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RESUMEN
La presente investigacion se basa principalmente en la implementacion
de un modelo de Inteligencia de Negocios basado en mineria de opinién
sobre comentarios a publicaciones expresados por usuarios en redes
sociales. El modelo serda implementado en una empresa corredora de

seguros en el Peru.

Uno de los grandes desafios que enfrentan las empresas en la nueva
era de la informacion es tener la capacidad de transformar los datos en
informacién y convertir la informacién en conocimiento para la toma de

decisiones.

Asimismo, En los ultimos afios las empresas enfrentan nuevos desafios
como son: la innovacion, el incremento de uso de internet, las redes
sociales, los teléfonos inteligentes, la conectividad y la ubicuidad de las
personas. Para lograr el éxito en la innovacién es fundamental una profunda

compresion de los clientes.

Existen tres motivaciones para que las personas estén dispuestos a
recibir y transmitir contenido de una empresa 0 marca en redes sociales:

social, emocional y funcional. Estas motivaciones se basan principalmente
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en, como enviar sefales a otros sobre la experiencia, la singularidad o
el estatus social de uno, compartir sentimientos positivos o negativos sobre

las marcas y la tendencia de obtener y proporcionar informacion a otros.

En consecuencia, las empresas tienden a invertir mas recursos en
publicidad en redes sociales lo cual genera que las publicaciones de las
empresas lleguen a mas usuarios en un mercado mucho mas segmentado,
lo cual permite a los usuarios reaccionar a través de sus opiniones y

emociones expresadas en comentarios en redes sociales.

Segun el informe de inversion publicitaria del IAB Peru, a pesar del
contexto adverso que enfrentamos como es la pandemia del coronavirus, la
inversion publicitaria digital en el Peru crecido un 6% en el 2020. En este
informe se destaca el crecimiento de un +6% el formato de Video y un +7%

en el formato Social Ads (publicidad en redes sociales).

Los datos no estructurados estan dominando a los datos estructurados
con un volumen de hasta un 80% en comparacion con su contraparte, los

datos estructurados con solo un 20%.

Segun reporte del portal Statista.com en el 2021, en la plataforma de
red social Facebook existen 2,79 billones de usuarios que se conectan
mensualmente, también es una de las plataformas de red social que tiene
mayor interaccion de sus usuarios, segun cifras del portal Zephoria Digital
Marketing en el 2019 cada 60 segundos se publican 510,000 comentarios,

se actualizan 293,000 estados y se suben 136,000 fotos.
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Asimismo, segun cifras del portal wearesocial.com & hootsuite.com, en
el Peru existen 24 millones de usuarios activos en redes sociales lo cual
representa un 73% de la poblacién. 23 millones de estos usuarios activos
utilizan un teléfono inteligente para acceder a internet, lo cual representa un

70% de la poblacion.

Del mismo modo, en el Pert existen 39.08 millones de dispositivos
moviles, lo cual demuestra que existen mas celulares que habitantes, esto

representa un 119% como porcentaje de la poblacion.

Respecto al mercado asegurador, de acuerdo con las cifras
estadisticas de la Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP al 31
de diciembre del 2020, existen 18 empresas de seguros, las cuales se
agrupan en 3 categorias, de acuerdo con los ramos en los cuales estan
enfocadas. Siete empresas estan dedicadas a Ramos Generales y de Vida,
siete dedicadas exclusivamente a Ramos Generales, y cuatro se dedican

exclusivamente a Ramos de Vida.

La participacion de mercado del sector asegurador estd compuesta de
las siguientes empresas: Rimac con un 30.64%, Pacifico Seguros con un
26.06%, La Positiva con 8.15% y Mapfre Pera con un 8.14%; las cuales son
las empresas de seguros mas reconocidas en el sector asegurador en el

Perd.

La produccién de Primas de Seguros Netas (PSN) anualizadas

ascendieron a S/ 14,021,4 millones, -0.7% puntos porcentuales con respecto
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a diciembre de 2019. La composicion de la produccion estuvo liderada por
los Ramos Generales con S/ 5,340,241 y una participacion de 38.1%, +1.3
puntos porcentuales a la registrada en diciembre de 2019. A su vez, los
Seguros de Vida con S/ 4,722,209 y una participacion de 33,7%, -0,4 puntos

porcentuales con respecto s diciembre 2019.

Las empresas de seguros se enfrentan al desafio de disefiar productos
y servicios mas competitivos que sean apoyados por la tecnologia para
poder ofrecer a sus clientes la reduccion en el pago de su prima de seguro.
Segun el informe de Forbes, manejar de forma segura le puede ahorrar a los

usuarios de seguros hasta un 30% en el pago de sus primas de seguros.

La presente investigacion de Inteligencia de Negocios permitira a los
ejecutivos de operaciones, ejecutivos de siniestros, gerencia general,
gerencia comercial y gerencia de operaciones a poder analizar las opiniones
y emociones expresadas a través de comentarios en redes sociales, para
tomar decisiones objetivas basada en datos, respecto al nivel de satisfaccion
gue tienen usuarios acerca de los servicios entregados por la empresa lo

cual contribuira a la mejora del servicio al cliente.

La fuente de informacion de la presente investigacion son los
comentarios a las publicaciones de empresas del sector asegurador que se
encuentran disponibles en las plataforma de red social: Facebook, los cuales
seran extraidos a través de programas rastreadores y servicios API, que

aplicando algoritmos de clasificacion de texto seran clasificados a una
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categoria y a través de técnicas de Analisis de Sentimiento se identificaran
patrones de comportamiento y formas de expresién que tienen los usuarios
al reaccionar de manera positivas, negativa o neutra acerca de una producto

0 servicio.

En la presente investigacion se encontrara conceptos técnicos
relacionados a: Inteligencia de Negocios, Aprendizaje de Maquina, Mineria
de Texto, Clasificacion de Texto, Analisis de Sentimiento, Servicios RESTful

API.

Adicionalmente, se podra encontrar los procedimientos para poder
integrar estos conceptos a través de componentes de software y hardware
logrando la sincronizacién en su funcionamiento para luego implementar
proyectos en forma concreta que se integren a los procesos de negocio de
una empresas del sector asegurador y que permita a los empleados a tomar
decisiones en forma acertada acerca del comportamiento que tienen los
usuarios en redes sociales, permitiendo desarrollar estrategias para mejorar

el nivel de servicio al cliente.

Palabras clave: Inteligencia de Negocios, Aprendizaje de Maquina, Mineria
de Texto, Mineria de Opinidn, Clasificacion de Texto, Analisis de
Sentimiento, Support Vector Machine (SVM), RESTful API, Corredores de
Seguros, Facebook.
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ABSTRACT
This research is mainly based on the implementation of a Business
Intelligence model based on opinion mining on comments to publications
expressed by users on social networks. The model will be implemented in an

insurance brokerage company in Peru.

One of the great challenges that companies face in the new information
age is having the ability to transform data into information and convert

information into knowledge for decision making.

Likewise, in recent years companies face new challenges such as:
innovation, increased use of the Internet, social networks, smartphones,
connectivity, and the ubiquity of people. To achieve success in innovation, a

deep understanding of customers is essential.

There are three motivations for people to be willing to receive and
transmit content from a company or brand on social networks: social,
emotional, and functional. These motivations are primarily based on, such as
sending signals to others about one's expertise, uniqueness, or social status,
sharing positive or negative feelings about brands, and the tendency to

obtain and provide information to others.
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Consequently, companies tend to invest more resources in advertising
on social networks, which means that company publications reach more
users in a much more segmented market, which allows users to react
through their opinions and emotions expressed. in comments on social

networks.

According to the IAB Peru advertising investment report, despite the
adverse context we are facing such as the coronavirus pandemic, digital
advertising investment in Peru grew by 6% in 2020. This report highlights the
growth of +6 % the Video format and +7% in the Social Ads format

(advertising on social networks).

Unstructured data is dominating structured data with up to 80% volume

compared to its counterpart, structured data at just 20%.

According to a report from the Statista.com portal in 2021, on the
Facebook social network platform there are 2.79 billion users who connect
monthly, it is also one of the social network platforms that has the greatest
interaction from its users, according to figures from the Zephoria Digital
Marketing portal in 2019 every 60 seconds 510,000 comments are posted,

293,000 statuses are updated, and 136,000 photos are uploaded.

Likewise, according to figures from the portal wearesocial.com &
hootsuite.com, in Peru there are 24 million active users on social networks,
which represents 73% of the population. 23 million of these active users use

a smartphone to access the internet, which represents 70% of the population.

XXXI



According to the statistical figures of the Superintendencia Nacional de
Banca Seguros y AFP as of June 2017, there are 22 insurance companies in
Peru. Insurance companies can be grouped into 3 categories, according to

the branches in which they are focused.

Regarding the insurance market, according to the statistical figures of
the Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP as of December
31, 2020, there are 18 insurance companies, which are grouped into 3
categories, according to the branches in which they are focused. Seven
companies are dedicated to General and Life risks, seven exclusively

dedicated to General risks, and four are exclusively dedicated to Life risks.

The market share of the insurance sector is made up of the following
companies: Rimac with 30.64%, Pacifico Seguros with 26.06%, La Positiva
with 8.15% and Mapfre Peru with 8.14%, which are the most recognized

insurance companies in the insurance sector in Peru.

The annualized production of Net Insurance Premiums (PSN)
amounted to S/ 14,021.4 million, -0.7% percentage points compared to
December 2019. The composition of the production was led by the General
risks with S/ 5,340,241 and a participation of 38.1%, +1.3 percentage points
to that registered in December 2019. In turn, Life Insurance with S/ 4,722,209
and a participation of 33.7%, -0.4 percentage points compared to December

2019.
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Insurance companies face the challenge of designing more competitive
products and services that are supported by technology in order to offer their
clients reduced insurance premium payments. According to the Forbes
report, driving safely can save insurance users up to 30% on the payment of

their insurance premiums.

This Business Intelligence research will allow operations executives,
claims executives, general management, commercial management and
operations management to be able to analyze the opinions and emotions
expressed through comments on social networks, to make objective
decisions based on data, regarding the level of satisfaction that users have
about the services delivered by the company, which will contribute to the

improvement of customer service.

The source of information for this research are the comments on the
publications of companies in the insurance sector that are available on the
social network platform: Facebook, which will be extracted through crawler
programs and API services, which apply classification algorithms. of text will
be classified into a category and through Sentiment Analysis techniques,
behavior patterns and forms of expression that users have when reacting

positively, negatively or neutrally about a product or service will be identified.

In the present investigation, technical concepts related to: Business
Intelligence, Machine Learning, Text Mining, Text Classification, Sentiment

Analysis, RESTful API Services will be found.
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Additionally, it will be possible to find the procedures to be able to
integrate these concepts through software and hardware components,
achieving synchronization in their operation to later implement projects in a
concrete way that are integrated into the business processes of a company in
the insurance sector and that allows employees to make correct decisions
about the behavior of users on social networks, allowing the development of

strategies to improve the level of customer service.

Keywords: Business Intelligence, Machine Learning, Text Mining, Opinion
Mining, Text Classification, Sentiment Analysis, Support Vector Machine
(SVM), Insurance Broker, Facebook.
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INTRODUCCION
En los dltimos afios las empresas han tenido que enfrentar grandes
desafios debido a los cambios tecnolégicos, como son la conectividad y el
facil acceso a Internet, lo cual esta originando que la cantidad de usuarios
que hacen uso de las redes sociales para comunicarse y compartir
informacion siga incrementandose mes a mes. Segun cifras estadisticas de
Facebook al 31 de diciembre del 2019, existen mas de 2,79 billones de

usuarios gue se conectan mensualmente (MAU).

La plataforma de red social Facebook es una de las que tienen la
mayor cantidad de interaccion de sus usuarios. Cada 60 segundos se
publican 510,000 comentarios, se actualizan 293,000 estados y se suben

136,000 fotos. (Zephoria.com, Zephoria Digital Marketing, 2019)

Las redes sociales brindan a las empresas una forma de
comunicacién directa con sus consumidores para realizar una campafa
publicitaria 0 comunicarse directamente con ellos y conocer la perspectiva

gue tienen acerca de sus productos o servicios.

En redes sociales y en la comunicacion tradicional el mensaje sigue

siendo el factor clave para lograr una comunicacion exitosa. Para comunicar



a un mercado objetivo en redes sociales, se debe disefiar un mensaje claro y
directo que haga que los usuarios reaccionen y los motive a comentar y

compartir el mensaje a sus contactos.

De acuerdo con las investigaciones de (Lovett, Peres, & Shachar, 2013)
existen tres motivaciones: social, emocional y funcional, para que los
consumidores estén dispuestos a recibir y transmitir contenido de una
marca. Estas motivaciones o impulsores se deben al deseo de enviar
sefales a otros sobre su experiencia, estatus social, compartir sentimientos
positivos 0 negativos y la disposicibn que tienen algunos de compartir

informacion con otros para beneficio de los demas.

Los comentarios de los consumidores en redes sociales son de
naturaleza subijetiva y estan cargados de emociones y sentimientos. Dichos
comentarios se encuentran disponibles en las plataformas de redes sociales.
Para poder transformarlos en puntos de vista coherente y significativo acerca
de productos y servicios, se necesitan herramientas de extraccion,

clasificacion de texto y de andlisis de sentimiento.



CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

1.1.1. Toma de decisiones

Toda organizacion necesita de informacién para la toma de decisiones, el
conocimiento es poder, es una frase que se le atribuye a Francis Bacon en

su obra “scientia potentia est”, (Sir Francis Bacon, 1668)

El conocimiento es adquirido en funcién de definir una verdad. En una
sociedad, la funcion de los que definen la verdad es la transmision de este
conocimiento que se hace mediante normas y conductas. Por lo tanto, en
una sociedad ejercer conocimiento es sindnimo del ejercicio del poder.

(Foucault, 1977)

Lo que significa que mientras mas conocimiento se tenga sobre algo o
alguien, mas poder tendra, el conocimiento sobre alguna materia nos da mas

opciones y formas de enfrentar las oportunidades y amenazas del entorno.



Las empresas que sean capaces de transformar datos en informacion y
conocimiento pueden utilizarlos para tomar decisiones mas rapidas y

efectivas y asi lograr una ventaja competitiva. (Vercellis, 2009)

Las buenas decisiones llevan a la seleccion de metas y lineas de accion
apropiadas que mejoran el rendimiento organizacional, mientras las malas
elecciones afectan negativamente el desempefio de una organizacion.

(Jones & George , 2018)

En proceso de toma de decisiones grupal de atributos mdultiples, los
tomadores de decisiones son personas que trabajan en diferentes areas y
tienen diferentes especialidades. La forma en que expresan Su juicio
depende tanto de la naturaleza de las caracteristicas que describen las
alternativas como de su propia cognicion. Ademas, se debe asumir que, con
cognicion limitada, falta de informacion y tiempo adecuados. Es muy dificil
gue un tomador de decisiones esté familiarizado con todos los aspectos del

problema. (Chen & Zou, 2019)

Existen dos estilos para la toma decisiones: basadas en la intuicion las
cuales son tomadas en la sociedad, la politica y la economia, ahora son
reemplazadas por decisiones basadas en datos, que son mas razonables.

(Jeong, Ko, Son, & Yoon, 2020)

1.1.2. Inteligencia de Negocios
Los sistemas de inteligencia de negocios tienden a promover un enfoque
cientifico y racional para la gestion de empresas y organizaciones complejas.
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Incluso el uso de una hoja de calculo electrénica requiere por parte de los
tomadores de decisiones una representacion mental de los flujos financieros.

(Vercellis, 2009)

La inteligencia de negocios social combina datos de las organizaciones con
contenido generado por el usuario (CGU) para que esta manera los
tomadores de decisiones estén al tanto de las tendencias provenientes del
entorno. Un papel clave en el andlisis de CGU textual lo juegan los temas,
entendidos como conceptos especificos de interés dentro de un area

tematica. (Gallinucci, Golfarelli, & Rizzi, 2015)

Para brindar informacion a las diferentes unidades de negocio y a los
niveles: estratégicos, tactico y operativo de la organizacion, en la
administracion de negocios se hace necesario contar con herramientas de
visualizacion en forma grafica. Segun los autores (Killen, Geraldi, & Kock,
2020), debido a la importancia que tiene la informacién gréfica en la
comunicacién y en la toma de decisiones, existe un interés creciente de los
directivos en mostrar informacion a través de visualizaciones en forma
grafica como son los: gréficos, dibujos, diagramas de flujo lo cual permitira

comunicar, persuadir e informar de manera mas efectiva.

1.1.3. Redes sociales
En los dltimos afos, las organizaciones enfrentan nuevos desafios que antes

no existian, como son: la innovacion, el incremento de uso de internet, las



redes sociales, los teléfonos inteligentes, la conectividad y la ubicuidad de

las personas.

En los dltimos afos, la mayoria de nosotros podemos conectarnos a Internet
desde cualquier lugar, en cualquier momento Yy enviar mensajes
continuamente a una comunidad virtual centrada en blogs, foros, redes
sociales y similares. Esto ha resultado en la acumulacion de enormes
cantidades de contenido generado por usuarios (CGU), que incluyen
geolocalizacion, preferencias, opiniones, noticias, etc. (Gallinucci, Golfarelli,

& Rizzi, 2015)

En el escenario actual, las redes sociales juegan un papel relevante al
brindar informacion sobre cualquier producto a partir de diferentes resefias,
blogs y comentarios. Para obtener informacién significativa de los
sentimientos de las personas, académicos y profesionales aplican diferentes

técnicas de aprendizaje automatico. (Tripathy, Agrawal, & Rath, 2016)

El auge de la tecnologia y los medios digitales brinda a los especialistas en
marketing muchas oportunidades nuevas para llegar e influir en sus
audiencias para alentar la compra. Sin embargo, esto significa que la
planificacion y la gestion de las comunicaciones de marketing son ahora mas

complejas que nunca. (Smartinsights, 2020)

El advenimiento de las tecnologias de almacenamiento de datos de bajo

costo y la amplia disponibilidad de conexiones a internet han facilitado que



las personas y las organizaciones accedan a grandes cantidades de datos.

(Vercellis, 2009)

La tecnologia ofrece la plataforma de redes sociales que permite la
comunicacién directa con sus consumidores, de acuerdo con (Smartinsights,
2020) las tecnologias emergentes facilitan la satisfaccion de las necesidades

de los clientes y la creacion de oportunidades en entornos B2B y B2C.

Segun (Sarlan, Nadam, & Basri, 2014) las redes sociales brindan a las
empresas una oportunidad de comunicarse directamente con sus clientes
para realizar una campafa publicitaria o hablar directamente con ellos, asi
como conectarse con la perspectiva del cliente acerca sus productos y

servicios.

Los datos de las redes sociales son claramente la base de evidencia mas
grande, rica y dinAmica del comportamiento humano, lo que brinda nuevas
oportunidades para comprender a las personas, los grupos y la sociedad.
Los cientificos innovadores y los profesionales de la industria encuentran
cada vez mas formas novedosas de recopilar, combinar y analizar

automéaticamente esta gran cantidad de datos. (Batrinca & Treleaven, 2015)

La mineria de las redes sociales es verdaderamente potencial y util para
extraer mas informacién y obtener un conocimiento mas profundo sobre los
clientes. Se puede utilizar para identificar al cliente influyente, detectar
grupos implicitos u ocultos, percibir la opinién de los clientes relacionada con

la satisfaccion de su producto o servicio, desarrollar sistemas de
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recomendacion para mantener a los clientes existentes y ganar nuevos, o
construir y fortalecer la confianza entre los clientes o entre los clientes y

otras partes interesadas. (Tundjungsari, 2013)

Las redes sociales se diferencian de la comunicacion tradicional debido a
sus caracteristicas unicas y dinamicas, como la facilidad de participacion de
los usuarios. Sin embargo, el mensaje en si sigue siendo un factor clave
para una comunicacion exitosa. (Sasser, Kilgour, & Hollebeek, 2014, péags.

29-52)

La capacidad de adaptarse a los cambios en las preferencias de los
consumidores y de los canales sin dejar de ser relevante es fundamental, se
necesita una investigacion del publico objetivo para revelar quiénes son sus
clientes, cémo se comportan y qué plataformas prefieren usar.

(Smartinsights, 2020)

La actividad de los usuarios proporciona una comprension sustancial de la
conducta, las experiencias, los puntos de vista y los intereses individuales.
Existe una gran opcién para agregar nuevas cualidades basadas en la
personalidad a las interfaces de usuario. (Salloum, Al-Emran, & Shaalan,

2017)

Asi mismo, existen tres motivaciones para que los consumidores estén
dispuestos a recibir y transmitir contenido de una empresa o marca: social,
emocional y funcional. Estas motivaciones se basan principalmente en

necesidades, como enviar sefiales a otros sobre la experiencia, la
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singularidad o el estatus social de uno, compartir sentimientos positivos o
negativos sobre las marcas y la tendencia de obtener y proporcionar

informacion a otros. (Lovett, Peres, & Shachar, 2013)

Esta enorme cantidad de datos sobre los gustos, pensamientos y acciones
de las personas estd suscitando un interés creciente por parte de los
tomadores de decisiones porque les puede dar una percepcion fresca y
oportuna del estado de &nimo del mercado; ademdas, muchas veces la
difusion de los CGU (Contenido Generado por el Usuarios) esta tan
extendida que influye directamente de manera decisiva en los fenbmenos de

la empresay la sociedad. (Gallinucci, Golfarelli, & Rizzi, 2015)

Dichos datos suelen ser heterogéneos en origen, contenido vy
representacion, ya que incluyen transacciones comerciales, financieras y
administrativas, rutas de navegacion web, correos electronicos, textos e
hipertextos, y los resultados de pruebas clinicas, por nombrar solo algunos

ejemplos. (Vercellis, 2009)

1.1.4. Innovacién de productos

El éxito de la innovacién se basa en una profunda compresion de los
clientes, conocer su entorno, sus rutinas diarias, sus preocupaciones y
aspiraciones. (Osterwalder & Pigneur, 2011). El desafio que enfrentan las
empresas de hoy consiste en conocer y segmentar perfectamente a su

mercado objetivo para luego disefiar y dirigir una propuesta de valor del



modelo de negocio que cubra y supere las expectativas de los

consumidores.

Las expectativas de valor de los clientes son mas complejas que nunca.
Ademas de estar mejor informados en general, quieren una conexion con las
marcas que vaya mas alld de los productos de calidad y los precios

competitivos. (Smartinsights, 2020)

En el ambito del disefio de productos y servicios, son varias empresas que
recurren a sociodlogos expertos para comprender mejor el panorama social.
Este enfoque puede propiciar la aparicion de modelos de negocios nuevos o

mejores. (Osterwalder & Pigneur, 2011)

Debido a que cada vez mas en la mayor parte de las industrias la oferta
supera a la demanda, competir en esos mercados no es suficiente para
lograr un alto desempefio de las organizaciones, las compafiias deben ir
mas alla de la competencia con el objetivo claro de crear nuevas

oportunidades de crecimiento y rentabilidad. (Kim & Mauborgne, 2005)

Los modelos de negocio innovadores estan transformando la manera de
hacer negocios en el mundo. Ante este nuevo escenario para los negocios,
es necesario tener la capacidad de responder rapidamente a los
requerimientos del mercado, y lograr la personalizacién de sus productos y

servicios. (Osterwalder & Pigneur, 2011)
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El conocer a sus clientes en tiempos de abundancia de datos implica tener
herramientas de apoyo a la toma de decisiones, que les permita extraer y
procesar grandes volimenes de datos no estructurados, los cuales se
encuentran disponibles en las plataformas de redes sociales a través de
comentarios, publicaciones, imagenes, revision de productos y videos

publicados por los usuarios.

1.1.5. Big Data

La tecnologia nos permite ahora capturar y almacenar grandes cantidades
de datos. Encontrar patrones, tendencias y anomalias en estos conjuntos de
datos, resumirlos con modelos cuantitativos simples es uno de los grandes
desafios de la era de la informacion: convertir los datos en informacion y
convertir la informacion en conocimiento. (Witten & Frank, Data Mining

Practical Machine Learning Tools and Techniques Second Edition, 2005)

La accesibilidad de los datos abre escenarios y oportunidades
prometedores, y plantea una pregunta tentadora: ¢es posible convertir esos
datos en informacion y conocimiento que luego puedan ser utilizados por los
tomadores de decisiones para ayudar y mejorar la gobernanza de las

empresas y de la administracion publica? (Vercellis, 2009)

Lo que hace que los sistemas de informacion gerencial sean el tema mas
interesante en los negocios es el cambio continuo en la tecnologia, el uso

gerencial de la tecnologia y el impacto en el éxito empresarial
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Hay tres cambios interrelacionados en el area de tecnologia: (1) la
plataforma digital mévil emergente, (2) el creciente uso comercial de la “Big
Data” y (3) el crecimiento de la "computacion en la nube”, donde cada vez
hay mas software de negocios corriendo a través de Internet. (Laudon &

Laudon, 2014)

En el ambito digital, los datos no estructurados estdn dominando los datos
estructurados con un volumen de hasta un 80% en comparacion con su
contraparte (datos estructurados) con solo un 20%. Las redes sociales estan
ganando una popularidad masiva como medios de difusién de informacion vy,
ademas, como facilitadores de interacciones sociales. (Salloum, Al-Emran, &

Shaalan, 2017)

La convergencia de la informatica y la comunicaciéon ha producido una
sociedad que se alimenta de informacién. Sin embargo, la mayor parte de la
informacion esta en su forma cruda: datos. Si los datos se caracterizan como
hechos registrados, entonces la informacion es el conjunto de patrones o
expectativas que subyacen a los datos. Hay una gran cantidad de
informacion encerrada en bases de datos que es potencialmente importante
pero que aun no ha sido descubierta o articulada. (Witten & Frank, Data
Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques Second Edition,

2005)

La revision de productos son una fuente importante de datos no

estructurados, externa a los sistemas de soporte a las operaciones de
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negocio, segun (Pedrycz & Chen, 2016), la captura de los sentimientos y
estados emocionales presentes en la informacion textual abarca una amplia
gama de actividades orientadas a la web, como el analisis de sentimiento
asociados a la revision de productos, el desarrollo programas de marketing

para mejorar los servicios al cliente.

Las revisiones de clientes en linea se definen como evaluaciones de
productos o servicios realizadas por los clientes en sitios web y redes
sociales. Las revisiones en linea estan orientadas al usuario y describen el
producto en varios escenarios de uso, lo evalian desde la perspectiva del
usuario. Actian como recomendaciones y ayudan a los consumidores en su

decision de compra. (Manavi & Malini, 2018)

1.1.6. indice de promotores neto (NPS)

El entorno actual se caracteriza por una sobreoferta de productos y
servicios. Cada dia es mas costoso para las empresas poder encontrar y
aun mas dificil conservar a los clientes. Son el recurso mas escaso y, en
muchos sectores econdmicos, su captacion se esta convirtiendo en
verdaderos juegos de suma cero, donde el total de clientes captados es igual

al de los clientes perdidos. (Arjonilla, 2009)

El cliente ya no vive de forma pasiva, esperando recibir las ofertas; ha
sabido adaptarse a un medio altamente competitivo y participa activamente,
pero también se informa, compara, opina y recomienda. Al mismo tiempo

apoyados por incremento del uso de Internet y la aparicion de nuevas
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tecnologias como las redes sociales la cual facilita y promueve las nuevas

capacidades que caracterizan al consumidor de este siglo. (Arjonilla, 2009)

Existe un amplio consenso sobre la importancia de medir el concepto de
compromiso de los clientes ademéas de su satisfaccion, y hacerlo con un
indicador que combine satisfaccién, fidelidad y predisposicion a recomendar

es el modelo més extendido. (Arjonilla, 2009)

La metodologia mas utilizada para medir la lealtad de los clientes es el
indice de Promotores Netos (NPS) por sus siglas en inglés, esta
metodologia fue desarrollada por Frederick Reichheld en el 2003. Esta
metodologia no se centra en la calidad, la satisfaccion o el valor, sino se
enfoca en medir como las recomendaciones de boca en boca del cliente
tanto negativas como positivas pueden influenciar en el crecimiento de una
empresa, servicio o producto. (Keiningham, Aksoy, Cooil, & Andreassen,

2008)

Los clientes califican su satisfaccibn en una escala de 0 a 10 sobre una
empresa, un servicio o un producto que utilizan. Los resultados se utilizan
para segmentar a los clientes en tres grupos: promotores, pasivos Yy

detractores. (Jouve, Martin, & Guerin, 2012)

Los clientes que proporcionan una puntuacién de 9 o 10 se consideran
“promotores”, 7 u 8 se consideran "pasivos "y 6 o menos "detractores". El
indicador NPS de se calcula restando el porcentaje de los promotores del

porcentaje de los detractores. Por tanto, el NPS de una unidad o empresa
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puede oscilar entre -100% y 100%. Ademas de la calificacion en la escala de
10 puntos y el célculo del NPS, es importante hacer una pregunta de
seguimiento abierta: "¢, Por qué proporciono la calificacion que proporciono?"
Ademas, como una extension adicional, también es util hacer una segunda
pregunta abierta: "¢ Qué se necesitaria para aumentar nuestra puntuacion

solo en un punto?" (Aguinis & Burgi-Tian, 2021)

Una de las caracteristicas méas atractivas de NPS es su simplicidad. Las
empresas pueden eliminar la necesidad de realizar encuestas largas e
incluso reducir sus presupuestos de investigacion. La idea central de que
cuantos mas promotores tengas, mas brillante sera tu futuro. Pero la
simplicidad no explica todo el atractivo de NPS. Lo que parece llamar mas la
atencion de los gerentes corporativos es la afirmacion de Reichheld sobre
una relacion entre NPS y crecimiento. (Keiningham, Aksoy, Cooil, &

Andreassen, 2008)

La lealtad es la voluntad de alguien, un cliente, un empleado, un amigo, de
hacer una inversion o un sacrificio personal para fortalecer una relacion.
Para un cliente, eso puede significar quedarse con un proveedor que lo trata
bien y le brinda un buen valor a largo plazo, incluso si el proveedor no ofrece

el mejor precio en una transaccién en particular. (Reichheld, 2003)

La verdadera lealtad afecta claramente la rentabilidad. Si bien los clientes
habituales no siempre son rentables, su eleccion de seguir con un producto

0 servicio generalmente reduce los costos de adquisicion de nuevos clientes
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de una empresa. La lealtad también impulsa el crecimiento de los ingresos

brutos. (Reichheld, 2003)

1.2. DESCRIPCION DE LA REALIDAD PROBLEMATICA

Pocas organizaciones como las empresas de seguros tienen tanta
informacion sobre sus clientes y consumidores y hacen tan poco con ella

para generar una relacién mas cercana.

El contacto con el cliente esta casi limitado a la publicidad, la web
basicamente para presentar sus productos, el call center que los contacta
para generar una venta, el agente comercial. Hay muchos otros momentos
en los cuéles las empresas de seguros podrian estar en contacto con sus

clientes y generar una relaciéon mas cercana. (Diario Gestion, 2017).

En este escenario de grandes desafios que enfrentan ahora las
organizaciones, se ha logrado identificar un conjunto de problemas o
dificultades que no permiten a los directivos de las empresas a tomar
decisiones en forma confiable, oportuna y basada en datos en sus diferentes

niveles de toma de decisiones, los cuales se detallan a continuacion:

e Baja penetracion del uso de herramientas de Inteligencia de

Negocios en el Peru

De acuerdo con la encuesta desarrollada por la consultora empresarial
Ciclus Group a un grupo de 38 empresas peruanas cuyas facturaciones

anuales fluctuan desde los 100 millones hasta los 5,000 millones de dodlares,
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la cual arroj6 que en el Peru existe una baja penetracion en el uso de

herramientas de Inteligencia de Negocios.

El 52% de las empresas peruanas encuestadas, considera que el uso de
herramientas de Inteligencia de Negocios se encuentra en un nivel basico,
otro 42% estima que su uso es de nivel intermedio y solo un 5% se

encuentra en una etapa avanzada. (Gestion.pe, 2013)

Por esta razdn se hace necesario desarrollar herramientas de Inteligencia de
Negocios que ayuden a los directivos de empresas a intensificar el uso de
herramientas tecnoldgicas para la toma de decisiones, asi como a recortar la

brecha tecnolégica que existe entre las empresas grandes y pequefias.

e Incremento del volumen de los datos no estructurados (Big Data)
Ante el creciente dominio del volumen de los datos no estructurada (Big
Data), segun los autores (Salloum, Al-Emran, & Shaalan, 2017) los datos no
estructurados representan el 80% en comparacion al 20% de los datos

estructurados.

Debido a este incremento en el volumen de datos no estructurados se hace
casi imposible para las empresas poder procesar y obtener informacion de
valor para la toma de decisiones, usando bases de datos, herramientas y

programas de computador de manera tradicional.

Los datos no estructurados son también producidos diariamente por la

interaccidon de los usuarios en redes sociales, en los Ultimos afos las redes
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sociales han adquirido un nivel de importancia en la vida de las personas, las
personas se sienten comodas de publicar comentarios, actualizar estados y

subir fotos y videos.

Ademas, los usuarios demuestran su sentimiento de manera positiva,
negativa o neutra reaccionando ante un comentario o publicacion debido a
un cambio en la coyuntura politica, social o0 econémica o por alguna queja,

denuncia o problema presentado por una marca o empresa.

La conectividad y la facilidad de acceso a Internet estan originando que la
cantidad de usuarios que se conectan e interactian en las redes sociales

siga incrementandose mes a mes.

Como muestran las cifras estadisticas de Facebook que hasta al 31 de
diciembre del 2020, existen mas de 2,797 billones de usuarios activos que
se conectan mensualmente (Monthly Active Users — MAU por sus siglas en

inglés).

Esto ha significado un incremento del 11% en el MAU de Facebook por cada
afio, comparado con el cuarto trimestre del 2019 que fue de 2,498 mil
millones de MAU (Facebook.com, Facebook Newsroom, 2019) (Statista.com,

2021)

En el Peru, existen 24 millones de usuarios activos en redes sociales lo cual

representa un 73% de la poblacion. 23 millones de estos usuarios activos
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utilizan un teléfono inteligente para acceder a internet, lo cual representa un

70% de la poblacion.

Adicionalmente en el Peru existen 39.08 millones de dispositivos moviles, lo
cual significa que existen mas celulares que habitantes, esto representa un
119% como porcentaje de la poblacién (wearesocial.com & hootsuite.com,

2019)

Adicionalmente, Facebook es una de las plataformas de redes sociales que
tiene una gran cantidad de interaccién de sus usuarios, cada 60 segundos
se publican 510,000 comentarios, se actualizan 293,000 estados y se suben
136,000 fotos. (Zephoria.com, The Top 20 Valuable Facebook Statistics —

Updated May 2019, 2019)

e No se tiene reaccion inmediata ante campafias negativas en

redes sociales
Este nuevo comportamiento que tiene el consumidor en redes sociales ha
originado un cambio en la forma como las empresas deben hacer negocios.
Las empresas que tienen presencia en redes sociales deben conocer
inmediatamente los comentarios de los usuarios en redes sociales con
respecto a una marca, producto o servicio para poder reducir el tiempo de

respuesta a esos comentarios.

Conocer los comentarios negativos de manera oportuna permitira disefar

una estrategia para enfrentar las amenazas de una campafia de
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desprestigio. Responder y atender rapidamente sus requerimientos permitira

reducir los efectos negativos de una campania.

Este conocimiento también permitir4 eliminar o reducir ciertos atributos de un
producto o servicio que no son percibidos de valor por el consumidor, para
incrementar o adicionar los atributos que estan por debajo de la industria de
empresas corredoras de seguros o para diseflar nuevos productos y

servicios que cubran los nuevos requerimientos de los consumidores.

e NoO se cuenta con capacidad de procesamiento avanzado para
transformar comentarios subjetivos en informacion de valor para

latoma de decisiones

Miles de millones de personas utilizan las redes sociales diariamente para
expresar sus emociones, opiniones y revelar aspectos comunes de su vida
cotidiana de una manera natural, las personas acostumbran a publicar o
realizar comentarios sobre productos y servicios a través de las
comunidades en linea, en donde los consumidores informan e influyen a

otros usuarios. (Sarlan, Nadam, & Basri, 2014)

Los comentarios de los usuarios son de naturaleza subjetiva y estan
inherentemente cargados de emociones y sentimiento. También pueden ser
contradictorios e inconsistentes. Dichos comentarios se presentan en la web
y se necesitardn herramientas de procesamiento avanzadas y de andlisis de
sentimiento para que podamos transformarlos en puntos de vista coherentes

y significativos acerca de productos y servicios (Pedrycz & Chen, 2016).
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e Transformacion digital en las empresas del sector asegurador
El cambio en el comportamiento en el consumidor, las altas expectativas que
tienen en relacién con los servicios que contratan y la posibilidad que ahora
poseen de hacerse escuchar a gran escala, son un reto para las empresas

de seguros, pero son a la vez una gran oportunidad.

Everis presenta estas oportunidades para transformar a las empresas de

seguros en tres puntos:

Redes Sociales: La transformacion de la experiencia del cliente, la
conversacion social para el disefio de nuevos productos y la creacion de una

fuerte diferenciacion usando atributos emotivos.

Omnicanalidad: El consumidor opera de manera natural a través de
multiples dispositivos que alterna de forma fluida a lo largo del dia en funcién
del contexto y de sus necesidades. Las empresas del sector asegurador
deben garantizar que cuando el usuario entre a través de su movil encuentre
informacion de la compafiia, productos, los prestadores del servicio, etc. La

cotizacién, emision y pago, y la gestion de siniestros.

Analytics: Las aseguradoras manejan enormes voliumenes de datos, fruto
de las interacciones y transacciones que se registran automaticamente en
servidores. La incorporacion de capacidades analiticas avanzadas en la
base de las aseguradoras dara ventajas competitivas, ya que establece una
base robusta sobre la que construir estrategias de fidelizacion, retencion y
crecimiento.
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1.2.1. Inversién en publicidad digital

e FEvolucién de la Inversiéon

La inversion publicitaria digital en el Pera crecié 6% en el 2020 pese al
contexto adverso que enfrentamos en el pais y el mundo, como es la
pandemia del coronavirus. De acuerdo a la Figura N° 1 el crecimiento en

inversion publicitaria fue de USD 8MM.

