data_warehouse: Este es el microservicio principal que es el responsable de recibir
la orden de inicio desde la tarea automatica en Jenkins y realiza los procesos de
carga y actualizacion de los diferentes Data Mart haciendo uso de las APl auxiliares
que se disefiaron y crearon en el proyecto.

o rating_api: Este microservicio permite utilizar el modelo de analisis de sentimientos
descrito en la seccién 2.9.8, es decir, recibe como parametro el texto de la resefia
que escribié el cliente final sobre la actividad que realizo y responde la calificacion
entre 1y 5.

e gender_api: Este microservicio tiene la funcion de exponer el modelo de
clasificacion de texto detallado en la seccion [, para esto el microservicio expone
un endpoint al que se le envia como parametro el nombre del cliente final y devuelve
el género del mismo.

e resume_api: El microservicio expone el modelo de extraccion de palabras clave de
la seccién 2.9.11 a través de un endpoint que recibe como parametro la pregunta
que realizé el cliente final y que el chatbot no entendio, en la respuesta devuelve
las palabras clave de la pregunta.

e customers_api: Este microservicio se emplea para poder utilizar el modelo de
clasificacion de clientes finales que se desarroll6 en la seccion 2.9.7 el cual recibe
las caracteristicas del cliente y retorna el grupo al que pertenece.

o forecast_api: Este modelo se usa para utilizar el modelo de prediccion de
transacciones desarrollado en la seccién 2.9.3 que recibe la informacién de
transacciones recibidas y devuelve la prediccion de transacciones futuras.

e user_api: Este microservicio esta disefiado para poder utilizar los modelos de
clasificaciéon en base al rating y al volumen descritos en la seccion 2.9.9 y 2.9.10
para lo cual el microservicio expone un endpoint que recibe como parametros las
caracteristicas del usuario y responde el cluster de rating y de volumen al que

pertenece dicho usuario.

95



e regresion_api: Este microservicio se disefid para realizar las predicciones de los
modelos de prediccion de suscripciones, cancelaciones y leads desarrollados en
las secciones 2.9.1, 2.9.2 y [1 de manera que para cada caso expone un endpoint

que recibe la informacién actualizada y devuelve la prediccion correspondiente.
2.11Despliegue

La etapa de desarrollo y pruebas se implementd en un computador con las siguientes

caracteristicas: 16GB de RAM, procesador Core i7 con 1TB de memoria SD.

Una vez que todos los microservicios se levantan dentro del computador de pruebas
usando Docker Compose se registré el consumo de recursos utilizando el comando “docker

system df’ y se obtuvieron los resultados de la Tabla 29.

Tabla 29 — Recursos necesarios para desplegar el sistema completo.

Item Valor
Imagenes de docker 16
Contenedores 7
Tamafio de los volumenes 24,94 GB
Maximo consumo de memoria RAM 4,5 GB

Los tipos de instancias T2 que provee AWS se detallan en la Tabla 30 [23].

Tabla 30 - Tipos de instancias EC2 disponibles en AWS.

Tipo de instancia CPU virtual Créditos Memoria GiB
t2.nano 1 3 0,5
t2.micro 1 6 1
t2.small 1 12 2
t3.medium 2 24 4
t2.large 2 36 8

Teniendo en cuenta la Tabla 29 y Tabla 30, el servidor EC2 mas adecuado para realizar

esta implementacion es la instancia t2.large + una memoria SSD de 30GB.

2.12Visualizacion de datos

La visualizacién de datos es una parte primordial en este proyecto ya que permitira apreciar

de una manera mas compacta, comoda y sencilla todos los resultados obtenidos durante
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el proceso de aplicacion de herramientas de inteligencia de negocios. Cémo se mencioné
en la seccion 1.4.3, la herramienta seleccionada para crear el tablero de visualizacién de

los datos es Google Data Studio.
2.12.1 Eleccion de los graficos.

A continuacion, se eligen los graficos mas apropiados para presentar la informacién en

funcion de cada pregunta de negocio.

2.12.1.1 Tablero de ventas

La fuente de datos para este tablero es el Data Mart construido en la seccion 2.3.

1. ¢Como estan creciendo las suscripciones en el transcurso del afio y cual es la

prediccion de crecimiento hasta finalizar este afo?

La pregunta implica conocer la tendencia de las suscripciones en el tiempo, por lo tanto,
de elige un grafico de lineas que dibuje el numero de suscripciones acumuladas a lo largo
de cada semana con la siguiente Dimension y Métrica.
¢ Dimensién: Se considera la columna “Semana” de la tabla “FECHA”.
e Métrica: La informacién se obtiene de las columnas “Suscripciones” vy
“PrediccionSuscripciones” de las tablas de hechos “SUSCRIPCIONES” vy
“‘PREDICCION_SUSCRIPCIONES”.

Se identifican los siguientes KPI's:
e El numero de nuevos usuarios en la ultima semana.
e Eltotal de usuarios conseguidos hasta la fecha

o El promedio de usuarios nuevos por semana.

2. ¢Cuantos clientes estan cancelando sus suscripciones y cual es la prediccion de

cancelaciones hasta finalizar este afio?

Similar a la pregunta anterior, se trata de comprender la tendencia de cancelaciones en el
tiempo por lo cual se elige un grafico de lineas con la siguiente Dimension y Métrica.
e Dimensién: Se considera la columna “Semana” de la tabla “FECHA”.
e Meétrica: La informacion se obtiene de las columnas “Cancelaciones” y
“PrediccionCancelaciones” de las tablas de hechos “SUSCRIPCIONES” vy
“PREDICCION_SUSCRIPCIONES”.

Adicionalmente, se identificaron los siguientes KPI’s:
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e El nimero de cancelaciones en la ultima semana.
o El total de cancelaciones a lo largo del afio.

o El promedio de cancelaciones por semana.
3. ¢Cbémo se comporta el promedio de ingresos a lo largo del tiempo?

Esta pregunta también implica conocer la tendencia del promedio de ingreso mensual por

lo que se elige un grafico de lineas.

e Dimension: Se considera la columna “Semana” de la tabla “FECHA”.
e Meétrica: La informacioén se obtiene de las columnas “IngresoPromedio” de la tabla
de hechos “SUSCRIPCIONES”.