Figura N° 1: Evolucion de la Inversién Anual, 2014 - 2020 (En Millones de délares)

USD 140M
1

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

CRECIMIENTO L +12% J* +7% J‘— +3:~3%JL +3% éLa«am JL +6% J

ANUAL

Fuente: IAB Peru - Informe de Inversion Publicitaria 2020

e Comparativo de formatos

Como se puede apreciar en la Figura N° 2, la inversion en publicidad digital
tuvo sorpresas en el 2020, se destaca el crecimiento del formato Video con
(+6%) y el formato Social Ads con (+7%), mientras que el formato Display
decrecio un (-25%) que obtuvo una participacion de 15%. Vale destacar que

ambos formatos representan mas del 63% de la inversion.
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Figura N° 2: Comparativo de Formatos, 2018 - 2020 (Porcentaje)

Fuente: IAB Peru - Informe de Inversion Publicitaria 2020
1.2.2. Tenencia de seguro de salud
De acuerdo con los resultados del censo 2017, del total de la poblacion
censada, el 75,5% respondioé tener alguin seguro de salud y el 24,5% que no

tenia, es decir, no est4 asegurada.

En el periodo intercensal 2007-2017, como se aprecia en la figura N° 3, hay
una disminucién de 8,605,238 personas sin seguro, al pasar de 15,813,459
(57,7%) a 7,208,221 (24,5%) que representa 33,2 puntos porcentuales.

Figura N° 3: Poblacion Censada Segun Condicion de Tenencia de
Seguros de Salud, 2007 y 2017 (Absoluto y Porcentaje)

75,5
57,7
423
24,5
(11 598 698) (22 173 663) (15 813 459) (7 208 221)
Con algun seguro de salud Sin seguro de salud

02007 2017

Fuente: INEI - Censos Nacionales de Poblacion y Vivienda 2007 y 2017.
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e Grupos de edad

Los grupos de poblacion menor de 15 afios de edad y los adultos mayores

de 70 y mas afios son los que muestran menor proporcién de la poblacion

sin seguro (por debajo del 20,0%), segun el Censo del 2017.

Por otro lado, segun se aprecia en la Figura N° 4, con mas del 30,0% de

personas sin seguro, se encuentran en los grupos de 20 a 24 y de 25 a 29

anos.

Figura N° 4: Poblacion Censada sin Seguro de Salud, Segun Grupos de
Edad, 2017 (Absoluto y porcentaje)
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e Ciclo devida

Como se aprecia en la Figura N° 5, la poblacion de nifios y adolescentes sin
seguro de salud totaliza 1,476,325 y representa el 16,0% del total de la
poblacidén censada de este grupo. El 34,6% de los jévenes de 18 a 29 afios
de edad no cuentan con seguro de salud.

Figura N° 5: Poblacion Censada sin Seguro de Salud, Segun Ciclo de

Vida, 2017 (Porcentaje respecto al total de poblacion censada por grupo de
edad)

Primera Infancia (0 - 5 afios) 12,5

1476 325

(16,0%) Nifiez (6 - 11 afos) 16,4

L Adolescencia (12 - 17 afios) 19,2

Jovenes (18 - 29 afios) 34,6
Adultos/as jovenes (30 - 44 afios) } 274

Adulta/os (45 - 59 afios) ‘ 27,5

Adulta/os Mayores (60 y mas afios) ‘ 21,0

Fuente: INEI - Censos Nacionales 2017: Xl de Poblacién y VIl de Vivienda.
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e Nivel educativo

El Censo 2017 da cuenta que entre las personas de 15 y mas afios de edad

gue no tienen ningun nivel educativo, como se puede apreciar en la Figura

N° 6, el 21,9% (237,345) no estan aseguradas y entre las que registraron

educacion basica especial, este porcentaje alcanzé 32,7%.

Figura N° 6: Poblacion Censada de 15 y mas afios, sin seguro de salud,
segun nivel educativo, 2017 (Absoluto y porcentaje)
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Fuente: INEI - Censos Nacionales 2017: XIl de Poblacion y Vil de Vivienda.
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1.2.3. Poblacién ocupada con seguros de salud
En el afio 2017, se registré 11,985,400 personas, como se puede apreciar
en la Figura N° 7, representan el 72.6% de la PEA, los cuales tiene alguno

de los siguientes seguros de salud:

e Seguro Social de Salud (EsSalud)
e Seguro Integral de Salud (SIS)
e Oftro seqguro:
o Seguro Privado de Salud
o Entidad Prestadora de Salud
o Seguro de las Fuerzas Armadas/Policiales
o Seguro Universitario
o Seguro Escolar Privado
o Otros

Mientras que el 27.4% carece de este beneficio.

Figura N° 7: Poblacion ocupada con seguro de salud, segun area de
residencia, 2007, 2016, 2017 (Miles de personas y porcentajes)

Tasade .
.. Variacion
) crecimiento i
Area de residencia 2007 2016 2017 promedio P 0
anual (%) ()
2007-2017 2017/2016
Total 4299,0 117000 119854 10,8 2,4
(% del total de ocupados) 30,3 72,2 72,6
Area de residencia
Urbana 35356 86751 89422 9,7 31
(%) 35,3 70,0 70,3
Rural 7635 30249 30433 14,8 0,6
(%) 18,2 794 80,3

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica-Encuesta Nacional de Hogares.
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e Tasa de crecimiento del Seguro Integral de Salud (SIS) es mayor
al del Seguro Social de Salud (EsSalud).

Segun cifras del INEI, en el afio 2017, se registré 11’985,400 personas, que
representan el 72.6% de la poblaciébn ocupada, tienen algiun seguro de

salud, mientras que el 27.4% carece de este beneficio.

En el afio 2017, el 72.6% de los ocupados cuentan con algin seguro de
salud, el que comparado al registrado en el 2007 (30.4%) representa un
incremento de 42.2 puntos porcentuales, como se puede apreciar la Figura
N° 8.

Figura N° 8: Poblacién ocupada con seguro de salud, 2007-2017 (porcentaje
del total de ocupados)
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica-Encuesta Nacional de Hogares.

Sin embargo, se puede visualizar que el incremento de la poblacién ocupada
con algun seguro de salud se debe al incremento de la cobertura del Seguro

Integral de Salud (SIS), cuya tasa de crecimiento promedio, para el periodo
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analizado, fue de 24.0%, como se puede apreciar en la Figura N° 9, esta
muy por encima de la tasa de crecimiento del Seguro Social de Salud

(EsSalud), 4.3%.

Este incremento de dos cifras en el seguro SIS podria provocar un colapso
del seguro integral de salud SIS, por la falta de infraestructura en los
hospitales (Buscar crecimiento de numero de camas en los hospitales) y
falta de medicina, debido a la deuda que mantiene el estado con la
asociacion de proveedores de medicina (Buscar deuda del estado con los

proveedores del SIS).

El propésito de la creacion del seguro de SIS era atender a las personas en
situacion de pobreza extrema, quienes no tiene recursos para cotizar un

seguro de salud.

Figura N° 9: Acceso a Seguro de Salud

Acceso a Seguro de Salud
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
Elaboracién Propia
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1.2.4. Incremento del empleo informal

En el afio 2017, segun resultados de la Encuesta Nacional de Hogares
(ENAHO), como se puede apreciar en la Figura N° 10, la poblacion ocupada
en empleo informal alcanzo6 los 11,978,100 personas, que representan el
72.5% del total de ocupados y 4,532,800 personas, que equivale al 27.5%,
se encuentran laborando en empleos formales de la economia.

Figura N° 10: Poblacién ocupada por empleo formal e informal, segun
ambito geografico 2008, 2016 y 2017 (miles de personas)

Tasa de
S Variacion %
2008 2016 2017 promedio anual
: 2007-2047 (% 2017/2016
Ambito geografico -2017 (%)
2007-2017
Empleo  Empleo Empleo  Empleo Emplec Empleoc Emplec Empleo Empleo Empleo
Total , Total , Total . . .
formal informal formal  informal formal informal  formal informal formal informal
Total 144596 30127 114469 161971 45398 116573 165110 45328 119781 4,6 0,5 -0,2 28
Area de residencia
Urbana 103036 28691 74345 123895 43605 80291 127215 43624 8359,0 48 1.3 0,1 41
Rural 4156,0 1436 40124 38076 1793 36282 37895 1704 36191 19 -1 -50 -03
Regién natural
Costa 76513 21530 54983 88419 33446 54974 90273 33277 5699,6 50 04 -05 37
Sierra 49177 6253 42924 52535 8719 43816 53379 875,0 44629 38 04 04 19
Selva 18906 2344 16562 21017 3233 17784 21458 330,2 1815,6 39 1,0 21 21

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - Encuesta Nacional de Hogares.

1.2.5. Baja profundidad de la inclusién financiera

e Acceso al sistema financiero no formal

La informacion de la Encuesta Nacional de Hogares revela que los
trabajadores independientes hacen uso del financiamiento no formal para el
desarrollo de su actividad emprendedora, una fuente importante de

financiamiento son las que provienen de las denominadas:

o Juntas

o Ahorros propios guardado en casa
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o Si presto dinero o recibié préstamo
o Guardé dinero con familiares

Los resultados del afio 2017, como se puede apreciar en la Figura N° 11, el
29.0% de los trabajadores independientes hacen uso de recursos no

formales de financiamiento.

Entre las formas de obtener recursos financieros se muestra que el 16.9%
guardo dinero en su casa, el 7.8% obtuvo recursos a través de una “Junta” y

el 5.2% prestd dinero o recibié préstamo.

Cabe resaltar que en relacion con las “juntas”, son las mujeres (8.8%) en
comparaciéon a los hombres (6.7%) las que hacen un mayor uso de esta

forma de obtener recursos.

Figura N° 11: Poblacion ocupada en condicion de trabajador
independiente por sexo, segun acceso a otras formas de servicio financiero
no formales, 2017 (Porcentaje)
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica-Encuesta Nacional de Hogares.

1.2.6. El futuro del seguro de automovil conectado
Ante el aumento de automoviles y teléfonos inteligentes conectados a
internet son uno de los desafios que enfrentan las empresas de seguros,
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ofrecer productos y servicios que se basen en la tecnologia para que sus

clientes puedan a reducir la cotizacion en el pago de sus primas.

Segun el informe de Forbes, manejar de forma segura le puede ahorrar
hasta un 30% en las primas de seguros. Esto es el futuro del seguro de
automovil conectado, también denominado seguro de automévil basado en
el uso, conocido también por sus siglas en inglés como: UBI, Usage-Based

Insurance. (National Association Insurance Commissioners, 2019).

Los clientes podran tener una cotizacibn competitiva en funcién de como
maneja, cuando maneja y donde maneja. Se puede acceder a la informacién
de conduccion en linea o en aplicaciones que permiten a los clientes
monitorear sus patrones de conduccion y hacer los ajustes necesarios para
mejorar sus posibilidades de obtener mejores descuentos. (Forbes.com,

2017)

1.3. FORMULACION DEL PROBLEMA

En el ambito del disefio de productos y servicios, son varias empresas que
recurren a socidlogos expertos para comprender mejor el panorama social.
Este enfoque puede propiciar la aparicion de modelos de negocios nuevos o

mejores. (Osterwalder & Pigneur, 2011)

Desde su aparicién, las redes sociales fueron utilizadas solo como un lugar
donde las personas se sientan comodas de participar, compartir y crear

contenido.

32



Ahora las redes sociales también son usadas por empresas como un medio
para promover campafias de marketing y tener contacto cercano con sus
consumidores a través una comunicacion directa que ofrecen las redes

sociales (Kurnia & Suharijito, 2018).

Los consumidores estan dispuestos a compartir contenido de sus marcas
debido a tres motivaciones: social, emocional y funcional. El motivador social
se relaciona con el envio de sefiales a otros sobre la experiencia, la
singularidad o el estatus social, el motivador emocional esta relacionado con
la necesidad de compartir sentimientos positivos 0 negativos sobre las
marcas y el motivador funcional esta4 relacionado con la tendencia de

obtener y proporcionar informacion a otros. (Lovett, Peres, & Shachar, 2013)

Para disefiar productos y servicios o maodificar los existentes, es de vital
importancia conocer el grupo de clientes a quiénes estara dirigido. EI mejor
lugar donde encontrarlos e identificar su comportamiento, son las redes

sociales.

Para eliminar y reducir atributos que no son percibidos de valor por el
consumidor, para incrementar o crear los atributos que estan por debajo de
la industria de los seguros, para disefiar y lanzar al mercado nuevos e
innovadores programas de seguro que resulten rentables para las empresas
corredoras de seguro es necesario conocer el comportamiento que tienen

los consumidores en redes sociales acerca de nuestra marca.
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Uno de los desafios que enfrentan las empresas de seguros es la disefar y
ofrecer servicios apoyados por la tecnologia para que sus clientes puedan a
reducir la cotizacion en el pago de sus primas de seguro. Segun el informe
de Forbes, manejar de forma segura le puede ahorrar hasta un 30% en las

primas de seguros.

El futuro del seguro de automovil conectado, también se le conoce como
seguro de automovil basado en el uso (UBI Usage-Based Insurance) por sus
siglas en inglés. Los clientes podran tener una cotizacion mas competitiva en

funcion de como maneja, cuando y adonde maneja.

1.3.1. Problema general
¢, Contribuye un modelo de inteligencia de negocios basado en mineria
de opinion sobre redes sociales, a la mejora del servicio al cliente en una

empresa corredora de seguros en el Perd?

1.3.2. Problema especifico
PE1: Los comentarios se encuentran dispersos en las diferentes

cuentas que las empresas corredoras de seguros tienen en redes sociales.

PE2: Los comentarios esta llenos de opiniones son de naturaleza
subjetiva, contradictorios e inconsistentes, lo cual no permite su clasificacion

en una categoria o clase.
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PE3: Los comentarios estan llenos de sentimientos, que es una
emocion subjetiva, lo cual no permite identificar las emociones que expresan

lo usuarios en sus comentarios en redes sociales.

PE4: No se cuenta con indicadores que permitan realizar mineria de
opinién sobre comentarios expresados en redes sociales que contribuya a la

mejora del servicio al cliente en una empresa corredora de seguros.
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1.3.3. Diagrama de Ishikawa

Como se puede visualizar en la Figura N° 12, se ha realizado el estudio de la problematica del sector asegurador en nuestro pais

utilizando el diagrama de Ishikawa como herramienta para identificar el problema principal y las posibles causas que las generan.

Figura N° 12: Diagrama de Ishikawa
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1.4. DELIMITACION DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion esta basada en desarrollar un modelo de mineria
de opinién sobre comentarios expresados en la plataforma de red social:
Facebook, acerca de los servicios prestados por las empresas corredoras de

seguros en Lima Pera.

1.5. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

La importancia de esta investigacion radica en hacer inteligencia de
negocios social que ayude a las empresas del sector asegurador a
identificar, conocer y segmentar a sus clientes potenciales, poder entender
sus motivaciones, necesidades y requerimientos, que les permita crear una

propuesta de valor acorde a sus necesidades.

Esta investigacion ayudara a los clientes potenciales en redes sociales a
conocer mas acerca de los diversos productos y servicios del sector
asegurador y la importancia que tienen para los consumidores y sus familias

en su vida diaria el adquirir un seguro.

Las empresas del sector asegurador podran comunicarse directamente con
sus clientes a través de campafas publicitarias, la creacién de contenido en
diferentes plataformas de redes sociales el cual estard dirigido a un
segmento de mercado especifico lo cual mejorara el posicionamiento de la

marca y mejorard la efectividad de las campafias de marketing digital.

37



Uno de los desafios a los que se enfrentan las empresas del sector
asegurador es disefiar productos y servicios apoyados por la tecnologia para

gue sus clientes puedan a reducir el pago de sus primas.

1.6. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
1.6.1. Objetivo general

Desarrollar un Modelo de Inteligencia de Negocios basado en Mineria de
Opinién sobre redes sociales para la mejora del servicio al cliente, en una

empresa corredora de seguros en el Peru.

1.6.2. Objetivos especificos

OEL: Extraer comentarios desde las diferentes cuentas que las empresas
corredoras de seguros tienen en redes sociales para integrar las fuentes de

en un repositorio de datos.

OEZ2: Seleccionar el algoritmo de clasificacién que tenga el mejor valor de

precision para clasificar un comentario en una categoria.

OES3: Construir un modelo de analisis de sentimiento que transforme
comentarios en informacién objetiva para identificar emociones que

expresan los usuarios en redes sociales.

OE4: Diseiiar un tablero de control que muestre indicadores de opiniones
y emociones expresadas en redes sociales para contribuir a la mejora del

servicio al cliente en una empresa corredora de seguros.
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1.7. HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.7.1. Hipotesis general
Un Modelo de Inteligencia de Negocios basado en mineria de opinidén sobre
redes sociales contribuird a la mejora del servicio al cliente en una empresa

corredora de seguros en el Peru.

1.7.2. Hipdtesis especificas
H1: La extraccién de comentarios desde las diferentes cuentas que
las empresas corredoras de seguros tienen en redes sociales permitira

integrar las diferentes fuentes en un repositorio de datos.

H2: El algoritmo de clasificacion de texto que tenga mejor valor de
precision permitird la clasificacion de un comentario en una categoria o

clase.

H3: Un modelo de andlisis de sentimiento que transforme comentarios
en sentimiento permitira identificar las emociones que expresan los usuarios

en redes sociales.

H4: El disefio de un tablero de control que muestra los indicadores de
opiniones y emociones expresadas en redes sociales contribuye a la mejora

del servicio al cliente en una empresa corredora de seguros.
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1.8. VARIABLES DE INDICADORES
1.8.1. Ildentificacion de las variables

Variable independiente X: Modelo de Inteligencia de Negocios

Variable dependiente Y: Contribuye a la mejora del Servicio al Cliente
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1.8.2. Operacionalizacion de variables

Para descomponer deductivamente las variables que componen el problema de la investigacion, se ha utilizado el proceso metodologico

de operacionalizacion de variables Tabla N° 1.

Tabla N° 1: Matriz de operacionalizacion de variables

VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES UNIDADES/ TIPO OBJETIVO
CATEGORIAS
X: Modelo de Fuente de Datos %Integracion Porcentaje Numérica continua | O1
Inteligencia de
Negocios
Comentarios %Precision Porcentaje Numeérica continua | O2
Porcentaje Numeérica continua
%Precision Positivo Numeérica discreta | O3
Negativo Numérica discreta
Neutro Numérica discreta
Y: Contribuye a la | Servicio al Cliente Servicio al Cliente Porcentaje Numérica continua | O4

mejora del
Servicio al
Cliente

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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1.8.3. Matriz de consistencia

En la Tabla N° 2 se podra encontrar la relacién lI6gica que existe entre la definicion del problema, los objetivos, las hipétesis y las

variables dependientes e independientes de la presente investigacion.

Tabla N° 2: Matriz de consistencia

PROBLEMA

OBJETIVO

HIPOTESIS

VARIABLES

¢, Contribuye un Modelo de
Inteligencia de Negocios basado
en Mineria de Opinidn sobre redes
sociales, a la mejora del servicio al
cliente, en una empresa corredora
de seguros en el Pera?

Desarrollar un modelo de Inteligencia
de Negocios basado en Mineria de
Opinidn sobre redes sociales para la
mejora del servicio al cliente, en una
empresa corredora de seguros en el
Peru.

Un modelo de Inteligencia de
Negocios basado en Mineria de
Opinidén sobre redes sociales
contribuye a la mejora del servicio al
cliente, en una empresa corredora
de seguros en el Pera.

Independiente: Modelo
de Inteligencia de
Negocios

Dependiente:
Contribuye a la mejora
del Servicio al Cliente.

PE1: Los comentarios se
encuentran dispersos en las
diferentes cuentas que las
empresas corredoras de seguros
tienen en redes sociales.

OEL1: Extraer comentarios desde las
diferentes cuentas que las empresas
corredoras de seguros tienen en
redes sociales para integrar las
fuentes en un repositorio de datos.

HE1: La extraccion de comentarios
desde las diferentes cuentas que
las empresas corredoras de
seguros tienen en redes sociales
permitira integrar las diferentes
fuentes en un repositorio de datos.

%lIntegracion

PE2: Los comentarios estan llenos
de opiniones que son de
naturaleza subijetiva,
contradictorios e inconsistentes, lo
cual no permite su clasificacion en

OE2: Seleccionar el algoritmo de
clasificacion de texto que tenga el
mejor valor exactitud y precision para
clasificar un comentario en una
categoria o clase.

HE2: El algoritmo de clasificacion
de texto que tenga mejor valor de
precision permitira la clasificacion
de un comentario en una categoria
o clase.

%Precision
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una categoria o clase.

PE3: Los comentarios estan llenos
de sentimiento que es una
emocion subjetiva, lo cual no
permite identificar las emociones
gue expresan los usuarios en sus
comentarios en redes sociales.

OE3: Utilizar técnicas de analisis de
sentimiento que transforme
comentarios en informacion objetiva
para identificar las emociones que
expresen los usuarios en redes
sociales.

HES: El uso de técnicas de analisis
de sentimiento que transforme
comentarios en sentimiento,
permitira identificar las emociones
gue expresan los usuarios en redes
sociales.

Sentimientos: Positivo,
Negativo, Neutro

PE4: No se cuenta con indicadores
que permitan realizar mineria de
opinion sobre comentarios
expresados en redes sociales que
contribuya a la mejora del servicio
al cliente en una empresa
corredora de seguros.

OE4 Diseiar un tablero de control
gue muestre indicadores de
opiniones y emociones expresadas
en redes sociales para contribuir a la
mejora del servicio al cliente en una
empresa corredora de seguros.

HE4: El disefio de un tablero de
control que muestre los indicadores
de opiniones y emociones
expresadas en redes sociales
permitird contribuye a la mejora del
servicio al cliente en una empresa
corredora de seguros.

Servicio al Cliente

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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CAPITULO Il

MARCO DE REFERENCIA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION
Antecedente N°1, Kurnia, P. F., & Suharjito. (2018)

Titulo: Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information

Tipo de Documento: Articulo Procedia Computer Science 135 (2018) 5-14
Objetivo: <<Analizar el contenido de las redes sociales usando mineria de
texto para obtener informacion de las redes sociales para la toma de
decisiones que puede traer beneficios a las personas y a las empresas>>
Metodologia: Investigacion Descriptiva

Resultados: En la presente investigacion, la evaluacion que se uso para el
algoritmo de clasificacién es el esquema de prueba con 5 composiciones de
datos diferentes.

Para cada prueba, la composicion se realizé aplicando un método de
validacion cruzada de 10 veces en los algoritmos Naive Bayes, Decision

Tree y SVM (Support Vector Machine).
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El algoritmo de prueba de Naive Bayes con Cross Validation con los datos
de la tercera prueba en la tercera iteracion es la que tiene la mejor precision,
con un valor de precision de 80.141%. Sin embargo, si se observa el
promedio de todas las pruebas, se obtuvo el mejor resultado de precision en

los datos de la cuarta prueba con un valor de precision de igual a 74.787%.

Relacion con la Investigacion: Lograr clasificar y categorizar con una alta
precision el contenido publicado por usuarios en las redes sociales, nos
permitird determinar el tipo de informacién y la categoria a la que pertenece
un determinado dato, luego estos datos podran ser usados mejorar o disefiar
nuevos programas de seguros, asi como para mejorar el nivel de servicio al

cliente.

De acuerdo con las evaluaciones realizadas por los autores del presente
articulo, el algoritmo de clasificacion: Naive Bayes con Cross Validation es la
gue tiene una mejor precisién para la clasificacion de texto, este algoritmo

sera utilizado para la clasificacién de texto.
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Antecedente N°2, Muntean, M., Cabau, L., & Rinciog, V. (2014)

Titulo: Social Business Intelligence: A New Perspective for Decision Makers
Tipo de Documento: Articulo Procedia - Social and Behavioral Sciences 124
562 — 567

Objetivo: <<Desarrollar inteligencia social basada en informacién obtenida
de redes sociales a traves de la recopilacion, clasificacion e integracion con
datos internos y externos tradicionales >> (Muntean, Cabau, & Rinciog,
2014)

Metodologia: Investigacion Descriptiva

Resultados: La integracion de datos sociales con datos internos y externos
tradicionales establece una nueva dimensién que puede introducirse en el
marco de toma de decisiones.

En la presente investigacibn se demuestra que las personas se sienten
comodas intercambiando datos y puntos de vista a través de entornos
sociales. Las empresas y las personas pueden desarrollar "inteligencia
social" basada en la informacion extraida de redes sociales

Se ha descubierto los beneficios de escuchar a las redes sociales, las
herramientas adecuadas, los sistemas y las tecnologias que ayudan a
"separar la sefial del ruido".

La informacion sobre los clientes, sus intereses y las decisiones de compra
podrian transformarse en conocimiento, sumarse a la base de conocimiento

organizacional y las decisiones de dominio de tierra.
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Las capacidades analiticas integradas, los indicadores clave de rendimiento
(KPI) para evaluar objetivamente los datos se ponen a disposicion de
quienes toman las decisiones.

Relacion con la Investigacion: Escuchar a las redes sociales, categorizarlos
y transformarlos para obtener conocimiento preciso del comportamiento del

consumidor se relaciona directamente con la presente investigacion.
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Antecedente N°3, Nick Hajlia, Michel Larocheb (2018)

Titulo: Applications of business intelligence and analytics in social media
marketing

Tipo de Documento: Articulo International Journal of Information
Management

Objetivo: <<Utilizar las grandes cantidades de datos de las redes sociales
para captar la percepcién de los consumidores de la gran variedad de
contenido generado por los usuarios en las plataformas de las redes
sociales, y examinar como BI&A (Business Intelligence and Analitycs)
permite a las empresas crear valor comercial y mantener una ventaja
competitiva>>. (Hajli & Laroche, 2019)

Metodologia: Investigacion Descriptiva

Resultados: La Inteligencia de Negocios y la Analitica son retos que tienen
las empresas quienes buscan adoptar un enfoque reflexivo y holistico para
lograr el analisis y el aprovechamiento de los datos de las redes sociales.

Se ha encontrado que existen varios obstaculos importantes, entre los que
se incluyen la falta de integraciéon de datos, problemas de sobrecarga de
datos, barreras para la recopilacion de datos de los consumidores de alta
calidad, y la cultura organizacional y la gestién del cambio.

El valor que tienen los datos de las redes sociales muy pocas veces se logra
descubrir, analizar y visualizar, ya sea para crear conocimientos que
complementen la falta de informacion para la toma de decisiones.

Relacion con la investigacion: La Inteligencia de Negocios Social y la

Analitica de los datos son herramientas que ayudaran a las empresas en la
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creacion de valor para los negocios y para mantener una ventaja competitiva
sobre su competencia. Uno de los aportes de la presente investigacion sera
la exploracion de los datos de las redes sociales para descubrir y captar las
percepciones de los consumidores sobre una marca o servicio. la cual

servira para la mejora del nivel de servicio al cliente.
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Antecedente N°4, Sarlan, A., Nadam, C., & Basri, S. (2014)

Titulo: Twitter Sentiment Analysis 212-216. 10.1109/ICIMU.2014.7066632.
Tipo de Documento: Articulo Procedia Computer Science 135 (2018) 5-1
Objetivo: <<Realizar mineria de opinibn sobre textos a través del
procesamiento del lenguaje, mineria de texto, linguistica computacional, que
implica el estudio computacional de los sentimientos, opiniones y emociones
expresadas en parrafos de texto>> (Sarlan, Nadam, & Basri, 2014)
Metodologia: Investigacion Descriptiva

Resultados: A los tweets del archivo JSON se les asignara el valor de cada
palabra haciendo coincidir con el diccionario Iéxico. Como una limitacion de
las palabras en el diccionario |éxico que no puede asignar un valor a cada
palabra de los tweets.

Relacion con la investigacién: La mineria de texto sera utlizado para
categorizar los textos extraidos desde las redes sociales, asi mismo aplicar
mineria de opinién para identificar la reaccion de los usuarios ante ciertos

eventos que podrian ser: positivo, negativo y neutro.

En la Tabla N° 3 se podra un observar un resumen de los principales

antecedentes encontrados durante el desarrollo de la investigacion, asi

como también su relacion.
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Tabla N° 3: Cuadro de antecedentes de la investigacion

Antecedente N°1

Antecedente N°2

Antecedente N°3:

Antecedente N°4

Titulo Business Intelligence Social Business Intelligence: | Applications of business Twitter Sentiment Analysis
Model to Analyze Social | A New Perspective for intelligence and analytics in social
Media Information Decision Makers media marketing

Tipo de Articulo Procedia Articulo Procedia - Social and | Articulo International Journal of Articulo Procedia Computer
Computer Science Behavioral Sciences Information Management Science

Documento

Objetivo Analizar contenido de las | Desarrollar inteligencia social | Utilizar las grandes cantidades de | Realizar mineria de opinion
redes sociales a través basada en informacion datos de redes sociales para sobre textos que implica el
de la mineria de texto obtenida de redes sociales a | captar las percepciones de los estudio computacional de los
para obtener informacion | través de la recopilacion, consumidores y examinar como la | sentimientos, opiniones y
relevante para la toma clasificacion e integracion de | Inteligencia de negocios permite a | emociones expresadas en
decisiones. datos internos y externos las empresas crear valor y parrafos de texto

mantener una ventaja competitiva
Metodologia Investigacion Descriptiva | Investigacién Descriptiva Investigacion Descriptiva Investigacion Descriptiva
Resultados El algoritmo de prueba de | Se demuestra que las La Inteligencia de Negocios y la A cana uno de los tweets se

Naive Bayes con Cross
Validation con los datos
de la tercera prueba en la
tercera iteracion es la que

personas se sienten
comodas intercambiando
datos y puntos de vista a

Analitica son retos que tienen las
empresas que buscan adoptar un
enfoque reflexivo y holistico para
lograr el aprovechamiento de los

les asignara el valor de cada
palabra haciendo coincidir
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tiene la mejor precision

través de entornos sociales.

datos de las redes sociales

con el diccionario léxico.

Relacion con
la
Investigacion

Clasificar y categorizar
con alta precision el
contenido publicado por
usuarios en las redes
sociales.

Escuchar a las redes
sociales, categorizarlos y
transformarlos para obtener
conocimiento preciso del
comportamiento del
consumidor.

La Inteligencia de Negocios Social
y la Analitica son herramientas que
ayudaran a las empresas en la
creacién de valor para sus
negocios y para mantener una
ventaja competitiva sobre su
competencia.

La mineria de texto sera
utilizada para categorizar
texto extraido de las redes
sociales, asi como la mineria
de opinién para identificar
reacciones: positivo, negativo
y heutro.

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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2.1.1. El sector asegurador en el Peru

2.1.1.1. Analisis del sector asegurador

2.1.1.1.1. Empresas de seguros

Segun cifras estadisticas de la Superintendencia Nacional de Banca
Seguros y AFP a diciembre del 2020, como se puede visualizar en la Figura
N° 13, en el Perl operan 18 empresas de Seguros. Las empresas de
seguros se pueden agrupar en 3 categorias, de acuerdo con los ramos en

los cuales estan dedicadas.

o 7 empresas estan dedicadas a Ramos Generales y de Vida

o 7 empresas exclusivamente a Ramos Generales

o 4 empresas exclusivas a Ramos de Vida

Figura N° 13: Empresas de Seguros Autorizadas (Al 31 de diciembre del

2020)
Ramos Generales y de Vida Ramos Generales Ramos de Vida
Chubb Peri La Fostiva La Fosfiva Vida
Cardif Mapfre Peri Mapfre Perl Vida
Intersegure Secrex Vida Camara
Rimac Insur Ohio MaBional Vida
Padfco Segures Qualias
Proteda Luda Peri
Crecer Seguros Liberty

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP
Por otro lado, en la Figura N° 14 podemos apreciar, segun los resultados de
la Superintendencia de Banca Seguros y AFP al 31 de diciembre de 2020 se
puede visualizar que la participacion de mercado del sector asegurador esta
compuesta de la siguiente manera: 30.64% para Rimac, 26.06% para

Pacifico Seguros, 8.15% para La Positiva y 8.14% para Mapfre, las cuales

son las empresas mas grandes del sector asegurador en el Pera.
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Figura N° 14: Ranking de Primas de Seguros Netas por Ramos Al 31 de

diciembre del 2020 (En Miles de Soles)

Total Primas de Seguros

Empresas Monto Participacion Parcentaje
(%) Acumulado
1 Rimac 4 795848 3084 3054
2 Paciico Seguros 3 653 383 26.06 55.69
3 LaPosifiva 1143 158 8.5 64.85
4 Mapke Pend 1141 262 8.14 7298
5 niersequro 743 530 5.30 8.2
&  LaPosifva Vida 711 845 5.08 8337
7 Mapie Peri Vida B97 653 458 88.34
& Profecia 408 847 291 9%
] Candif 273 425 195 932
10 Chubb Seguros 236 977 168 8480
11 Ohio Nasonal Vida 189 133 135 95.25
12 Crecer Seguros 127 516 0.8 o715
13 AVLA Perd 104 952 0.75 9790
14 Secrex £2 341 0.66 98.55
15 Vida Camara 78 542 0.55 .12
16 Insur &8 452 0.4% 961
17 Qualitas CLgx 0.25 99,85
18 Liberly Seguros 19 300 0.14 100.00
Total 14 021 434 100.00

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP

e Produccién

Segun la Figura N° 16 al 31 de diciembre del 2020, las Primas de Seguros

Netas (PSN) anualizadas ascendieron a S/ 14,021,4 millones, lo que

representa una caida de 0,7% con respecto a diciembre de 2019.

Por otro lado, se observa en la Figura N° 15, la composicion de la

produccién estuvo liderada por los Ramos Generales con una participacion

de 38.1%, con incremento de 1.3 puntos porcentuales a la registrada en

diciembre de 2019. A su vez, los Seguros de Vida registraron una

participacion de 33.7%, menor en 0,4 p.p. a la observada doce meses antes.
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Figura N° 15: Estructuras de las Primas de Seguros Netas, por Ramos
Al 31 de diciembre del 2020 (En porcentajes)

Dic-17 Dic-18 Dic-19 Dic-20
Ramos Generales 383 Jran 36,8 38,1
Acadentes y Enfermedades 14.4 142 14.0 14.5
Seguros de Vida 300 335 M1 337
Sequros del SPP 17,2 153 15.0 13.8
TOTAL 100,0 1000 1000 1000

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP

Figura N° 16: Evolucion de las Primas de Seguros Netas por Ramos Al
31 de diciembre del 2020

16 000 45

14 000

12 000

10 000 -

8000 -

Nillones de Soles

& 000
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Dic.A7 Dic.-18 Dic.-19 Dic-20

salejuaalod

mmm RAMOS GENERALES == RAMOSDE ACCIDENTES Y ENFERMEDADES
E—= RAMOS DE VIDA —a—TASA DE VARIACION ANUAL (%)

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP
Como se puede apreciar en la Figura N° 17, las primas netas segin ramos
se componen de: los Seguros Generales con un 38.09% de la produccion en
Prima Neta, seguido por los Seguros de Vida con un 33.68%, Seguros de
Accidentes y Enfermedades con un 14.46% y finalmente el Sistema Privado
de Pensiones con un 13.78%.
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Figura N° 17: Primas Segun Ramos Al 31 de diciembre del 2020 (En Miles de

Soles)
Ramos Total % Participacion

RAMOS GENERALES 5340 241 38.00%
RAMOS DE ACCIDENTES ¥ ENFERMEDADES 2026511 14.46%
RAMOS DE VIDA

Seguros de Vida 4722 208 33.68%

Seguros del Sistema Privado de Pensiones 1832073 13.78%
TOTAL 14021434 100.00%

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP

o Ramos de No-Vida (Ramos Generales y Seguros de Accidentes y
Enfermedades)

Segun la Figura N° 18, las Primas de Seguros Netas (PSN) anualizadas de
los Ramos Generales ascendieron a S/ 5,340,1 millones, lo que representd
un incremento de 2.8% con respecto a diciembre de 2019. Dentro de este
ramo, destacan los incrementos de las PSN anualizadas asociadas a los

siguientes riesgos:

o Incendio y Lineas Aliadas (23.3%)
o Cauciones (16.3%)

o Responsabilidad Civil (13.8%)

o Terremoto (5.9%)

o Robo y Asalto (5.2%)

Asimismo, se resaltan las caidas de las PSN anualizadas asociadas a los

siguientes riesgos:

o Multiseguros (-32.4%)
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o Comprensivo contra Deshonestidad (-10.0%)

o Vehiculos (-12.8%)
o Aviacion (-7.37%)

A su vez, las PSN anualizadas de los Seguros de Accidentes y
Enfermedades registraron un incremento de 2.2%, alcanzando un volumen
de primas de S/ 2,026,9 millones al cierre del afio 2020. Dentro de este

ramo, destaca el incremento de las PSN anualizadas de los riesgos de:

o Asistencia Médica (8.7%)

o SOAT (1.9%)

Asi como se puede observar las caidas en los siguientes riesgos de:
o Accidentes Personales (-19.8%)

o Escolares (-47.5%)

Figura N° 18: Variacion anual de Primas de Seguros Netas, por Ramos (En

Porcentaje)
35
%5
25
15 123 38
58 83 8
5 |
5 -18
50
15
Ramos Generales Seguros de Seguros de Vida Seguros del SPP
Accidentes y
Enfermedades

‘ mDic 201812017 ODic 20182018 ODic 202012019 ‘

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP
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e Ramos de Vida (Seguros de Vida y del Sistema Privado de
Pensiones-SPP)

Las PSN anualizadas asociadas al Ramo de Vida ascendieron a S/ 6,654,3
millones al 31 de diciembre del 2020, lo que representa una disminucion de
4,1% en relacién con lo registrado doce meses atras. Al respecto, las PSN
asociadas a los Seguros de Vida presentaron una variacion negativa de
1,9%, cayendo hasta un monto de S/ 4,722,2 millones; mientras que las PSN
anualizadas de los Seguros del SPP cayeron en 9,0% con relacién a

diciembre de 2019 hasta un monto de S/ 1,932,1 millones.

En lo referente a los Seguros de Vida, destacan las caidas de las PSN

anualizadas asociadas a los riesgos de:

o Vida Individual de Corto Plazo (-31,8%)
o Vida Individual de Largo Plazo (-7,7%)
o Renta Particular (-1,6%)
o SCTR (-1,5%)
Por otra parte, en el caso del riesgo de Desgravamen se registr0 un

incremento de 1,5%.

Como podemos observar en la Figura N° 19, en relacién con los Seguros del
SPP, se resaltan las caidas de las PSN anualizadas relacionadas a los

riesgos de:

o Rentas de Jubilados (-56,8%)

o Pensiones de Invalidez (-22,3%)
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o Pensiones de Sobrevivencia (-4,6%)

o Seguros Previsionales (-3,2%)

Figura N° 19: Primas de Seguros Netas de Seguros del SPP (En millones de

Soles)
2 300
1 500
./.’_,_4— -
1 000 —
>‘6‘-—|—____ [— N —— —--_-_'ﬁ(
0 I I I ; ) =’
Dic-16 Dic.-17 Dic-18 Dic-19 Dic-20
—+—Total Seguros del SPP —=—Seguro Previsional
—+—Renta deJubilacién —=Rentas de invalidez y sobrevivencia

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP

2.1.1.1.2. Empresas de corredores de seguros
Los corredores de seguros son empresas intermediarias que comercializan
los productos de las compafiias aseguradoras y por el cual reciben un

porcentaje de comision establecida por estas ultimas.

Las empresas de corredores de seguros trabajan como enlace entre los
clientes que necesitan un seguro y las aseguradoras que ofrecen cobertura.
Identifican las necesidades de los clientes, y luego contactan con las
aseguradoras que tienen mas probabilidades de adaptarse a dichas

necesidades. La mision del Corredor de Seguros radica en identificar las
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necesidades del cliente, evaluar los riesgos y peligros a los que se enfrentan

y examinar las politicas existentes de las que gozan. (APECOSE, 2020)

De acuerdo con la base de datos de la Superintendencia de Banca Seguros

y AFP que podemos visualizar en la Figura N° 20. Al afio 2019 existen 310

empresas corredoras de seguros encabezadas por Marsh Rehder, Contacto,

Corredores de Seguros Fallabella y JLT. Ademas, podemos encontrar 726

corredores de Seguros como Personas Naturales.

Figura N° 20: Informacién Financiera de Corredores de Seguros Al 31

de diciembre de 2019 (En Soles)

o

¥ R RAZONSOCIAL OPERATNVS
1 J0045 MARSH REHDER S.A C. CORREDORES DE SEGUROS (™) 191 062 910
2 J0359 CONTACTO CORREDORES DE SEGUROS SA. 51677 220
3 J0658 CORREDORES DE SEGUROS FALABELLASAC. 43432699
B J03g7 JLT PERU CORREDORES DE SEGUROS SA. (™) (***) 37391730
5 J0414 CONSEJEROS Y CORREDORES DE SEGUROS SA 25608 511
6 J0569 AON PERU CORREDORES DE SEGUROS SA. (™) 24 309 670
7 JO3r7 WILLIS CORREDORES DE SEGUROS S A. (™) 20099 000
8 J0288 LA PROTECTORA CORREDORES DE SEGUROS SA. 19092 025
9 J0671 SIFUENTES OLAECHEA CORREDORES DE SEGUROS SAC 15496 511
10 J0394 DETEC SA ASESORES Y CORREDORES DE SEGUROS 13 486 468
1 J0833 ARTHUR J. GALLAGHER PERU CORREDORES DE SEGUROS SA 12 373 662

Fuente: Superintendencia Nacional de Banca Seguros y AFP

2.1.1.2. Perfil del consumidor de seguros

De acuerdo con una encuesta de Datum, realizada del 10 de noviembre de

2011 al 11 de diciembre de 2012 a una muestra de 1,640 personas, el 54%

habria pagado por algun seguro propio o para otra persona. Asimismo, el

50% indico que les resulta dificil comprender las condiciones del seguro y el

66% manifesté que prefiere no pagar un seguro.
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Por otra parte, en una muestra de 830 personas encuestadas durante el
mismo periodo, el 85% indican que tienen seguros vigentes. En el caso de
las Polizas de Seguro, de una muestra de 400 encuestados pertenecientes
al grupo que han pagado algun seguro propio, el 77% manifiesta que han
recibido el contrato, siendo un 58% de estos quienes han leido el
documento. Con respecto a los Corredores de Seguros, el 37% indica que

ha tenido uno.

En el Perd, la necesidad de contratar seguros se vio a fines del siglo XIX.
Con el descubrimiento y auge del guano, nuestro Estado emprendid la
construccion de ferrocarriles y fue necesario movilizar grandes cantidades de
dinero y productos a otros puertos y ciudades. Estos bienes, debian estar

adecuadamente protegidos.

Entre las primeras compafias de seguros en el Perd, los historiadores
destacan a La Providencia (1863), La Paternal (1867), la Compaiia
Internacional de Seguros (1895) y la Compafia De Seguros Rimac (1896).
Las dos dultimas fueron las mas reconocidas de fines del siglo XIX y
posteriormente, se fusionaron convirtiéndose en lo que hoy conocemos
como Rimac Internacional Compafiia de Seguros y Reaseguros. Afios mas
tarde ingresan La Compafiia De Seguros ltalia (1896) y la Sociedad La
Positiva Asociacion Mutua de Prevision (1937), hoy La Positiva. (Asociacion

Peruana de Empresas de Seguros, 2018)
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2.2. MARCO TEORICO

2.2.1. Sistemas de informacion

Un sistema de informacion puede definirse técnicamente como un conjunto
de componentes interrelacionados que recopilan (o recuperan), procesan,
almacenan y distribuyen informacion para respaldar la toma de decisiones y
el control en una organizacion. Ademas de apoyar la toma de decisiones, la
coordinaciéon y el control, los sistemas de informacién también pueden
ayudar a los gerentes y trabajadores a analizar problemas, visualizar temas

complejos y crear nuevos productos. (Laudon & Laudon, 2014)

Los sistemas de informacion contienen informacion sobre personas, lugares
y cosas importantes dentro de la organizacién o en el entorno que la rodea.
Por informacién nos referimos a datos que han sido moldeados en una forma
significativa y util para los seres humanos. Los datos, por el contrario, son
flujos de hechos en bruto que representan eventos que ocurren en las
organizaciones o en el entorno fisico antes de que se hayan organizado y
clasificado en una forma que las personas puedan comprender y utilizar.

(Laudon & Laudon, 2014)

En un sistema de informacién existen tres actividades que producen
informacion para tomar decisiones, controlar operaciones, analizar
problemas y crear nuevos productos o servicios. Estas actividades son
entrada, procesamiento y salida (Figura N° 21). La entrada captura o
recopila datos sin procesar desde dentro de la organizacion o desde su

entorno externo. El procesamiento convierte esta entrada en bruto en una
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forma significativa. La salida transfiere la informacién procesada a las

personas que la utilizardn o a las actividades para las que se utilizara.

(Laudon & Laudon, 2014)

Los sistemas de informacion también requieren retroalimentacion, que es un
resultado que se devuelve a los miembros apropiados de la organizaciéon

para ayudarlos a evaluar o corregir la etapa de entrada.

Figura N° 21: Funciones de un Sistema de Informacién

ENTORNO
Proveedores Clientes
|3 <
\ /
\ ORGANIZACION /
A 4

SISTEMAS DE INFORMACION

Procesamiento

Entrada ——p Clasificacion
Organizacion

Calculo

Retroalimentacién

A4 A | 3
/ 1 \
/ 1 \
| 4 Y X
Agencias Accionistas Competidores
Reguladoras

Fuente: Management Information Systems Managing, 13" Edition

2.2.1.1. Dimensiones de los sistemas de informacion

Para comprender completamente los sistemas de informacion, debe
comprender las dimensiones mas amplias de: organizacion, administracion y
tecnologia de la informacion de los sistemas (Figura N° 22) y su poder para
brindar soluciones a los desafios y problemas en el entorno empresarial. Nos
referimos a esta comprension mas amplia de los sistemas de informacion,
que abarca la comprension de las dimensiones organizativas y de gestion de
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los sistemas, asi como las dimensiones técnicas de los sistemas, como
alfabetizacion en sistemas de informacion. La alfabetizacion informatica, por
el contrario, se centra en el conocimiento de la tecnologia de la informacion.

(Laudon & Laudon, 2014)

Figura N° 22: Dimensiones de un Sistema de Informacion

Organizaciones ' . Tecnologia

Administracion

Fuente: Management Information Systems Managing, 13" Edition

2.2.1.2. Tipos de sistemas de informacion
La necesidad de informacién de una organizacion es variados y diverso.
Esto es debido a que existen distintas especialidades y niveles jerarquicos

con intereses y responsabilidades muy diferentes.

Una organizacién tiene procesos de soporte de sistemas para cada una de
las funciones comerciales principales: ventas y marketing, manufactura y
produccion, finanzas y contabilidad, y recursos humanos. Los sistemas

funcionales que operan de forma independiente entre si se estan
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convirtiendo en una cosa del pasado porque no pueden compartir
informacion facilmente para soportar los procesos de negocio
multifuncionales. Muchos han sido reemplazados por sistemas
multifuncionales a gran escala que integran las actividades de los procesos
comerciales y las unidades organizativas relacionados. (Laudon & Laudon,

2014)

Una empresa comercial tiene sistemas para apoyar a diferentes grupos o
niveles de gestion. Estos sistemas incluyen sistemas de procesamiento de

transacciones y sistemas para inteligencia de negocios.

Una empresa tiene sistemas dirigidos a los diferentes grupos o niveles de
gestion. Estos sistemas incluyen sistemas de: procesamiento de

transacciones y sistemas para inteligencia de negocios.

2.2.1.2.1. Sistemas de procesamiento de transacciones

El objetivo de los sistemas de procesamiento de transacciones es capturar y
procesar datos sobre las transacciones de negocios que se realizan,
diariamente,

en la empresa. Las transacciones son hechos o actividades que se llevan a

cabo en la empresa, y que le aportan nueva informacion.

Los sistemas de procesamiento de transacciones (TPS) proporcionan este
tipo de informacién. Un sistema de procesamiento de transacciones es un
sistema computarizado que realiza y registra las transacciones de rutina

diaria necesarias para realizar negocios, como el ingreso de érdenes de
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venta, reservas de hotel, nbmina, mantenimiento de registros de empleados

y envio. (Laudon & Laudon, 2014)

2.2.1.2.2. Sistemas de Inteligencia de Negocios

Las empresas tienen sistemas de inteligencia de negocios para brindar
informacion para la toma de decisiones. La inteligencia de negocios es un
término contemporaneo para los datos y las herramientas de software para
organizar, analizar y proporcionar acceso a los datos que ayuda a los
gerentes y otros usuarios de negocios a tomar decisiones mas informadas.

(Laudon & Laudon, 2014)

e Sistemas de Informacion Gerencial (MIS)
El término Sistemas de Informacién Gerencial (MIS) también designa una
categoria especifica de sistemas de informacién al servicio de la gerencia
media. MIS proporciona a los mandos intermedios informes sobre el
desempefio actual de la organizacion. Esta informacion se utiliza para
monitorear y controlar el negocio y predecir el desempefio futuro. (Laudon &

Laudon, 2014)

MIS resume e informa sobre las operaciones de negocio de la empresa
utilizando datos proporcionados por los sistemas de procesamiento de
transacciones (TPS) los cuales se comprimen y generalmente se presentan
en informes que se producen en un horario regular. Estos reportes se
entregan en linea. La Figura N° 23 muestra como un MIS transforma los

datos a nivel de transaccion: inventario, produccion y contabilidad en
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archivos MIS que luego se utilizan para proporcionar reportes a los gerentes.

(Laudon & Laudon, 2014)

Figura N° 23: Cémo los Sistemas de Informacién Obtienen datos del

TPS
Sistemas de Procesamiento de Sistemas de Informacion
Transacciones (TPS) Gerencial (MIS)
Archivo de ¥ | Sistema de ;
Ordenes kS ﬁt‘»; Procesamiento - = Archivos IS
de Ordenes ;
L | ) | Datos de
L ‘ Ventas
Archivo Sistemade
4 b Planificacion " Datos de )
L/iazstro»c'ie {-—'»?' de Recursos | > Costos A
roduccion Materiales - Unitarios de “ . /‘,\ o\
: Productos “‘*; MIS ”;, ] i fnw ,? Gerentes
! 4 "Him=| '\ .
L e, | = e
Reportes Tableros de
Productos Control en Linea
Archivo i A vsmemade
de < Contabilidad -~ ‘
Contabilidad AL General : Datos de
ontabilida . Gastos

Fuente: Management Information Systems Managing, 13" Edition

Los MIS proporcionan respuestas a preguntas que se han especificado de
antemano y tienen un procedimiento predefinido para responderlas. Estos
sistemas generalmente no son flexibles y tienen poca capacidad analitica. La
mayoria de los MIS utilizan rutinas simples, como resumenes Yy
comparaciones, en contraposicion a modelos matematicos sofisticados o

técnicas estadisticas. (Laudon & Laudon, 2014)

e Sistemas de Apoyo ala Toma de Decisiones (DSS)

Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones (DSS) se enfocan en
problemas que son unicos y que cambian rapidamente, para los cuales el

procedimiento para llegar a una solucion puede no estar completamente
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predefinido de antemano. Intentan responder preguntas como estas: ¢ Cual
seria el impacto en los programas de produccion si duplicamos las ventas en
el mes de diciembre? ¢Qué pasaria con nuestro retorno de la inversion si el

programa de una fabrica se retrasara seis meses? (Laudon & Laudon, 2014)

Aungue los DSS utilizan informacién interna de TPS y MIS, a menudo
aportan informacion de fuentes externas, como los precios actuales de las
acciones o los precios de los productos de la competencia. Estos sistemas
son empleados por gerentes y analistas de negocios que desean utilizar
analisis y modelos sofisticados para el andlisis de datos. (Laudon & Laudon,

2014)

e Sistemas de Apoyo a Ejecutivos (ESS)

Son sistemas de informacion a nivel estratégico y ayudan a la alta direccion
a la toma de decisiones. Abordan decisiones no rutinarias que requieren
juicio, evaluacién y conocimiento porque no existe un procedimiento
acordado para llegar a una solucion. ESS presenta graficos y datos de
muchas fuentes a través de una interfaz que es facil de usar para los altos
directivos. A menudo, la informacion se entrega a los altos ejecutivos a
través de un portal, que utiliza una interfaz web para presentar contenido

empresarial personalizado e integrado. (Laudon & Laudon, 2014)

2.2.2. Sistemas de Inteligencia de Negocios (Bl)

Uno de los activos mas importantes de cualquier organizacion es su
informacion. Este activo se usa casi siempre para dos propésitos:
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mantenimiento de los sistemas de soporte a las operaciones de negocio y

para la toma de decisiones. (Kimball & Ross, 2013)

Los usuarios de un sistema de operaciones de negocio son los que realizan
las tareas y actividades diarias como son las de: registrar pedidos, registrar
nuevos clientes, consultar el estado de una orden y registrar reclamos de los
clientes. Los sistemas de operaciones de negocio han sido optimizados para

procesar las transacciones rapidamente. (Kimball & Ross, 2013)

Por otro lado, los usuarios de un sistema Inteligencia de Negocios (Bl), son
los que, observan a la organizacién para poder evaluar su rendimiento. Los
sistemas de Inteligencia de Negocios (Bl) son sistemas que han sido
optimizados para responder a consultas de alto rendimiento, ya que las
consultas de los usuarios requieren de cientos de miles de transacciones se

busquen, agrupen y acumulen un conjunto de datos. (Kimball & Ross, 2013)

Los sistemas de Inteligencia de Negocios antes de considerar la tecnologia y
las herramientas que se utilizar4, debe considerar las necesidades de la
empresa. Con las necesidades del negocio ya definidas, luego podemos
trabajar hacia atras a través de los disefios légicos y luego fisicos, junto con

las decisiones sobre tecnologia y herramientas. (Kimball & Ross, 2013)

2.2.2.1. Arquitectura Inteligencia de Negocios (BI)

Como se puede visualizar en la Figura N° 24, dentro de todo proyecto de

Inteligencia de Negocios (BI) existen cuatro componentes separados y
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distintos: Sistemas de Soporte a las Operaciones de Negocio, ETL
(Extraccion Transformacion y Carga), Area de Presentacion y Aplicaciones
de Inteligencia de Negocios (Bl), los cuales son las aplicaciones encargadas

de realizar la explotacion de los datos.

Figura N° 24: Arquitectura Inteligencia de Negocios (Bl)
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Fuente: The Data Warehouse Toolkit, 3 Edition

2.2.2.1.1. Sistema de soporte operaciones de negocio

Son los sistemas que dan soporte y capturan el dia a dia de las operaciones
del negocio. Las prioridades de estos sistemas son la lograr una alta
performance y disponibilidad. Las consultas contra los sistemas de
operaciones de negocio son limitadas, se consulta un registro a la vez y

mantienen pocos datos histéricos
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2.2.2.1.2. Extraccion, transformacion y carga (ETL)

El area de almacenamiento del almacén de datos (Data Warehose), es tanto
un area de almacenamiento como un conjunto de procesos a los que se
hace referencia cominmente como: Extraccion, Transformacion y Carga

(ETL).

El area de almacenamiento de datos se encuentra entre los sistemas de
operaciones de negocio y el area de presentacién de datos. Es algo similar a
la cocina de un restaurante, donde los productos crudos se transforman en
una buena comida. En el almacén de datos, los datos de las operaciones de
negocio sin procesar se transforman para la consulta y el consumo de los

usuarios.

2.2.2.1.3. Area de presentacion

El area de presentacion de datos es donde se organizan, almacenan y
ponen a disposicion los datos para que los usuarios, los generadores de
reportes y otras aplicaciones analiticas y de explotacion realicen consultas

directas.

2.2.2.1.4. Aplicaciones de Inteligencia de Negocios (BI)

El componente principal de la arquitectura de Bl es la Aplicacion de
Inteligencia de Negocios (Bl). El término Aplicacion de Bl se refiere
libremente a la gama de capacidades proporcionadas a los usuarios de
negocios para aprovechar el area de presentacion para la toma de

decisiones analiticas.
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Por definicidn, todas las aplicaciones de Inteligencia de Negocios consultan
los datos en el area de presentacion de Bl. La consulta tiene como objetivo

de usar los datos para mejorar la toma de decisiones.

Una aplicacion de Inteligencia de Negocios puede ser tan simple como una
herramienta de consulta ad hoc o tan compleja como una sofisticada
aplicacion de mineria de datos. Las herramientas de consulta ad hoc, son
tan poderosas y solo pueden ser entendidas y utilizadas de manera efectiva

por un pequeio porcentaje de usuarios de negocios

Lo mas probable es que los usuarios de negocios accedan a los datos a
través de aplicaciones y plantillas preconstruidas basadas en parametros

gue no requieren que los usuarios construyan las consultas directamente.

Algunas de las aplicaciones de Inteligencia de Negocios son mas
sofisticadas, como las herramientas de prondsticos, que permitir subir los
resultados de las consultas a los Sistemas de Soporte a las Operaciones de

Negocio, al ETL o al area de presentacion. (Kimball & Ross, 2013)

2.2.2.2. Modelamiento dimensional

El modelamiento dimensional estd ampliamente aceptado como la técnica
preferida para presentar datos analiticos porque aborda dos requisitos
simultaneos: datos que sean facilmente entendidos por los usuarios de

negocio y una alta performance en consultas rapidas. (Kimball & Ross, 2013)

Durante mas de cinco décadas, las organizaciones de TI, los consultores de

Tl y los usuarios de negocios se han inclinado hacia una estructura
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dimensional simple para satisfacer la necesidad humana de la simplicidad.
La simplicidad es fundamental porque garantiza que los usuarios puedan
comprender facilmente los datos, asi como también permite que el software
navegue y entregue resultados de manera rapida y eficiente. (Kimball &

Ross, 2013)

Aunque los modelos dimensionales a menudo se instancian sobre sistemas
RDBMS (Relational Database Management System), son bastante diferentes
de los modelos de tercera forma normal (3NF) que buscan eliminar la
redundancia de datos. Las estructuras 3NF normalizadas dividen los datos
en muchas entidades, cada una de las cuales se convierte en una tabla

relacional. (Kimball & Ross, 2013)

La industria a veces se refiere a los modelos 3NF como modelos de entidad-
relacion (ER). Los diagramas de relacién de entidad (diagramas ER o ERD)
son dibujos que comunican las relaciones entre tablas. Tanto los modelos
3NF como los modelos dimensionales se pueden representar en diagramas
ER (ERD) porque ambos consisten en tablas unidas a través de
relacionales. La diferencia entre 3NF y los modelos dimensionales es el

grado de normalizacion. (Kimball & Ross, 2013)

Las estructuras 3NF normalizadas son muy eficientes con las bases de
datos OLTP (Online Transactional Processing) porque una transaccion de
insercion, actualizacion o eliminacion toca la base de datos en un solo lugar.

Sin embargo, los modelos normalizados son complicados para ejecutar
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consultas de sistemas de Inteligencia de Negocios. Los usuarios no pueden
entender, navegar ni recordar modelos normalizados que se asemejen a un
mapa del sistema de autopistas, asimismo, la mayoria de los sistemas de
gestion de bases de datos relacionales no pueden consultar eficientemente
un modelo normalizado, la complejidad de las consultas impredecibles de los
usuarios sobre carga a los optimizadores de la base de datos, lo que resulta

en un rendimiento pobre de las consultas. (Kimball & Ross, 2013)

2.2.2.2.1. Tabla de hechos

La tabla de hechos en un modelo dimensional almacena las mediciones de
rendimiento resultante de los eventos de los procesos de negocio. Se deben
almacenar los datos de medicién de bajo nivel resultante de un proceso de

negocio en un solo modelo dimensional.

Debido a que los datos de medicion son enormes, no deben replicarse en
multiples lugares para multiples funciones en la empresa. Permitir que los
usuarios de negocio accedan a un unico repositorio de datos, garantiza el

uso de datos consistentes en toda la empresa.

Cada fila en una tabla de hechos corresponde a un evento de medicion. Los
datos de cada fila se encuentran en un nivel de detalle denominado
granularidad, como una fila por producto vendido en una transaccion de
venta. Uno de los principios basicos del modelado dimensional es que todas
las filas de medicion en una tabla de hechos deben estar en el mismo nivel

de granularidad.
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La aditividad en una tabla de hechos es muy importante porque las
aplicaciones de Bl consultan cientos, miles o incluso millones de filas a la

vez, y lo mas util que se puede hacer con tantas filas es sumarlas.

Algunos hechos son a veces semi-aditivos o incluso no aditivos. Los hechos
semi-aditivos, como los saldos de cuentas, no se pueden sumar a través de
la dimensién tiempo. Los hechos no aditivos, como los precios unitarios,
nunca se pueden acumulados. Se tienen que contar o promediar o0 solo se

podran imprimir.

2.2.2.2.2. Tabla de dimensiones

Las tablas de dimensiones estan integramente relacionadas a una tabla de
hechos. Las tablas de dimensiones contienen el contexto descriptivo
asociado con un evento de medicién de un proceso de negocio. Describen el

"quién, qué, donde, cuando, cdmo y por qué" asociado con el evento.

Las tablas de dimensiones tienen muchas columnas o atributos, aunque,
algunas tablas de dimensiones naturalmente tienen solo cuantos atributos.
Las tablas de dimensiones tienen menos filas que las tablas de hechos, pero
pueden tener muchas columnas de texto de longitud amplia. Cada dimension
se define mediante una sola clave primaria que sirve como base para la

integridad referencial con cualquier tabla de hechos a la que se relaciona.

Los atributos de dimensién sirven como criterios de filtros de consultas,
agrupaciones y etiquetas de reportes. En una consulta o solicitud de informe,

los atributos se identifican como por palabras. Por ejemplo, cuando un
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usuario desea ver las ventas en dolares por marca, la marca debe estar

disponible como un atributo de dimension.

2.2.2.2.3. Claves sustitutas de dimension

Toda tabla de dimensién es creada con una columna que sirve como clave
principal, esta clave principal no puede ser la clave natural del sistema de
soporte a las operaciones de negocios porque habria varias filas de
dimensiones relacionadas a esa clave natural cuando se realice un
seguimiento a los cambios a lo largo del tiempo, ademas las claves naturales
pueden ser creadas por un sistema fuente que puede ser mal administrada.

(Kimball & Ross, 2013)

Ante esta realidad es que se hace necesario que el sistema de inteligencia
de negocios (BI) tome el control en la creacion de claves primarias de todas
las dimensiones del modelo. Como se puede visualizar en la Figura N° 25 en
lugar de utilizar las claves naturales o claves de negocio se debe crear
claves enteras andénimas conocidas como claves sustitutas para cada

dimension.

Las claves sustitutas de una dimensién son niameros enteros simples que
son generados en secuencia por el motor de base de datos y comienzan
generalmente por el numero 1. Las claves sustitutas son también conocidas
como: clave sintética, identificador de entidad, clave generada por el
sistema, numero de secuencia de la base de datos, clave técnica o

identificador Unico arbitrario.

76



Figura N° 25: Reemplazando claves naturales o de negocio por claves
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product_ID wi ! ?ur:)ga e wi sgri}ga e wi ts;urr:{:ga :] wi surriga ;] product_key
store_ID ate_key prod_key store_key promo_key store_key
promo_ID promo_key
dollar_sales dollar_sales
unit_sales Referential Integrity Failures unit_sales
dollar_cost dollar_cost

Key Collisions

Fuente: The Data Warehouse Toolkit, 3" Edition

2.2.2.2.4. Esquema estrella

Load fact
table rows
into DBMS

Como se puede visualizar en la Figura N° 26, los modelos dimensionales

gue son desplegados en los sistemas RDBMS se denominan esquemas

estrella debido a su parecido con una estructura en forma de estrella. Los

modelos dimensionales implementados en entornos de bases de datos

multidimensionales se denominan cubos OLAP

(Online  Analytical

Processing). (Kimball & Ross, 2013)
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Figura N° 26: Esquema Estrella vs cubos OLAP
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Fuente: The Data Warehouse Toolkit, 3 Edition

Cada proceso de negocios esta representado por un modelo dimensional
gue consta de una tabla de hechos que contiene las medidas numéricas del
evento rodeadas por un halo de tablas de dimensiones que contienen el
contexto textual que era verdadero en el momento en que ocurrio el evento.
Esta estructura caracteristica en forma de estrella a menudo se denomina
unién en estrella, un término que se remonta a los primeros dias de las
bases de datos relacionales. (Kimball & Ross, 2013)

Figura N° 27: Tabla de Hechos y Dimensiones relacionadas en un Esquema
Estrella

Retail Sales Fact

Date Dimension

Store Dimension

Customer Dimension

Date Key (FK)
Product Key (FK)
Store Key (FK)
Promotion Key (FK)
Customer Key (FK)
Clerk Key (FK)
Transaction #
Sales Dollars

Sales Units

-

Product Dimension

-

Promotion Dimension

|

o

Clerk Dimension

|

Fuente: The Data Warehouse Toolkit, 3" Edition
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Lo primero que hay que notar sobre el esquema estrella es su simplicidad y
simetria. Obviamente, los usuarios de negocio se benefician de la
simplicidad porque los datos son mas faciles de entender y navegar. El
atractivo del disefio de la Figura N° 27 es que es facilmente reconocido por

los usuarios de negocio. (Kimball & Ross, 2013)

La simplicidad de un modelo dimensional también tiene beneficios de
rendimiento. Los optimizadores de bases de datos procesan estos
esquemas simples con menos combinaciones de manera mas eficiente. Un
motor de base de datos puede hacer suposiciones sdlidas acerca de
restringir primero las tablas de dimensiones altamente indexadas y luego
atacar la tabla de hechos de una vez con el producto cartesiano de las
claves de la tabla de dimensiones que satisfacen las restricciones del
usuario. Sorprendentemente, con este enfoque, el optimizador puede
evaluar uniones arbitrarias de n vias a una tabla de hechos en una sola

pasada a través del indice de la tabla de hechos. (Kimball & Ross, 2013)

2.2.2.2.5. Disefio dimensional
De acuerdo con (Kimball & Ross, 2013), las cuatro decisiones clave que se

toman durante el disefio de un modelo dimensional incluyen:

e Seleccionar un proceso de negocio
e Declare la granularidad de los datos
e Identificar las Dimensiones

e |dentificar los Hechos
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Las respuestas a estas preguntas se determinan considerando las
necesidades de la empresa junto con la disponibilidad de los datos de origen
subyacentes durante las sesiones de modelado colaborativo. Siguiendo el
proceso de negocio, la granularidad, la dimension y las declaraciones de
hechos, el equipo de disefio determina los nombres de las tablas y
columnas, los valores de dominio de muestra y las reglas empresariales.

(Kimball & Ross, 2013)

2.2.3. Inteligencia de Negocios Social (SBI)

De acuerdo con (Muntean, Cabau, & Rinciog, 2014), en los ultimos afios, las
personas se sienten comodas de intercambiar datos y puntos de vista a

través de las redes sociales.

Asimismo, segun (Harrysson, Metayer, & Sarrazin, 2019), las empresas
pueden desarrollar una "inteligencia social" basada en la informacion e ideas
difundidas a través de las redes sociales por sus empleados, clientes y

grupos de interés.

El contenido recopilado de las redes sociales se analizara y procesara para
obtener conocimiento valioso, que enriquecerd la vision de la empresa lo

cual implicitamente ayudara a tomar mejores decisiones.

El proceso de recopilar datos de las redes sociales, analizarlos para tomar

mejores decisiones se conoce como: Inteligencia de Negocios Social (SBI)
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(Muntean, Cabau, & Rinciog, 2014), es un nuevo enfoque de Inteligencia de

Negocios (BI) enriquecido con "inteligencia social”

2.2.3.1. Arquitectura Inteligencia de Negocios Social

La arquitectura de un proyecto de Inteligencia de Negocios Social (SBI) est4
compuesto de los componentes de un proyecto de Inteligencia de Negocios
tradicional a los que se le ha afiadido nuevos componentes como, la
conexion a servicios externos a través del consumo de una API, programas
rastreadores o robots de extraccion de datos textuales, programas
clasificadores de texto y programas de descubrimiento de sentimientos en

grandes volumenes de texto.

Como se puede observar en la Figura N° 28, los componentes que se han
adicionado a la arquitectura se encuentran en la capa de extraccion y son:
La APl Graph, el rastreador, el programa de Clasificador de Texto y el

programa de Andlisis de Sentimiento.

e LaAPI Graph
Las Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) son servicios expuestos

por cada una de las plataformas de las redes sociales y pueden ser
consumidos por las aplicaciones construidas por empresas o desarrolladores
de manera libre y luego podran integradas a aplicaciones empresariales o

aplicaciones de Inteligencia de Negocios Social.

La fuente de datos del proyecto de Inteligencia de Negocios Social (SBI)
seran obtenida directamente desde la plataforma de redes sociales:
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Facebook. Los datos textuales en bruto seran obtenidos por los rastreadores
y luego seran almacenados en las bases de datos para su procesamiento,

clasificacion y descubrimiento de comportamiento.

e Programa Rastreador
En la presente investigacion desarrollaremos programas rastreadores
capaces de consumir los servicios expuestos por la API Graph de Facebook
utilizando el lenguaje de programacion Python, estos programas son también

conocidos como robots.

e Clasificador de Texto
Para lograr la clasificacion y categorizacion de los textos se le utilizaran
algoritmos de mineria de texto, el cual es un proceso de colocar un
documento o porcion de texto en una categoria o clase de acuerdo con las
caracteristicas del documento. Este proceso se realizard través de la

Extraccion, Transformacion y Carga (ETL).
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Figura N° 28: Arquitectura Inteligencia de Negocios Social (SBI)
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Fuente: Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information (Kurnia &
Suharjito, 2018)

2.2.4. Machine Learning

El término “Machine Learning” se define como un conjunto de métodos que
pueden detectar automaticamente patrones en los datos y luego usar los
patrones descubiertos para predecir datos futuros o para realizar otros tipos
de toma de decisiones en condiciones de incertidumbre como son la

planificacion o la recopilacién de mas datos. (Murphy, 2012)

Machine Learning tiene como objetivo resolver el problema de tener grandes

cantidades de datos con muchas variables, se usa mayormente en areas
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como el reconocimiento de patrones de voz e imagenes; algoritmos
financieros como: calificacion crediticia, comercio algoritmico; pronéstico de
energia: carga, precio y biologia: deteccion de tumores, descubrimiento de

farmacos. (Batrinca & Treleaven, 2015)

En la Figura N° 29 podemos visualizar los dos tipos de aprendizaje de

Machine Learning y sus categorias de algoritmos.

Figura N° 29: Machine Learning Overview
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Fuente: Social media analytics: a survey of techniques, tools and platforms
(Batrinca & Treleaven, 2015)

El primer paso para ejecutar los algoritmos de Machine Learning es preparar
ejemplos de entrenamiento o datos de muestra. La capacidad de
clasificacion, regresion o clustering se da en varias formas dependiendo de
los tipos de algoritmos de aprendizaje automatico y se construye mediante
ejemplos preparados, también conocido como el proceso de aprendizaje.

Los ejemplos iniciales que se denominan ejemplos de prueba son
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clasificados en la tarea de clasificacion y los valores de salida son estimados

en la tarea de regresion, esto se llama generalizacion. (Jo, 2019)

Los algoritmos de Machine Learning se aplican a tareas como: la
clasificacion, la regresion y el clustering. La clasificacion se refiere la
asignacion de una o algunas de las categorias predefinidas a cada objeto.
La regresion es el proceso de estimar un valor de salida o valores de salida
que estan relacionados de forma lineal o no lineal con los valores de
entrada. El clustering significa el proceso de dividir un grupo de objetos en

subgrupos de otros similares. (Jo, 2019)

2.2.4.1. Tipos de Machine Learning
Existen dos tipos de algoritmos de Machine Learning, el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje no supervisado. El primero se utiliza para la

clasificacion y la regresion, y el segundo se utiliza para el clustering.

2.2.4.1.1. Aprendizaje supervisado

El algoritmo de aprendizaje supervisado como se puede observar en la
Figura N° 30, asume que todos los datos de entrenamiento estan
etiquetados con sus propios valores de salida, que se denominan salidas
objetivo. Los parametros del algoritmo de Machine Learning se inicializan de
forma aleatoria y los valores de salida de los ejemplos de entrenamiento son
calculados con los parametros a los cuales también se les denomina salidas

calculadas. (Jo, 2019)

85



A la diferencia entre los tipos de salida: las salidas objetivo y las salidas
calculadas, se les denomina error y se convierte en la base para corregir los
parametros. El aprendizaje supervisado se refiere al proceso de optimizacion

de los parametros de Machine Learning para minimizar el error. (Jo, 2019)

Figura N° 30: Aprendizaje Supervisado

Ejemplo 1 Input |+ | Salida Objetivo Salida Calculada

Datos de Entrenamiento

Ejemplo2 |Input |+ | Salida Objetivo Salida Calculada

EjemploN | input | + | Salida Objetivo Salida Calculada
F Y

¥
Machine
» Learning
Algorithm

Fuente: Text Mining Concepts, Implementation, and Big Data Challenge (Jo, 2019)

En el proceso de aprendizaje, se deben minimizar las diferencias entre las
etiquetas de destino y las calculadas. El aprendizaje supervisado se aplica a
la clasificacion donde las salidas se dan como valores discretos y la
regresion donde se dan como valores continuos. K Nearest Neighbor, Naive
Bayes, Perceptron y Support Vector Machine son algoritmos tipicos de
aprendizaje supervisado, pero se pueden modificar para convertirlos en

algoritmos no supervisados. (Jo, 2019)

2.2.4.1.1.1. Support Vector Machine (SVM)

El algoritmo Support Vector Machine (SVM) es un grupo de algoritmos de
aprendizaje que se utilizan principalmente para tareas de clasificacion en
datos complicados, como la clasificacibn de imagenes y el analisis de la
estructura de proteinas. (Mertsalov & McCreary, 2019)
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El algoritmo Support Vector Machine (SVM) es uno de los algoritmos de
Machine Learning supervisado el cual es empleado para resolver varios
problemas de clasificacion. Tiene sus aplicaciones en analisis de riesgo
crediticio, diagnoéstico médico, categorizacion de texto y extraccion de

informacion. (Thangaraj & Sivakami, 2018)

Adicionalmente, el algoritmo Support Vector Machine (SVM) se utiliza en
innumerables campos de la ciencia y la industria, incluida la biotecnologia, la
medicina, la quimica y la informéatica. Como también ha resultado ser ideal
para la categorizaciébn de grandes repositorios de texto, como los que se
encuentran en practicamente todas las grandes organizaciones modernas.

(Mertsalov & McCreary, 2019)

De acuerdo a (Sebastiani, 2002), el algoritmo de aprendizaje supervisado
Support Vector Machine (SVM) fue introducido para la Clasificacién de Texto
(TC) por (Joachims, 1999) y posteriormente fue utilizado por (Drucker,
Vapnik, & Wu, 1999), (Dumais, Platt, Heckerman, & Sahami, 1998), (Dumais
& Chen, Hierarchical classification of Web content, 2000), (Klinkenberg &

Joachims, 2000), (Taira & Haruno, 1999) y (Yang & Liu, 1999).

Son modelos de aprendizaje supervisado que estan relacionados con
algoritmos de aprendizaje que analizan datos y reconocen patrones, que se
utilizan para el analisis de clasificacion y regresion. (Batrinca & Treleaven,

2015)
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En términos geométricos, puede verse como el intento de encontrar, entre
todas las superficies gy, 0,, ... €n el espacio |T|-dimensional que separan los
ejemplos de entrenamiento positivos de los negativos (superficies de
decision), el g; que separa los positivos de los negativos por el margen mas
amplio posible, es decir, de manera que la propiedad de separacion sea
invariante con respecto a la traduccibn méas amplia posible de o;.