Asi mismo, se identifico el siguiente KPI:

e El promedio de ingreso total

Por otra parte, se busca analizar las preguntas anteriores filtrando las fechas en las que

ocurrieron por lo cual se afiade un control de filtro por periodo.
El Dashboard para Ventas disefiado se muestra en la Figura 94.

2.12.1.2 Tablero de desarrollo

La fuente de datos para este tablero es el Data Mart construido en la seccion 2.4
1. ¢Como se ha comportado la disponibilidad del servicio en el transcurso del tiempo?

Esta pregunta implica conocer la tendencia de la disponibilidad de los servicios por lo que

se elige un grafico de lineas.

e Dimension: Se considera la columna “Semana” de la tabla “FECHA”.

e Meétrica: La informacion se obtiene de las columnas “AppWeb”, “Envio”, “Recepcion”
de la tabla de hechos “DISPONIBILIDAD”.
Los KPI's que se identificaron son los siguientes:
e Porcentaje de disponibilidad de la aplicacion web hasta la fecha.
e Porcentaje de disponibilidad del servicio de envio de mensajes hasta la fecha.
o Porcentaje de disponibilidad del servicio de recepcién de transacciones hasta la

fecha.

2. ¢Cuando sera necesario realizar un escalamiento horizontal de la infraestructura?
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En esta pregunta se desea conocer la tendencia de las transacciones a lo largo del tiempo,
por lo cual se elige una grafica de serie temporal que presente la siguiente Dimensién y
Métrica:

e Dimensién: Se considera la columna “Dia” de la tabla “FECHA_HORA”.

e Meétrica: La informacion se obtiene de las columnas “Transacciones” y
“PrediccionTransacciones” de las tablas de hechos “TRANSACCIONES” vy
“‘PREDICCION_TRANSACCIONES".

3. ¢Cuando sera necesario escalar la base de datos?

En esta pregunta se desea conocer la tendencia del porcentaje de almacenamiento
ocupado a lo largo del tiempo, por lo cual se elige una grafica lineal que presente la

siguiente Dimension y Métrica:

¢ Dimension: Se considera la columna “Mes” de la tabla “FECHA _HORA”.

e Meétrica: La informaciéon se obtiene de las columnas “Almacenamiento” y
“PrediccionAlmacenamiento” de las tablas de hechos “TRANSACCIONES” vy
“‘PREDICCION_TRANSACCIONES”.

4. ¢Cuadles son las horas del dia en las que el uso del sistema es mas intensivo?
En esta pregunta se desea conocer la tendencia de transacciones a lo largo del tiempo,
por lo cual se elige una grafica lineal que presente la siguiente Dimension y Métrica:
¢ Dimension: Se considera la columna “Hora” de la tabla “FECHA_HORA”.
e Métrica: La informacion se obtiene de la columna “Transacciones” de la tabla de
hechos “TRANSACCIONES”.

Por otra parte, se busca analizar las preguntas anteriores para cada sistema de reserva
por lo cual se afiade un control de lista desplegable para los sistemas de reserva. El

dashboard completo que se disefio se presenta en la Figura 98 y Figura 99.

2.12.1.3 Tablero de marketing
La fuente de datos para este tablero es el Data Mart construido en la seccion 2.5.
1. ¢Cuantos leads esta generando el equipo de marketing y cual es la predicciéon hasta

finalizar el ano?

Esta pregunta implica conocer la tendencia de leads generados por lo cual, se elige un

grafico de lineas.

e Dimensiéon: Se considera la columna “Semana” de la tabla “FECHA".

99



e Métrica: La informacion se obtiene de la columna “Leads” de la tabla de hechos
“LEADS".

Los KPI's que se identificaron son:

o El numero de leads generados en la ultima semana.
¢ El numero de leads totales generados hasta la fecha.

o El promedio de leads conseguidos por cada semana.

También se busca analizar las preguntas anteriores filtrando las fechas en las que
ocurrieron y se afiade un control de filtro por periodo. El dashboard completo para el area

de marketing se muestra en la Figura 103.

2.12.1.4 Tablero para analisis de clientes finales.
La fuente de datos para este tablero es el Data Mart construido en la seccion 2.6.
1. ¢De qué paises provienen nuestros clientes finales?
Esta pregunta trata de realizar una comparacién entre los diferentes paises de los cuales
provienen los clientes finales. Para esto es conveniente considerar una tabla y un grafico

de mapa geografico.

¢ Dimensién: Se considera la columna “Pais” de la tabla “UBICACION”.
e Meétrica: La informacion se obtiene de la columna “Cliente” de la tabla de hechos
“CLIENTES”.
2. ¢Cuales son las caracteristicas principales de los clientes finales?
Esta pregunta pretende conocer la comparacion entre las diferentes caracteristicas de los
clientes finales, por esto se consideran los graficos de pastel con las siguientes

Dimensiones y métricas.

¢ Dimension: Se considera la columna “Aceptacion”,
“CARACTERISITICA”.

e Meétrica: La informacion se obtiene de la columna “Cliente” de la tabla de hechos
“CLIENTES”.

3. ¢Qué tipos de clientes finales se pueden distinguir?

Califica” y “Genero” de la tabla

Esta pregunta pretende conocer la comparacion entre los diferentes tipos de clientes
finales, por esto se consideran un grafico de barras con las siguientes dimensiones y

meétricas.
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¢ Dimension: Se considera la columna “Aceptacion”,
“CARACTERISITICA”.

e Meétrica: La informacion se obtiene de la columna “Cliente” de la tabla de hechos
“CLIENTES”.

4. ;Cuales son los usuarios que tienen en mayor medida los mejores tipos de clientes

Califica” y “Genero” de la tabla

finales?
En este caso se busca analizar la composicion de los clientes finales de cada usuario, para
realizar una visualizacién adecuada se considera el grafico de barras apiladas al 100% con
las siguientes dimensiones y métricas:
e Dimension: Se considera la columna “Nombre” de la tabla “USUARIO”.

e Métrica: La informacion se obtiene de la columna “Comun”, “Normal” e “Ideal” de la
tabla “TIPO”.

El dashboard completo para el analisis de clientes finales se muestra en la Figura 104.