(Sebastiani, 2002)

Esta idea se comprende mejor en el caso en el que los positivos y los
negativos son linealmente separables, en cuyo caso las superficies de
decision son (||T|-1)-hiperplanos. En el caso bidimensional de la Figura N°
31, se pueden elegir varias lineas como superficies de decision. El método
SVM elige el elemento del medio del conjunto “mas ancho” de lineas
paralelas, es decir, del conjunto en el que la distancia maxima entre dos
elementos del conjunto es la méas alta. Es de destacar que esta "mejor"
superficie de decision esta determinada por s6lo un pequefio conjunto de

ejemplos de entrenamiento, llamados Support Vectors. (Sebastiani, 2002)
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Figura N° 31: Aprendizaje del Support Vector Classifiers

Fuente: Machine Learning in Automated Text Categorization (Sebastiani,
2002)

En la Figura N° 31, las pequefias cruces y circulos representan ejemplos de
entrenamiento positivo y negativo, respectivamente, mientras que las lineas
representan superficies de decision. La superficie de decision o; (indicada
por la linea mas gruesa) es, entre las que se muestran, la mejor posible, ya
que es el elemento medio del conjunto mas amplio de superficies de
decision paralelas (es decir, su distancia minima a cualquier ejemplo de
entrenamiento es maxima). Los cuadrados pequefios indican los vectores de

soporte. (Sebastiani, 2002)

2.2.4.1.2. Aprendizaje no supervisado
Se denomina aprendizaje no supervisado, al proceso de aprendizaje que
depende de las similitudes de los datos de entrada para la tarea de

clustering. Podemos mencionar los algoritmos de aprendizaje no
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supervisados, como: el algoritmo de k-means y las redes de Kohonen, como

enfoques para la clasificacion de texto. (Jo, 2019)

Como se puede observar en la Figura N° 32, los prototipos de cllsteres se
inicializan al azar y se calculan sus similitudes con los ejemplos de
entrenamiento. Los prototipos de clisteres estdn optimizados para
maximizar sus probabilidades de obtener ejemplos de entrenamiento, a este

proceso de aprendizaje se le conoce como no supervisado.

Figura N° 32: Aprendizaje No Supervisado

Training Examples
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Example 2 Intput Cluster Prototype
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Fuente: Text Mining Concepts, Implementation, and Big Data Challenge (Jo,
2019)

Se asume que los ejemplos sin etiquetar son dados como ejemplos de
entrenamiento, la coleccibn no es particionado en el conjunto de
entrenamiento y el conjunto de prueba como los algoritmos de aprendizaje
supervisados. En este caso cada cluster es inicialmente caracterizado por
sus propios prototipos y los ejemplos dados se organizados, en funcién de
sus similitudes con los prototipos del cluster, cada ejemplo pertenece al

cluster cuya similitud es mayor. (Jo, 2019)
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2.2.5. Mineria de texto

El término "mineria de texto" se usa generalmente para denotar todas las
tareas necesarias para analizar grandes cantidades de texto en lenguaje
natural y detectar patrones de uso Iéxico o linglistico en un intento de
extraer informacion probablemente Gtil (aunque solo probablemente

correcta). (Sebastiani, 2002)

La mineria de texto es el proceso de extraer el conocimiento implicito de los
datos textuales. Debido a que el conocimiento implicito que es el resultado
de la mineria de texto no existe en el almacenamiento dado, debe
distinguirse de la informacion que se recupera del almacenamiento. La
clasificacion, agrupacion y asociacion de texto son las tareas tipicas de la

mineria de texto. (Jo, 2019)

En la mineria de texto, la clasificacion se refiere a la actividad de analizar o
estudiar la coleccién de documentos de texto preclasificados para derivar un
modelo o funciébn que se puede usar para agrupar otros documentos de
clase desconocidos en una o mas clases predefinidas. (Kurnia & Suharjito,

2018)

2.2.5.1. Mineria de texto y mineria de datos

Asi como la mineria de datos se puede definir como la busqueda de
patrones en los datos, la mineria de texto se trata de la busqueda de
patrones documentos de texto. Sin embargo, la similitud superficial entre los

dos esconde diferencias reales.
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Con la mineria de texto, la informacion que se va a extraer se indica clara y
explicitamente en el texto. No esta oculto en absoluto. La mineria de datos
se puede caracterizar como la extraccion de informacion implicita,
previamente desconocida y potencialmente util de los datos. (Witten & Frank,
Data Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques Second

Edition, 2005)

Desde un punto de vista humano, el unico sentido en el que es “previamente
desconocido” es que las restricciones de tiempo hacen inviable que las
personas lean el texto por si mismas. El problema, por supuesto, es que la
informacion no esta redactada de una manera que sea susceptible de
procesamiento automatico. La mineria de texto se esfuerza por presentarlo
en una forma adecuada para el consumo de computadoras o de personas
que no tienen tiempo para leer el texto completo. (Witten & Frank, Data
Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques Second Edition,

2005)

Un requisito comun que deben cumplir tanto la mineria de datos y la mineria
de texto es que la informacion que se extrae sea probablemente util para los
usuarios finales, esto significa que se pueda procesar y ademas sea capaz
de brindar una base para que las decisiones basadas en datos se tomen de

forma automaética.

En el caso de la mineria de datos, se puede expresar de una manera

relativamente independiente del dominio: los patrones procesables son
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aguellos que permiten realizar predicciones sobre nuevos datos de la misma
fuente. El rendimiento se puede medir contando los éxitos y los fracasos,
ademas se pueden aplicar técnicas estadisticas para comparar diferentes
meétodos de mineria de datos sobre el mismo problema. Sin embargo, en la
mineria de texto es dificil caracterizar lo que significa "procesable” de una
manera que sea independiente del dominio particular. Esto hace que sea
dificil encontrar medidas de éxito justas y objetivas. (Witten & Frank, Data
Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques Second Edition,

2005)

En muchas aplicaciones de mineria de datos, "potencialmente util" recibe
una interpretacion diferente: la clave del éxito es que la informacion extraida
debe ser comprensible en el sentido de que ayuda a explicar los datos. Esto
es necesario siempre que el resultado esté destinado al consumo humano
en lugar de (o ademéas de) una base para una accion automatica. Este
criterio es menos aplicable a la mineria de texto porque, a diferencia de la
mineria de datos, la entrada en si es comprensible. La mineria de texto con
resultados comprensibles equivale a resumir caracteristicas destacadas de
un gran cuerpo de texto, que es un subcampo por derecho propio: resumen

de texto. (Witten, Text mining, 2005)

2.2.5.2. Clasificacion de texto

La clasificacion o categorizacién de texto es el proceso de asignar un
documento en una categoria o clase de acuerdo con las caracteristicas del
documento de entrada. (Kurnia & Suhatrijito, 2018)
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Adicionalmente, segun (Jo, 2019) la clasificacién de texto se define como el
proceso de asignar a cada elemento de datos a una categoria o algunas de
las categorias de entre las predefinidas. Como tareas preliminares para la
clasificacion se tienen las siguientes: construir una lista de categorias
predefinida, asi como el sistema de clasificacion con el cual los elementos
de datos se asignaran a cada categoria. Para la tarea de clasificacion, se

considera dos tipos de enfoques:

e Basado en Reglas: donde las reglas simbdlicas se definen

manualmente y cada elemento de datos se clasifica por las reglas.

¢ Basados en Machine Learning: donde la capacidad de clasificacion se
construye con los datos de muestra y cada elemento es clasificado

por él.

La categorizacion de texto es la tarea de asignar un valor booleano a cada
par (d;,c;) € D x C donde D es el dominio de documentos y C = {c;, ..., ||}
es un conjunto predefinido de categorias. Un valor T asignado a (dj, ci)
indica la decision de clasificar d; bajo ¢;, mientras que un valor F indica una
decision de no clasificar d; bajo c;. Mas formalmente, la tarea es aproximar

la funcién objetivo desconocida ®: Dx C — {T,F}

(que describe como deben clasificarse los documentos) mediante una

funcion ® : D x C - {T,F} llamado clasificador (también conocido como

regla, hipétesis o modelo) tal que ® y ® "coincidan tanto como sea posible".
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Como definir y medir con precision esta coincidencia conocida como

efectividad. (Sebastiani, 2002)

La evaluacion de los clasificadores de texto normalmente se lleva a cabo de
forma experimental, en lugar de analitica. La razén es que para evaluar
analiticamente un sistema (por ejemplo, probar que el sistema es correcto y
completo), necesitariamos una especificacion formal del problema que el
sistema esté tratando de resolver (por ejemplo, con respecto a qué precision
y exhaustividad son definidos), y la nocién central de la clasificacion de texto
(es decir, la pertenencia de un documento a una categoria) esto, debido a su

caréacter subjetivo, inherentemente no formalizable. (Sebastiani, 2002)

Por lo tanto, a partir de ahora asumiremos que:

e Las categorias son solo etiquetas simbdlicas, y no se dispone de
ningin conocimiento adicional (de caracter procedimental o

declarativo) de su significado.

e No se dispone de conocimientos exdgenos, es decir, los datos
proporcionados con fines de clasificacion por una fuente externa; por
lo tanto, la clasificacion debe realizarse sobre la base del
conocimiento endogeno Unicamente, es decir, el conocimiento
extraido desde los documentos. En particular, esto significa que
metadatos como, por ejemplo: la fecha de publicacion, el tipo de
documento, la fuente de publicacion, etc., se asume que no esté

disponible.
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2.2.5.2.1. Indexacion de texto

La indexacion de texto se define como el proceso de convertir un texto o lista
de textos en una lista de palabras, esto debido a que los textos se dan como
formas no estructuradas, es casi imposible procesarlos directamente en su

forma original mediante el uso de un programa de computadora. (Jo, 2019)

La indexacion de texto consiste en segmentar un texto que consta de
sentencias en palabras individuales. Una lista de palabras es el resultado de
indexar un texto que luego se convertira en la entrada para el proceso de

clasificacion.

Segun la investigacién de (Jo, 2019), los tres pasos basicos que se debe
tener en cuenta para la construccion de un proceso de la indexacion de texto

se muestran en la Figura N° 33.

Figura N° 33: Los 3 pasos bésicos en la Indexacion de Texto
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Fuente: Text Mining Concepts, Implementation, and Big Data
Challenge (Jo, 2019)
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2.2.5.2.1.1. Tokenizacion

Podemos definir a la tokenizacibn como el proceso de segmentar un
documento separandolos en tokens o palabras a través del caracter espacio
en blanco o signos de puntuacion. Se puede realizar la tokenizacion a través
de programas de computadora escritos en lenguajes de programacioén como:
C, C++, Java, Python, etc. asi como a los textos escritos en lenguaje natural,
pero existe también la posibilidad de realizar un analisis morfolégico. Sin

embargo, el alcance de esta investigacion esta restringido solo a texto.

Para poder tokenizar textos escritos en lenguajes orientales tales como:
chino, japonés y coreano es necesario realizar un analisis morfologico. (Jo,

2019)

En la Figura N° 34, podemos visualizar el proceso de tokenizacion en donde
el ingreso del proceso es un texto y la salida del proceso es una lista de
tokens. Durante el proceso de tokenizacién, el texto de ingreso ha sido
segmentado en tokens a través de espacios en blanco o los signos de

puntuacion.

Figura N° 34: Proceso de Tokenizacion

— Tokens

» Tokenization -

Text Token List

Fuente: Text Mining Concepts, Implementation, and Big Data
Challenge (Jo, 2019)
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Como se muestra en la Figura N° 35, finalmente se eliminan las palabras
gue incluyen caracteres especiales o valores numéricos, y los tokens son
transformados a sus caracteres en minusculas. La lista de tokens se
convierte en la entrada de los siguientes pasos de indexacion de texto:

Stemming o Stop-Word Removal.

Figura N° 35: Proceso de Tokenizacion de texto

— Special
—l Segmentation Character Lower Case
— Removal
Token
Text List

Fuente: Text Mining Concepts, Implementation, and Big Data Challenge (Jo,
2019)

2.25.2.1.2. Stemming

Es el proceso de convertir cada token en su propia forma raiz utilizando
reglas gramaticales. De acuerdo con (Jo, 2019) , Stemming es el proceso
de mapear cada token generado en el proceso anterior de Tokenizacién en
su propia forma raiz. Las reglas del Stemming, que son las reglas de
asociacion de tokens con su propia forma de raiz, son necesarias para su
implementacion. Stemming usualmente se son aplicados a sustantivos,
verbos y adjetivos, como se muestra en la Figura N° 36. La lista de formas

raiz se genera como resultado de este proceso.
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Figura N° 36: Proceso de Stemming

Plural = Singular

Variation = Root Frequency

Adverb with ‘ly’
Remove ‘ly’

Word
List

Fuente: Text Mining Concepts, Implementation, and Big Data Challenge (Jo,
2019)

2.2.5.2.1.3. Stop-word removal
Es el proceso de eliminacion de palabras vacias o gramaticales como

articulos, conjunciones y preposiciones de la lista de tokens.

Las palabras vacias son las palabras gramaticales que son irrelevantes para
el contenido del texto, por lo que deben eliminarse para una mayor

eficiencia. La lista de palabras vacias se carga desde un archivo.

La palabra vacia se refiere a la palabra que funciona solo gramaticalmente y
es irrelevante para el contenido del texto dado. Preposiciones, como "en",
"sobre", "a" y asi sucesivamente, normalmente pertenecen al grupo de
palabras vacias. Conjunciones como "y", "0", "pero" y "sin embargo" también
pertenecen al grupo. El articulo definido, “el”, y los articulos infinitos, “un” y

“‘una”, también son palabras vacias mas frecuentes. Las palabras vacias

aparecen predominantemente en todos los textos de la coleccion; eliminarlos
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hace que mejore mucho la eficiencia en el procesamiento de textos. (Jo,

2019)

2.25.2.1.4. Term weighting
Term Weighting se refiere al proceso de calcular y asignar el peso de cada

palabra segun su grado de importancia.

El problema que nos enfrentamos en la clasificaciéon de texto es que los
datos estan en forma de texto puro, por lo que este texto debe transformarse
en un vector. La transformacion de un texto en un vector es conocido como
vectorizacion de texto. Es un proceso fundamental que se debemos seguir

porque ningun algoritmo de Machine Learning entiende texto,

Segun (Jo, 2019), TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
es el esquema mas popular de ponderaciéon de palabras en el area de
recuperacion de informacion, pero requiere las referencias a la coleccion de
texto completa que se denomina corpus. El peso de las palabras se calcula
mediante el esquema TF-IDF las cuales son proporcionales a las
ocurrencias en el texto dado, pero inversamente proporcionales a las de
otros textos. El peso TF-IDF, wi, de la palabra, ti, en el texto, di, se calcula

mediante la Ecuacion 1 :

N
l

Donde:

e N es el nUmero total de textos de la coleccion
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e DFies el nUmero de textos que incluyen la palabra ti en la coleccién

e TFies laocurrencia de la palabra ti en el texto di.

e Si la palabra aparece una sola vez en el texto, su peso depende del
namero de textos que la incluyan en el corpus, suponiendo que N sea

una constante.

e Al codificar un texto en un vector numérico, se asigna cero a la
palabra que no aparece en absoluto en el texto.
2.2.5.3. Aplicaciones de clasificacion de texto
La clasificacion de texto se remonta al trabajo fundamental de (Maron, 1961)
quien desarrolla su investigacion la nocién de indexacién probabilistica
automatica. Una suposicion implicita detrds de su investigacion ha sido
afirmar que un documento pertenece a una categoria tematica determinada

0 No, que no existe un término medio en la indexacion.

Segun (Sebastiani, 2002), desde entonces la clasificacion de texto, se ha
utilizado para una serie de aplicaciones diferentes, de las cuales aqui se
revisaran brevemente las mas importantes. Se debe tener en cuenta que los
limites entre las diferentes clases de aplicaciones enumeradas aqui son
difusos y de alguna manera artificiales, y algunos de estos pueden ser
consideradas casos especiales de otros. Otras aplicaciones de clasificacion

de texto y que no se discutira en la presente investigacion son:

e Categorizacion del habla mediante una combinaciéon de

reconocimiento de voz y clasificacion de texto.
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e Categorizacion de documentos multimedia mediante el andlisis de

leyendas textuales.

e Identificacién del autor para textos literarios de autoria desconocida o

en disputa.

e Identificacion del idioma para textos de idioma desconocido.

e Identificacion automatizada del género del texto.

Calificacion de ensayos automatizada.

2.2.5.4. Enfoque basado en reglas

Segun (Sebastiani, 2002), en los afios 80, el enfoque mas popular para la
creacion de clasificadores automaticos de documentos consistia en construir
manualmente, mediante técnicas de KE (Knowledge Engineering), un
sistema experto capaz de tomar decisiones de categorizacion de texto. Un
sistema experto de este tipo consistiria tipicamente en un conjunto de reglas

l6gicas definidas manualmente, una por categoria, de tipo

if <DNF formula> then <categoria>

Una formula DNF (disjunctive normal form) es una disyuncion de clausulas
conjuntivas, el documento se clasifica en una <categoria> si satisface la
férmula, es decir, si satisface al menos una de las clausulas. Un ejemplo de

este enfoque se puede visualizar en la Figura N° 37:
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Figura N° 37: Clasificador Basado en Reglas para la categoria de Trigo

if ((wheat & farm) or
(wheat & commodity) or
(bushels & export) or
(wheat & tonnes) or

(wheat & winter & — soft)) then WHEAT else — WHEAT

Fuente: Machine Learning in Automated Text Categorization
El inconveniente de este enfoque es el cuello de botella en la adquisicion de
conocimientos. Es decir, las reglas deben ser definidas manualmente por un
ingeniero del conocimiento con la ayuda de un experto en el dominio, si el
conjunto de categorias se actualiza, entonces estos dos profesionales deben
intervenir nuevamente, y si el clasificador se traslada a un dominio
completamente diferente, un experto de dominio diferente debe intervenir y

el trabajo debe repetirse desde cero. (Sebastiani, 2002)

2.2.5.5. Enfoque basado en Machine Learning

El enfoque de Machine Learning (ML) para la Clasificacién de Texto (CT), es
un proceso inductivo general, el cual construye automaticamente un
clasificador para una categoria ci al observar las caracteristicas de un
conjunto de documentos clasificados manualmente en ci o ¢; por un experto
en el dominio, a partir de estas caracteristicas, el proceso inductivo recoge
las caracteristicas que debe tener un nuevo documento invisible para ser

clasificado en el ci. (Sebastiani, 2002)

En terminologia de Machine Learning (ML), el problema de clasificacion es

una actividad de aprendizaje supervisado, ya que el proceso de aprendizaje
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es “supervisado” por el conocimiento de las categorias y de las instancias de

entrenamiento que les pertenecen. (Sebastiani, 2002)

Las ventajas del enfoque de Machine Learning (ML) sobre el enfoque
basado en reglas (KE) son evidentes. El esfuerzo de ingenieria se dirige
hacia la construccion no de un clasificador, sino de un constructor
automatico de clasificadores (learner). Esto significa que, si un learner esta
disponible, todo lo que se necesita es la construccién inductiva y automatica
de un clasificador a partir de un conjunto de documentos clasificados
manualmente. Lo mismo sucede si ya existe un clasificador y el conjunto
original de categorias se actualiza, o si el clasificador se traslada a un

dominio completamente diferente. (Sebastiani, 2002)

Segun (Thangaraj & Sivakami, 2018), las técnicas de Machine Learning (ML)
se inventaron especialmente para la automatizacion, en la Figura N° 38,
podemos Vvisualizar que los algoritmos de clasificacibn se dividen
ampliamente en categorias supervisadas, no supervisadas y semi

supervisadas de acuerdo con los criterios de aprendizaje seguidos.
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Figura N° 38: Representacion de Clasificadores de Texto

| TEXT CLASSIFICATION |
Statistical ‘ Machine Leaming l
Supervised Leaming I Un-supervised Leaming J [ Semi-Supervised Leaming ]
I | Fuzzy c-means Co-raining
Parametric Non-Parametric
; Self-trainin
Classifier Classifier KeMiswns chusiariog ?
I I Hierarchical clustering TR e
Logsstic Regression SYM Graph based method
Naive Bages Decision Tree
Rule Induction
KNN
Neural Network

Fuente: Text Classification Techniques: A Literature Review (Thangaraj & Sivakami,
2018)

2.2.5.5.1. Conjunto de entrenamiento

El enfoque de Machine Learning se basa en la disponibilidad de un corpus

inicial Q@ = {d,,. ..,d|ﬂ|} c D de documentos preclasificados bajo C =
{c1, ., ¢t} Es decir, los valores de la funcion total @ : D x C - {T,F} son
conocidos por cada par (dj, ci) € Q x €. Un documento d; es un ejemplo

positivo de ¢; si ®(d;, ¢;) = T, un ejemplo negativo de ¢; si ®(d;, ¢;) = F.

En los entornos de investigacion y también en la mayoria de los entornos
operativos, una vez que se ha construido un clasificador ®, es conveniente

evaluar su precision. En este caso, antes de la construccion del clasificador,
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el corpus inicial se divide en dos conjuntos, no necesariamente del mismo

tamanfo:

2.2.5.6. Andlisis de sentimiento

El analisis de sentimiento es también conocido como mineria de opinion, el
cual analiza la opinién y las emociones que expresan las personas hacia
entidades como productos, organizaciones y sus atributos asociados.

(Tripathy, Agrawal, & Rath, 2016)

El andlisis de sentimiento se refiera al proceso de clasificar una opinién en
positiva, negativa o neutro. Una opinidon es un dato textual de entrada y una

de las tres actitudes se genera como salida. (Jo, 2019)

El andlisis de sentimiento es un campo de estudio que analiza las opiniones,
sentimientos, evaluaciones, valoraciones, actitudes y emociones de las
personas hacia las organizaciones. (Alalwan, Rana, Dwived, & Algharabat,

2017)

El andlisis de sentimiento se utiliza también para clasificar automaticamente
las opiniones sobre productos comerciales o temas politicos en funcién a las

actitudes de las personas. (Jo, 2019)

De acuerdo con los autores (Alalwan, Rana, Dwived, & Algharabat, 2017)
con frecuencia, el sentimiento se considera una creencia o juicio personal

gue no se basa en el razonamiento racional, sino en la emocion subjetiva.
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El analisis de sentimiento se lleva a cabo en tres niveles diferentes, como
son el nivel de documento, nivel de oracion y nivel de aspecto. El nivel de
documento clasifica si la opinion del documento es positiva, negativa o
neutral. El nivel de la oracion determina si la oracion expresa alguna opinién
negativa, positiva o neutral. El nivel de aspecto se centra en todas las
expresiones de sentimientos presentes en un documento dado y el aspecto

al que se refiere. (Tripathy, Agrawal, & Rath, 2016)

El analisis de sentimiento se puede aplicar al analisis de sentimiento del
texto, el analisis de sentimiento del habla y el andlisis de sentimiento visual.
Aunque la tarea es dificil solo con declaraciones verbales. (Mohan
Debarchan Mohanty & Mihir Narayan Mohanty, Advanced Data Mining Tools

and Methods for Social Computing, 2022)

Un procedimiento de Mineria de texto tiene que referirse, implicita o
explicitamente, a un enfoque tedrico socioldgico o psicologico, que explica la
produccion del lenguaje y la interaccidén social que establece el intercambio

de comunicacion.

Para ser riguroso, un estudio debe hacer coincidir el enfoque teorico con el
metodoldgico, pero, sorprendentemente, este aspecto es aparentemente
descuidado por los investigadores (Alalwan, Rana, Dwived, & Algharabat,

2017).

La mayoria de la literatura sobre el procedimiento de Mineria de Texto llama

la atencion sobre la metodologia (etiquetado de palabras, estructura Iéxica
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de la oracion, procedimiento estadistico, etc.), centrandose en el contenido

manifiesto del texto.

La mayoria de los métodos se basan en un enfoque de arriba hacia abajo en
el que se realiza un procedimiento de codificacién a priori de términos, o

texto, centrado en el contenido manifiesto de la palabra.

Siguiendo un enfoque de arriba hacia abajo, estos métodos utilizan
categorias de contenido predefinidas para clasificar semanticamente el texto.

(Balbi, Misuraca, & Scepi, 2018)

Cada una de estas categorias corresponde a un diccionario tematico que
contiene todas las palabras indicativas del contenido representado por esa

categoria. (Greco & Polli, 2019)

Sin embargo, como lo destac6 Saussure en un Curso de Linguistica
General, el lenguaje es un sistema de signos que expresa un sistema de

significado.

A pesar de que los enfoques arriba-abajo de la Mineria de Texto permiten
una investigacion confiable y vélida, presentan una limitacién importante, sin

tener en cuenta la naturaleza contextual del significado linguistico

Por lo tanto, un término puede asumir un significado especifico de acuerdo
con su asociaciéon con los otros términos del texto. (Carli, R. & Paniccia, R.

M., 2004)
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Segun lo establecido por Liu (2015), no es suficiente clasificar el Iéxico del
sentimiento para realizar un analisis del sentimiento porque un término,
clasificado como una palabra del sentimiento positivo o negativo, puede

tener una orientacion opuesta segun el contexto.

De hecho, el significado de una palabra es polisémico y esta sujeto a la
forma en que se combina con otras palabras en una interaccion

comunicativa, es decir, depende de su asociacion con otras palabras.

Por ejemplo, "bomba" generalmente indica un sentimiento negativo, por
ejemplo, "Hubo otra explosion de camién bomba esta mafiana en el mercado
en Sadr City", pero también puede implicar un sentimiento positivo de

admiracion, por ejemplo, "jella es una bomba sexual!".

Por lo tanto, la presencia o ausencia de palabras de sentimiento en una

oracion no implica necesariamente la posibilidad de clasificar un sentimiento.

Es decir, una oraciébn que contiene términos de sentimiento puede ser
neutral, lo que ocurre con frecuencia en preguntas u oraciones
condicionales, y una oracion sin una palabra de sentimiento puede expresar
una opinién. Ademas, las oraciones sarcasticas, con o sin palabras de

sentimiento, son dificiles de clasificar. (Liu, 2015)

En base a estas consideraciones, Mineria de Texto Emocional (ETM) segun
Greco (2016) es un procedimiento de Mineria de Texto que, mediante su

l6gica abajo-arriba, permite un enfoque de Mineria de Texto sensible al
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contexto en datos no estructurados, que constituye el 95% de Big Data

(Gandomi & Haider, 2015).

ETM es un procedimiento de mineria de texto no supervisado, basado en un
enfoque socio constructivista y un modelo psicodindmico. De acuerdo con
este enfoque, el sentimiento no es solo la expresion de un estado de &nimo,
sino también la evidencia de un proceso de pensamiento social y latente que
establece las interacciones, el comportamiento, las expectativas y la

comunicacioén de las personas. (Greco & Polli, 2019)

Sabemos que el comportamiento de una persona depende no solo de su
razonamiento racional sino también, y, sobre todo, de su modo de
funcionamiento mental y emocional. En otras palabras, las personas
categorizan conscientemente la realidad y, al mismo tiempo, la simbolizan
inconscientemente emocionalmente, para adaptarse a su entorno social

(Greco & Polli, 2019)

La categorizacién consciente y la simbolizacion inconsciente son dos
procesos mentales paralelos que siguen dos reglas de funcionamiento

diferentes, es decir, dos logicas. (Greco & Polli, 2019)

La simbolizacién inconsciente es social, ya que las personas la generan
interactivamente y comparten los mismos significados emocionales a través

de esta interaccién (Greco F. , 2016).
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Dado que la comunicacion y el comportamiento son el resultado de este
funcionamiento social mental, es posible analizar la comunicacion (texto)
para inferir el funcionamiento social mental (matriz simbdlica) y explicar, o
predecir, el comportamiento de las personas en diferentes contextos.
Ademas, explicar o pronosticar el comportamiento de las personas a través
de su comunicacion en las redes sociales es relevante para la gestion

empresarial. (Gloor, 2017)

Debido al hecho de que el proceso consciente establece el contenido
manifiesto de la comunicacién, es decir, lo que se comunica, el proceso
inconsciente se puede inferir a través de como se comunica, es decir, las

palabras elegidas para comunicarse y su asociacion dentro del texto.

Consideramos que las personas simbolizan emocionalmente un evento o un
objeto, y comparten socialmente esta simbolizacién. Las palabras que eligen
para discutir un evento u objeto son el producto del funcionamiento mental

inconsciente socialmente compartido. (Greco F. , 2016)

2.2.5.7. Mineria de texto en redes sociales

El incremento de dispositivos con acceso a Internet, asi como el aumento de
usuarios en las plataformas de redes sociales ha hecho que exista una gran

cantidad de datos de texto no estructurados.

La Mineria de Texto es una extension de las técnicas de Mineria de Datos y

se basa en representaciones de documentos basadas en caracteristicas que
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pueden incluir palabras, conceptos, caracteres y términos. (Nishanth, Rauvi,

Ankaiah, & Bose, 2012)

Las técnicas de Mineria de Texto incluyen los procesos de edicion,
organizacion y analisis de una gran cantidad de documentos para
proporcionar a los investigadores informacion especifica e identificar las

relaciones identificadas por la informacion. (Sullivan, D., 2001)

Muchas empresas han adoptado la Mineria de las Redes Sociales, como el
uso de herramientas de medios sociales para proporcionar diversos servicios
e interactuar con los clientes. Esto puede ayudar a las empresas a
comprender como realizar un analisis competitivo y transformar los datos en

conocimiento para la toma de decisiones.

Esta técnica efectiva se utiliza para extraer el valor comercial de la gran
cantidad de datos de redes sociales disponibles y puede proporcionar ayuda
a las empresas para desarrollar su estrategia de andlisis competitivo de

redes sociales. (He, Zha, & Li, 2013)

El proceso de Mineria de Texto incluye varios pasos. Primero se hace el
preprocesamiento de los datos, en el cual los datos sin procesar se

transformaron en un formato utilizable.

Principalmente mediante la limpieza, la asignacion de atributos y la
integracion de datos. Posteriormente, se aplican varias técnicas de

extraccion de datos y extraccion de texto para examinar los conjuntos de
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datos con el fin de obtener informacion sobre las actividades de los usuarios

en las redes sociales. (He, Zha, & Li, 2013)

Para entender de una manera grafica los pasos necesarios que se tienen
que ejecutar en un proceso de Mineria de Texto, los autores Abdous y He

(2011) proponen el siguiente modelo el cual se muestra en la Figura N° 39

Figura N° 39: Proceso de Mineria de Texto

Proceso de Mineria de Datos/Texto

{ Y i

Paso 1 S Paso 2 — Paso 3 Paso 4
| S {TEE T D e RecEsaerniclds Andlisis de Datos/Texto Informacion Procesable
Datos/Texto Datos/Texto i ]
= ¢ g . >

E I\\ preferencias
Colleccién df Datos/Texto Dalosﬂaml preparados :D —
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: : . | ‘ Datos/texto andlisis
:  Soft Mineria de texto y | ; {
- Extraccion y preparacion £ 5o ‘Tﬁ:;l '"fu:u:m: oy . extraccién, categorizacién, |

clustering, etc. (’N‘\,\ﬂ
: Recomendaciones,

r Implementacion de

S =

Colleccién Datos/Texto - Datosltexto preparados i Resultados

Fuente: Using text mining to uncover students' technology-related
problems in live video streaming (Abdous & He, 2011)

La Mineria de Texto implica combinar un documento o recurso de texto para

obtener informacion estructurada valiosa.
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Esto requiere herramientas analiticas sofisticadas que procesen texto para
recoger palabras clave especificas o puntos de datos clave de lo que se

consideran formatos relativamente sin formato o no estructurados.

En Mineria de Texto los sistemas utilizan las taxonomias y analisis léxico
para determinar qué partes de un documento de texto son valiosas como

datos minados.

Los modelos estadisticos suelen ser utiles, y los sistemas también pueden
usar heuristicas, o conjeturas algoritmicas, para tratar de determinar qué

partes de un texto son importantes.

Otros sistemas de control incluyen etiquetado y andlisis de palabras clave,
donde las herramientas buscan nombres propios especificos u otras

etiquetas y palabras clave para averiguar sobre qué se esta escribiendo.

2.2.6. indice de promotores neto (NPS)

El indice de Promotores Neto (NPS) es una medida que se utiliza en el
marketing para evaluar la lealtad del cliente hacia una empresa especifica.
El proceso comienza con una pregunta simple pero poderosa en una escala
de 1 (nada probable) a 10 (extremadamente probable): "¢ Qué tan probable
es que recomiende nuestra empresa a un amigo o colega?" (Reichheld,

2003)

Como se puede observar en la Figura N° 40, es una forma coémoda y sencilla

de analizar la satisfaccion de los clientes. Los clientes califican su
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satisfaccion en una escala de 0 a 10 sobre una empresa, un servicio o0 un

producto que utilizan. Los resultados se utilizan para segmentar a los

clientes en tres grupos: promotores, pasivos Yy detractores. Luego, el

porcentaje de detractores se resta del porcentaje de promotores para

obtener una puntuacién de promotor neto. (Jouve, Martin, & Guerin, 2012)

Detractores se derivan de clientes con satisfaccion del cliente entre 0
y 6. Son clientes insatisfechos. Es probable que muchos de ellos
abandonen. Pueden inscribirse en programas de retencion o acciones
de seguimiento para solucionar sus problemas y convertirlos en
clientes satisfechos. Sus comentarios se valoran para comprender
mejor lo que va mal y comprender mejor los criterios clave asociados
con la calidad del servicio.

Pasivos corresponden a la satisfaccion del cliente que es igual a 7 u
8. Se supone que son neutrales. Se supone que deben seguir siendo
clientes activos siempre que no experimenten ningin problema
importante.

Promotores corresponden a la satisfaccidon del cliente que es igual a
9 0 10. Son clientes muy satisfechos que probablemente difundiran un
boca a boca positivo a su alrededor. Las empresas pueden
comprender mejor las razones de su satisfaccion y replicarlas en

diferentes geografias o0 mercados.
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Figura N° 40: indice de Promotores Netos de una empresa

o 1 2 3 4 5 ] 7 8 g 10
Detractores (%6) Pasivos (36)
Promotores (%) — Detractores (%) = indice de Promotores Netos

Fuente: El compromiso de los clientes como objetivo estratégico (Arjonilla,
2009)

2.2.7. Interfaz de programacién de aplicaciones (API)
Es un conjunto de definiciones y protocolos que se utiliza para desarrollar e

integrar el software de las aplicaciones. (RedHat, 2019)

Como se puede apreciar en la Figura N° 41, las APl permiten que sus
productos y servicios se comuniquen con otros, sin necesidad de saber
como estan implementados. Esto simplifica el desarrollo de aplicaciones y
permite ahorrar tiempo y dinero. Las API le otorgan flexibilidad, simplifican el
disefio, la administracion y el uso de las aplicaciones, ademas proporcionan
oportunidades de innovacion, lo cual es ideal al momento de disefiar

herramientas y nuevos productos.

Debido a que simplifican la forma en que los desarrolladores integran los
elementos de aplicaciones nuevas en una arquitectura actual, las API
permiten la colaboracion entre el equipo comercial y el equipo de TI. Las

necesidades comerciales cambian rapidamente en respuesta a los mercados
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en constante cambio, donde la competencia puede modificar un sector
entero con una aplicacion nueva. Para seguir siendo competitivos, es

importante admitir la implementacion y el desarrollo rapidos de servicios

innovadores.
Figura N° 41: Estructura de una API
-_-_-’
A
Aplicaciones
R — Sistema < (j,dﬂ
EES 1] N | T de
== APls > Gesti6n € o
Base Datos de la API Redes
Empresarial — — Sociales
Fa:a
Dispositivos
Mobiles

Fuente: Redhat.com (2019)

Las API simplifican y amplian la forma en que las empresas pueden
conectarse a aplicaciones externas, redes sociales, dispositivos mdéviles,

pasarela de pagos, etc., permitiendo intercambiar informacién facilmente.

2.2.8. RESTful API

REST, un acrénimo de Representational State Transfer, es un estilo de
arquitectura de software que se utiliza para la construccion de aplicaciones
web altamente escalables el cual fue definido por (Fielding, 2000) en su tesis

doctoral.

Segun (Prehofer & Gerostathopoulos, 2017), los principales ingredientes que

debe tener un disefio RESTful son los siguientes:
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e Identificacibn de recursos a través de Uniform Resource Identifier
(URI). Estos estan estructurados jerarquicamente y cada recurso

debe tener al menos una URI.

¢ Interfaces uniformes para leer y manipular los recursos. Estas son las
cuatro operaciones HTTP basicas: GET, POST, PUT y DELETE.
Otras operaciones, por ejemplo. HEAD y OPTIONS, tratan con

metadatos.

e Mensajes autodescriptivos. Se puede acceder a la representacion de
los recursos en diferentes formatos, por ejemplo: HTML, JSON o
XML. Los mensajes, tanto de solicitud como de respuesta, contienen

el contexto completo y son autodescriptivos en este sentido.

e Interacciones sin estado, es decir, el servidor no mantiene el estado
de sesion en las interacciones con los clientes. Esto significa que toda
la informacion para cumplir con una solicitud se incluye en la solicitud

HTTP, es decir, el nombre del recurso y el mensaje.

El estilo REST proporciona un mecanismo uniforme para el acceso a los
recursos que se encuentran disponibles en un servidor web, lo que simplifica
el desarrollo de aplicaciones web. Su estructura garantiza un uso eficaz de
Internet, en particular de intermediarios como cachés y proxies, lo que

resulta en un acceso rapido a las aplicaciones. (Klein & Namjoshi, 2011)
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Durante la uUltima década, el uso de la arquitectura REST ha aumentado
considerablemente y se ha convertido en el estandar de la industria para la

implementacion de proyectos de aplicaciones web a gran escala.

La otra cara de esto es una confusion considerable sobre los principios del
disefio RESTful, que a menudo se malinterpretan y se aplican mal. Esto da
como resultado aplicaciones que son funcionalmente correctas, pero que no
logran todos los beneficios de flexibilidad y escalabilidad que son posibles

con REST. (Klein & Namjoshi, 2011)

2.2.9. API Graph Facebook

La APl Graph es la forma principal de obtener datos de la plataforma de
Facebook. Es una API basada en el protocolo HTTP que las aplicaciones
pueden usar para consultar datos mediante un lenguaje de programacion,

asi como realizar una amplia variedad de otras tareas.

En el mundo de las API, un "Explorador de API" es una interfaz que le ayuda
a elaborar una solicitud a través de una URL. Esta URL es como una linea
de comando que le dice a Facebook que haga algo en su nombre. Por
ejemplo, realizar una solicitud GET para extraer datos de su perfil de

Facebook.

2.2.9.1. Estructurade la APl Graph
La APl Graph es una representacion de la informacion en Facebook. La

estructura de la API Graph se compone de los siguientes elementos:
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e Nodos: son objetos individuales, como un usuario, una foto,

una pagina o un comentario.

e Lados: son conexiones entre una coleccion de objetos y un
solo nodo, como fotos en una pagina o comentarios en una

foto.

e Campos: son datos sobre un objeto que desea incluir en la
respuesta, como el cumpleafios de un usuario o el nombre de

una pagina.

Por lo general, se usan los nodos para obtener datos sobre un objeto
especifico, se usan los lados para obtener colecciones de objetos de un solo
nodo y se usan los campos para obtener datos que se incluirdn en la

respuesta a la consulta, sobre un solo objeto o cada objeto de una coleccion.

2.3. MARCO CONCEPTUAL

La Inteligencia de Negocios Social también conocido como la Inteligencia de
Negocios aplicado a las Redes Sociales, es un paso adelante en la
aplicacion de la Inteligencia de Negocios porque permite obtener abundante
informacion disponible de fuentes externas a los sistemas de soporte a las

operaciones de negocio de las empresas.

Es un nuevo campo de aplicacion en la Inteligencia de Negocios el cual
permite extraer una gran cantidad de datos textuales los cuales se

encuentran disponibles de las plataformas de redes sociales.

120



Aplicando técnicas de Mineria de Texto categorizarlas y aplicando técnicas
de Andlisis de Sentimiento poder identificar formas de expresion para
descubrir patrones de comportamiento de grupos de usuarios en redes
sociales y a través de indicadores de gestion (KPI’'s) brindar informacion
para que los directivos y gerentes de marca puedan tomar decisiones
oportunas para disefar estrategias de campafias de marketing o enviar
mensajes claros a los consumidores en la plataforma de red social

Facebook, acerca del lanzamiento de nuevos programas de seguros.

La Mineria de Texto es el proceso de explorar y analizar grandes cantidades
de datos de texto no estructurados ayudados por un software que puede
identificar conceptos, patrones, temas, palabras clave y otros atributos en los
datos. También se conoce como Andlisis de Texto, aunque algunos
investigadores hacen una distincién entre los dos términos, el Analisis de
Texto es una aplicacién que permite el uso de técnicas de Mineria de Texto
para clasificar un grupo de datos.

El Andlisis de Sentimiento o Mineria de Opinion analiza las distintas formas
de expresion que tienen las personas cuando reaccionan de manera
positiva, negativa o neutra ante una publicacion o al escribir comentarios.
Identificar o pronosticar el comportamiento que tienen los usuarios a traves
de comunicacion en redes sociales es muy importante para las
organizaciones para que puedan reaccionar rapidamente ante cualquier
campana de desprestigio de una marca o para disefar estrategias de

comunicacion que permita llegar a los consumidores con un mensaje claro.
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2.4. MARCO LEGAL

En el Peru existe la Ley de Proteccion de Datos Personales — Ley N°
29733 el cual tiene como objetivo garantizar el derecho fundamental a la
proteccion de datos personales. Se encuentra presente en el articulo N°2,

numeral 6, de la Constitucion Politica del Peru.

Con esta ley, las empresas y entidades publicas estan obligadas a garantizar
la proteccion de los datos con los que cuentan en sus sistemas informaticos,
con el fin de evitar que terceros no autorizados accedan a ellos. Solo estan
sujetos a la Ley aquellos datos personales que identifiquen o hacen
identificable a una persona natural; para registros o informacion sobre

personas juridicas no se aplica la normativa.

La ley obliga a las entidades a gestionar los datos personales con el
consentimiento del titular de los datos, recopilandose de manera expresa,
verbal o fisica (en caso contengan datos sensibles). Y en caso se tratase de
menores de edad, se debe realizar con el consentimiento de sus padres o
tutores. Esta recopilacion debe realizarse con relacién a las finalidades

determinadas, explicitas y licitas. (Congreso de la Republica, 2011)

En el Perd no existe una ley que regule la prohibicién del uso de informacion
que sera descargada de las redes sociales. De acuerdo a Facebook esta

informacion solo debera ser usada para temas académicos.

Respecto a la privacidad de los datos en redes sociales uno de los principios

que rige la legislaciéon de proteccion de datos en todo el mundo es el
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Principio de Finalidad el cual es recogido en el articulo 6 de la Ley de PDP

gue sefala expresamente lo siguiente:

Los datos personales deben ser recopilados para una finalidad determinada,
explicita y licita. El tratamiento de los datos personales no debe extenderse
a otra finalidad que no haya sido la establecida de manera inequivoca como
tal al momento de su recopilacion, excluyendo los casos de actividades de
valor historico, estadistico o cientifico cuando se utilice un procedimiento de

disociacién o anonimizacion.

Por este principio, los datos solo pueden ser utilizados para aquellas
finalidades que el titular del banco de datos inform¢ al titular de los mismos
antes de recogerlos. Cualquier uso para una finalidad distinta constituye un
tratamiento indebido y por lo tanto sujeto a la posibilidad de una sancion.

(Gestion.com, 2017)
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CAPITULO Il

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. UNIDADES DE ANALISIS
La unidad de andlisis de la presente investigacion es: “Comentarios en redes
sociales de las empresas del sector asegurador de la ciudad de Lima Peru

durante el ano 2020”

Adicionalmente, para probar la hipotesis se ha utilizado la encuesta, la cual
deberad ser respondida por los usuarios o encuestados del modelo de

inteligencia de negocios basado en mineria de opinion.

3.2. MUESTRA

3.2.1. Muestra cuantitativa

La muestra de la presente investigacion seran los comentarios en Facebook
de las empresas del sector asegurador que se encuentran en las 3 primeras
posiciones del Ranking de Primas de Seguros Netas, realizadas por usuarios
de 18 a 70 afios, que pertenezcan a la comunidad y se conecten desde

cualquier dispositivo y lugar.
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El contenido sera variado y estara compuesto de:

e Revision de productos
e Opiniones
e Valoraciones

e Reacciones: positivo, negativo 0 neutro.

3.2.2. Muestra cualitativa

Se llevara a cabo entrevistas a personas relacionadas a la industria de
seguros como son: directivos, ejecutivos y analistas de negocios de tal
manera de obtener el juicio de expertos para ajustar el insumo de entrada.
Asimismo, se realizaran encuestas a los usuarios de seguros para conocer
el nivel de satisfaccidon que tienen respecto a los servicios entregados por las
empresas del sector asegurador. Se considera que la informacion obtenida
de estas encuestas serd de gran utilidad para el desarrollo de la presente

investigacion.

La empresa en estudio cuenta con un total de 90 empleados administrativos
de los cuales 20 empleados son ejecutivos de operaciones, que es el
personal de servicio al cliente y el que utilizard el modelo de inteligencia

negocios basado en mineria de opinion.

3.3. PERIODO DE LOS DATOS

Los datos extraidos para la presente investigacion tendran un periodo

mensual.
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3.4. TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION

3.4.1. Tipo de investigacion

La presente investigacion reune las condiciones metodoldgicas de ser una
investigacion aplicada, debido a que se utilizaran diversos conocimientos
relacionados al disefio de soluciones de inteligencia de negocios, mineria de

texto y analisis de sentimiento.

3.4.2. Nivel de investigacion
De acuerdo con la naturaleza de la investigacion, redane por su nivel las

caracteristicas de ser: descriptivo y explicativo.

3.5. PERIODO DE ANALISIS
El periodo de andlisis de la presente investigacion seran los comentarios
publicados por usuarios en redes sociales desde el afio 2020. La frecuencia

de extraccion sera mensual.

3.6. FUENTES DE INFORMACION E INSTRUMENTOS UTILIZADOS
La fuente de informacion de la presenta investigacién seran los comentarios
de usuarios realizados a publicaciones de las empresas corredoras de

seguros en la plataforma de redes sociales: Facebook.

3.7. TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Para la presente investigacion, la seleccion y elaboracion de técnicas e
instrumentos de recoleccion es parte importante dentro de la etapa de
recoleccion de la informacion debido a que establece la ruta para encontrar

la informacién requerida que dara respuesta al problema planteado.
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3.7.1. Técnicas

Las técnicas basicas para la recoleccion de la informacién es el medio
mediante el cual el investigador se relaciona con los participantes que nos
permita obtener la informacion necesaria que le permita alcanzar los

objetivos planteados en la presente investigacion.

La técnica seleccionada para la presente investigacion es la Observacion

3.7.1.1. Mineria de texto

En proceso de andlisis de contenido se utilizara la herramienta de
clasificacion de texto la cual permite ubicar el documento en una categoria o
clase de acuerdo con las caracteristicas del documento. En mineria de texto
la clasificacion se refiere a la actividad de analizar o estudiar la coleccion de
documentos de texto preclasificados para derivar un modelo o funcion que
pueda usarse para agrupar otros documentos de clase desconocidas en una

0 mas clases predefinidas en la presente investigacion.

En la presente investigacion los algoritmos de clasificacion de texto
utilizados son: Naive Bayes, Decision Tree y SVM. Cada algoritmo de
clasificacion de texto sera evaluado para determinar su rendimiento. El
método de evaluacion que se utilizara es mediante la aplicacion de un
esquema de pruebas con 5 composiciones de datos diferentes y también
para cada una de las composiciones de prueba se realizara aplicando el

método de validacion cruzada de 10 veces.
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En la clasificacion de texto hay varias formas de medir su desempefio, como
el calculo de: exactitud, precisidon, recuperacion. Luego, los resultados del

procesamiento del texto se almacenaran en una tabla de la base de datos.

3.7.1.2. Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento o mineria de opinion se refiere a la amplia area del
procesamiento del lenguaje natural, la mineria de textos, la linguistica
computacional, que involucra el estudio computacional de sentimientos,
opiniones y emociones expresadas en el texto. Aunque, la vision o actitud
basada en la emocion en lugar de la razén se suele denominar un
sentimiento. Por lo tanto, se debe asignar un equivalente para mineria de

opiniones o analisis de sentimientos.

3.7.1.3. Encuestas

La forma de obtener datos directamente de los usuarios del modelo de
inteligencia de negocios propuesta en la presente investigacion, son las
encuestas a fin de conseguir sus opiniones 0 sugerencias respecto del

modelo.

3.7.2. Instrumentos

Para la presente investigacion se dispondra de instrumentos que nos
permitan la extraccion de los comentarios que forman parte de la muestra,
asi como del procesamiento de estos para categorizacién en una clase del

rubro de seguros.
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3.7.2.1. API Graph

Para el proceso extraccion de comentarios se utilizara la herramienta: API
Graph que es una herramienta expuesta por las plataformas de red social
Facebook que permite a las aplicaciones leer informacién directamente
desde las redes sociales. La APl Graph es una herramienta fundamental

para la presente investigacion.

3.7.2.2. Facepager

Facepager es una herramienta para la recuperacién automatizada de datos
pubicos en la web, fue desarrollada por Jakob Jinger y Till Keyling. Con esta
herramienta se puede descargar datos desde las redes sociales, sobre todo

comentarios de usuarios, de YouTube, Twitter, Facebook y Amazon.

Facepager trae una serie de presets (configuracion pre-establecida de
consultas a los datos en Facebook) ya instalados en la herramienta.
Ademas, los parametros se pueden modificar y configurar para obtener

datos mas precisos y de mayor interés.

3.7.2.3. Cuestionarios

Para obtener la informacién de retroalimentacién de parte de los usuarios del
modelo, se ha desarrollado cuestionarios utilizando una escala de Likert de
tipo frecuencia, el cuestionario cuenta con (5) cinco opciones de tipo

cerradas.

Siendo los valores: 4 y 5 los valores mas altos, lo cual demuestran que los

usuarios tienen mucho mas interés por el modelo. Los valores: 1y 2 son los
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valores bajos lo cual demuestran que los usuarios no tienen interés en el uso

del modelo inteligencia de negocios.
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CAPITULO IV

MARCO ORGANIZACIONAL

4.1. EMPRESA DE ESTUDIO

La presente investigacion comprende la propuesta de implementacion de un
proyecto de Inteligencia de Negocios para la toma de decisiones en la

empresa Willis Corredores de Seguros S.A.

4.1.1. Vision
Ser considerados por nuestros clientes, y le mercado asegurador como el
asesor analitico de riesgos mas innovador y confiable para H&B, CRB Retall,

Facultativo y Affinity.

4.1.2. Mision

Proveer la mejor asesoria en H&B, CRB Retail, Facultativo y Affinity.
Estructurando e implementando soluciones Innovadoras que mitiguen
riesgos, incrementen beneficios y promuevan el talento. Con el objetivo de

Fortalecer el negocio y la fuerza laboral de nuestros clientes.
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4.2. DESCRIPCION DEL CONTEXTO

Willis es una empresa con mas de 180 afios de experiencia en el mundo,
desde 1828 Willis es reconocida por sus resultados e integridad. Es una
compafiia que siempre tiene como objetivo la calidad del servicio al cliente.
Es por esto por lo que Willis construyé una cultura que es apasionada de lo

gue hace y siempre pone a los clientes en primer lugar.

Con la creacion de la declaracion sobre los derechos del cliente, Willis fue el
primer corredor de seguros en tener un compromiso con la transparencia,
rechazar las cuotas y de negarse a tomar compensaciones adicionales,

teniendo una posicion firme de actuar en el mejor interés del cliente.

La cultura One Flag asegura que todos los miembros, independientemente
de su ubicacion, forman parte de un equipo integrado a ayudar a los clientes.
Este es el espiritu que inspira el servicio Glocal que ofrece los recursos
globales de Willis en el mercado local y mueve el modelo Client Advocacy,
en el cual un profesional especializado trae los conocimientos del mercado y

crea una estrategia innovadora completa.

En todo el mundo, los 20,000 asociados de Willis demuestran su
compromiso y pasion por lo que hacen y todas las acciones, tienen el cliente

en primer lugar.

Willis en el Peri cuenta con una reconocida especialidad en clientes
corporativos y con operaciones a nivel nacional. El equipo de mas de 100
colaboradores puestos a disposicion de nuestros clientes se encuentra
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interconectado a la red de Willis Group con el permanente respaldo de

nuestros especialistas ubicados en las distintas oficinas a nivel mundial.

La filosofia de trabajo y el equipo de especialistas altamente calificados, le
permite atender las necesidades especificas de cada cliente con soluciones

personalizadas, optimizando la inversion y promoviendo resultados.

4.3. LINEAS DE NEGOCIO
4.3.1. Riesgos humanos
Willis pone a disposicién de los clientes todo el conocimiento adquirido en

Riesgos Humanos, el cual contempla los seguros de:

e Asistencia Médica

[} EPS

e SCTR Salud

e SCTR Pensiones

e Vida

e Accidentes Personales.
Con una expresiva cartera de empresas nacionales y multinacionales Willis
Peru es reconocido en el mercado porque identifica la mejor estrategia,
optimiza la inversién, y promueve soluciones de acuerdo con la necesidad

de cada cliente, todo esto con la mayor transparencia en el proceso.

La estructura de Beneficios estd formada por profesionales altamente

especializados, con el objeto de proporcionar un asesoramiento
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personalizado y completo al personal del departamento de Recursos

Humanos de cada uno de nuestros clientes.

Willis actua aliado al cliente, con el propésito de reducir los costos y brindar
asesoramiento en el mantenimiento de la calidad de vida de los
beneficiarios, estudiando y entendiendo las necesidades particulares de

nuestro cliente.

El compromiso asumido con el cliente convierte a Willis en un proveedor de
soluciones en la gestidén de beneficios, atendiendo las

necesidades especificas y prestando total asesoria por medio de equipos
integrados que actian simultaneamente, buscando constantemente la forma

de dar un servicio mas eficiente y coordinado.

4.3.2. Riesgos corporativos
Willis provee servicios de Administracion de Riesgos y Seguros para una

amplia gama de empresas de diversos sectores econGmicos.

Su atencion se sustenta sobre la base de soluciones creativas e innovadoras
para la financiacion de los riesgos. Cuenta con profesionales altamente
capacitados en diferentes disciplinas que proveen asesoria en seguros tales

como:.

e Patrimoniales
e Responsabilidad Civil

e Aviacion
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e Transportes

e Logistica

e Vehiculos

e Financieros

e Crimen

e Construccion

e Energia

e Administracion de Riesgos
4.3.3. Grupos de afinidad
La industria de grupos de afinidades es una de las fronteras mas recientes y
promisorias del mercado asegurador. Los llamados “Programas de Affinity”
forman parte de una categoria que comparte las mismas necesidades
especiales que ya desde hace algunos afios constituyen un mercado en

constante expansion.

Willis Affinity se especializa en la creacion, planeamiento, distribucién,
desarrollo y gestion de programas de seguros masivos. La relacion de Willis
Affinity con el mercado financiero de seguros y marketing, alineada a su
experiencia en el mercado asegurador refuerza y aumenta las ventas y
desempefio financiero de nuestros clientes, frente a cualquier escenario.

Con base en su experiencia de mercado, su empresa puede:

e Generar renta adicional
e Mejorar los margenes de utilidad

e Crear ventajas competitivas
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e Atraer nuevos clientes y mejorar su retencion

e Adicionar nuevos recursos (atributos) en los productos
Las acciones estan basadas en entregar soluciones, optimizar procesos y
generar servicios agregados con técnicas especificas y tecnologia adecuada
para las empresas de diversos segmentos, con creatividad, innovacion y
flexibilidad, con miras a atender las necesidades con calidad y excelencia,

buscando siempre satisfacer a los clientes.
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CAPITULO V

IMPLEMENTACION DEL MODELO

Para el disefio del modelo de Inteligencia de Negocios propuesta, nos
basamos del enfoque del ciclo de vida de Kimball, el cual se resume en la
Figura N° 42. El diagrama muestra la secuencia de tareas, la dependencia y
la concurrencia. Sirve como una hoja de ruta que nos ayudara a hacer lo
correcto en el momento adecuado. El diagrama no refleja una linea de
tiempo absoluta; Aunque los cuadros son igualmente anchos, hay una gran
diferencia en el tiempo y el esfuerzo necesarios para cada actividad

principal.

El enfoque del ciclo de vida de Kimball se enfoca en crear valor para los
negocios, colaborar con el negocio ademas tener un desarrollo incremental.
Sin embargo, también es fundamental que en el disefio y desarrollo de
soluciones de Inteligencia de Negocios (Bl) debe construirse sobre una base

sélida de arquitectura de datos.

137



Figura N° 42: Ciclo de Vida del Proyecto
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—— S
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Fuente: The Data Warehouse Toolkit, 3" Edition

5.1. PLANIFICACION DEL PROYECTO

5.1.1. Objetivos del proyecto

Desarrollar un modelo de inteligencia de negocios basado en mineria de
opinidn que permita realizar un analisis multidimensional de los comentarios
vertidos en redes sociales que permita tomar decisiones a partir de

informacion basado en hechos.

5.1.2. Definicion del proyecto

El modelo de inteligencia de negocios a implementar permitira brindar
informacion relevante para la toma de decisiones a la gerencia de
operaciones y comercial quienes han mostrado su interés por conocer el
comportamiento que tienen los usuarios en redes sociales acerca de los

servicios de corretaje de seguros que brinda la empresa.
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El modelo de inteligencia de negocios a implementar permitird extraer,
transformar, clasificar e identificar sentimientos en los comentarios vertidos
por los usuarios en redes sociales. Permitird descubrir Insight en los
comentarios como son: comportamientos y formas de expresion aplicando
técnicas de la clasificacion de texto e identificacion de sentimientos

aplicando técnicas de analisis de sentimientos.

El modelo de inteligencia de negocios serd desarrollado utilizando las
herramientas de inteligencia de negocios de Microsoft: construccién de
paquetes de extraccion, transformacion y carga (ETL), motor de base datos
relacional, base de datos dimensional, explotacion de datos para la
construccion de tableros de control, asi como software, frameworks y

librerias para entrenamiento y aprendizaje de maquina.

5.1.3. Alcance del proyecto
Desarrollar un modelo inteligencia de negocios que permita realizar mineria
de opinién sobre redes sociales utilizando herramientas de la suite Microsoft

Business Intelligence y software de aprendizaje de maquina.

Para el proceso de extraccion, transformacion y carga se utilizara las
herramientas de SQL Server Integration Services la cual permite
conectarnos a diferentes motores de base datos relacionales como: SQL

Server Database Engine, archivos planos, hojas de calculo, etc.

Para la construccion del almacén de datos se utilizara el servidor: SQL

Server Andlisis Services.
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Para la construccion de los tableros de control y explotacion de los datos se

utilizara Microsoft Excel y Power BI.

5.2. REQUERIMIENTOS DEL NEGOCIO

Los requerimientos que tiene el negocio son el de reducir el tiempo de
atencién que tienen los reclamos, conocer los temas o tdpicos de los que se
habla e identificar los sentimientos que tienen los usuarios en redes sociales

acerca de los productos y servicios de la empresa corredora de seguros.

Los requerimientos, los antecedentes y el marco tedrico estan relacionadas

directamente con los objetivos de la presente investigacion.

5.3. MODELAMIENTO DIMENSIONAL

El modelamiento dimensional es parte del ciclo de vida en el desarrollo de
soluciones de Inteligencia de Negocios (BI) desarrollada por Ralph Kimball el
cual incluye un conjunto de métodos, técnicas y conceptos estandares que
se usaran en el disefio de la arquitectura de un data warehouse, el cual
permitird una alta performance para responder a las consultas de los
usuarios finales a través de las aplicaciones de Bl asi como la actualizacién

de los datos por los procesos de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL) .
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5.3.1. Modelo dimensional

Luego de realizar el analisis dimensional de los datos que son extraidos de
la plataforma Facebook, se ha disefiado el modelo dimensional. Como se

puede ver en la Figura N° 43, el cual tendra un esquema estrella

El modelo dimensional es una base datos relacional con esquema estrella, la
cual se compone de una tabla de hechos que se ubica en la parte central del
modelo y a los lados se encuentran ubicadas las dimensiones como
satélites, las cuales encuentran relacionados a la tabla de hechos a través

de una clave subrogada.

Al hacer las combinaciones entre la tabla de hechos con cada una de las
tablas de dimensiones, el motor de base de datos dimensional generara
todas las combinaciones posibles que nos permitird explorar en la
informacion almacenada desde diferentes angulos, permitiendo a los

usuarios de negocio tomar mejores decisiones basadas en hechos.
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Figura N° 43: Modelo Dimensional

DIM_FECHA

PK | EechalD

Calendario
Dia

Mes

Afio
Semana
NombreMes
MesAfio
Trimestre
Semestre

!

5.3.1.1.

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

Componentes del modelo dimensional

DIM_PAGINA TMFACT FACEBOOK
- DIM_POST
PK_| PaginalD PK | FactFbID
ac PK | PostIiD
Nombre FK3 | PaginalD
Categoria EK2 | TemalD ParentID
Descripcion FK1 | FechalD LevellD
URL FK4 | PostiD Query_type
U.b'lcacmn FK5 | CommentsID Message
Sitioweb FK6 | SentimientolD
MeGusta Positivo
FechaCreacion Negativo
Neutro
Compartido
DIM_SENTIMIENTO MeGusta DIM_COMMENTS
Enlaces
PK | SentimientolD Estados PK | CommentsID
Fotos
CodigoSentimiento Videos ParentlD
DescripcionSentimiento Comentarios LevellD
Seguidores Query_type
l Message
DIM_TEMA
PK | ITemalD
CodigoTema
DescripcionTema

El modelo dimensional de Facebook estd compuesto de los elementos

basicos de un modelo dimensional con un esquema estrella. Como se puede

apreciar en la Tabla N° 4, se encuentra detallada la estructura de la tabla de

hechos y en las Tablas N° 5, 6, 7, 8, 9 y 10 la estructura de las tablas de

dimensiones del modelo.
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Tabla N° 4: Tabla de hechos: FACT_FACEBOOK

Tipo Clave Clave
Nombre C: Long. Descripcion C:

FactFbID Integer 8  Clave principal tabla de hechos Si No
PaginalD Integer 4 Clave foranea tabla dimensién Pagina No Si
TemalD Integer 4 Clave foranea tabla dimensiéon Tema No Si
FechalD Integer 4 Clave foranea tabla dimension Fecha No Si
SentimientoID  Integer 4 Clave fordnea tabla Dimension Sentimiento No Si
Positivo Boolean 4 Reaccién positiva No No
Negativo Boolean 4 Reaccién negativa No No
Neutro Boolean 4 Reaccion neutra No No
Compartido Integer 8  Cantidad contenido compartido No No
MeGusta Integer 8  Cantidad me gusta No No
Enlaces Integer 8  Cantidad enlaces compartidos No No
Estados Integer 8  Veces cambid estado No No
Fotos Integer 8  Cantidad fotos subidas No No
Videos Integer 8  Cantidad videos subidos No No
Comentarios Integer 8  Cantidad comentarios No No
Seguidores Integer 8  Cantidad seguidores No No

Fuente: Elaboracion Propia (2019)

Tabla N° 5: Dimensiéon DIM_TEMA

Ti
Nombre Campo D::I:)) Descripcion Campo

TemalD Short 4 Clave sutituta de dimensioén de la tabla Si No
Codigo Varchar 10 Codigo de Tema No No
Descripcion Varchar 100 Descripcion extendida del tema No No

Fuente: Elaboracion Propia (2019)

Tabla N° 6: Dimensiéon DIM_SENTIMIENTO

, Tipo s e
Nombre Campo Descripcion Campo

SentimientoID  Short 4 Clave sutituta de dimensién de la tabla Si No
Codigo Varchar 10 Codigo de Sentimiento No No
Descripcion Varchar 100 Descripcion extendida del Sentimiento No No

Fuente: Elaboracion Propia (2019)
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Tabla N° 7: Dimension DIM_FECHA

Clave Clave
Nombre Campo Descripcion Campo

FechalD Integer Clave principal de la tabla

Calendario DateTime 8 Fecha dd/mm/aaaaa No No
Dia Varchar 2  Diade lafecha No No
Mes Varchar 2  Mesde lafecha No No
Afo Varchar 4 Afo de la fecha No No
DiaSemana Integer 4 Ndmero dia la semana No No
DiaMes Integer 4 Numero dia del mes No No
SemanaAfio Integer 4 Numero semana del afio No No
MesAfio Integer 4 Namero mes del afio No No
Trimestre Integer 4 Trimestre afio No No
Semestre Integer 4 Semestre afio No No

Fuente: Elaboracion Propia (2019)

Tabla N° 8: Dimensién DIM_PAGINA

Ti
Nombre Campo D::I:)) Descripcion Campo

Clave Clave
Primaria | Foranea

PaginalD Integer 8  Clave Principal de la tabla No
Nombre Varchar 100 Nombre de la pagina No
Categoria Varchar 100 Categoria asignada pagina No
Descripeion Varchar 255 Descripeion extendida pagina No
URL Varchar 100 Enlace de la pagina No
Ubicacion Varchar 100 Ubicacion de la pagina No
SitioWeb Varchar 100 Nombre del Sitio No
MeGusta Integer 8  Cantidad me gusta No
FechaCreacion Date 8  Fecha de creacion de la pagina No

Fuente: Elaboracion Propia (2019)

Tabla N° 9: Dimensién DIM_PUBLICACION

, Tipo PPy
Nombre Campo Dato Descripcion Campo

PublicacionlD  Integer 8  Clave Principal de la tabla Si No
ObjectID Varchar 11 ID del objeto No No
ParentID Integer 8 ID del Padre No No
ID Integer 8§  ID Publicacion No No
Publicacion Varchar 8000 Detalle de la publicacion No No

Fuente: Elaboracion Propia (2019)
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Tabla N° 10: Dimensién DIM_COMENTARIO

Tipo Clave Clave
Nombre C: Long. Descripcion C:

ComentariolD  Integer 8  Clave Principal de la tabla Si No
ObjectID Varchar 11 ID del objeto No No
ParentlD Integer 8  ID del Padre No No
D Integer 8  ID Publicacion No No
Comentario Varchar 8000 Detalle del comentario No No

Fuente: Elaboracién Propia (2019)
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5.4. MODELO DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

A través del siguiente modelo de Inteligencia de Negocios propuesta en la Figura N° 44, se puede visualizar a través de gréficos las

diferentes etapas, procesos, componentes y relaciones que se debe completar para alcanzar los objetivos de la presente investigacion.

Figura N° 44: Modelo de Inteligencia de Negocios

Origen de Datos RESTful API Extraccion Transformacion y Carga (ETL) Area de Presentacion
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Fuente: Elaboracién Propia (2021)
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5.5. ARQUITECTURA DEL MODELO DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS
Después de realizar el analisis dimensional, el analisis de los datos y de los componentes de hardware y software necesarios del

modelo, en la Figura N° 45 se puede visualizar la arquitectura que soportara la implementacion del modelo de Inteligencia de Negocios.

Figura N° 45: Arquitectura del Modelo de Inteligencia de Negocios
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5.6. HERRAMIENTAS DEL MODELO

Para la construccion del modelo de Inteligencia de Negocios se utilizaran las
herramientas de la suite Microsoft Business Inteligencie, las cuales son un
conjunto de herramientas disefiadas especialmente para el desarrollo e
implementacion de soluciones de Inteligencia de Negocios (Bl) y para el
procesamiento de datos. Estas herramientas tienen como objetivo ayudar a
las empresas a convertir toda la informacion compleja y dispersa en

informacion extraible.

Para la implementacion del modelo de Inteligencia de Negocios propuesta,
se ha previsto utilizar las siguientes herramientas que Microsoft dispone en

la suite de Business Intelligence:

e SQL Server Database Engine
e SQL Server Data Tools (SSDT)
o SQL Server Analysis Services (SSAS)
o SQL Server Integration Services (SSIS)
e SQL Server Management Studio (SSMS)
e SQL Server Profiler
5.6.1. SQL Server Database Engine
El motor de base de datos de SQL Server es el principal servicio para
almacenar, procesar y proteger los datos. El motor de base de datos SQL
Server proporciona acceso controlado y procesamiento rapido de

transacciones para cumplir con los requerimientos que tienen las
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aplicaciones de operaciones de negocio, respecto al procesamiento,

almacenamiento y consulta de datos.

Para poder instalar el motor de base datos SQL Server de manera correcta

en sus servidores, se debe seguir las siguientes instrucciones:

5.6.1.1. Descarga Microsoft SQL Server 2016

Para descargar del archivo instalador del motor de base datos Microsoft SQL
Server 2016, el usuario tiene que ir al siguiente enlace:

https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=56840. Como se

puede ver en la Figura N° 46, la nueva ventana muestra en la parte superior
izquierda una lista desplegable que permite seleccionar el lenguaje del
archivo instalador y en la parte superior derecha se muestra el botén
[Download]. Para iniciar el proceso de descarga, el usuario debera dar click

sobre el boton [Download].
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Figura N° 46: Descargar Microsoft SQL Server 2016

Important! Selecting a language below will dynamically change the complete page content to that language.

Microsoft® SQL Server® 2016 SP2 Express is a powerful and reliable free data
management system that delivers a rich and reliable data store for lightweight Web
Sites and desktop applications.

@ Details

@ System Requirements
@ Install Instructions

@ Additional Information

5.6.1.2. Instalar Microsoft SQL Server 2016

Para iniciar el proceso de instalacion del motor de base dato Microsoft SQL
Server 2016 en nuestro equipo de desarrollo, primero se debe ubicar la ruta
en la cual se encuentra ubicado el instalador descargado en el paso anterior,
luego dar doble click sobre el icono del instalador luego se abrird una nueva
ventana como se puede visualizar en la Figura N° 47, seleccionar los
campos y completar la informacién requerida y finalmente click sobre el

boton [Download].
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Figura N° 47: Instalar Microsoft SQL Server 2016

SQL Server 2016 with SP2
Express Edition

Specify SQL Server installer download

SELECT LANGUAGE
Inglés - |

'WHICH PACKAGE WOULD YOU LIKE TO DOWNLOAD?
@®  Express Core (437 ME)
SQL Server Engine only
Express Advanced (1445 MEB)
SQL Server Engine, Full Text Services. and Reporting Services

LocalDB (44 MB)
Lightweight version of Express Edition with all of its programmability features, but runs in user mode

SELECT DOWNLOAD LOCATION
CAUsers\schauca\Desktop\Installer\Microsoft D Browse

5.6.2. SQL Server Data Tools (SSDT)

SQL Server Data Tools (SSDT) es una herramienta de desarrollo para
construir bases de datos relacionales SQL, bases de datos SQL Azure,
modelos de datos de Analysis Services (SSAS), paquetes de Integration
Services (SSIS) y creacion de reportes con Reporting Services (SSRS). Con
SSDT, puede disefiar e implementar cualquier tipo de contenido de SQL
Server con la misma facilidad con la que desarrollaria una aplicacion en

Visual Studio.

5.6.2.1. Instalar SQL Server Data Tools (SSDT)
Como se puede apreciar en la Figura N° 48, para instalar la herramienta

SQL Server Data Tools (SSDT) durante la instalacion de Visual Studio, se
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debe seleccionar la carga de trabajo (Work Load) de almacenamiento y
procesamiento de datos, y luego seleccione Herramientas de datos de SQL
Server. Si Visual Studio ya se encuentra instalado, puede editar la lista de

cargas de trabajo para incluir SSDT:

Figura N° 48: Instalar SSDT con Visual Studio

Workloads Individual components Language packs Installation locations
Web & Cloud (7) Summary
i i
@ ASPNET and web development (any Azure development > Visual Studio core editor
Build web applications using ASP.NET, ASP.NET Core, D Azure SDK, tools, and projects for developing cloud apps > Universal Windows Platform development
HTML, JavaScript, and container development tools and creating resources, > NET desktop development
> Mobile development with .NET
> Office/SharePoint development *
'ﬂ Pythan development Node.js development > Azure development
Editing, debugging, interactive development and source Build scalable network applications using Node.js, an > ASP.NET and web development
control for Python. asynchronous event-driven JavaScript runtime. » Game development with Unity
~ Data storage and processing
Optional
@ Data storage and pracessing II|- Data science and analytical applications L Ser
Connect, develop and test data solutions using SQL Server, Lang oling for creating data science Azure
Azure Data Lake, Hadoop or Azure ML appl ncluding Python, R and F#. 1\
]
lj Office/SharePoint development
Create Office and SharePoint add-ins, SharePoint solutions, wlan
and VSTO add-ins using C#, VB, and JavaScript

Si desea descargar la version standalone del instalador de SQL Server Data
Tools (SSDT) directamente de la pagina de descargas de Microsoft, debe ir

al siguiente link: https://docs.microsoft.com/en-us/sqgl/ssdt/download-sql-

server-data-tools-ssdt?view=sql-server-verl5#ssdt-for-vs-2017-standalone-

installer, luego de descargado el archivo instalador, se debe ejecutar el

instalador dando doble click y siguiendo las instrucciones.
5.6.2.2. SQL Server Analysis Services (SSAS), SQL Server Integration
Services (SSIS) y SQL Server Reporting Services (SSRS)

Como se puede apreciar en la Figura N° 49, para instalar las herramientas
de Inteligencia de Negocios desde instalador SSDT se deben habilitar las

caracteristicas disponibles: SQL Server Analysis Services (SSAS), SQL
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Server Reporting Services (SSRS) y SQL Server Integration Services (SSIS),

luego se debe dar click sobre el boton [Instalar].

El instalador lista las instancias de Visual Studio disponibles para agregar las
herramientas SSDT. Si Visual Studio aun no esta instalado en el equipo de
desarrollo, al seleccionar Instalar una nueva instancia de SQL Server Data
Tools, se instala SSDT con una version minima de Visual Studio, pero para
la mejor experiencia, se recomienda usar SSDT con la ultima version de

Visual Studio.

Figura N° 49: Instalar SSDT con soporte para SSAS, SSIS, SSRS

t/ RELEASE 15.8.0
‘ Microsoft SQL Server Data Tools

Install tools to this Visual Studio 2017 instance:

Visual Studio Enterprise 2017 v

Install tools for these SQL Server features:

SQL Server Database

SQL Server Analysis Services
SQL Server Reporting Services
SQL Server Integration Services

Install Close
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Como se puede apreciar en la Figura N° 50, se iniciara el proceso de
instalacion de cada una las herramientas de soporte de proyectos de

Inteligencia de Negocios (BI).

Figura N° 50: Instalacion de SSDT

'/ RELEASE 15.9.2
. Microsoft SQL Server Data Tools

Download Progress

Installation Pr

Cancel

SQL Server Analysis Services (SSAS) es uno de los productos de la suite
Microsoft Business Inteligencie para desarrollar soluciones de procesamiento
analitico en linea (OLAP). Es un motor de datos analiticos que es utilizado
para la toma de decisiones y desarrollo de soluciones de Inteligencia de
Negocios, proporciona los datos analiticos para reportes empresariales,
aplicaciones cliente como Excel, Reporting Services y otras herramientas de

Inteligencia de Negocios construida por terceros.
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5.6.3. Facepager

5.6.3.1. Descarga del Instalador Facepager

Los paquetes de instalacion actualizados de la herramienta de extraccion
Facepager, se encuentran disponibles en la pagina de descarga que la
herramienta Facepager tiene en la siguiente direccion:

https://qgithub.com/strohne/Facepager/releases. Como se puede apreciar en

la Figura N° 51, en la pagina de descarga existen instaladores para los

sistemas operativos: Windows y Mac OS.

Para iniciar la descarga se debe ubicar el enlace correspondiente al sistema

operativo que se desee descargar y luego hacer click sobre este enlace.

Figura N° 51: Descarga del Instalador Facepager

~ Assets 4

@ Facepager_4_3_10.app.macosx.zip 230 MB

@ Facepager Setup 4 3 10.windows.exe 127 MB

r‘ﬂ Source code (zip)

[3) Source code (tar.gz)

5.6.3.2. Instalar Facepager en equipo cliente

Para iniciar el proceso de instalacion de la herramienta de extraccion de
datos publicos desde las redes sociales, se debe ubicar la ruta en la cual se
encuentra grabado el instalador que fue descargado en el paso anterior,
luego se debe hacer doble click sobre el icono del instalador, se abrira la
ventana del asistente de instalacion, luego se debe seleccionar las opciones

requeridas y completar la informacién requerida.
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5.7. CONSTRUCCION DEL MODELO

Para la construccion del modelo de Inteligencia de Negocios propuesta en la
presente investigacion, se deben realizar una serie de tareas previas las
cuales son necesarias para definir la arquitectura de la solucion. Como son
la descarga e instalacion de herramientas del modelo, el desarrollo de los
procesos de: Extraccion de datos desde Facebook, Clasificacion de Texto,
Andlisis de Sentimiento, disefio del almacén de datos, construccion del
proyecto de Integration Services, construccién del proyecto de Analysis

Services, construccion del tablero de control en Power BI.