2.12.1.5 Tablero para analisis de usuarios
La fuente de datos para este tablero es el Data Mart construido en la seccion 2.7.
1. ¢De qué paises provienen nuestros usuarios?
Esta pregunta trata de realizar una comparacién entre los diferentes paises de los cuales
provienen los clientes finales. Para esto es conveniente considerar una tabla y un grafico

de mapa geografico.

¢ Dimensién: Se considera la columna “Pais” de la tabla “UBICACION”.
e Meétrica: La informacion se obtiene de la columna “Cliente” de la tabla de hechos
“‘USUARIOS”.
2. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el volumen de
mensajes utilizados y transacciones recibidas?
Esta pregunta pretende conocer la comparacién entre los diferentes grupos de volumenes
de los usuarios, por esto se consideran los graficos de pastel con las siguientes

Dimensiones y métricas.

¢ Dimension: Se considera la columna “Pequeno”,
“VOLUMEN".

e Meétrica: La informacion se obtiene de la columna “Usuario” de la tabla de hechos
“‘USUARIOS”.

3. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el rating con el que le

Medio” y “Grande” de la tabla

han calificado sus usuarios?
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En esta pregunta se desea conocer la comparacién entre los grupos de rating de los
usuarios, por esto se consideran los graficos de pastel con las siguientes Dimensiones y

meétricas.

e Dimensién: Se considera la columna “Bueno” y “Excelente” de la tabla “RATING”.
e Meétrica: La informacion se obtiene de la columna “Usuario” de la tabla de hechos
“USUARIOS”.

4. ¢Cuales son los mejores usuarios?

En esta pregunta se busca conocer la composicion de los usuarios en funcion los grupos
encontrados para el volumen y el rating, para poder visualizar de una manera simple se

elige un grafico de rectangulos con las siguientes dimensiones y métricas.

e Dimensién: Se consideran las tablas “RATING” y “VOLUMEN”.

e Meétrica: La columna “Usuario” de la tabla de hechos “USUARIOS”.
El dashboard completo para el analisis de usuarios se muestra en la Figura 109.

2.12.1.6 Tablero para analisis de chatbot.
La fuente de datos para este tablero es el Data Mart construido en la seccion 2.8.

1. ¢Cuales son los temas principales de las preguntas que el chatbot no entendi¢?
Para responder la pregunta se busca analizar la comparacién entre los diferentes temas
que el chatbot no entendio y para tener una visualizacion mas general se utiliza el grafico
de nubes de palabras con las siguientes dimensiones y métricas.

e Dimensién: Se considera la columna “Topico” la tabla “TEMA”.

e Meétrica: La columna “Preguntas” de la tabla de hechos “CHATBOT_P”.

Ademas, también se usa una tabla con mapa de calor para poder analizar visualmente los
temas mas comunes.

2. ¢Cuales son los comandos mas utilizados por el chatbot en sus respuestas?
Para responder la pregunta se busca analizar la comparacién entre los diferentes
comandos (intenciones) que el chatbot utilizd y una grafica de barras horizontales

¢ Dimensién: Se considera la columna “Nombre” la tabla “INTENCION”.

e Meétrica: La columna “Preguntas” de la tabla de hechos “CHATBOT_R".

También se busca analizar las preguntas anteriores filtrando las fechas en las que
ocurrieron y se aflade un control de filtro por periodo. El dashboard completo para el analisis

del chatbot se muestra en la Figura 113.
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3 RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se van a detallar y analizar los resultados que se obtuvieron para las
diferentes preguntas planteadas en las diferentes areas de analisis.
A continuacion, se presentan los dashboards que se construyeron en la herramienta

Google Data Studio, usando como fuente los datos obtenidos en los distintos Data Mart.

La interfaz esta dividida en 8 paginas que se describen a continuacion.
e Pagina 1. Presentacion.
e Pagina 2. Tablero para el area de ventas.
e Paginas 3 y 4. Tablero para el area de desarrollo.
e Pagina 5. Tablero para el area de marketing.
e Pagina 6. Tablero para analisis de clientes.
e Pagina 7. Tablero para analisis de usuarios

o Pagina 8. Tablero para analisis de chatbot.

3.1 Resultados para el area de ventas

A continuacion, se presenta el tablero generado para el area de ventas en la Figura 94.

P
Tablero para el area de ventas Afo:2023 (1) -
¢Como estan creciendo las suscripciones? ¢Cuantos usuarios estan cancelando sus suscripciones?
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Figura 94 — Dashboard para el area de ventas

A continuacion, se responde cada una de las preguntas de negocio.
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1. ¢Como estan creciendo las suscripciones en el transcurso del afio y cual es la

prediccion de crecimiento hasta finalizar este afo?

Para responder a estas preguntas de negocio visualmente se muestra en la Figura 95.

¢Como estan creciendo las suscripciones?

Nuevas Suscripciones Total de Suscripciones Promedio de Suscripciones

0 10 1,7

- Suscripciones = —— Prediccién de Suscripciones
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Figura 95 — Analisis de suscripciones.
La primera parte muestra algunos KPI importantes en el area de ventas.

e EI KPI “Nuevas Suscripciones” indica el numero de nuevas suscripciones en la
semana. En este caso indica que en esta semana no se han conseguido nuevos

usuarios

e EI KPI “Total de Suscripciones” indica el total de suscripciones acumuladas en el

afno. En este caso en total en lo que va de afio se han conseguido 10 usuarios.

o EIKPI “Promedio de suscripciones” indica el promedio de nuevas suscripciones por
semana. En este caso se indica que en promedio se han conseguido 1.7 nuevos

usuarios cada nueva semana
También se muestra una grafica de lineas que presenta la siguiente informacion:

e En el eje x muestra las semanas del afio.
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e En el ejey se tienen dos lineas, en color rojo se muestran los valores reales de las
suscripciones acumuladas a lo largo de cada semana. En color azul se muestra la
prediccion de nuevas suscripciones.

e La linea punteada representa la meta anual que se habia planteado para el afio

(189 nuevas suscripciones).

Luego de analizar la grafica se pueden determinar que, al ritmo de crecimiento actual, no
va a ser posible alcanzar el objetivo anual. Lo cual implica que es necesario tomar medidas
para que esto sea posible. Como recomendaciones para lograr este objetivo se mencionan
las siguientes:

Anadir mas personas al equipo de ventas.

e Participar en ferias de turismo para que la empresa tenga mas visibilidad y ademas
que se puedan interactuar con nuevos usuarios potenciales.