5.7.1. Extraccion, transformacion y carga (ETL)

Facebook tiene una gran cantidad de informacion sobre personas,
empresas, eventos, album de fotos, También tiene informacion de la forma
como estan relacionadas entre si: qué persona posee cada album, qué

personas aparecen en cada foto, qué empresa organiza cada evento, etc.

Obtener esta gran cantidad de informacion es una de las etapas
fundamentales del proceso de extraccion de la solucibn que estamos
planteando. Para lo cual tenemos que entender el funcionamiento de las
Interfaz de Programacién de Aplicaciones (APl Graph) y de la herramienta

de extraccion Facepager.

La recoleccion de los datos se realizara directamente desde la plataforma de
las redes sociales en Facebook a través de las APl Graph que se

encuentran disponibles en la plataforma de redes sociales.
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La recuperacion de los datos se realizard periodicamente a través de
programas rastreadores que seran construidos con lenguaje de
programacion Python, el cual permitira consumir facilmente las API
publicadas por las plataformas de redes sociales. Finalmente, los datos
seran almacenados en una base datos de redes sociales como datos en

bruto y sin procesar.

5.7.1.1. Extraccion de comentarios usando API Graph

La APl Graph es la herramienta principal proveida por Facebook para que
las aplicaciones construidas por los desarrolladores puedan realizar tareas
de lectura y escritura en la gréfica social de Facebook. Todos los productos
y SDK interactian con la APl Graph, asi como el resto de las APl son

extensiones de la API Graph.

Entender el funcionamiento de la API Graph es fundamental para el
desarrollo del modelo de extraccién, por lo cual explicaremos en forma
detallada cada uno de los pasos necesarios segun la documentacién de la
API Graph la cual se encuentra disponible en la plataforma de desarrollador

de Facebook.

5.7.1.1.1. Registrar cuenta de usuario desarrollador

Para iniciar el proceso de extraccion de los datos publicados por los usuarios
en la plataforma Facebook, es necesario iniciar sesion con una cuenta de
usuario. COmo se puede ver en la Figura N° 52 y 53, lo primero que debe

hacer en la pagina Facebook para desarrolladores:
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https://developers.facebook.com/. es registrarse como un usuario

desarrollador.

Figura N° 52: Registrar Cuenta de Usuario Desarrollador

n Debes iniciar sesion para continuar. l

Iniciar sesién en Facehook

Debes iniciar sesién para continuar.
Correo electronico o namero de teléfono
ntrasefia

Iniciar sesién

£ Olvidaste tu cuenta?

o

Figura N° 53: Facebook para Desarrolladores

facebook for developers Productos Documentos Mas v Mis apps ¥ Q

Explorar

Explora las herramientas para desarrolladores que ofrecemos.

Inteligencia Realidad
artificial aumentada
Avances en el ambito del Haz realidad tu
aprendizaje automatico imaginacion con nuestra
para inspirar a los avanzada herramienta

> >

5.7.1.1.2. Explorador de la API Graph

Para explorar la APl Graph se debe ir al link de Facebook para

desarrolladores: https://developers.facebook.com/. Luego desde el menu
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principal, seleccionar la opcion: [Herramientas], al seleccionar esta opcion se
desplegara un submenua con las opciones disponibles, finalmente como se
muestra en la Figura N° 54, se debe seleccionar la opcion: [Explorador de la

API Graphl].

Figura N° 54: Explorador de la API Graph

Herramientas Ayuda Mis apps ]

Explorador de la APl Graph

Depurador de token de acceso

Depurador de contenido compartido

VER TODAS LAS HERRAMIENTAS

5.7.1.1.3. Crear nueva aplicaciéon (APP)
Para crear una nueva aplicacion (APP) se debe ir al link del Explorador de la

API Graph: https://developers.facebook.com/tools/explorer. Luego desde el

menu principal seleccionar la opcion: [Mis apps]. Como se puede apreciar en
la Figura N° 55, al seleccionar esta opcion se desplegara una ventana
emergente con un listado de aplicaciones que el usuario desarrollador ya ha
creado con su perfil y en la parte inferior de la ventana se muestra el boton

[Crear app].
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Figura N° 55: Crear Nueva Aplicacion (APP)

Q|

SCPSecondApp
SCPFirstApp

App]

Q, Buscar documentacion para desarrollac

Para iniciar el proceso de crear una nueva APP, se debe dar click sobre el
boton [Crear app], Como se muestra en la Figura N° 56, luego se abrird una
ventana emergente con los campos de texto requeridos como son: [Nombre
de la aplicacion], [Correo electronico de contacto] y en la parte inferior de la

ventana se muestran los botones [Cancelar] y [Crear identificador de la App].

Para crear un nuevo identificador de aplicacion (APP) primero se deben

llenar los campos texto y dar click sobre el boton: [Crear identificador de la

Figura N° 56: Crear Nuevo Identificador de Aplicacién (APP)

Crear un nuevo identificador de la app

Empieza a integrar Facebook en tu app o sitio web

Nombre para mostrar

Correo electronico de contacto

Al continuar, aceptas las Politicas de la plataforma de Facebook

Cancelar Crear identificador de la app
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5.7.1.1.4. Obtener token de acceso

Un token de acceso es una cadena que identifica a un usuario, una app o
una pagina, y que la app se puede utilizar para realizar llamadas a la
API Graph. Cuando alguien se conecta con una app mediante el inicio de
sesion con Facebook y aprueba la solicitud de permisos, la app obtiene un
token de acceso que proporciona acceso temporal y seguro a las API de

Facebook. Los tokens de acceso se obtienen con distintos métodos.

El token incluye informacion acerca de su caducidad y de la app que lo
genero. Para efectos de las comprobaciones de privacidad, la mayoria de las

llamadas a la APl en Facebook deben incluir un token de acceso.

El token de acceso es uno de los parametros necesarios para ejecutar una
consulta atraves de la API Graph. Como se puede ver en la Figura N° 57,
para obtener el Token de Acceso se debe dar click sobre el boton: [Get

Access Token]
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Figura N° 57: Obtener Token de Acceso

facebook for developers Documentos Herramientas Ayuda Mis apps

Explorador de la APl Graph

® = GET » —/ v50w /[ meMields=idname m
¢ Token de acceso
App de Facebook
@ SCPFirstApp -
Usuario o pagina
@ Token del usuario v
Permisos
X user_friends
public_profile
@9
user_friends -

Token de acceso

EAACBq72G92QBAB2hPphgVzZA9GyUale3EAZAVSZABGMmMSHLRTZ ‘D

Swikch to Classic Mode <[>
Get Access Token

5.7.1.1.5. Extender caducidad token de acceso

Como se puede apreciar en la Figura N° 58, el Token de Acceso tiene un
tiempo de vida muy corto, por esta razon se debe solicitar la extension del
tiempo de caducidad. Para solicitar la extensién del la caducidad del Token
de Acceso, primero se debe ir al siguiente link:

https://developers.facebook.com/tools/accesstoken/
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Figura N° 58: Extender Caducidad del Token de Acceso

facebook for developers Productos Documentos Mas v Mis apps ¥

Depurador de contenido compartido Invalidador de lote Token de acceso Version de la API v5.0 v

EAAHVTZPXXx8BABEZAMIZA114vUBUUNOB9GIrmpOwWmREf3k88XXBfPF CTRpOBpCHswBmOKHEfyvNBISbCIX7B0Ds34pViNt9xCjoRkUjSqwULHTK1GRMZBY ratfo m

Informacion del token de acceso

Identificador de la app 545285622685471 : SCPSecondApp
Tipo User

Identificador de usuario

) 2672562519467122 : Sandro Chauca
especifico de la app

Learn More
Emitido(a) Desconorcido
Caducidad 1576069200 (en una hora aproximadamente)

o edadielaccesolE 1583841164 (en aproximadamente 3 meses)

datos

Valido Verdadero

Qrigen Web

Ambitos user_birthday, user_likes, user_posts, email, manage_pages, pages_show_list, public_profile

5.7.1.1.6. Acceder a datos publicos con Python

Para poder acceder a los datos publicos de Facebook usando el lenguaje de
programacion Python, se debe instalar en el equipo del desarrollador el
paquete: facebook-sdk. Para instalar el paguete facebook-sdk se debe abrir

la ventana de comandos de windows y ejecutar el siguiente comando:

pip install facebook-sdk

Como se puede apreciar en la Figura N° 59 luego de ejecutar el commando
de instalacion pip, se iniciard el proceso de instalacion de los paquetes
necesarios del complemento Facebook-sdk, esperar hasta recibir el mensaje

informativo que la instalacion ha culminado satisfactoriamente.
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Figura N° 59: Instalar Paquete Facebook-sdk
BN Administrator: C\Windows\system32\cmd.exe |ﬂ‘ﬁj ]

C:“\Userssschauca>pip install facebook—-sdk
Collecting facebook—sdk

Downloading https:--rsfiles.pythonhosted.org/packages 7947 4chBf5930f79285%cc45d
h22e17fa716396dB13c3dGthEde?7783a5fa59a/facehunk _sdk—3.1.8-py2.py3—none—any.vwhl

Hequirement already satisfied: requests in c: \uﬁ814\¢chauca\appdata\lucal\plugla
mz“\pythonspython3?~1ibssite—packages (from facehook-sdk> (2.2H.1>

Regquirement already satisfied: chardet<3.1.8,.>=3.8.2 in c:“users“schauca“appdata
Nlocalsprogramshspythonspython3?v1libssite—packages (from regues >facebook—sdk)
(3.8.4>

Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in c:i“usersschauca“appdataslo
calsprogramsspython*python3?lib\site—-packages (from requests—>facebook-sdk)> (2@
i8.18.15>

Hequirement already satisfied: idna<2_8.>=2.5 in c:“use uchauca\appdata\lucal\

programsspythonspython3?libsite—packages {(from reques )facehnuk—“dk) (2.7
Requirement already satisfied: wrllibh3<1.25.3>=1.21.1 in
~localsprogramsspython~python3i?libssite—packages (from m

(1.24.1>

Installing collected packages: facehbook—sdk
Buccessfully installed facebook—sdk-3.1.8

C:~Userssschaucar_

Para extraer los datos publicos de un usuario Facebook usando el lenguaje
de programacién Python, primero se debe enviar una consulta a la API
Graph. La API Graph, recibira los paramentros de ingreso, los procesara y si
no encuentra ningdn error de acceso, finalmente retornara un objeto con

notaciéon Json.

Como se puede visualizar en la Figura N° 60, en un editor de texto, escribir
las lineas del programa de extraccién. Primero se deben importar las
librerias de trabajo: json y facebook para que puedan ser usados en todo el
programa, ademas se deben proveer los parametros de ingreso requeridos

por la APl Graph, como son: token de acceso y lista de campos.

Luego se debe crear una instancia de la clase GraphAPI() pasando como
parametro de ingreso el token de acceso, la instancia de la clase se asignara

al objeto local graphAPI. Luego mediante el objeto graphAPI se ejecutara el
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meétodo get_object(), pasando como paraemtro de ingreso el nodo y la lista

de campos a consultar.

Figura N° 60: Acceder a datos publicos de Facebook con Python

import Jjson

import facebook

def main() :
tokenAcceso =

{"

graphAPI = facebook.GraphAPI (tokenAcceso)
listaCampos = ['email',’name’, 'last name’]
perfil = graphAPI.get object('me', fields = listaCampos)

print (json.dumps (perfil, indent=4))

if name ==
main ()

Luego de ejecutar el método get_object(), recibimos la respuesta del método
invocado en el objeto perfil, el cual almacenara los valores de los campos

definidos en el array: listaCampos como propiedades o atributos.

Finalmente, haciendo uso de la libreria especializada: json, se procesa el
objeto: perfil y se imprimen los atributos de este objeto con una notacion:

Json, como se muestra en las Figuras N° 61, 62 y 63.

Figura N° 61: Respuesta datos basicos en notacion Json

"email": "developer.tesis@hotmail.com",
"name": "Developer",
"last name": "Tesis",

"id": "0123456789012345"




Figura N° 62: Respuesta Likes en notacion Json

"likes" : {
"data": [
{
"name": "Microsoft Developer",
"id": "147590908618094",
"created time": "2015-10-07"

Figura N° 63: Respuesta Posts en notacién Json

"posts": |
"data": [
{
"message": "Presentacién SAP Business One HANA, el ERP
més rapido del mundo en Hotel Business Tower",
"created time": "2013-08-16",

"id": "2672562519467122 574566072600121"
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5.7.1.2. Extraccién de comentarios con Facepager

Para el desarrollo del proceso de extraccion de los datos publicos que se
encuentran disponibles en las plataformas de redes sociales como:
Facebook, se ha utilizado la herramienta de recoleccion de datos

denominada: Facepager.

5.7.1.2.1. Disefio de ventana principal de Facepager

Como se puede apreciar en la Figura N° 64, la herramienta Facepager esta
compuesta de 5 ventanas y una barra de menuds con las cuales el usuario
puede configurar consultas, configurar columnas, visualizar los resultados de
la consulta a través de los Nodos, visualizar las columnas y ejecutar

comandos para recolectar datos de las redes sociales:

Figura N° 64: Disefio de la Ventana Principal en Facepager

8 Facepager 4.3
[ oven Dotaise @lewpobese  [pxport 0o [SlAddtiodes X Delete oces  rpreses faPts @iy

i aJ
| Barra de Meniis |

* Bpdnodes# Calapse nodes @ Find nacks 1B Copy Nodis) o lpbord 8 AkICokarn 8 Add Al Corms et Duta @ Copy JSOH fo ipbomd. @
ObjectlD  Objeciype  Objectkey  QueySts | OueyTme  Queylype  messge  aeoledtime  U]||xey voue
Vista de Datos
Cusiom Table Columns (ane ey per e
Vista de Nodos S =
Configuracion de
Columna
5 ||| @ vy Colurmn Setup @cear coumns

YouTube Twitter Twitter Streaming Facebook Amazon Generic Settings Status Log

Base patf

Resourcs

parmet

s Configuracion de

Wvos |G la Consulta Vista de Estados

Paging key Stop key Mazimum pages [1 3]

Key for Objedt 1D

Timer stopped 0 nodels) selected|
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5.7.1.2.2. Definicién de la base datos en Facepager

Para definir la base datos del proyecto en Facepager primero se debe ubicar
la barra de menus en la ventana principal de la aplicacién, como se puede
apreciar en la Figura N° 65, luego se debe hacer click sobre el boton [New

Database].

Figura N° 65: Base Datos del Proyecto en Facepager

Facepager 4.3

E] Open Database @New Database ﬁ] Export Data BAdd Nodes 3 Delete Nodes QPreselS 11l Ap1s oHeIp

& Expand nodes @ Collapse nodes @ Find nodes B Copy Node(s) to Clipboard

Object ID Object Type Object Key Query Status Query Time Query Type message created time IiIl

Como se puede visualizar en la Figura N° 66, inmediatamente se desplegara
la ventana que permitird al usuario seleccionar la ruta en la cual se guardara
el archivo de base datos, ademas de definir el nombre del archivo de base

datos del proyecto: data.db
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Figura N° 66: Ventana de Creacion de Base Datos en Facepager

3 save DB File X
T » This PC » Downloads » facebook v D k
Organize ~ New folder (2]
~ Name Date modified Type

v < >

File pame: | data.db v

Save as type: DB files (*.db) ~

A Hide Folders Cancel

5.7.1.2.3. Definicion de nodos de recoleccion de datos
Para definir los nodos de recoleccién de datos del proyecto primero se debe
ubicar la barra de herramientas de la aplicacién, como se puede apreciar en

la Figura N° 67 se encuentra en la parte superior de la ventana principal de

la aplicacion, luego hacer click sobre el boton: [Add Nodes]

Figura N° 67: Ventana de Definicibn de Nodos de Recoleccion de Datos

1 Facepager 4.3
[4) Open Database  @MNew Database  [{] Export Data |[#]Add Nodes | X Delete Nodes i Presets [l APIs (@) Help

& Expand nodes @ Collapse nodes @ Find nodes B Copy Node(s) to Clipboard

Object ID Object Type Object Key Query Status Query Time Query Type message created time

169



Como se puede apreciar en la Figura N° 68, inmediatamente se desplegara
la ventana que permitir4 afiadir los nodos correspondientes a las cuentas de

fanpages que seran extraidas a través del proceso de extraccion.

Figura N° 68: Ventana de Definicidbn de Nodos de Recoleccion de Datos

Add Modes >

One Object ID per line

Add files Load CSV Cancel

5.7.1.2.4. Seleccién de mb6dulos de extraccion

Como se puede apreciar en la Figura N° 69, la herramienta Facepager
dispone de una serie de médulos que permite la extraccién de datos publicos
desde las plataformas de redes sociales: YouTube, Twitter, Facebook,

Amazon, Generic.

En la solucion propuesta seleccionaremos el médulo de extraccion de

Facebook, el cual nos permite obtener los datos a través de la APl Graph.
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Figura N° 69: Médulos de Recoleccion de Datos

YouTube Twitter Twitter Streaming Amazon Generic

Base path

Resource

|
|
Parameters | he | | e | -

Maximum pages |1 -

Access token | | Settings Login to Facebook

Para iniciar el proceso de extraccion utilizaremos la ventana de Presets,
como se puede visualizar en la Figura N° 70, nos muestra un panel izquierdo
con modulos y los presets ya definidos en la herramienta, en el panel
derecho la informacion de las opciones y las columnas del preset
seleccionado y en la parte baja de la ventana el boton [Apply] el cual nos

permitira configurar la consulta con los valores del preset seleccionado.
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Figura N° 70: Presets de Extraccion de Datos

M Presets x
Amazon . A
arxiv 1 Information about pages
DBPedia Add Facebook-1Ds as nodes, e.g. "Uni.Greifswald.de".

™ Facebook ) . .

X . This preset fetches the most basic information about a Facebook page for you. In case you
1 Information about pages want to fetch more data just add the fields you like. For example, add "likes" to get to know
2 Get Facebook posts * which pages this page liked. See https://developers.facebook.com/docs/graph-api/reference/
3 Get comments * page/ for more possibilities.
Detail data about posts * Notice: If you add more fields, also add them in the column setup to make the data visible in
Download images * the nodes view.
Facebook Pagelikes *
- .
Get page insights Module Facebook
Get reactions * . b th = https:/ h.facebook 3.3
Google Cloud Platform Options asepath = Nps://graph.facebook-comyv.
Google Maps pages = 1
Reddit params.<page-id> = <Object ID>
Scraping params.fields = name, about, location, category, talking_about_count,
Twitter fan_count
Wikipedia resource = /<page-id>
YouTube scope =
Columns name
about
location.city
category
fan_count
talking_about_count v
New preset Edit preset Delete preset Reload Cancel Apply

Para extraer

los datos de comentarios de usuarios desde Facebook

utilizaremos el Preset: “3 Get Comments”, como se puede apreciar en la

Figura N° 71, los parametros de la consulta han sido poblados por los

valores del presets seleccionado. Para iniciar el proceso de extraccion el

usuario debe hacer click sobre el boton [Login to Facebook] para iniciar

sesiéon y Luego click sobre el botdn: [Fetch Data]
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Figura N° 71: Configuracion Consulta Extraccion de Comentarios

YouTube Twitter

Twitter Streaming Amazon

Generic

Base path ‘ https://graph.facebook.com/v3.3

Resource

/<post-id>/comments

Parameters | <post-id>
fields

filter

v

<Object ID>

message, created_time, parent, comment_count, like_count

stream

Settings
- Node level 1 =
2 Select all nodes D

Only empty nodes |:|

Exclude object types

Resume collection D

Parallel Threads 1 =
Requests per minute 200 =
Maximum errors (10 T

Maximum pages 1

Access token

More settings

Settings Login to Facebook aFetch Data (f)

Luego de hacer click sobre el boton Fetch Data, el proceso de extraccion

envia una peticion a la API Graph, el cual retorna los datos retornados por la

API, los cuales podemos visualizar en la ventana de visualizacion de nodos

Figura N° 72.

Figura N° 72: Comentarios Retornados por a APl Graph

Object ID

Vv 404953776356455

404953776356455_171491...
404953776356455_171501...
404953776356455_171253...
404953776356455_170934...
404953776356455_170806...
404953776356455_170329...
404953776356455_170158...
404953776356455_169891...
404953776356455_169724...
404953776356455_169347...
404953776356455_168776...

Object Type
seed
data
data
data
data
data
data
data
data
data
data
data

Object Key

data.*
data.*
data.*
data.*
data.*
data.*
data.*
data.*
data.*
data.”
data.*

Query Status

fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)
fetched (200)

Query Time

2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...
2021-07-04...

Query Type

Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...
Facebook:/...

message

created time ™

De lo que siempr...
iFaltan pocos dia...
iProtege tu salud ...
;Tienes consultas ...
Nuestros asesore...
iNo lo pienses m...
Gracias por siem...
Esta en nosotros ...
Tenemos una am...
Conoce més ben...
Nuestros asesore...

2021-06-30T2:
2021-06-30T1¢
2021-06-23T1¢
2021-06-19T1¢
2021-06-18T1¢
2021-06-10T2"
2021-06-08T2"
2021-06-05T1:
2021-06-02T2(
2021-05-28T2:
2021-05-20T2: ,

>
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5.7.1.2.5. Exportar nodos a archivos .csv
Para exportar los datos retornados por la APl Graph a un archivo portable
con extension .csv, se debe hacer click sobre el boton [Export Data] en la

barra de menus de la ventana principal.

Inmediatamente se abrira la ventana (Figura N° 73): Export nodes to CSV en
la cual se pude configurar el nombre del archivo y el caracter de separacion

de columnas.

Figura N° 73: Exportar Nodos a Archivo CSV

1 Export nodes to CSV X

Look in: e Q o 0 fxl IEI E
Fay
Name Size Type Date Modified
L4 >

File name: H || Save
Files of type: CSV Files (*.csv) ~ Cancel
Options Use a BOM Remove line breaks | Separator
Export mode | All nodes (faster for large datasets, ordered by internal ID) 4
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5.7.2. Conjunto de datos de entrenamiento

Para iniciar el proceso de entrenamiento de los modelos de: Clasificacion de
Texto y de Analisis de Sentimiento, como se puede apreciar en la Figura N°
74 se ha creado el conjunto de datos de entrenamiento con las siguientes

columnas y valores las cuales detallamos a continuacion:

e Comentario: Son los comentarios expresados por usuarios en las

redes sociales quienes reaccionan ante una publicacion.

e Tema: relacionados al rubro de seguros: Soat, Vehicular, Seguro de

Salud, Seguros de Vida, etc.

e Polaridad:
o P: Positivo
o N: Negativo

o NEU: Neutro
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Figura N° 74: Conjunto de Datos de Entrenamiento

:v una llanta hasta mi perro lo canbia xd Vehicular N
¢Soat para moto? Precio por favor Soat P
A cuanto vale el seguro Informacion P
A qué numero debo llamar para SOAT por favor Soat P
Hay que ser bien gil para no saber cambiar una llanta, bueno a u Vehicular N
Aceite y agua se verifica diario.. Vehicular NEU
Hola, quiero cancelar o cambiar el seguro por otro monto. Informacion N
Alguin nimero para llamar mme interesa Informacion P
Alguna promocion para el seguro de autos??? Informacion NEU
Aun tiene la promocion ??? Informacion NEU
Auto antiguo cuenta? Vehicular NEU
Bota humo negro Vehicular N
Buenas noches, informacidn para LADA NIVA 2016 Vehicular P
Buenos dias, el precio de soat para moto cuanto cuesta por favcSoat P
Costo del SOAT particular para KIA PICANTO Soat P
Costo, soat y seguro Soat P
Inf..q coberturas cubre..100% rembolsable ??? Cobertura NEU
Informes para el seguro de vida?? Vida NEU

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
5.7.3. Clasificacién de texto
Para poder asignar en una categoria o clase un comentario extraido desde
las redes sociales en el paso de extraccion de comentarios, vamos a evaluar
y seleccionar el algoritmo de clasificacion que tengan mejor desempefio o

performance.

La clasificacion o categorizacion de texto es el proceso de colocar un
documento en una categoria o clase de acuerdo con las caracteristicas
propias del documento. En la mineria de texto, la clasificacion se refiere a la

actividad de analizar o estudiar la coleccion de documentos de texto

176



preclasificados para derivar un modelo o funcidn que se puede usar para
agrupar otros documentos de clase que son desconocidos en una 0 mas

clases predefinidas.

Los datos extraidos desde las redes sociales seran cargados y procesados
durante la clasificacion de texto. Para la presente investigacion los
algoritmos de clasificacion de texto que sera evaluados son: Naive Bayes,

Decision Tree y Support Vector Machine (SVM).

Antes de entrar en la etapa de procesamiento del algoritmo de clasificacion

de texto, los datos pasaran por la etapa de preprocesamiento, como son:

e Case folding
e Tokenizacion
e Filtrado

e Stemming (para eliminar los ruidos de datos)

5.7.3.1. Seleccion del algoritmo de clasificacion

Para seleccionar el algoritmo de clasificacién de texto debemos evaluar cada
algoritmo en base a su performance. El método de evaluacion que se
utilizara serd mediante la aplicacion del esquema test con 5 composiciones
de datos diferentes y también para cada una de las composiciones de

prueba se realizara aplicando el método 10-fold cross-validation.

De acuerdo, a la investigacién de los autores (Kurnia & Suharjito, 2018), en
la clasificacidon hay varias formas de medir la performance de los algoritmos,

como con son: la exactitud, precision, recuperacion y f-measure.
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Los resultados de los test aplicados a los algoritmos de clasificacion, usando

10-Fold Cross Validation, se muestran en las Tablas N° 11, 12y 13:

Tabla N° 11: Resultados test algoritmo Naive Bayes

Tteration Test Case
1st 2nd 3rd 4th Sth

E-1 73.076% 72.448% 73.426% 74,4708, 72.033%
K-2 60.000% 65.979% 69.718% 73.936% 75.213%
K-3 T1.428% 76.842% 80.141% 74.731% T0.689%
K-4 64.583% 70.967% 71.428% T6.086% 75.324%
K-5 65.217% 68.817% T1.942% 73.224% 74.458%
E-6 60.869% 77.173% 75.362% 73.770% 75.217%
E-7 59,090% 61.111%0 78.676% 75.824% 71.491%
E-& 66.667% 79.545% 68.382% 75.274% 75.000%%
K-9 61.904% T0.454% 77.037% 75.274% 74.561%
E-10 41.E57% T0.454% 71.180%% 74.274% 74.889%

Average 62,569% 71.379% 73,829% 74.787% 73.588%

Fuente: Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information (Kurnia &

Tabla N° 12: Resultados test algoritmo Decision Tree

Suharjito,

2018)

. Test Case

RAETR.- 1st 2nd ard ath St
K-1 52.941% 51.546% 54,.545% 61.170%% 57.203%
K-2 46.938% 46.391% 63,3800 50,893% 62.127%
K3 51.020% 56.842% 54.285% 59 8039 56.806%
K4 46.808% 48.936% 55 3059 59 80394 61.471%
K-S 51.111% 7.872% 56.521% 56.756% 62.173%
K6 55.556% 58.064% 48.175% 55,4349 50.388%
K-7 45.454% 46.667% 57.664% 60.109% 55.021%
K-8 56.818% 53,4099 50.735% 56.830% 51.091%
K9 36.363% 54.022% 66.911% §7.2229 54,3850
K-10 46.511% 62.068% 56.206% 49.444% 56.637%

Average 48.0529, 52 5829, 56.301% 57 664% 57.639%

Fuente: Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information (Kurnia &

Suharjito,
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Tabla N° 13: Resultados test algoritmo SVM

. Test Case
Tteration st 2nd 3rd ah Sth

K-1 T6.470% T9.381% 51.560%% T3.684% T7.966%%
K2 78.431%  74.736%  80.000%  75.661%  76.604%
K3 $1.250%  §7.234%  70285%  72.727%  74.678%
K4 76.595%  74.468%  74.100%  77.419%  73.706%
K-5 T1.730%5 B2. 70594 TR 417% T74.054% T4.347%
K-6 B4.TR2%% T7.173%% T1.22304 BO.ET4% T7.826%
K-7 B4.000% T7.778% T7.697% T4.585% T7.092%
K8 76.744%  73.333%  76.470%  76.243%  75.770%
K9 86.046% g1.111% TR.6T6% 78.453% T75.330%
K-10 73.809% 71.264% 68.656% 77.900% T4,889%

A\'f['l!f TE.ODG% T7.927% T6.608% T6.160%, 75.830%

Suharjito, 2018)

Fuente: Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information (Kurnia &

Figura N° 75: Comparacion de Precision algoritmos: Naive Bayes, Decision

0% -

Naive Bayes

Decision Tree

Treey SVM
100%
90%
o 24.87% 78.99%
70% 1 57.66%
60% -
50% -
40% -
30%
20%
10% -

SVM

M Algoritmo Clasificacion

Fuente: Business Intelligence Model to Analyze Social Media Information (Kurnia &
Suharjito, 2018)

La Figura N° 75 describe que el algoritmo SVM tiene una mejor precision
que los algoritmos: Naive Bayes y Decision Tree, por lo que, si los
ordenamos segun el valor de precision, el algoritmo SVM se ubica en el

primer lugar con una precision del 78,99%, en segundo lugar, se ubica el
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algoritmo Naive Bayes con una precision del 74,78% vy finalmente el

algoritmo Decision Tree que tiene una precision del 57,66%.

Luego de realizar esta comparaciéon se concluye que el algoritmo de
clasificacion de texto que se utilizard en la presente investigacion sera:

Support Vector Machines (SVM).
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5.7.3.2. Modelo de clasificacién de texto

Después de realizar la evaluacién de los algoritmos de clasificacién, se procede a disefiar el modelo de clasificacion de texto (Figura N°

76) utilizando el algoritmo de clasificacion SVM el cual permitira asignar un comentario no categorizado en una categoria existente,
utilizando el siguiente modelo de clasificacion de texto.

Figura N° 76: Modelo de Clasificacion de Texto

Cargar Comentarios Analisis Exploratorio de los Datos (EDA) ‘ Vectorizar Comentarios Generar Modelo de Clasificacién

5.4.P1.4.1.7

SERTES remoigsli;lc‘:t‘:Value
removeMissingValues() P

5.4.P1.4.1.1

5.4.P1.4.138
splitDatalntoTrainAndTest(features][],

loadDataTrainAndTest()

createTfidfVectorizer()

{X_train, X_test, y_train, y_test}

5.4.P1.4.1.5

comments[{comment}] createNewEncodedCategory()

5.4.P1.4.1.9
\dataFrame[]

{tfidf} createSVMClassifierModel()

5.4.P1.4.1.2

createDataFrame()

5.4.P1.4.1.10
dataFrame([]
5.4.P1.4.17

trainingSVMClassifier(X_train, y_train)
transformEachComentintoVec
tor()

{svmClassifierModel}
5.4.P1.4.1.6

removeDuplicateValues()

elToFile(svmClassifi
erModel)

{svmClassifierModel}

Servicio Clasificacién de Texto

A4

5.4.P1.4.21
openSvmClassifierModel()

{svmClassifierModel}

5.4.P1.422
createTfidfVectorizer(comments)

5.4.P1.4.2.3
transformCommentsintoVector()

N Categoria
5.4.P1.4.24 >
predictCategory(svmClassifierModel,
vectorizedComments([])

Fuente: Elaboracion Propia (2021)
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5.7.4. Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento también conocido como mineria de opinion, es un
campo de la investigacion que analiza las opiniones, sentimientos,
evaluaciones, valoraciones, actitudes y emociones de las personas que son

expresadas través de comentarios, revision de productos, etc.

5.7.4.1. Librerias del modelo
Las librerias utilizadas para la construccion del modelo de Analisis de

Sentimiento son: Tensforflow y Keras (Figura 77):

Figura N° 77: Librerias del Modelo Andlisis de Sentimiento

import pandas as pd

import numpy as np

from tensorflow.keras.preprocessing.text import one_hot

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from tensorflow.keras.models import Sequential, load_model, save_model, Model
from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.layers import Convi1D

from tensorflow.keras.layers import MaxPoollD

from keras.utils import np_utils

from tensorflow.keras.layers import Embedding

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

from sklearn.model_selection import train_test_split
import tempfile

from io import StringIO

import pickle
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5.7.4.2. Preparacion de los datos

En tareas de procesamiento de lenguaje natural, el preprocesamiento de
datos es parte importante del trabajo. Debido a que los algoritmos no
entienden los textos. se hace necesario convertir los comentarios en

nameros que puedan ser entendidos por los algoritmos (Figura N° 78 y 79).

Figura N° 78: Carga del Conjunto de Datos de Entrenamiento

url = "C:\\..\\datasets\\"
df = pd.read_csv(url+'rows_seguros.csv', engine='python'")

print(df.head())

message created time Product polarity
0 Antony David Diaz Carrasco mira 2821-82-28T17:58:24+08008 Informacidn P
1 :v una llanta hasta mi perroc lo canbia xd 2819-85-19T83:87:36+8080 Vehicular il
2 2222 2019-11-24T62:03:45+0008 Informacidn MEU
3 ¢Cémo lo hago, donde dice? 22?2 2020-08-86T19:09:36+080088 Informacidn NEU
4 ¢Soat para moto? Precio por favor 20828-02-81T18:46:49+0800 Soat MNEU

Figura N° 79: Procesamiento del Conjunto de Datos de Entrenamiento

#Conjunto de Entrenamiento
Xx_message = df['message'].to_list()
print(x_message[:4])

df['polarity_num'] = df['polarity'].apply(lambda x: ['N', 'P', 'NEU'].index(x))

Y = df['polarity_num'].values
print(Y[:10])

[* Antony David Diaz Carrasco mira®, ":v una llanta hasta mi perro lo canbia xd®, *?22??", "¢Coémo lo hago, donde dice? ??22']

[1822283222]
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5.7.4.3. Modelo de andlisis de sentimiento
En la Figura N° 80, se podra encontrar el modelo de analisis de sentimiento propuesta en la presente investigacion, en la cual permitira

transformar las emociones expresadas en un comentario en informacion objetiva denominada sentimiento: Positivo, negativo o neutro.

Figura N° 80: Modelo de Analisis de Sentimiento

Cargar Comentarios Analisis Exploratorio de los Datos (EDA) ‘ Vectorizar Comentarios Construir Modelo de Andlisis de Sentimiento
5.4.P1.5.1.10
5.4.P1.51.1 5.4.P1.5.1.6 splitDatalntoTrainAndTest(X, Y,
IoadDat‘a'.l'rain'Ar;dTest() SAPLDAD CleaSiectediociment) vectorizedComments[] test_size=0.20)
removeMissingValues()
— > {X_train, X_test, y_train, y_test}
{encodeDocuments}
5.4.P1.5.1.11
5.4.p1.5.1.7 createModel(embeddinglLayer)
5.4.P1.5.1.4 S
) transformEachComentintoVec
removeDuplicateValues() {model}
comments[{comment}] tor() )
\dataFrame[] {embeddingLayer}

dataFrame]] 5.4.P1.5.1.12

trainModel(X_train, y_train)

5.4.P1.5.1.8
loadEmbedding()()

dataFrame([]

{sentimentAnalysisModel}

5.4.P1.5.1.2
createDataFrame()

5.4.P1.5.1.5
createNumericPolarity()

5.4.P1.5.1.13
saveModelToFile(model)

5.4.P1.5.1.9
createEmbeddingLayer()

{sentimentAnalysis
Model}

Servicio Analisis de Sentimiento

5.4.P1.5.2.1

openModelFromFile()

5.4.P1.5.2.2
createEncodedDocuments()

{sentimentAnalysisModel} {encodedDocs}

5.4.P1.5.2.3
vectorizedComments[} transformCommentsintoVector(en
codedDocs)

.4.P1.5.2.4 .
5 5 Sentimiento

predictSentiment(sentimentAnalysis
Model, vectorizedComments[])

Fuente: Elaboracién Propia (2021)
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5.7.5. Construccion del almacén de datos

El disefio y construccion del almacén de datos se realizara utilizando la
metodologia Kimball la cual propone 4 fases durante el disefio del almacén
de datos, es decir, seleccionar el proceso comercial, declarar la

granularidad, identificar las dimensiones e identificar los hechos.

Para la construccion del repositorio de datos de la solucion se utilizara el
motor de base datos: Microsoft SQL Server 2016. Como se puede apreciar
en la Tabla N° 14, cada uno de los componentes de la arquitectura de la
solucién propuesta, requiere de una base datos para almacenar lo datos en
cada una de las fases: Data Staging Area (Tabla N° 15), Operational Data

Store (Tabla N° 16) y Datamart.

Tabla N° 14: Bases de datos de la solucién

Nombre de Nombre Base
Servidor Datos

Data Staging Area (STG)
Extraccion Redes Sociales PE-LIM-DBSE-01P MBIS-STG-01

Limpieza de datos PE-LIM-DBSE-01P MBIS-STG-02
Operational Data Store (ODS) PE-LIM-DBSE-01P MBIS-0DS-01
Datamart (DWH) PE-LIM-DBSE-01P MBIS-DWH-01

Fuente: Elaboracion Propia (2019)
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5.7.5.1. Data Staging Area (STG)

Tabla N° 15: Caracteristicas data staging area

Caracteristicas

Motor Base Datos SQL Server 2016
Nombre Servidor PE-LIM-DBSE-01P
Nombre Base Datos MBIS-STG-01

Sistema Operativo

Windows Server 2016

Nombre de Archivo

Datos MBIS-STG-01_dat
Légico MBIS-STG-01_log
Ruta Fisica
Datos E:\Data\SQL2K16\MBIS-STG-01\DATA\MBIS-STG-01.mdf
Logico F:\Data\SQL2K16\MBIS-STG-01\LOG\MBIS-STG-01_log.Idf
Fuente: Elaboracion Propia (2019)
5.7.5.2. Operational Data Store (ODS)

Tabla N° 16: Base datos operational data store (ODS)

Caracteristicas

Motor Base Datos SQL Server 2016
Nombre Servidor LIM1-DBSE-01P
Nombre Base Datos MBIS-ODS-01

Sistema Operativo

Windows Server 2016

Nombre de Archivo

Un paso fundamental en el desarrollo de la solucion sera la creacion de la
base de datos para almacenar el datamart del modelo, ya que nos permitira
almacenar los datos del modelo en una base datos relacional, la cual servira
luego como fuente de datos de la base datos dimensional (OLAP). En la

Tabla N° 17 se puede encontrar las caracteristicas que debe tener esta base

de datos.