¢ Incrementar la exposicién de la empresa en redes sociales.

e Crear campanas y descuentos para fechas como black friday y navidad.

2. ¢Cuantos clientes estan cancelando sus suscripciones y cual es la prediccion de

cancelaciones hasta finalizar este afio?

Para responder visualmente a esta pregunta se muestra en la Figura 96.

¢Cuantos usuarios estan cancelando sus suscripciones?

Nuevas Cancelaciones Total de Cancelaciones | |Promedio de Cancelaciones
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Figura 96 — Analisis de cancelaciones.
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En la primera parte se muestran algunos indicadores clave KPI, que son de utilidad para

poder conocer el estado de los usuarios que deciden dejar el servicio.

e EI KPI “Nuevas Cancelaciones” indica el numero de usuarios que decidieron
cancelar su suscripcion, en este caso se muestra que ningun usuario cancelé su

suscripcion en esta semana.

e EIKPI “Total de Cancelaciones” indica el nUmero de cancelaciones en lo que va del

ano, en este caso son 2.

¢ EI KPI “Promedio de Cancelaciones” indica la tasa de cancelaciones por semana,

en este caso son 0.3 por semana.
También, se incluye una grafica de lineas que contiene la siguiente informacion:
o En el eje x la semana del afio.
o En el eje y numero total de cancelaciones.
o Lalinea roja representa las cancelaciones reales.
e Lalinea azul representa una prediccién de cancelaciones.
o Lalinea punteada representa el limite de cancelaciones.

Como se puede observar en la Figura 96, la prediccion indica que en la semana numero
24 se va a llegar al limite de posibles cancelaciones y no se deberia producir ninguna mas
para cumplir con el objetivo. Segun la prediccion es posible que al finalizar el afio se lleguen

a 25 cancelaciones lo cual es un indicador negativo para la empresa.

Como medidas para mitigar que sigan creciendo el niumero de cancelaciones se proponen

las siguientes:

e Realizar un acompanamiento a los usuarios que estén teniendo un resultado bajo
con el servicio prestado por la empresa ya sea por una configuracion defectuosa o

que no sea acorde.

e Crear promociones para incentivar a continuar la suscripcion al servicio enfocado a

aquellas empresas que notifican su intencién de cancelar.
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3. ¢Cbémo se comporta el promedio de ingreso a lo largo del tiempo?

Para responder a esta pregunta se cuenta con la Figura 97.

¢Coémo se comporta el promedio de ingreso anual?
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Figura 97 — Analisis del ingreso promedio.

Por una parte, se muestra un indicador cuyo valor indica el promedio de las suscripciones

de todos los clientes, en este caso son $111 que esta por debajo de la meta
También se incluyé una grafica de lineas que cuenta con los siguientes componentes:

o En el eje X las semanas del afio.
e EnelejeY elingreso promedio.
o Lalinea roja representa el ingreso promedio a lo largo del tiempo.

e Lalinea punteada representa el objetivo del afio 2022.

Como se puede apreciar en la grafica el ingreso promedio se mantiene por debajo de la

meta anual lo cual indica que los clientes nuevos han contratado planes bajos.
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3.2 Resultados para el area de desarrollo

El Tablero realizado para el area de desarrollo se muestra en la Figura 98 y Figura 99.

Tablero para el area de desarrollo Afo:2023 (1) -

¢Como se encuentra la disponibilidad de los servicios principales?

Porcentaje de disponibilidad de los servicios en el tiempo

= Aplicacién web == Servicio de envio de mensajes === Servicio de recepcion de transacciones
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Figura 98 — Dashboard para analisis de la disponibilidad de los servicios.
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Tablero para el area de desarrollo s - sistemaderesena

¢Cuando sera necesario escalar la infraestructura? ¢Cual es el consumo de memoria de la base de datos?

Almacenamiento total [GB]

= Transacciones == Prediccién de.. === maxTransac.. -~ min Transacc..
_ 72,03
25mil —— Almacenamiento total [SB] —— Prediccién almacenamiento [GB]
004
20 mil
003
15 mil
[ ReiMaximos] 1
002
10 mil
’ 001
5 mil
oy "
0 0 =
1 ago 2021 9 mar 2022 15 oct 2022 23 may 2023 29 dic 2... 1ago 2021 9mar2022 15 oct 2022 23 may 2023 29 dic 2.
19 nov 2021 27 jun 2022 2 feb 2023 10 sept 2023 19 nov 2021 27 jun 2022 2feb 2023 10 sept 2023

¢Cuales son las horas del dia donde el sistema trabaja mas?

Porcentaje de respecto al total.

I Transacciones

Figura 99 — Dashboard para desarrollo

1. ¢Como se ha comportado la disponibilidad del servicio en el transcurso del tiempo?
Esta pregunta se puede responder en base a la Figura 98.
Se muestran los indicadores de la disponibilidad anual de la aplicacién web, el servicio de

recepcion de transacciones y el servicio de envié de mensajes.

La grafica de lineas tiene los siguientes componentes:

e En el eje x se tienen las semanas del afio

e En el eje y se tiene el porcentaje de disponibilidad de los servicios

o Lalinea de color rojo representa la disponibilidad de la aplicacion web.

e Lalinea de color celeste representa la disponibilidad del servicio de recepcion de
nuevas transacciones.

e La linea de color purpura representa la disponibilidad del servicio de envié de
mensajes.

Se puede notar que los servicios analizados no estan cumpliendo la meta de disponibilidad
semanal, ya que todos estan por debajo del 99% de disponibilidad. Esto es un indicador

negativo que indica que se han estado produciendo varias caidas o latencias en los

109



servicios principales de la empresa. Como recomendaciones para poder mitigar estos

indicadores se presentan las siguientes:

e Analizar las causas de los errores en los microservicios correspondientes y corregir
los mismos.

e Acelerar los procesos de reaccion cuando un microservicio se encuentra caido,
para esto seria conveniente considerar la migracion de estos servicios a la
plataforma de Kubernetes que dispone la empresa para que mejore la orquestacion
de los microservicios.

2. ¢Cuando sera necesario realizar un escalamiento horizontal de la infraestructura?

Esta pregunta se responde con la Figura 100, que se muestra a continuacion.

¢Cuando sera necesario escalar la infraestructura?

=== Transacciones === Prediccion de.. === max Transac.. = min Transacc...

25 mil

20 mil

15 mil

10 mil

5 mil

0
1 ago 2021 9 mar 2022 15 oct 2022 23 may 2023 29 dic 2...

19 nov 2021 27 jun 2022 2 feb 2023 10 sept 2023
Figura 100 — Analisis de transacciones.

La grafica de serie temporal cuenta con los siguientes componentes.
e En el eje x se presentan la fecha.
e En el eje y se tienen los valores de transacciones diarias.
e Lalinea de color roja presenta el total de transacciones recibidas cada dia del afo.
e La prediccion de transacciones futuras devuelve un intervalo de confianza
representado por el valor predicho dibujado en la linea purpura, el valor minimo

dibujado por la linea purpura y el valor maximo representado por la linea azul.
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e Las lineas horizontales representan el limite que no se deberian superar, caso
contrario el sistema presentaria muchas latencias en el servicio.

De las lineas de predicciones se puede observar que es posible que antes de finalizar el

mes de febrero el nimero de transacciones que se reciben superen los limites soportados

por la infraestructura actual y que sea necesario trabajar en el escalamiento de los

servicios.

Cabe sefalar que, en el pasado, la cantidad de transacciones llegé a superar los limites y
esto provoco varias caidas e intermitencias en el sistema, esto se produjo debido a un error
de configuracion que aceptaba las transacciones de usuarios que ya no estaban activos,

esto se soluciond filtrando estas transacciones.

3. ¢Cuando sera necesario escalar la base de datos?

Esta pregunta se responde con la Figura 101.

¢Cual es el consumo de memoria de la base de datos?

Almacenamiento total [GB]

72,03

—— Almacenamiento total [GB] = —— Prediccién almacenamiento [GB]
0,04
0,03
0,02
0,01
0
1 ago 2021 9 mar 2022 15 oct 2022 23 may 2023 29 dic 2...
19 nov 2021 27 jun 2022 2 feb 2023 10 sept 2023

Figura 101 — Analisis de porcentaje de almacenamiento ocupado.

La grafica tiene los siguientes componentes:
e En el eje x se muestran la linea de tiempo del afio.

e En el ejey el porcentaje de volumen ocupado.
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e La linea verde representa el volumen nuevo utilizado diariamente y la linea azul la
tendencia de la prediccion del almacenamiento.

Dependiendo el sistema de reserva, la grafica cambia, pero en la mayoria se puede notar
que el volumen alcanzado no superara los limites en el corto plazo.

4. ;Cuales son las horas del dia en las que el uso del sistema es mas intensivo?

¢Cuales son las horas del dia donde el sistema trabaja mas?

Porcentaje de respecto al total.

I Transacciones
10%

Figura 102 — Analisis de transacciones por hora.

De la Figura 102, se puede concluir que en porcentaje la hora del dia con menor cantidad
de transacciones recibidas son las 5 A.M. en horario central.

3.3 Resultados en el area de marketing

1. ¢Cuantos leads esta generando el equipo de marketing y cual es la prediccion hasta
finalizar el afio?
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Tablero para el area de marketing Afo: 2023

¢Cuantas intenciones de compra ha logrado el equipo de marketing?

Nuevas intenciones de compra Total acumulado Promedio semanal

1 15 3

—— Intenciones de compra —— Tendencia

100

80

60
40

20

/"

G| C IR SR SRS IO ST A - S-S s BN B S S\ B S s S S - S« BN - SN
3 3 > o >
o e ot ot 0 087 o 0 8 65 0 8% e 0™ 00 % 0 8 0% e 0 0% o e ™

Figura 103 — Dashboard para el area de marketing.
Este Dashboard se compone de los siguientes componentes:

e Elindicador “Nuevas intenciones de compra” muestra el total en la semana.

e EIl indicador “Total acumulado” muestra el total de intenciones de compra
conseguidos durante todo el afo.

e El indicador “Promedio semanal” muestra la cantidad promedio de intenciones de

compra por cada semana.
La grafica de lineas tiene las siguientes caracteristicas:

e En el eje x se muestra las semanas del afio.
e En el eje y se muestran los leads
e Lalinea roja presenta los valores reales de intenciones de compra.

e Lalinea azul presenta los valores de prediccion de intenciones de compra.

Como se puede apreciar en la Figura 103 el numero de leads que se predice conseguir
hasta la finalizacion del afio (134) va a superar el objetivo anual que son 76. Este es un

buen indicador para la empresa ya que seguramente se va a superar el objetivo.
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3.4 Resultados en el analisis de clientes finales

El dashboard para el analisis de los clientes finales se muestra en la Figura 104.

Tablero para analisis de usuarios

¢De que paises provienen los clientes? ¢Qué tipos de clientes se diferencian?

Comun

C\j Normal 7,79 % W Cliente

0% 20% 40% 60%

80% 100%
1 11.231

Pais

Cliente
v T
MX 125% - mu H ormal 0 Ideal
CA 0,67 % |

¢Cuales son las principales caracteristicas de los clientes? -

Género Aceptan recibir el Califican su tour

rec 60% o
servicio

0%

S SN
o %qb‘s SN g e (e T e st 5“‘9 °
@ Femenino Masculino © false @ true @ false @ true Identificador tnico de usuario

Figura 104 — Dashboard para analisis de clientes finales.

1. ¢De qué paises provienen nuestros clientes finales?

Para responder esta pregunta se tiene la grafica y tabla de la Figura 105.

¢De que paises provienen los clientes?

"
-

1 11.231

Pais Cliente
o T
MX 1,25 %
CA 0,67 %

Figura 105 — Analisis de clientes finales por ubicacion.
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En la Figura 105, se puede apreciar qué los clientes finales provienen principalmente de
Estados Unidos con un amplio 92.96%, Canada con solo el 5.84% y el resto de los paises
con un porcentaje minimo. Esto significa que existe un mercado muy amplio por explorar

para la empresa en el resto de paises europeos.

2. ¢Cuales son las caracteristicas principales de los clientes finales?
Para responder a esta pregunta se presenta la Figura 106.