Datos MBIS-ODS-01_dat
Légico MBIS-ODS-01_log
Ruta Fisica
Datos E:\Data\SQL2K16\MBIS-ODS-01\DATA\MBIS-ODS-01.mdf
Légico F:\Data\SQL2K16\MBIS-ODS-01\LOG\MBIS-ODS-01_log.Idf
Fuente: Elaboracién Propia (2019)
5.7.5.3. Datamart area (DWH)
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Tabla N° 17: Caracteristicas base datos

Caracteristicas
Motor Base Datos SQL Server 2016
Nombre Servidor PE-LIM-DBSE-01P
Nombre Base Datos MBIS-DWH-01
Sistema Operativo Windows Server 2016
Nombre de Archivo
Datos MBIS-DWH-01_dat
Légico MBIS-DWH-01_log
Ruta Fisica
Datos E:\Data\SQL2K16\MBIS-DWH-01\DATA\MBIS-DWH-01.mdf
Légico F:\Data\SQL2K16\MBIS-DWH-01\LOG\MBIS-DWH-01_log.Idf

Fuente: Elaboracion Propia (2019)
5.7.5.4. Conexion al servidor de base datos
Para iniciar con el proceso de creacién de las bases de datos del modelo de
inteligencia de negocios, se utilizara la herramienta cliente: SQL Server

Management Studio (SSMS).

Para abrir una nueva conexion al servidor de base datos, desde la
herramienta cliente, SQL Server Management Studio (SSMS), dar click
sobre el botdn nueva conexién. Como se puede ver en la Figura N° 81,
inmediatamente se abrird una ventana que le permitird al usuario ingresar

los parametros de conexion:

e Tipo de Servidor: Motor de Base Datos
e Nombre de Servidor: LIM1-DBSE-01P

e Autenticacion: Autenticacion de Windows

Luego de ingresar los parametros de conexion, dar click sobre el botdn

conectar e inmediatamente se abrira la herramienta de consulta en la
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cual se podran escribir los comandos de creacion de base datos y de las

tablas.

5.7.5.5.

Figura N° 81: Conexion al Servidor de Base Datos

o# Connect to Server X
Server type: Database Engine v
Server name: PE-LIM-DBSE-01P ~
Authentication: Windows Authentication w
Cancel Help Options >>

Creacion de carpetas del modelo

Un paso fundamental para la creacion de las bases de datos es la creacion

de las carpetas, en donde se almacenaran en forma fisica los archivos de

datos y los archivos légicos de cada base de datos, se crearan la estructura

de carpetas en el servidor de base datos de acuerdo con la Tabla N° 18.

Tabla N° 18: Carpetas del modelo

Base Datos Tipo de Ruta Fisica Nombre de Archivo
Archivo

MBIS-STG-01 Datos | E:\Data\SQL2K16\MBIS-STG-01\DATA MBIS-STG-01.mdf
MBIS-STG-01 Légico | F:\Data\SQL2K16\MBIS-STG-01\LOG MBIS-STG-01_log.Idf
MBIS-0ODS-01 Datos | E:\Data\SQL2K16\MBIS-ODS-01\DATA MBIS-ODS-01.mdf
MBIS-ODS-01 Légico | F:\Data\SQL2K16\MBIS-ODS-01\LOG MBIS-ODS-01_log.Idf
MBIS-DWH-01 Datos | E:\Data\SQL2K16\MBIS-DWH-01\DATA MBIS-DWH-01.mdf
MBIS-DWH-01 Légico | F:\Data\SQL2K16\MBIS-DWH-01\LOG MBIS-DWH-01_log.Idf

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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Ingresar al servidor de base de datos y crear la estructura de carpetas para

cada una de las bases de datos del modelo de acuerdo con las Figuras: N°

82, 83y 84:

Figura N° 82: Estructura de carpetas base datos: MBIS-STG-01

s PC >|L0ca| Disk (M:) » Data » SQL2K16 > MBIS-S5TG-01 * DATAl

L

MName Date maodified Type

_]J MBIS-STG-01.mdf 26/06/2022 05:22 SQL Server Database Primary Data File

lis PC >|L0ca| Disk (M:) *» Log *» 5QL2K16 > MBIS-STG-01 > LOG

o~

MName Date modified Type

&, MBIS-STG-01_log.|df 26/06/2022 05:22 SQL Server Database Transaction Log File

Figura N° 83: Estructura de carpetas base datos: MBIS-ODS-01

nis PC >| Local Disk (M:) » Data > 5QL2K16 > MBIS-ODS-01 » DATAl

L

Name Date modified Type

|57 MBIS-ODS-01.mdf 5/07/2022 16:48 SQL Server Database Primary Data File

his PC >| Local Disk (M:) » Log > SQLZ2K16 > MBIS-ODS-01 > LOG

o~

Name Date modified Type

| MBIS-ODS-01_log.Idf 5/07/2022 16:48 SQAL Server Database Transaction Log File

Figura N° 84: Estructura de carpetas base datos: MBIS-DWH-01

is PC >|Local Disk (M:) » Data » SQL2K16 > MBIS-DWH-01 > DATAI

Il

Name Date modified Type

|57 MBIS-DWH-01.mdf 5/07/2022 16:57 SQL Server Database Primary Data File

is PC >|Local Disk (M) * Log » SQL2K16 > MBIS-DWH-01 > LOG

sl

Name Date modified Type

[ MBIS-DWH-01_log.ldf 5/07/2022 16:57 SQL Server Database Transaction Log File
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5.7.5.6. Creacion bases de datos del modelo

Para iniciar con el proceso de creacidon de las bases de datos del modelo, se
debe ejecutar la herramienta cliente SQL Server Management Studio, luego
abrir y ejecutar los siguientes scripts de creacion de bases de datos: Figura:

N° 85 Data Stage, Figura N° 86 ODS y Figura N° 87 Datamart.

Figura N° 85: Script creacién de base datos [MBIS-STG-01]

CREATE DATABASE [MBIS-STG-01] ON PRIMARY
( NAME = N'MBIS-STG-01 dat',

FILENAME = N'M:\Data\SQL2K16\MBIS-STG-01\DATA\MBIS-STG-0l.mdf' , SIZE
= 51200KB , FILEGROWTH = 1024KB )

LOG ON
( NAME = N'MBIS-STG-01 log',

FILENAME = N'M:\Log\SQL2K16\MBIS-STG-01\LOG\BIS-STG-01 log.ldf' , SIZE
= 1024KB , FILEGROWTH = 10%)
GO

Figura N° 86: Script creacion de base datos [MBIS-ODS-01]

CREATE DATABASE [MBIS-ODS-01] ON PRIMARY
( NAME = N'MBIS-ODS-01 dat',

FILENAME = N'M:\Data\SQL2K16\MBIS-ODS-01\DATA\MBIS-0ODS-01.mdf' , SIZE
= 51200KB , FILEGROWTH = 1024KB )

LOG ON
( NAME = N'MBIS-ODS-01 log',

FILENAME = N'M:\Log\SQL2K16\MBIS-ODS-01\LOG\BIS-0DS-01 log.ldf' , SIZE
= 1024KB , FILEGROWTH = 10%)
GO

Figura N° 87: Script creacion de base datos [MBIS-DWH-01]

CREATE DATABASE [MBIS-DWH-01] ON PRIMARY
( NAME = N'MBIS-DWH-01 dat',

FILENAME = N'M:\Data\SQL2K16\MBIS-DWH-O0I1\DATA\MBIS-DWH-01.mdf' , SIZE
= 51200KB , FILEGROWTH = 1024KB )
LOG ON

( NAME = N'MBIS-DWH-01 log',

FILENAME = N'M:\Log\SQL2K16\MBIS-DWH-01\LOG\MBIS-DWH-01 log.ldf' ,
SIZE = 1024KB , FILEGROWTH = 10%)
GO




5.7.5.7.

5.7.5.7.1. Tablas data staging area

Para realizar los trabajos de carga, limpieza, estandarizacion de los datos,
se necesita del apoyo de tablas que servirAn como repositorio de datos
temporales, es decir seran volatiles y seran eliminadas cada vez que se
ejecuta un nuevo proceso de carga. Estas tablas se encuentran en el Data
Staging Area, para crear las tablas se debe ejecutar los siguientes scripts de

las Figuras 88, 89, 90, 91, 92 y 93.

Luego podremos observar el diagrama de la base datos data staging area en

la Figura N° 94.

Creacion tablas del modelo

Figura N° 88: Script tabla FACEBOOK_000

GO

(
[Coleel]
[Colee2]
[Colee3]
[Colee4]
[Colees]
[Colees]
[Colee7]
[Colees]
[Colee9]
[Colel10]
[Colell]
[Colel12]
[Colel13]
[Cole14]
[Cole1l5]

USE [MBIS-STG-01]

varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
ntext NULL,

varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)
varchar(200)

CREATE TABLE dbo.STG_FACEBOOK_000

null,
NULL,
null,
NULL,
NULL,
NULL,
NULL,
NULL,
NULL,

NULL,
NULL,
NULL,
NULL,
NULL,

--parent_id
--object_id
--object_type
--object_key
--query_status
--query_time
--query_type
--message
--created_time
--updated_time
--error.message
--from.name
--from.id
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Figura N° 89: Script tabla FACEBOOK_001

USE [MBIS-STG-01]
GO

CREATE TABLE dbo.STG_FACEBOOK_001 (
[level] int null,
[id] int NULL,
[parent_id] int null,
[object_id] varchar(2e0) NULL,
[object_type] varchar(200) NULL,
[object_key] varchar(200) NULL,
[query_status] varchar(200) NULL,
[query_time] datetime,
[query_type] varchar(200) NULL,
[message] ntext NULL,
[created_time] datetime NULL,
[updated_time] datetime NULL,
[error.message] varchar(200) NULL,
[from.name] varchar(200) NULL,
[from.id] varchar(200) NULL

Figura N° 90: Script tabla FACEBOOK_002

USE [MBIS-STG-01]
GO

CREATE TABLE dbo.STG_FACEBOOK_002 (
[level] int null,
[id] int NULL,
[parent_id] int null,
[object_id] varchar(200) NULL,
[object_type] varchar(200) NULL,
[object_key] varchar(2ee) NULL,
[query_status] varchar(200) NULL,
[query_time] datetime,
[query_type] varchar(2e0) NULL,
[message] varchar(MAX) NULL,
[created_time] datetime NULL,
[updated_time] datetime NULL,
[error.message] varchar(200) NULL,
[from.name] varchar(200) NULL,
[from.id] varchar(200) NULL,
DescripcionTema varchar(100) NULL CONSTRAINT
DF_STG_FACEBOOK_©02 DescripcionTema DEFAULT 'N/A‘’

)
GO
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Figura N° 91: Script tabla FACEBOOK_003

USE [MBIS-STG-01]
GO

CREATE TABLE dbo.STG_FACEBOOK_003 (

[level] int null,

[id] int NULL,

[parent_id] int null,

[object_id] varchar(2e0) NULL,

[object_type] varchar(200) NULL,

[object_key] varchar(200) NULL,

[query_status] varchar(200) NULL,

[query_time] datetime,

[query_type] varchar(200) NULL,

[message] varchar(MAX) NULL,

[created_time] datetime NULL,

[updated_time] datetime NULL,

[error.message] varchar(200) NULL,

[from.name] varchar(200) NULL,

[from.id] varchar(200) NULL,

DescripcionTema varchar(100) NULL,

DescripcionSentimiento varchar(100) NULL CONSTRAINT
DF_STG_FACEBOOK_©003 DescripcionSentimiento DEFAULT 'N/A’

)
GO
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Figura N° 92: Script tabla FACEBOOK_004

USE [MBIS-STG-01]

GO

CREATE TABLE dbo.STG_FACEBOOK_004 (

[level] int null,

[LevelId] int NULL,

[id] int NULL,

[parent_id] int null,

[object_id] varchar(2e0) NULL,
[Paginald] int NULL,

[object_type] varchar(200) NULL,
[object_key] varchar(2ee) NULL,
[query_status] varchar(200) NULL,
[query_time] datetime,
[query_type] varchar(200) NULL,
[QueryTypelId] int NULL,

[message] varchar(MAX) NULL,
[PublicacionId] int NULL,
[ComentarioId] int NULL,
[created_time] datetime NULL,
[CreatedTimeId] int NULL,
[updated_time] datetime NULL,
[UpdatedTimeId] int NULL,
[error.message] varchar(200) NULL,
[from.name] varchar(200) NULL,
[from.id] varchar(200) NULL,
—————— Tema

[DescripcionTema] varchar(100) NULL,
[TemaId] smallint NULL,

—————— Sentimiento
[DescripcionSentimiento] varchar(100) NULL,
[SentimientoId] smallint NULL
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Figura N° 93: Script tabla FACEBOOK_001_ERROR

USE [MBIS-STG-01]
GO

CREATE TABLE dbo.STG_FACEBOOK_001 ERROR (
[path] varchar(200) NULL,
[id] int NULL,
[parent_id] int null,
[level] int null,
[object_id] varchar(2e0) NULL,
[object_type] varchar(200) NULL,
[object_key] varchar(200) NULL,
[query_status] varchar(200) NULL,
[query_time] datetime, --Datetime
[query_type] varchar(200) NULL,
[message] ntext NULL,
[created_time] VARCHAR(200) NULL, --Datetime
[updated_time] VARCHAR(200) NULL, --Datetime
[error.message] varchar(200) NULL,
ErrorCode int NULL,
ErrorColumn int NULL,
[_created_time] VARCHAR(200) NULL
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Figura N° 94: Diagrama de tablas Data Staging Area
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Fuente: Elaboracion Propia (2020)

5.7.5.7.2. Tablas Data Warehouse area

path

id

parent_id
level

Levelld
object_id
Paginald
object_type
object_key
query_status
query_time
query_type
QueryTypeld
message
Publicacionld
Comentariold
created_time
updated_time
error.message
Temald

Para la creacién de la tabla de hechos se debe ejecutar el script de la Figura

N° 95, luego para la creacion de las dimensiones se deben ejecutar los

scripts de la Figuras N° 96, 97, 98, 99, 100, 101 y finalmente para la creacion

de restricciones de se debe ejecutar el script de la Figura N° 102.

196




Figura N° 95: Script tabla de hechos

USE [MBIS-DWH-01]
GO

CREATE TABLE [dbo].[TMFACT FACEBOOK]

(
[RowId] int NOT NULL IDENTITY (1,1),
[Paginald] smallint NOT NULL,
[LevelId] int NOT NULL,
[QueryTypeId] int NOT NULL,
[PublicacionId] int NOT NULL,
[ComentarioId] int NOT NULL,
[TemaId] smallint NOT NULL,
[SentimientoId] smallint NOT NULL,
[CreatedTimeId] int NOT NULL,
[UpdatedTimeId] int NULL,
[cant_comments] int NULL,
[cant_replies] int NULL,
[positivo] smallint NULL,
[negativo] smallint NULL,
[neutro] smallint NULL,
CONSTRAINT [PK_TMFACT_FACEBOOK_RowId] PRIMARY KEY CLUSTERED

[RowId] ASC
) ON [PRIMARY]
) ON [PRIMARY]
GO

Figura N° 96: Script tabla de dimension: DIM_FECHA

USE [MBIS-DWH-01]
GO

CREATE TABLE [dbo].[DIM_FECHA]
(
[FechaID] smallint IDENTITY (1,1) NOT NULL,
[FechaCalendario] datetime NULIL,
[Dia] tinyint NULL,
[Mes] tinyint NULL,
[Afio] tinyint NULL,
[Semana] tinyint NULL,
[Trimestre] tinyint NULL,
[Semestre] tinyint NULL,
[NombreMes] wvarchar (12) NULL
CONSTRAINT [PKiDIMiFECHAiFeChaID] PRIMARY KEY CLUSTERED
(
[FechaID] ASC
)
ON [PRIMARY],
CONSTRAINT [AKiDIMﬁFECHAﬁFechaCalendario] UNIQUE NONCLUSTERED
(
[FechaCalendario] ASC
)
ON [PRIMARY]
) ON [PRIMARY]
GO




Figura N° 97: Script tabla de dimension: DIM_TEMA

USE [MBIS-DWH-01]
GO

CREATE TABLE dbo.[DIM_TEMA]
(
[TemaID] smallint IDENTITY (1, 1) NOT NULL ,
[CodigoTema] varchar (10) NOT NULL,
[DescripcionTema] varchar (100)NOT NULL,
CONSTRAINT [PK_DIM_TEMA_TemaID] PRIMARY KEY CLUSTERED
(
[TemaID] ASC
)
ON [PRIMARY]
) ON [PRIMARY]

Figura N° 98: Script tabla de dimension: DIM_SENTIMIENTO

USE [MBIS-DWH-01]
GO

CREATE TABLE dbo.[DIM_SENTIMIENTO]
(
[SentimientoId] smallint IDENTITY (1, 1) NOT NULL ,
[CodigoSentimiento] varchar (20) NULL,
[DescripcionSentimiento] varchar (100)NOT NULL,
CONSTRAINT [PK_DIM_SENTIMIENTO_SentimientoId] PRIMARY KEY CLUSTERED
(

)
ON [PRIMARY]

) ON [PRIMARY]

[SentimientoId] ASC

Figura N° 99: Script tabla de dimensién: DIM_PAGINA

USE [MBIS-DWH-01]
GO

CREATE TABLE dbo.[DIM_PAGINA]
(
[PaginalID] smallint IDENTITY (1, 1) NOT NULL ,
[NombrePagina] wvarchar (100) NOT NULL,
[Categoria] varchar (255) NULL,
[Descripcion] wvarchar (max) NULL,
[URL] wvarchar (200) NULL,
[Ubicacion] wvarchar (200) NULL,
[SitioWeb] wvarchar (200) NULL,
[MeGusta] int NULL,
[Fotos] int NULL,
[FechaCreacion] datetime NULL,
CONSTRAINT [PKiDIMiPAGINAiPaginaID] PRIMARY KEY CLUSTERED
(
[PaginaID] ASC
)
ON [PRIMARY]
) ON [PRIMARY]
GO




Figura N° 100: Script tabla de dimension: DIM_PUBLICACION

USE [MBIS-DWH-01]
GO

CREATE TABLE dbo.[DIM_PUBLICACION]
(
[PublicacionId] int IDENTITY (1, 1) NOT NULL,
[ObjectId] varchar (11) NOT NULL,
[ParentId] int NULL,
[Id] int NULL,
[Publicacion] varchar (8000) NULL

CONSTRAINT [PK_DIM_PUBLICACION_PublicacionId] PRIMARY KEY CLUSTERED
(

)

ON [PRIMARY]
) ON [PRIMARY]
GO

[PublicacionId] ASC

Figura N° 101: Script tabla de dimensién: DIM_COMENTARIO

CREATE TABLE dbo.[DIM_COMENTARIO]
(
[ComentarioId] int IDENTITY (1, 1) NOT NULL,
[ObjectId] varchar (11) NOT NULL,
[ParentId] int NULL,
[Id] int NULL,
[Comentario] varchar (8000) NULL

CONSTRAINT [PK_DIM_COMENTARIO_ComentarioId] PRIMARY KEY CLUSTERED
(

)
ON [PRIMARY],

CONSTRAINT [AK_DIM_COMENTARIO Registro] UNIQUE NONCLUSTERED
(

)
ON [PRIMARY]
) ON [PRIMARY

[ComentarioId] ASC

[ObjectId], [ParentId], [Id]
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Figura N° 102: Script restricciones base de datos

ALTER TABLE [dbo].[TMFACT_FACEBOOK] WITH CHECK ADD
CONSTRAINT [FK_TMFACT_FACEBOOK_DIM_FECHA] FOREIGN KEY

(

)
REFERENCES [dbo].[DIM_FECHA] ([FechaId])

GO

[CreatedTimeId]

ALTER TABLE [dbo].[TMFACT_FACEBOOK] WITH CHECK ADD
CONSTRAINT [FK_TMFACT_FACEBOOK_DIM TEMA] FOREIGN KEY

(

)
REFERENCES [dbo].[DIM_TEMA] ([TemaId])

GO

[Temald]

ALTER TABLE [dbo].[TMFACT_FACEBOOK] WITH CHECK ADD
CONSTRAINT [FK_TMFACT_FACEBOOK_DIM_SENTIMIENTO] FOREIGN KEY
(

)
REFERENCES [dbo].[DIM_SENTIMIENTO] ([SentimientoId])

GO

[SentimientoId]

ALTER TABLE [dbo].[TMFACT_FACEBOOK]
WITH CHECK ADD
CONSTRAINT [FK_TMFACT_FACEBOOK_DIM_PAGINA] FOREIGN KEY

(

)
REFERENCES [dbo].[DIM_PAGINA] ([PaginaId])

GO

[Paginald]

ALTER TABLE [dbo].[TMFACT_FACEBOOK] WITH CHECK ADD
CONSTRAINT [FK_TMFACT_FACEBOOK_DIM_PUBLICACION] FOREIGN KEY

(

)
REFERENCES [dbo].[DIM_PUBLICACION] ([PublicacionId])

GO

[PublicacionId]

ALTER TABLE [dbo].[TMFACT_FACEBOOK] WITH CHECK ADD
CONSTRAINT [FK_TMFACT_FACEBOOK_DIM COMENTARIO] FOREIGN KEY
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5.7.6. Creacion del proyecto Integration Services (SSIS)
Para iniciar la creacion de un proyecto Integration Services, se debe abrir la
ventana de dialogo, utilizando la opcién Archivo del menu principal y luego

seleccionar Crear nuevo proyecto.

En la Figura N° 103, se puede visualizar la ventana de dialogo Crear nuevo
proyecto, ubicar en la lista de categorias, la categoria: Business Intelligence,
luego seleccionar la plantilla de proyecto: Integration Services, finalmente

dar el nombre al proyecto: WTW.MBIS.ETL.

Figura N° 103: Seleccion de plantilla de proyecto Integration Services

Add New Project ’ s
P Recent Sort by: ‘ Default '| Ho Search (Ctrl+E) P~
4 |nstalled : i i
rh Integration Services Project Business Intelligence Type: Business Intelligence
b Visual C# This project may be used for building high
b Analysis Services ,—rD:_'. Integration Services Project (Azure-Enabled) Business Intelligence performance déia integration and
workflow solutions that can be run on
b Azure Data Lake D Intearation Services | + Project Wizard Busi Intelli SSIS catalog, incdluding extraction,
Reporting Services g, Integration Services Import Project Wizar usiness Intelligence transformation, and loading (ETL)
4 Business Intelligence operations for data warehousing.

Integration Services
P Azure Stream Analytics

4 Other Languages

-

Visual Basic
b Visual C++
SQL Server
Visual F#
JavaScript
Python
TypeScript

v v v v

P Online

Not finding what you are looking for?

Open Visual Studio Installer

Name: UNI.MBIS.ETL

Location: C:\projects\vs\vs 2017\B\TESIS\UNI.MBIS.SLN hd Browse...

Cancel

Como se puede apreciar en la Figura N° 104, la herramienta SQL Server

Data Tools cre6 el proyecto WTW.MBIS.ETL de acuerdo con la plantilla de
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proyecto de Integration Services, el cual esta compuesto de las siguientes

carpetas de trabajo.

Figura N° 104: Carpetas plantilla de proyecto Integration Services

Solution Explorer > 1 x
Q- o-5a@ L=
Search Solution Explorer (Ctrl+;) P~

m Solution 'WTW.MBIS® (3 projects)
b B WTW.MBIS.DBM
b s WTW.MBIS.DWH
& Projectparams
ﬂ Connection Managers
4 ﬂ SSIS Packages
iy ETL_001_STG_001.dtsx
EL ETL_001_STG_002.dtsx
EL ETL_001_STG_003.dtsx
E, ETL_002_0ODS_001.dtsx
E, ETL_003_DWH_001_DIM.dtsx
E, ETL_003_DWH_002_FACT.dtsx
P
M

5:Y

ETL_003_DWH_003_CUBE.dtsx
WTW_MBIS_ETL_100_MAIN.dtsx
ackage Parts

>
&l Miscellaneous

5.7.6.1. Agregar paquete de Integration Services al proyecto

El siguiente paso sera el agregar un nuevo paguete de Integration Services

al proyecto. En la ventana: [Solution Explorer] ubicar la carpeta: [SSIS

Packages] y dar click derecho sobre esta carpeta, inmediatamente se abrira

el menu contextual en el cual se debe seleccionar la opcion: [New SSIS

Packages...] (Figura N° 105)
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Figura N° 105: Agregar nuevo paquete Integration Services

Solution Explorer >~ o x
QAE- -5 F =
Search Solution Explorer (Ctrl+;) P~

2 Solution WTW.MBIS' (3 projects)
b o1 WTW.MBIS.DBM
P s WTW.MBIS.DWH
4 & WTW.MBIS.ETL
& Project.params
ﬂ Connection Managers

= P|"@_ New SSIS Package |

ﬂ M ’I‘i‘l SSIS Import and Export Wizard...
b oL Convert Deployment Model
Upgrade All Packages

‘&) Add Existing Package

Sort by name

En la Figura N° 106 podemos visualizar el disefiador de paquetes, en la
pestafia [Control Flow] encontramos los diferentes componentes de carga,

transformacién y procesamiento del cubo.

Figura N° 106: Flujo de control paquete Integration Services (SSIS)

ETL_100_MAIN.dtsx [Design]* # X -
g'ﬁ Data Flow g Parameters B Event Handlers ':E Package Explorer ] \E
D‘L' »
+]  EPT_ETL_001_5TG_001 — ' EPTETL001.STG 002 ML  — 5 b=
LS |'-- |__. EPT_ETL_001 STG_003_ML

J
[

’l;_-‘]l EPT_ETL_002_0DS_001 -—ba EPT_ETL_003_DWH_001_DIM -—PE EPT_ETL_003_DWH_002_FACT
’EI. EPT_ETL_003_DWH_003_CUBE @
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5.7.7. Creacion del proyecto Analysis Services (SSAS)

Existen muchas formas de creacion de un nuevo proyecto Analysis Services
desde la herramienta IDE Visual Studio 2017. En la presente investigacion
utilizaremos las opciones de menu desplegables. Para iniciar la creacion de
un proyecto se debe abrir la ventana de dialogo, utilizando la opcién Archivo

del menu principal y luego seleccionar Crear nuevo proyecto (Figura N° 107).

Figura N° 107: Creacién de un proyecto Analysis Services

"ﬂ Microsoft Visual Studio
File | Edit View Project Debug Team Tools Test Analyze Window Help

[ New » 5 Project.. Ctrl+Shift+N
Open * [ %2 File.. Ctrl+N
U Start Page Project From Existing Code..
& From Cookiecutter...
w¥  Save Al Ctrl+Shift+S

Source Control 3

;
Account Settings...
Recent Files 3
Recent Projects and Solutions »
Exit Alt+F4

En la ventana de dialogo Crear nuevo proyecto, se puede visualizar que en
el panel lateral izquierdo aparecen una lista de categorias de plantillas de
proyecto disponibles, las cuales se encuentran organizadas por lenguaje de
programacion y por tipo de proyecto. Se debe ubicar en la lista, la categoria:
Analysis Services, luego seleccionar la plantilla de proyecto: Analysis
Services Multidimensional and DataMining, finalmente dar el nombre al

proyecto: WTW.MBIS.DWH (Figura N° 108).
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Figura N° 108: Seleccion de plantilla de proyecto Analysis Services

Add New Project

- e
P Recent Sort by: | Default M
4 |nstalled . . o . - - .
Analysis Services Multidimensional and Data Mining... Analysis Services
b Visual C#

Analysis Services

." Analysis Services Tabular Project

4 Analysis Services
Multidimensional
Tabular

P Azure Data Lake

Reporting Services

P Business Intelligence

P Azure Stream Analytics

4 Other Languages

P Visual Basic
b Visual C++
SQL Server
b Visual F# -

Not finding what you are looking for?

Open Visual Studio Installer

Name: UNILMBIS.DWH

Location: |C:\projects\vs\vs 2017\BI\TESIS\UNLMBIS.SLN -

? X

Search (Ctrl+E) P~

Type: Analysis Services

An Analysis Services project for creating
multidimensional and data mining
models.

Browse...

Cancel

Como se puede apreciar en la Figura N° 109, la herramienta SQL Server

Data Tools creo el proyecto UNI.MBIS.DWH de acuerdo con la plantilla de

proyecto: Analysis Services, el cual estd compuesto de una serie de

carpetas de trabajo.

Figura N° 109: Carpetas de plantilla de proyecto Analysis Services

b Solution 'UNI.MBIS' (3 projects)
4 gy UNLMBIS.DWH

#l Data Sources

@l Data Source Views

W Cubes

&l Dimensions

-l Mining Structures

@ Roles

Wl Assemblies

@ Miscellaneous

5.7.7.1. Acceso alafuente de datos

Para tener acceso a la base de datos relacional donde encuentra el almacén

de datos, necesitamos crea una conexidon a esta base de datos. Desde la
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ventana explorador de soluciones dar click derecho sobre la carpeta [Data

Sources] luego seleccionar la opcién [New Data Source...] (Figura N° 110)

Figura N° 110: Creacién de una nueva fuente de datos

m Solution "UNLMBIS' (3 projects)
4 sl UNLMBIS.DWH
=8| Dats

-«} New Data Source... | Source Views

Paste

- Mining Structures

@ Roles
W/ Assemblies
@ Miscellaneous

Luego se abrird la ventana Asistente de Fuente de Datos en el cual nos
permitird definir la cadena de conexion a la base de datos relacional.
Seleccionar la opcion multiple: [Create a data source based on an existing or

new connection] luego dar click sobre el botén [New...] (Figura N° 111)

Figura N° 111: Ventana asistente de fuente de datos

@ Data Source Wizard ] X
Select how to define the connection i
You can select from a number of ways in which your data source will define its connection =
() Create a data source based on another object
| (® Create a data source based on an existing or new connection 1
Data connections: Data connection properties:
Property Value
& Avalid connection must be selected
< Back

206



En la ventana de administrador de conexiones se debe ingresar el nombre
del servidor de base datos y luego el seleccionar el nombre de la base de
datos relacional y finalmente dar click sobre el botén [OK] para confirmar la

seleccién (Figura N° 112).

Figura N° 112: Administrador de conexiones

8 Connection Manager X
Provider: | Native OLE DB\SQL Server Native Client 11.0 v
S Server name:
Connection
— || LIM1-DBSE-01P v | Refresh
%
I-AVH-/ Log on to the server
Authentication: \Windows Authentication >
Save my | ord
Connect to a database
(®) Select or enter a database name:
BIS-DWH-01 ~
(O Attach a database file:
Bro

Test Connection Cancel Help

Finalmente, en la ventana: [Solution Explorer], se podra visualizar la nueva

fuente de datos creada, la cual se denomina: BIS-DWH-01.ds (Figura N°

113)
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Figura N° 113: Ventana explorador de soluciones

Solution Explorer v 1 X
Qe o aB| s -
Search Solution Explorer (Ctrl+7) P

m Solution 'UNILMBIS' (3 projects)
4 5k UNLMBIS.DWH

4 {ml Data Sources
@l Data Source Views
® Cubes
@ Dimensions
= Mining Structures
s Roles
@ Assemblies
@ Miscellaneous

5.7.7.2. Vista de fuente de datos

El siguiente paso sera la creacion de la vista a la fuente de datos. En la
ventana: [Solution Explorer] ubicar la carpeta: [Data Source Views] y dar
click derecho sobre esta carpeta, inmediatamente se abrira el menu
contextual en el cual se debe seleccionar la opcion: [New Data Source

View...] (Figura N° 114)

Figura N° 114: Crear nueva vista de fuente de datos

Solution Explorer * 1 X
Qe o aB| &=
Search Solution Explorer (Ctrl+7) P

%] Solution 'UNL.MBIS' (3 projects)
4 5% UNL.MBIS.DWH
4 @ Data Sources
W BIS-DWH-01.ds

|-J:| New Data Source View...
Paste Ctrl+V
W Mining Structures
@ Roles
w Assemblies
@ Miscellaneous

208



Inmediatamente se abrira la ventana del Asistente Data Source View en la
cual seleccionaremos la conexion a la base datos relacional creada en el

paso anterior y luego click sobre el boton [Next>] (Figura N° 115)

Figura N° 115: Ventana vista fuente datos, seleccionar fuente datos

¥ Data Source View Wizard O X
Select a Data Source
Select an existing relational data source or create a new one. o
Relational data sources: Data source properties:
BIS-DWH-01 Property ~ Value

Data So... 10.145.16.13
Initial Cat... BIS-DWH-01
Integrate.. SSPI

Provider ~ SQLNCLI11.1

New Data Source... Advanced...
< Back Cancel

Luego se abrira la venta del Asistente de Vista de Fuente de Datos, en la
cual podremos seleccionar las tablas de dimensiones y tabla de hechos que
formaran parte de nuestro modelo dimensional. Para mover las tablas
seleccionadas desde el panel lateral izquierdo al panel lateral derecho dar
click sobre el boton [>>] y finalmente para confirmar la seleccion dar click

sobre el boton [Next>] (Figura N° 116)
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Figura N° 116: Ventana vista fuente datos, seleccionar tablas y vistas

¥ Data Source View Wizard 0 X
Select Tables and Views
Select objects from the relational database to be included in the data source view. 0
Available objects: Included objects:
Name Type Name Type
: DIM_FECHA (dbo)
= DIM_PAGINA (dbo) Table

i 2 T N L D
L= TMFACT_FACEBOOK (dbo)

Filter: ‘ Y

’_\ Show system objects

< Back Cancel

Finalmente, desde la ventana del disefiador de vista de fuente de datos,
podemos visualizar el esquema estrella del modelo dimensional, la cual esta
formada por las tablas de dimensiones, la tabla de hechos y las relaciones

entre las tablas de dimensiones (Figura N° 117).
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Figura N° 117: Disefiador de vista fuente de datos

gl EaE <& L -

‘D&agrarn Organizer 5 DIM_FECHA
g = Fechald
T2 <All Tables> i FachaCalendario
Dia
vas
Afio
Semana
Trmadre
Semestre
NombreMes
ManthName
CalendarDate
=om MonthOfYear
— ' Calendaryear
= Sentimientold
‘CodigoSentimiento
Tables
2 DIM_COMENTARIO _
= = oiv_pAGINA
@ DIM_FECHA = TMFACT_FACEBOOK =
I DIM_PAGINA "o ===
a = oiw_comenTARio W——— | Paginald | NombrePagina
5 DIM_PUBLICACION v Comentarold Levelld D
5 DIM_SENTIMIENTO Objectld vt G
Parentld ’ Ubjicack
B8 DIM_TEMA 14 Comentariald ovieh
3 Temald StioWeb
B TMFACT_FACEBOOK Comentari CrastedTimeld MaGusts
Fotos.
cant_comments FechaCreacion
cant_replies
postive
negativo -
= o _Tema  bim_pUBLICACION
=8 TemalD = Publicacionld
CodigoTema Objectid
DescripcionTema Parentld
d
Publicacion

5.7.7.3. Creacion de un nuevo cubo
Para iniciar el proceso de creacion de un nuevo Cubo dar click derecho

sobre la carpeta [Cubes] y luego click sobre la opcién: [New Cube...] (Figura

N° 118)

Figura N° 118: Creacion de un nuevo Cubo

Solution Explorer v = X
QB 9B &
Search Solution Explorer (Ctrl+) Pl

%] Solution 'UNLMBIS' (3 projects)
4 g UNLMBIS.DWH
4 fml Data Sources
@ BIS-DWH-01.ds
4 @l Data Source Views

&l Roles
@l Assemblies
&=l Miscellaneous
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Desde la ventana: Asistente de Cubo, seleccionar la tabla de hechos, que es
la tabla central del modelo dimensional, la cual esta compuesta de campos
clave foranea y de medidas del negocio los cuales se convertiran en

medidas de grupo que nos permitiran: contar, acumular, promediar, etc.

(Figura N° 119)

Figura N° 119: Ventana asistente de cubo, Seleccionar tablas de medidas de
grupo

) Cube Wizard 0 X

Select Measure Group Tables @

Select a data source view or diagram and then select the tables that will be used for measure

Data source view:
BIS-DWH-01 ¥

Measure group tables: Suggest

= Dim_FECHA
[ ]® DIM_PAGINA

= DIM_TEMA
Nl TMFACT_FACEBOOK

< Back Cancel

El siguiente paso en el proceso de creacion del cubo, es la seleccion de las

dimensiones del cubo, en este caso son: Fecha, Tema y Pagina. (Figura N°

120)
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Figura N° 120: Ventana asistente de cubo, Seleccionar dimensiones

Cube Wizard | X

Select New Dimensions
Select new dimensions to be created, based on available tables.

|\/ Jimension

[v]i: DIMTEMA
L[v]E DIM_TEMA
[V]”. DIM PAGINA
V]

“.[v]E DIM_PAGINA
|, DIM FECHA

..[’|E DIM_FECHA
[v]l: TMFACT FACEBOOK

“.[V]E TMFACT_FACEBQOK

= Back Cancsl

Como se puede apreciar en la Figura N° 121, desde la ventana Disefiador
de Cubo podemos visualizar el esquema estrella del cubo, el cual esta
compuesto de las medidas de grupo, las dimensiones y la tabla de hechos al
centro del modelo. La tabla de hechos esta relacionada con las tablas de las

dimensiones a través de las claves subrogadas.
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Figura N° 121: Disefiador del cubo

TSl {7 Dimenson Usage [ Cakulstions BF kPIs & Actons (G Parttons ¢ Aggregations ) Perspectives @ Transitions £) Browser
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5.7.8 Creacion del tablero de control en Power Bl

Para crear el tablero de control utilizaremos herramienta Microsoft Power Bl
Desktop, cuyo editor se puede visualizar en la Figura N° 122, en el editor
podemos encontrar las diferentes opciones para crear: Reportes, Tabla de
Datos y Modelo de Datos en el panel lateral izquierdo. Asi mismo se puede
visualizar al lado derecho los paneles de Visualizacion y de Campos de la

base datos.

Figura N° 122: Editor de reportes en Power Bl
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Add girill-through fields here

5.7.8.1. Acceso ala fuente de datos

La primera tarea que debe realizar cuando se inicia a crear un tablero de
control en Power Bl es importar datos de archivos de datos, bases datos

relaciones y bases datos dimensionales.