¢Cuales son las principales caracteristicas de los clientes?

Género Aceptan recibir el Califican su tour
servicio

45,5%

92,8%

@ Femenino Masculino © false @ true @ false @ true

Figura 106 — Analisis de clientes finales por sus caracteristicas.

Se puede identificar que las principales caracteristicas de los clientes finales son las
siguientes:
e Género: Los clientes finales son principalmente mujeres con un 54,5%
¢ Clientes que aceptan recibir el servicio: El 37.5% de los clientes finales no acepta
recibir el servicio.
Lo anterior indica que existe una importante oportunidad de mejora que puede estar
enfocada en temas como: La redaccion de los mensajes, la longitud del mensaje, el tono
de los mensajes ("formal”, “casual”) o el uso de emojis.
¢ Clientes que llegan a calificar la actividad que realizaron: Aqui también existe un
indicador negativo ya que el 92.8% de los clientes finales no la califica la actividad

que realizo.

Se le debe dar una importancia alta ya que esta accion de calificar el tour ayuda a los
clientes finales a mejorar su posicion en Google o en TripAdvisor lo cual hace que los
usuarios estén mas satisfechos con el servicio.
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3. ¢Qué tipos de clientes finales se pueden distinguir?

Para responder a esta pregunta se presenta la Figura 107.

What types of customers do we have?

common

B cluster

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Figura 107 — Analisis de clientes finales de acuerdo con el tipo.

Los tipos de clientes finales que se pueden identificar son los siguientes:
e Ideal: corresponde al 5.04% del total
¢ Normal: corresponde al 16.92%
e Comun: corresponde al 78.04%

Los resultados anteriores indican que

Considerando las caracteristicas de los grupos que se identificaron gracias al modelo de

clasificacion de clientes finales en la seccién 2.9.7, se puede notar que los clientes finales

que presentan una interaccion alta con el sistema son muy bajos.

En este caso las oportunidades de mejora que se pueden identificar estan orientadas a

entrenar al chatbot con nuevos temas de conversacion y que el chatbot pueda emitir

informacién mas relevante sobre las actividades.

4. ;Cuales son los usuarios que tienen en mayor medida los mejores tipos de clientes

finales?

Para responder esta pregunta se presenta la Figura 108

116



¢Qué touroperadores tienen los mejores clientes?

I Comin [ Normal Ideal
100%

80% I I I &
60% I I I III I I
40% I

20%

0%
G Q. G . A - S Q- Q- 13 W ks A <
B S I R T L T IV
Identificador dnico de usuario

Figura 108 — Analisis de usuarios de acuerdo con sus clientes.

La Figura 108, presenta porcentajes acumulados de los tipos de clientes finales para los

distintos usuarios.

En color azul se presentan los clientes finales “Comunes”, en color rojo estan los clientes

finales “Normales” y en amarillo estan los clientes finales “ldeales”.

De esta manera se puede determinar los usuarios que tienen los mejores clientes finales,
esto es de gran importancia ya que permite analizar las configuraciones de las cuentas de

estos usuarios para poder conocer cdmo ayudar a mejorar a los demas usuarios.

3.5 Resultados en el analisis de usuarios

El dashboard que se generd para el anadlisis de los usuarios se muestra en la Figura 109.
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Tablero para analisis de usuarios (Tour Operadores)

¢De qué paises provienen los usuarios? ¢Cuales son nuestros mejores usuarios?

e —

Todo
P Pequeiio Mediano
SN
Excelente
Bueno
1 91
Bueno
country Record Count
us 6547 % Grande
MX 10,07 % Excelente  Bueno
CA 2,88%
T 216 %

¢Cuales son las caracteristicas principales de los usuarios?

Calificacion de sus clientes Volume de transacciones

1 YFIR 0 2 Your Fri
2 YFIR 0 1 Your Fri...
3 YDT 0 2 Your Da...
4 YDT 0 1 Your Da...
3 v n 1 Yrarot

1-84/84 < >

@ Excelente @ Bueno @ Pequefio Mediano @ Grande
Figura 109 — Dashboard para el analisis de usuarios.

1. ¢De qué paises provienen nuestros usuarios?

Para responder a esta pregunta se presenta la Figura 110.

¢De qué paises provienen los usuarios?

£\
ey

1 91

country Record Count
us 65,47 %
MX 10,07 %
CA 2,88 %
IT 216 %

Figura 110 — Analisis de usuarios de acuerdo con la ubicacion.
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Se puede notar que los suscriptores provienen principalmente de Estados Unidos, México
y Canada.
2. ¢Qué tipos de usuarios se pueden distinguir de acuerdo con el volumen de
mensajes utilizados y transacciones recibidas? Y 4 Qué tipos de usuarios se pueden
distinguir de acuerdo con el rating con el que le han calificado sus usuarios?

La pregunta se puede responder con la Figura 111.

¢Cuales son las caracteristicas principales de los us

Calificacion de sus clientes Volume de transacciones

@ Excelente @ Bueno ® Pequefio Mediano @ Grande

Figura 111 — Analisis de usuarios de acuerdo con sus caracteristicas.
Rating

Se identificaron los usuarios “buenos” con el 17,4% y “excelentes” con el 82,6% de
participacion.

El resultado anterior es un indicador muy bueno porque permite apreciar que los usuarios
estan recibiendo buenas calificaciones de parte de los clientes finales y en parte también
es gracias al servicio de la empresa ya que se incentiva a los usuarios a calificar las
actividades y cuando la resefia es positiva se le pide que deje un comentario en Google o
TripAdvisor. De esta manera se comprueba que el servicio esta ayudando a los usuarios.

Volumen

Para esta categoria se identificaron los usuarios “Pequefios” con 76,1% de participacion,
“Medianos” con 13.9% de participacion y “Grandes” con 76.1% de participacion.

El resultado anterior indica que principalmente existen usuarios pequenos en relacion con

el numero de transacciones recibidas y el numero de mensajes enviados.
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3. ¢Cuales son los mejores usuarios?

Esta pregunta se puede responder con la herramienta de la Figura 112.

¢Cuales son nuestros mejores usuarios?

Todo
Pequeio Mediano

Excelente

Bueno

Bueno

Grande

Excelente Bueno

1. YFIR 0 2 Your Fri...
2. YFIR 0 1 Your Fri...
3. YDT 0 2 Your Da...
4. YDT 0 1 Your Da...
B Y n 1 Y rarat

1-84/84 ¢ >

Figura 112 - |dentificar usuarios de acuerdo con sus caracteristicas.

Con esta herramienta es posible conocer los diferentes tipos de usuarios, para ello se
selecciona el cuadro correspondiente a las caracteristicas que se desean analizar, en el
caso anterior se buscan los usuarios con las calificaciones “Excelentes” y de tamafo
“Grande” con lo cual en la tabla de arriba se muestran los usuarios que cumplen con estas

caracteristicas.

120



3.6 Resultados en el analisis del Chatbot

El Dashboard para el analisis del chatbot se muestra en la Figura 113.

Tablero para analisis de Chatbot

¢Cuales son los temas de conversacion que el chatbot no entendi6? ¢Cuales son los comandos de chatbot mas utilizados?
cat g2 segmwjyyag hui y 3 pick 8 attor emergency hons belly
o 15 ) by a e H traveler ? party
- airy ket < b o - 533 i £
S 8 scoo\erm:'memp 5® hotel g e 83 3328 Usuario
243 § 5 Go3def re 2 talk 3
united 3 BF e woods 31 = hip S ziva
york & 25 wi & Ihandicap denver
tax contact 3 g 3 ine jost florence
post I gay g grand ] birthday kayak §
g circus P mS(rOOT\k 1w @yes_first_msg
BIVE i silk 2 .
red 9roup o L om t wine |:]Zmr(:mt | 3
v : en fOUr google hotmai E .
ByT : of plus 4 skywalk st S 3 @review_yes
Q allergy credit
g2 E8 ] cruise zp 8. 2 ‘ @fallback
) S off X paris g now = ‘
later MY o air 18 F rverboat S1v o @pickup
I %3 ice = H o s = =
§o et Samailssaenis £ 02k @cancelsenice
‘“hbrunch ot fun @ 8@ 3
room" c\ubJ @ people =58 nbrella @thanks
del = " ; lunct ‘ S mgm
o 2 € uxor .
S g alaska 8 : = 2 1akeB oont (@review_no
g~ bumaamer pork o 3 double fory £ food 2 3 bank
3 = ot @fallback_firstm...
belt titty captain fe rap cab
p american port gate cooler @ . X
@pickup_time
keyword
1 i @almost_there
. emai
2 i @update_booking
. ime
@first msg
3. tour
4 fi i @fallback_review
. confirmation
5 @cancel_booking
X canyon
6 id 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%
. guide
7. grand
8. link

1-100/1429 ¢ >

Figura 113 — Dashboard para analisis de chatbot.

1. ¢Cuales son los temas principales de las preguntas que el chatbot no entendi¢?
Para poder responder esta pregunta se presenta la Figura 114.
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¢Cuales son los temas de conversacion que el chatbot no entendi6?

cat 3 seg{;m;yya hui pick 3 after emerger:cl:g belly
oil = = traveler - party
) market tandem
scooter shrimp hotel 3
b j - talk
united 1 woods 3‘1‘ T‘\‘:i ziva
york B o l_handu:ap denver
contact ¢ ‘ ine lost '"C
2 grand ) , . kayak
= | tip restroom flip
Circus hijion silk
red group om win 12 :
tour google hotmal
of plus skywalk s
allergy credit
cruise zp
aris g Now
. muir § °ff : riviera
g M I cancun
david dc 9rey emal
brunch
human jet fun
room club
de 3 !
B lake
bumgarner por alaska agent
" sun double ferry food bank
belt titty fe rap
port gate cooler
keyword
1. email
2. time
3. tour
4. confirmation
5. canyon
6. guide
7. grand
8. link

1-100/1429 < 5

Figura 114 — Analisis de topicos que el chatbot no entendio.

Los componentes de esta visualizacion son los siguientes:
e Una nube de palabras que resalta las palabras mas comunes en la serie de datos
con la que se le alimenta.

e Una tabla de calor que muestra las palabras mas comunes.

En la Figura 114 se puede notar que los temas de conversacion que los clientes finales le
preguntaron al chatbot y no entendié son los siguientes: “email”, “time”, “tour”,
“confirmation”, etc. Esta informacion es muy valiosa para poder entrenar al chatbot con
estos nuevos temas de conversacidén con lo cual se consigue que el chat emita menos

fallbacks y que la calidad del servicio hacia los clientes finales mejore.

2. ¢Cuales son los comandos mas utilizados por el chatbot en sus respuestas?
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La respuesta a esta pregunta se muestra en la Figura 115.

¢Cuales son los comandos de chatbot mas utilizados?

Usuario =

@yes_first_msg
@review_yes
@fallback
@pickup
@cancelservice
@thanks
@review_no
@fallback_firstm...

@pickup_time

@almost_there
(@update_booking
@first msg
@fallback_review
@cancel_booking

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Figura 115 — Comandos de chatbot mas comunes.

En la Figura 115 se muestran los comandos mas utilizados por el chatbot y se puede notar
que uno de ellos es @fallback lo cual indica que hay muchos temas de conversaciones que
el chatbot no esta entendiendo y esto debe ser tratado para mejorar el servicio segun lo
descubierto en la pregunta anterior. Por otra parte, también se tiene el comando @thanks
entre los mas utilizados, lo cual indica que el servicio brindado por la empresa crea el

sentimiento de gratitud en los clientes finales.
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4 CONCLUSIONES

e Se implementaron herramientas de inteligencia de negocios para la empresa
TourOpp que permitié responder las preguntas de negocio mas importantes que
present6 cada area lo cual le aporté mucho valor y la posibilidad de identificar sus

puntos fuertes y también las oportunidades de mejora para los puntos débiles.

® EJ| uso de la metodologia Hefesto 2.0 ayuddé mucho en el proceso de planificacion,
creacion e implementacion de los diferentes Data Mart para las areas mas
importantes de la empresa como son desarrollo de software, ventas, marketing,
analisis de clientes finales, usuarios y su chatbot. De esta forma el proceso se llevo

a cabo de una forma ordenada y eficiente.

e | a aplicacion de inteligencia de negocios se desarrolld utilizando herramientas de
uso gratuito tal y como se plantearon en las restricciones proporcionadas por la
empresa, las herramientas que se seleccionaron brindaron las funcionalidades
necesarias para llevar a cabo todo el proyecto desde la construccién de los Data
Mart, los procesos de carga y actualizacion y también el proceso de visualizacién

de datos.

e Entre las ventajas mas importantes de este proyecto se destacan que los costos
asociados a este proyecto son minimos ya que solo cuenta el costo del servidor
donde se despliegan los microservicios creados y que se puede personalizar cada

paso del proceso de acuerdo a la realidad y necesidades de la empresa.

e E| uso de modelos de inteligencia artificial presenté un aporte valioso al descubrir
conocimiento nuevo a partir de la informacién disponible en la empresa. Para lograr
esto se utilizaron modelos de inteligencia artificial desarrollados por la comunidad
de HuggingFace y también se entrenaron modelos propios segun las necesidades

de la empresa.

® EJ| uso de las herramientas Docker y Docker Compose permitié que el despliegue

de todos los servicios que se desarrollaron en este proyecto se realice de una
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manera sencilla y eficiente, de esta manera se pudieron ejecutar servicios creados
en diferentes lenguajes (JavaScript y Python), con diferentes versiones de librerias
y dependencias y no fue necesario realizar las configuraciones especificas que

requieren todos los microservicios en un mismo servidor.

® |a herramienta de visualizacion de datos se realizd utilizando la herramienta
gratuita Google Data Studio que permitid generar un reporte de calidad, que
presenta graficas para las ideas que se intentan transmitir de acuerdo a los datos
disponibles, que es dinamico, que genera valor y le ayuda a tomar mejores

decisiones a la empresa.

RECOMENDACIONES

e La empresa TourOpp esta en constante cambio y crecimiento, lo cual implica que
este proyecto debe continuar actualizandose y trabajando para poder seguir

mejorando en funcion de las futuras necesidades de la empresa.

e Es importante considerar la realimentacién de las personas que utilicen el
dashboard para conocer si cumple con los objetivos planteados y en el caso de que

no estén alineados realizar las correcciones necesarias.

e Para obtener informacion veridica es necesario conocer a detalle que significa cada
dato en cada fuente de informacion ya que es muy facil caer en falsas

interpretaciones de los mismos y producir errores.

e Esnecesario tener presente que las personas que utilizan el dashboard deben tener
permisos limitados de lectura ya que si los permisos no estan limitados podrian

modificar o eliminar los componentes del dashboard.
o Es importante mantener la calidad de los datos desde los origenes de los mismos

para mejorar la calidad de este proyecto dado que datos incompletos, nulos o

erroneos son inconvenientes para el analisis.
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TRABAJO FUTURO

Actualmente el proyecto contempla las preguntas de negocio mas relevantes, pero
existe la posibilidad seguir aumentando o modificando el mismo de acuerdo a las

necesidades empresariales.

La creacion de reportes es otro aspecto de gran relevancia para la empresa, este
proyecto logro integrar varias fuentes de datos y descubrir informacion nueva para
la empresa, pero puede ser importante crear reportes que permitan recopilar dicha

informacion y compartirla con sus usuarios.
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ANEXOS

ANEXO A

Uno de los pasos iniciales para el proyecto es identificar las preguntas de negocio que la
empresa necesita responder, para esto se organizaron reuniones con el equipo de
desarrollo, ventas y gerencia en las cual se recopilaron una serie de ideas que sirvieron de
base para poder construir las preguntas de negocio que se abordan a lo largo del proyecto.

A continuacion, se detallan las ideas iniciales que se recopilaron con los diferentes equipos.
Desarrollo:

¢ Analizar los fallbacks (preguntas que el chatbot no entiende) y su influencia en el

sistema.

¢ Analizar el uso de los comandos del chatbot (las intenciones de las preguntas que
realizan los usuarios y que el chatbot esta entrenado para detectar y responder),
verificar el porcentaje de uso de los comandos del chatbot verificar si estan

resolviendo o no los problemas para los que se plantearon.
e Estimar los tiempos que tarda el procesamiento de los diferentes microservicios.

¢ Generar proyecciones sobre la demanda del servicio, estar listos para poder brindar

el servicio a mas clientes.
o Recopilar los meses o temporadas con mayor actividad.
e Analizar los picos horarios de los consumos de la aplicacion.

e Agrupar los diferentes clientes finales por sexo, pais, estado, nimero de mensajes

en promedio para extraer caracteristicas de los grupos.
Gerencia:

e Estudiar si nuestros clientes finales que menos mensajes reciben si ponen mas

reviews que aquellos que mas mensajes reciben

e Mapear las preguntas que el chatbot no entiende para crear nuevos comandos,

aumentar la satisfaccion del cliente y poder enviar mas mensajes.
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e Descubrir si mientras mas mensajes se envian a un cliente final, mas preguntas

realizan.
e Descubrir si mientras mas mensajes se envian, mejor es el rating o review

e Mientras mas corto o conciso es el primer mensaje hay mas personas que dicen ok

al servicio.
e Si el operador esta en el extranjero es mas probable que acepte recibir el servicio.

¢ Cuando los clientes finales reciben muchos fallbacks hay mayor probabilidad de

que decidan dejar de recibir el servicio.

e Cuando el tour operador utiliza nuestro servicio, los reviews aumentan y también la

calidad de estos y la también la satisfaccion de los clientes finales

e Revisar cuantas personas vuelven a comprar otro producto del mismo turoperador

en una fecha distinta

e Mejorar la infraestructura actual con los datos recopilados. Es decir, determinar si

mafana se van a necesitar mas servidores, etc

¢ Revisar si se cumple con la oferta de valor. Que tan cerca estamos de cumplir con

la oferta de valor.

e Otra oferta de valor de la empresa es poder reducir el tiempo que los tours

operadores responden a las preguntas frecuentes.
Ventas:
e Obtener informacién de las cuentas de los usuarios y los mensajes enviados.

e Cual es el impacto de activar funcionalidades no utilizadas para el envio de

mensajes.
¢ Incremento de reviews mediante la estrategia de discount codes
e Usar rebrandly para poder conocer cuantas veces se da click en los enlaces

e Conteo de reviews
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