En este caso necesitamos conectarnos a una base datos dimensional (cubo)
la cal se encuentra en un servidor OLAP. Para poder tener acceso a la

fuente de datos de su eleccion haga click sobre la opcion [Get data].
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Como se puede apreciar en la Figura N° 123, inmediatamente se despliega

un submenu donde se muestran todas las opciones de acceso a datos mas

comunes, seleccionar la opcion: [Analysis Services]

Figura N° 123: Obtener acceso a la fuente de datos

Fle  Home Inset  Modeling  View  Help

ﬂ[?:ﬂ@[k»?-"v i

bl Common data sources

= Bl Template Apps

Newvisual [E] (% More visuals v

darta | » your report

Once loaded, your data will appear in the Fields pane.

Como se muestra en la Figura N° 124, se abre la ventana: [SQL Server

Analysis Services database] en donde podemos visualizar los campos de

texto para poder ingresar los parametros de conexibn como: nombre del

servidor OLAP y nombre de la base datos.

Figura N° 124: Ventana SQL Server Analysis Services Database

SQL Server Analysis Services database

Server (i)

Database (optional)
¢ Import
O Connect live

» MDX or DAX query (opticnal)
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Se debe ingresar la IP o nombre del servidor OLAP en donde se encuentra

almacenado el cubo y luego dar click sobre el boton [OK]

Como se puede visualizar en la Figura N° 125, luego se abre la ventana de
navegacion en donde se muestra la estructura que tiene el cubo. Desplegar
las carpetas que se encuentran dentro de la carpeta: [MBIS_CUBE_2] hasta

ubicar la carpeta que representa al cubo: [MBIS-DWH-01].

Figura N° 125: Ventana de navegacion del cubo

Navigator

-Load Transform Data

Dentro de esta carpeta se encuentra tabla de hechos:
[TMFACT_FACEBOOK] y las dimensiones. Seleccionar las medidas de
grupo y las dimensiones, luego para cargar los datos al modelo de datos, se

debe haga click sobre el boton [Load].

5.7.8.2. Vista de latabla de datos
Para poder acceder a las tablas de datos importadas en el paso anterior y

verlas en formato tabular, haga click sobre la pestafia [Datos]. Como se
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puede visualizar en la Figura N° 126, a la derecha, encontrara una lista de
medidas de grupo y dimensiones. Puede seleccionar una medida de grupo o

una dimensién para realizar acciones de formato en ellos.

Si tiene campos como fecha, hora, ciudad, estado, valor porcentual,

moneda, etc., puede cambiar el formato o el tipo de datos desde la pestafia

Modelado.
Figura N° 126: Vista tabular de la tabla de datos
€7 Name |MBIS-DWH-01 [E Newmeasure $8 Quickmeasure EH Newcolumn [ Newtable .
i X v Fields »
gativo - ysit O Search

[~ B MeIs-DWH-01

i

5.7.8.3. Vista del modelo de datos

Para poder visualizar el modelo de datos del tablero de control, se debe
hacer click sobre la pestaiia [Model]. Como se puede visualizar en la Figura
N° 127 desde el panel lateral izquierdo, encontrard la estructura del cubo:

[MBIS-DWH-01] ademas de las medidas de grupo y las dimensiones.
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Figura N° 127: Vista del modelo de datos

Boetdatav [ & B 8 @ [Bv BFv [B refresh jeaye At~ A~ @& Publish

Properties »  Fields

imy
Data hed  3/B/2023,12:54:50 AM

Name  MBIS-DWH-01
MBIS-DWH-01 o) Stora Import

5.7.8.4. Tablero de control
Para poder visualizar el tablero de control se debe dar click sobre la pestafia
[Reportes] desde el panel lateral izquierdo. Como se puede visualizar en la

Figura N° 128, podemos encontrar los diferentes gréficos como: barras,

charts, pye chart, etc.

Los indicadores que podra encontrar en el tablero de control son:

e Cantidad de Comentarios por Publicacién
e Cantidad de Comentarios por Mes
e Cantidad de Comentarios por Temas

e Cantidad de Comentarios por Sentimiento
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Figura N° 128: Tablero de control en Power BI
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CAPITULO VI

ANALISIS ECONOMICO FINANCIERO

6.1. INVERSION DEL PROYECTO

En la implementacion del modelo de Inteligencia de Negocios basado en
mineria de opinién sobre redes sociales, se requiere de la inversion en:
recursos humanos (Tabla N° 19), recursos de hardware (Tabla N° 20) y

software (Tabla N° 21).

Uno de los costes mas importantes del proyecto son las horas/hombre que
se requieren para la implementacién. El personal técnico que se requiere
debe ser calificado y con conocimiento suficiente el manejo de herramientas
de desarrollo de: Inteligencia de Negocios, Machine Learning, Construccion

de ETL y Construccién de Datamarts.
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N°

1
2

10

11

Tabla N° 19: Costos del proyecto - recursos humanos

Responsable Trabajo Horas Costo
(dias - hombre) Hombre S/.
40 320

Tarea

Monitoreo, Control y Seguimiento del Proyecto

Disefio Légico y Fisico del Modelo de Datos:
Base Datos: Data Stage
Base Datos: ODS
Base Datos: DWH

Despliegue de Bases Datos
Creacion de Bases Datos
Creacion de Tablas
Creacion de Indices y Estadisticos
Afinamiento de Servidores de Base Datos
Afinamiento de Servidores de Analysis Services

Construccion Paquetes de Extraccion de datos:
Instalacion de Paquetes Facebook.sdk
Desarrollo de componente de extraccion API

Construccion Paquetes de Procesamiento de Datos:
Programas Rastreadores
Modelo de Mineria de Texto
Modelo de Anélisis de Sentimiento

Construccion de Paquetes ETL:
Parametros de Carga, Cadenas de Conexion
Flujos de Trabajo
Limpieza y Estandarizacion de datos
Carga Base Datos Stage, ODS, DWH
Construccion del Datamart:
Construccion de Dimensiones y Jerarquias
Construccion de Tablas de Hechos
Construccion de Medidas y KPI's
Construccion de Particiones y Agregaciones

Construccion de Jobs de Automatizacion:
Programacion de Paquetes de Extraccién y Carga
Programacion de Paquetes de Procesamiento

Despliegue de la Solucién Servidores de Produccion
Generacion Reportes de Consulta:

Base Datos ODS
Datamart

Capacitacion a Usuarios en el uso de la Herramienta

Fuente: Elaboracién Propia (2020)

Lider del Proyecto
Analista OLAP

Administrador Base Datos

Desarrollador Python

Data Scientist

Analista ETL

Analista ETL

Administrador Base Datos

Analista OLAP

Administrador Base Datos

Capacitador

TOTAL
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29,167
120 5,000
80 2,917
400 12,083
480 14,500
240 12,500
160 6,667
16 583
40 3,646
40 1,458
40 1,250

1936 89,771



Tabla N° 20: Costos del proyecto - recurso de hardware

Role Servidor Sistema Operativo GB RAM
32 16 1TB

Servidor Base Datos ~ Windows Server 2016
SQL Server 2016 Database Engine
SQL Server 2016 Integration Services

SQL Server 2016 Reporting Services
Servidor OLAP Windows Server 2016 8 4 250GB
SQL Server 2016 Analysis Services

Servidor Archivos Windows Server 2016 4 4 250GB

TOTAL
Fuente: Elaboracion Propia (2020)

Tabla N° 21: Costos del proyecto - recurso de software

Herramientas Desarrollo Costo Licencia Anual S/.
Visual Studio 2017 Professional 5,000
SQL Server Data Tools 0

TOTAL 5,000

Fuente: Elaboracién Propia (2020)

6.2. RESUMEN DE LOS COSTOS DEL PROYECTO

Costo Anual S/.

6,000

4,000

2,000
12,000

Los costos del proyecto de implementacién del modelo de inteligencia de

negocios se encuentran agrupados en recursos Humanos, Har

Software, lo cuales detallamos a continuacion en la Tabla N° 22.

Tabla N° 22: Resumen de costos del proyecto

Tipo de Recurso

Recursos Humanos 89,771
Recurso de Hardware 12,000
Recurso de Software 5,000

TOTAL 106,771

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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6.3. RENTABILIDAD DEL PROYECTO

Para la elaboracion de la proyeccion del Estado de Ganancias y Pérdidas
con la informacién actual se ha considerado el porcentaje de crecimiento de
los dltimos tres afios sobre las ventas y para los gastos se utilizaron los

porcentajes de participacion que tienen estos conceptos sobre las ventas.

Para la elaboracién de la proyeccion del Estados de Resultados proyectados
se ha considerado un porcentaje de crecimiento de 8% en ventas, mientras
para los gastos se han utilizado los porcentajes de participacion de estos

conceptos sobre las ventas.

Para calcular el valor presente de los flujos se ha utilizado la diferencia de la
utilidad neta de ambos estados de resultados, luego se actualizaron ambos

flujos y se trajeron a valor presente.

Para medir la rentabilidad del proyecto utilizaremos los siguientes
indicadores financieros los cuales nos indicaran la factibilidad en la

implementacion del proyecto:

e Valor Actual Neto (VAN)

e Tasa Interna de Retorno (TIR)

Como se puede apreciar en la Tabla N° 23, el resultado obtenido es una
VAN mayor a cero (S/. 61M) y una TIR de 37% por lo tanto podemos concluir

gue el proyecto es rentable y es factible su implementacion en la empresa.
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Tabla N° 23: Calculo del valor presente de los flujos (en miles de nuevos

soles)
Utilidad Neta Actual 1,865 2,014 2,175 2,349
Utilidad Neta Proyectada 1902 2,065 2,230 2,408
B -92 37 50 54 59

VAN 61

TIR 37%

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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CAPITULO VII

ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

7.1. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

En este capitulo presentamos los principales resultados encontrados durante
la investigacidn en los cuales se muestra la importancia que tiene la
informacion y de manera se ha convertido en uno de los activos mas
importantes que tienen las organizaciones y muchas veces no son conocidas
por las organizaciones por lo tanto se hace imprescindible por extraerlas

organizarlas y tomar decisiones basados en datos y de manera oportuna.

7.1.1. Extraccién de comentarios

En los dltimos afios en el mundo la generacion de datos no estructurados
(Big Data) se ha incrementado considerablemente, actualmente representan
el 80% en comparacion a su contraparte los datos estructurados que

representan solo el 20%.

Los datos no estructurados se encuentran dispersos en entornos externos a
las organizaciones como son las redes sociales, significando un alto riesgo

para su reputacion si es que no son extraidas y procesadas a tiempo.
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Existen tres motivaciones para que los usuarios estén dispuestos compartir

contenido en redes sociales:

e Social: Enviar seflales a otros sobre la experiencia, la

singularidad o el estatus social.

e Emocional: Compartir sentimientos positivos o0 negativos sobre

un producto o servicio.

e Funcional: La Tendencia de obtener y proporcionar

informacién a otros

En el mundo existen 2,796 billones de usuarios se conectan mensualmente
a Facebook lo cual representa un incremento de +11% en comparacion al
Q4 2019. Adicionalmente en Facebook, cada 60 segundos se publican
510,000 comentarios, se actualizan 293,000 estados y se suben 136,000

fotos.

En el Pera existen 24 millones de usuarios activos en redes sociales lo cual
representan un 73% de la poblacion, 23 millones de usuarios utilizan un
teléfono inteligente para acceder a internet lo cual representa un 70% de la
poblacion. Adicionalmente existen 39.08 millones de dispositivos moviles lo

cual representa un 119% en funcion a la poblacion.
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En el Peru la inversion en publicidad digital se incrementd un 6% en el 2020
en donde los formatos de publicidad que mas crecieron fueron: video crecié

un +6%, redes sociales +7% y display cayo6 -25%

7.1.2. Clasificacion de texto
La clasificacion o categorizacién de texto es el proceso de asignar un
documento en una categoria o clase de acuerdo con las caracteristicas del

documento de entrada.

La clasificacion de texto se ha utilizado para una serie de aplicaciones las
cuales no se usaran en la presente investigacion como la categorizacion del

habla, categorizacion de documentos multimedia.

Para las tareas de clasificacion de texto se considera dos tipos de enfoques:
basado en reglas y basado en Machine Learning, en la presente
investigacion nos hemos basado en el enfoque basado en Machine

Learning.

Los datos extraidos desde las redes sociales seran clasificados en una
categoria utilizando un algoritmo de clasificacion, en la presente
investigacion los algoritmos de clasificacion de texto que sera evaluados

son: Naive Bayes, Decision Tree y Support Vector Machine (SVM).

Como se puede visualizar en la Figura N° 75, después de someter a
evaluacion los algoritmos de clasificacion y después de comparar los

resultados, el algoritmo que tiene el mejor valor de precision es SVM
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(Support Vector Machine) con 78.99%, en segundo lugar, se ubica el
algoritmo Naive Bayes con una precision del 74,78% vy finalmente el

algoritmo Decision Tree que alcanza una precision del 57,66%.

Después de evaluar el funcionamiento de los dos herramientas disponibles
para el proceso de extraccidbn de comentarios: APl Graph y Facepager, se
ha tomado la decision de utilizar la herramienta Facepager esto debido a que
la curva de aprendizaje es menor y que esta continuamente en actualizacién
de la herramienta, en comparacion con la API Graph que es una herramienta
proveida por Facebook para el uso de los desarrolladores en sus proyectos
pero que su uso se hace mas complejo debido a que Facebook cambia
contantemente sus politicas de seguridad sobre el acceso a los datos

publicos.

7.1.3. Analisis de sentimiento

El andlisis de sentimiento es una de las tareas dentro de la clasificacion de
texto que consiste en usar lenguaje natural (también es conocido como NLP)
y Machine Learning para interpretar y clasificar emociones expresadas en

texto.

El analisis de sentimiento se realiza en tres niveles diferentes:

¢ Nivel de Documento, clasifica si la opinion del documento es: positiva,

negativa o neutra.

e Nivel de Oracién, determina si la oracidon expresa alguna opinion

positiva, negativa o neutra
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¢ Nivel de Aspecto, se enfoca en todas las expresiones de sentimientos
presentes en un documento dado

El andlisis de sentimiento también se puede aplicar a:
e Analisis de sentimiento en los textos
¢ Andlisis de sentimiento en el habla

e Analisis de sentimiento visual

Para poder conocer, entender y clasificar emociones expresadas a través de
comentarios en redes sociales, se necesita transformar los comentarios en

informacion objetiva para la toma de decisiones.

Para transformar comentarios en sentimiento: positivo, negativo o neutro se
ha desarrollado el modelo de Andlisis de Sentimiento basado en Machine

Learning, utilizando las librerias: Tensorflow y Keras.

Tensorflow es una de las librerias de Deep Learning que utiliza una red
neuronal detrds, ademas es una de las librerias mas utilizadas para realizar
tareas de andlisis de sentimiento, cuya implementacion y curva de

aprendizaje es bastante corta.

Cémo se puede apreciar en la Figura N° 135, El modelo de Andlisis de
Sentimiento tiene una precision 76% para predecir si un comentario tiene un

sentimiento: positivo, negativo o neutro.

Si bien es cierto el Modelo de Andlisis de Sentimiento no brinda un 100% de

precision, pero es una herramienta util para medir el nivel de satisfaccion de
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los clientes ante un producto o servicio y ademas permite detectar campafnas
desprestigio a tiempo en redes sociales, los cuales deben tratarse de forma

inmediata para evitar que la imagen de empresa se vea perjudicada.

Como lo sucedido con la empresa BMW en julio del 2022, tuvo un alza de
sus menciones en Twitter, pero las interacciones que expresaban los
usuarios eran mayormente negativas por la aparente decision de la empresa
de vender servicios de suscripcion para algunas funciones internas de los
carros. El tuit que originé la debacle aglomerd 27,000 retuits y 217,000 me
gusta, tal como se puede apreciar en la Figura N° 129, a tal punto que la
empresa BMW USA se vio obligada a aclarar los planes de suscripcion a

través de otro tuit Figura N° 130 y un comunicado oficial.

Figura N° 129: Tuit originé la debacle

Joe Pompliano 2
@JoePompliano

This is wild — BMW is now selling a monthly subscription service for
heated seats in your car.

- Monthly fee: $18
« Annual fee: $180

The car will come with all the necessary components, but payment is
needed to remove a software block.

Welcome to microtransaction hell.

9:57 AM + Jul 12, 2022

27.7K Retweets  13.5K Quote Tweets  217.8K Likes

Fuente: Twitter
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Figura N° 130: Tuit aclaracion BMW USA

BMW USA &
@BMWUSA

Let’s talk heated seats...

9:30 AM - Jul 14,2022

21 Retweets 25 Quote Tweets 206 Likes

Fuente: Twitter
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7.1.4. Tablero de control

Las plataformas de Inteligencia de Negocios y Analitica permiten a los
usuarios con menor capacidad técnica como: empresarios y analistas de
negocios, a modelar, analizar, explorar, compartir, administrar datos,

colaborar y compartir sus hallazgos.

Como se muestra en la Figura N° 131, La consultora internacional Gartner
ha reconocido a Microsoft en el aflo 2022 como lider de plataformas de

Inteligencia de Negocios y Analitica en su Cuadrante Magico.

El fabricante Microsoft logra este reconocimiento por cuarto afio consecutivo,
y se vuelve a ubicar en lo mas alto del cuadrante en cuanto a Integridad de

la Vision y Capacidad de Ejecucion.

Podemos visualizar en el grafico que las distintas soluciones de Inteligencia

de Negocios se encuentran divididos en 4 categorias:

Retadores

Jugadores de Nicho

Visionarios

Lideres

Estas categorias, a su vez, se ubican dentro del cuadrante en relacién con

los dos ejes principales:
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e Eje X (Integridad de la Vision): habilidad de los proveedores
para leer correctamente el contexto del mercado en el que se

encuentran.

e Eje Y (Capacidad de Ejecucién): capacidad de estos
proveedores para ejecutar con la mayor eficiencia posible esta

lectura del mercado.

Figura N° 131: Cuadrante M&gico Gartner para plataformas de Inteligencia de

ABILITY TO EXECUTE

Negocios y Analitica

@ salesforce (Tableau)

Google o
Domo @ @ Uk
MicroStrateqy @ TIBCO Software ° @ ThoughtSpot
@
Amazon Web Services @ L o 0 Sisense
gAp Oracle
Alibaba Cloud
Pyramid Analytics @ @BV @ sus
@ Yellowfin
Incorta @ e
@ Tellius
COMPLETENESS OF VISION As of January 2022 © Gartner, Inc

Fuente: Gartner (March 2022)
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Podemos visualizar que las herramientas lideres de Inteligencia de Negocios
y Analitica que se ubican en la parte superior derecha del cuadrante seran

aguellas que mejor cumplan estos dos requisitos mencionados.

Una de las herramientas que cumple estos dos requisitos mencionados es
Microsoft Power Bl la cual se encuentra integrados con Office 365, Microsoft
Teams, Excel y SharePoint. La vision que tiene Microsoft que Power Bl se

convierta en el centro de datos y andlisis de una empresa.

En el tablero de control que se puede visualizar en la en la Figura N° 128,
podemos encontrar los reportes acumulados por cantidad de comentarios
por publicacion, la tendencia que muestran de los comentarios por meses, la
cantidad de comentarios por temas y el porcentaje de sentimiento (positivo,

negativo o neutro) de que tienen los comentarios respecto a una publicacion.

Algunos casos de éxito que se publican en la pagina (Microsoft, 2022) en el
uso de la herramienta Power Bl se puede encontrar a la empresa alemana
Bayer. Bayer es una de las empresas de ciencias de la vida mas grandes del
mundo (ciencia de cultivo, productos farmacéuticos y salud del consumidor),
esta presente en 87 paises y cuenta con 103,824 empleados al rededor del

mundo.

235



Figura N° 132: Arquitectura de flujo de datos de Bayer

I insight Generation U cronee |

7 S Jdh

Daily Sales Sales Reporting CFO Dashboard

°
2

©
o @ — 0 E—‘? \/\-; @ _‘@ Event Briefing

Master Data Benchmarking =
@ g Ej @ Benchmarking
"
/inaplan And more... And more...

Statistical Reporting

(1] Roughly 50 data sources (internal and external) imported.
@ Roughly 20 Power BI dataflows group data into reusable building blocks and enable automation.
© Power Query extracts data from building blocks for targeted insights.

© Microsoft and AppSource visuals display generated insights in Power Bl reports.

Como se puede apreciar en la Figura N° 132, Bayer crea la aplicacion CFO
para una ventanilla Unica mediante la gestion de datos relevantes a través
de la herramienta Power BI, todos los descubrimientos de los datos y
entendimiento del negocio se publican en la aplicacion CFO, que

actualmente incluye cuatro paquetes de informes:

1. Eltablero CFO proporciona una descripcion holistica sobre la
direccion KPI relevante

2. Paquetes informativos de eventos que resumen un evento de

planificacion

3. Informe de evaluacion comparativa que compara a Bayer con sus

compairieros y el mercado

4. Reportes estadisticos
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Uno de los impactos mas significativos que ha experimentado Bayer es el
ahorro de tiempo. Los datos se cargan instantaneamente mensualmente,
diariamente o incluso varias veces al dia. Debido a que Bayer automatizo
este proceso de carga, esencialmente no hay demoras en el data

warehouse.

7.1.5. Indicadores del tablero de control

Para obtener los indicadores que se visualizaran en el tablero de control, se
ha construido scripts utilizando el lenguaje de consulta MDX
(Multidimensional Expressions), el cual es empleado para manipular y
recuperar datos desde grandes bases de datos dimensionales en Analysis

Services.

Una base de datos dimensional en Analysis Services esta compuesta de:
medidas, dimensiones y atributos de las dimensiones. Las medidas son los
datos numéricos que podemos encontrar en las celdas, son valores
agregados a través de funciones como: suma, contar, porcentaje, promedio,
maximo, minimo. Las dimensiones son informacién cualitativos, son las que

dan sentido a los datos de las medidas.

La sentencia MDX SELECT esta compuesta de la clausula SELECT vy la
clausula FROM. En la clausula SELECT podemos definir las dimensiones y
medidas, ademas de los ejes (filas y columnas) en los que se retornaran los

registros que cumplan la condicion. En la clausula FROM podemos definir el
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nombre de la base de datos dimensional sobre la que se ejecutara la

consulta.

7.1.5.1. Cantidad de comentarios por publicacion
Este indicador cuenta la cantidad de comentarios que los usuarios han

realizado a una publicacién. Este indicador nos permite medir el grado de

reaccion que ha generado en los usuarios una publicacién determinada.

Como se puede visualizar en la Figura N° 133, en el eje de las columnas
(ON COLUMNS), podemos encontrar la medida: [Measures].[Cant
Comments] y en el eje de las filas (ON ROWS) podemos encontrar la

dimensién: [Publicacion].[Publicacion].[Publicacion].

Figura N° 133: Script MDX - Cantidad de comentarios por publicacién

-- 1.- [Cantidad de Comentarios por Publicacion]

SELECT NON EMPTY { [Measures].[Cant Comments] } ON COLUMNS,

NON EMPTY { ([Publicacion].[Publicacion].[Publicacion].ALLMEMBERS ) } ON ROWS
FROM [MBIS-DWH-01]

E¥ Messages P Results
Cant Comments

Are you worried about your pet during the ... | 500

2500
Older people and people with long-term h.__. 2500
CDC Tobacco Free's Tips From Former S__. 2400
A lot is still being studied about how coron... 2500

Much is unknown about how coronavirus (... 2400

Al ejecutar el script sobre la base de datos dimensional [MBIS-DWH-01],
retorna un conjunto de datos que nos muestra la cantidad de comentarios en

el eje de las columnas y en el eje de las filas las publicaciones.
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7.1.5.2. Cantidad de comentarios por mes

Este indicador cuenta la cantidad de comentarios que los usuarios han
realizado a las publicaciones en un determinado mes del afio. Este indicador
nos permite medir la tendencia que tienen los usuarios en comentar a las

publicaciones a través del tiempo.

Como se puede visualizar en la Figura N° 134, en el eje de las columnas
(ON COLUMNS) podemos encontrar la medida: [Measures].[Cant
Comments] y en el eje de las filas (ON ROWS) podemos encontrar la

dimension: [Fecha].[Periodo].[Month Name].

Figura N° 134: Script MDX - Cantidad de comentarios por mes

-- 2.- [Cantidad de Comentarios por Mes]

SELECT NON EMPTY { [Measures].[Cant Comments] } ON COLUMNS,

NON EMPTY { ([Fecha].[Periodo].[Month Name].ALLMEMBERS ) } ON ROWS
FROM [MBIS-DWH-01]

E¥ Messages B Results
Cant Comments

April 1100

March 11700

Al ejecutar el script sobre la base de datos dimensional [MBIS-DWH-01],
retorna un conjunto de datos que nos muestra la cantidad de comentarios en
el eje de las columnas y en el eje de las filas, los meses a los que

pertenecen.
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7.1.5.3. Cantidad de comentarios por tema

Este indicador cuenta la cantidad de comentarios que los usuarios han
realizado a las publicaciones de un determinado tema. Este indicador nos

permite conocer las preferencias que tiene acerca de un tema determinado.

Como se puede visualizar en la Figura N° 135, en el eje de las columnas
(ON COLUMNS), podemos encontrar la medida: [Measures].[Cant
Comments] y en el eje de las filas (ON ROWS) podemos encontrar la

dimension: [Tema].[Tema].[Tema]

Figura N° 135: Script MDX - Cantidad de comentarios por tema

-- 3.- [Cantidad de Comentarios por Tema]

SELECT NON EMPTY { [Measures].[Cant Comments] } ON COLUMNS,
NON EMPTY { ([Tema].[Tema].[Tema].ALLMEMBERS ) } ON ROWS
FROM [MBIS-DWH-01]

Z¥ Messages FH Results

Cant Comments
Informaci\u00f3n 12700
Wehicular 100

Al ejecutar el script sobre la base de datos dimensional [MBIS-DWH-01],
retorna un conjunto de datos que nos muestra la cantidad de comentarios en

el eje de las columnas y en el eje de las filas los temas.
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7.1.5.4. Cantidad de comentarios por sentimiento

Este indicador calcula el porcentaje de sentimiento positivo, negativo o
neutro que han tenido los comentarios en funcién del total de comentarios.
Este indicador nos muestra el porcentaje de participacion que tienen un
determinado sentimiento en las reacciones de los usuarios acerca de una

determinada publicacion.

Como se puede visualizar en la Figura N° 136, en el eje de las columnas ON
COLUMNS, podemos encontrar las medidas: [Measures].[Cant Comments],
y [Measures].[Percentage]. Ademas, en el eje de las filas (ON ROWS)

podemos encontrar la dimensién: [Sentimiento].[Sentimiento].[Sentimiento].

Figura N° 136: Script MDX - Cantidad de comentarios por sentimiento

-- 4.- [Cantidad de Comentarios por Sentimiento]

WITH
MEMBER [Measures].[Percentage] AS
[Measures].[Cant Comments]/
([Sentimiento].[Sentimiento].currentmember.parent, [Measures].[Cant Comments]),
FORMAT_STRING = '0.0000'

SELECT

NON EMPTY {[Measures].[Cant Comments],[Measures].[Percentage] } ON COLUMNS,

NON EMPTY {([Sentimiento].[Sentimiento].[Sentimiento].ALLMEMBERS ) } ON ROWS

FROM [MBIS-DWH-01]

gl Messages FER Results

Cant Comments | Percentage

neutro 3580 0.2797
none 8740 0.6828
positive 480 0.0375

Al ejecutar el script sobre la base de datos dimensional [MBIS-DWH-01],
retorna un conjunto de datos que nos muestra la cantidad de comentarios y
su porcentaje sobre el total de comentarios en el eje de las columnas. En el

eje de las filas podemos encontrar el sentimiento.
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7.1.6. Ventajas

La empresa en estudio no cuenta con un sistema para analizar las opiniones
y emociones expresadas en comentarios en redes sociales que le permita
tomar decisiones en forma oportuna y basada en hechos para identificar y

corregir problemas en la entrega de servicio en forma oportuna.

La implementacion de un modelo de Inteligencia de Negocios basado en
informacion extraida desde redes sociales Facebook, generard las

siguientes ventajas en la empresa en estudio:

e Eliminacién de Problemas de Bloqueo y Baja de la Performance
en Bases Datos Transaccionales.

La generacion de reportes en la empresa en estudio se realiza de manera

aislada y dispersa a través de los analistas de negocios de las gerencias de

comercial y de operaciones, el proceso de extraccion se realiza a ejecutando

de consultas directas a las bases de datos transaccionales, esto muchas

veces ocasiona problemas de blogueo y reduccion de la performance en la

base de datos debido a la naturaleza de las bases de transaccionales.
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e Optimizacion del uso de Horas/Hombre
Para generar reportes de formar manuales para la toma decisiones, los
analistas de negocio necesitan invertir horas de trabajo para extraer,
organizar, procesar y categorizar grandes cantidades de datos de diferentes
fuentes. Esto involucra la inversion de horas de trabajo de profesionales
cuya funcién principal es la de analizar la informacion y generar reportes

para las diferentes gerencias de la organizacion.

Esto ocasiona desperdicios de tiempo de los analistas de negocios en la
generacion de reportes y reduccidon de la eficiencia de su trabajo debido a

que utilizan su tiempo en desarrollar tareas manuales.

e Reduccién de Errores
Debido a la naturaleza del ser humano que esta proclive a cometer errores
si es que realiza tareas repetitivas por un largo periodo de tiempo, durante
las tareas de extracciébn y procesamiento el analista de negocio esta
expuesto a cometer errores debido a que se realizan de manera manual.

Corregir errores genera desperdicios de tiempo en las organizaciones.

e Incrementar el poder la negociacion con Aseguradoras
El conocimiento es poder, tener informacion confiable, oportuna y basada en
hechos ayudard a los ejecutivos comerciales, especialista de seguros,
ejecutivos de operaciones y ejecutivos de servicio al cliente a tomar mejores
decisiones. Tener la informacion directa grupos de usuarios de seguros,

incrementara el poder de negociacion que tiene la empresa en estudio con
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las compafiias aseguradoras para lograr una mejora en la entrega del

servicio lo cual mejorara el nivel de servicio al cliente.

7.2. HERRAMIENTAS DE INVESTIGACION

Como herramienta de investigacion se ha utilizado la encuesta tomando
como muestra a 20 empleados de la empresa los cuales seran los usuarios

directos del modelo de inteligencia de negocios a implementar.

Como se puede visualizar en la Tabla N° 24, durante el disefio de las
encuestas se la utilizado una escala de Likert de tipo frecuencia, la cual
cuenta con 5 cinco opciones. Se considera que 4 y 5 representan los valores
mas altos de las opciones, lo cual significa que los usuarios demuestran

mucho mas interés en utilizar el modelo para sus procesos de negocios.

Asi mismo se considera que los valores 2 y 1 son los valores mas bajo de la
encuesta, lo cual demuestra que los usuarios no tienen interés en utilizar el

modelo de inteligencia de negocios propuesta.

Tabla N° 24: Escala likert de tipo frecuencia

Nunca 1
Raramente 2
Ocasionalmente 3
Frecuentemente 4
Muy Frecuentemente 5

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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7.3. PRUEBA DE HIPOTESIS

Para contrastar los resultados de la presente investigacion se ha planteado
las siguientes hipoétesis, las cuales seran evaluadas usando la prueba de

bondad de ajuste (Anderson, Sweeney, & Williams, 2008).

7.3.1. Prueba de hipotesis general
Un Modelo de Inteligencia de Negocios basado en mineria de opinién sobre
redes sociales, contribuye a la mejora del servicio al cliente, en una empresa

corredora de seguros en el Peru.

7.3.1.1. Hipdtesis nula (Ho)
Un Modelo de Inteligencia de Negocios basado en mineria de opinion sobre

redes sociales, contribuye a la mejora del servicio al cliente, en una empresa

corredora de seguros en el Perq.

7.3.1.2. Hipétesis alternativa (Ho)

Un Modelo de Inteligencia de Negocios basado en mineria de opinion sobre
redes sociales, no contribuye a la mejora del servicio al cliente, en una

empresa corredora de seguros en el Peru.

7.3.1.3. Encuestarealizada

Para poder probar la hipétesis general se necesita desarrollar la primera
encuesta la cual debe ser llenada por los usuarios del Modelo de Inteligencia
de Negocios basado en mineria de opinion, la cual podemos encontrar en la

Tabla N° 25:
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Tabla N° 25: Encuesta 01 — hipétesis general

I N KN KRR RN

La informacidn obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios basado
en mineria de opinidn sobre redes sociales, le ha permitido tomar
decisiones acertadas y oportunas?

La informacion obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios basado 15 2 2 1 0 20
en mineria de opinidn sobre redes sociales, le ha permitido identificar el

comportamiento y las opiniones que expresan los usuarios en redes

sociales?

La informacion obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios basado 15 2 2 1 0 20
en mineria de opinidn sobre redes sociales le ha permitido identificar
problemas en forma proactiva?

La informacidn obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios le ha 14 3 2 1 0 20
permitido mejorar del servicio al cliente?

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

7.3.1.4. Matriz de frecuencia observada (FO)
A continuacién, podemos encontrar la matriz de frecuencia observada (Fo) la

cual se puede visualizar en la Tabla N° 26.

Tabla N° 26: Matriz de frecuencia observada (Fo)

-----

4 1
15 2 2 1 0 20
15 2 2 1 0 20
14 3 2 1 0 20
57 11 8 4 0 80

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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7.3.1.5. Matriz de frecuencia esperada (FE)

Para poder obtener la matriz de frecuencia esperada utilizaremos la

Ecuacion 2
Férmula:
(ng, * n;)
E; = T @)
Dénde:

ni: Sumatoria de la fila i de la matriz observada
nj: Sumatoria de la columna j de la matriz observada
n: Sumatoria total de la matriz observada

Tabla N° 27: Matriz de frecuencia esperada (Fe)

0 20

1425 2.75 2 1

1425 2.75 2 1 0 20

1425 2.75 2 1 0 20

1425 2.75 2 1 0 20
57 11 8 4 0 80

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

7.3.1.6. Calculo del chi-cuadrado

A continuacion, podemos encontrar los elementos y la Ecuacion 3 con la

cual podremos obtener el Chi cuadrado calculado (Tabla N° 28).
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Formula:

2 _ (Foi B Fei)z
T Fei ®)

i=1

Donde:
Frecuencia Observada = Fo

Frecuencia Esperada = Fe

Tabla N° 28: Matriz de calculo del chi cuadrado

0.1096 0.5682 O 0 0 0.68
0.0395 0.2045 O 0 0 0.24
0.0395 0.2045 O 0 0 0.24
0.0044 0.0227 O 0 0 0.03
0.193 1 0 0 0 1.19

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

Tabla N° 29: Matriz de célculo de P-value

Grados de Libertad 12
X? Estadistico Chi-cuadrado 119
p-value 1.00
o 0.05
Valor critico 21.0261

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
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7.3.1.7. Prueba de bondad de ajuste
Después de obtener el p-valor (1.00) el cual es mayor o (0.05) (Tabla N° 29)
y el Chi-cuadrado calculado (1.19) el cual se encuentra dentro de la zona de

aceptacion. Podemos concluir que la hipétesis nula (Ho) es aceptada.

7.3.2. Prueba de la primera hipotesis

El proceso de extraccion, transformacion y carga de comentarios desde las
diferentes cuentas que las empresas corredoras de seguros tienen en redes
sociales permitira la integracion de las diferentes fuentes en un repositorio

de datos.

Figura N° 137: Calculo porcentaje integracion extraccion de comentarios

3 HSELECT ROUND(Repositorio/CONVERT(FLOAT,Fuente),2) AS [#%Integracion]
4 | FROM (

5 SELECT COUNT(*) As Fuente

6 FROM STG_FACEBOOK_©0e

7 ) T1, |

3 SELECT COUNT(*) As Repositorio
9 FROM STG_FACEBOOK @ed
10 ) T2

11

12

DfD -

Results Ei Messages

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

Como se puede apreciar en la Figura N° 137, después de ejecutar el
proceso de extraccion, transformacion y carga, el porcentaje de integracion
de las fuentes es del 48%. el cual es un porcentaje aceptado en nuestro

modelo ya que después de realizar la limpieza y descarte de datos
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consideramos que si posible lograr la integracion de los comentarios en un

repositorio. Por lo tanto, consideramos que se cumple a la primera hipétesis.

7.3.3. Prueba de la segunda hipoétesis

El algoritmo de clasificacién de texto que tenga un mejor valor de precision

permitird la clasificacion de un comentario en una categoria.

Figura N° 138: Comparativo precision algoritmos de clasificacion

100%

90%
80% 74.87% 78.99%

70% -
60% -
50% -
40% -
30%
20%
10%
0% -

57.66%

Naive Bayes Decision Tree SVM

M Algoritmo Clasificacion

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

Cémo se puede apreciar en la Figura N° 138, después de comparar el
desempefio de los algoritmos de clasificacion de texto, el valor mas alto en
precision es el SVM con (78.99%). En el desarrollo del modelo de
clasificacion de texto se ha utilizado el algoritmo de clasificacion de texto

SVM. Por lo tanto, consideramos que se cumple a la segunda hipétesis.
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7.3.4. Prueba de la tercera hipotesis
El uso de técnicas de analisis de sentimiento con un alto valor de precision
permitira identificar las emociones que expresan los usuarios en redes

sociales.

Figura N° 139: Porcentaje precision modelo Andlisis de Sentimiento

100% -
90% -
80% -
70% - el =T
60% -
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -

0%

_—~-----—’~~‘-~---_‘—~§—-~—_

%0%

—fll— Training Accuracy = == Validation Accuracy

01 23 456 7 8 9101112131415 1617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Fuente: Elaboracién Propia (2020)

Cémo se puede apreciar en la Figura N° 139, la precision del modelo de
Analisis de sentimiento tiene una precision del 76%, lo cual significa que el
modelo esta en capacidad de predecir en forma acertada si un comentario
expresa un sentimiento: positivo, negativo o neutro. Por Ilo tanto,

consideramos que se cumple la tercera hipotesis.
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7.3.5. Prueba de la cuarta hipotesis
El disefio de un tablero de control que muestre los indicadores de opiniones
y emociones expresadas en redes sociales contribuye a la mejora del

servicio al cliente en una empresa corredora de seguros.

7.3.5.1. Hipétesis nula (Ho)
El diseiio de un tablero de control que muestre los indicadores de opiniones
y emociones expresadas en redes sociales contribuye a la mejora del

servicio al cliente en una empresa corredora de seguros.

7.3.5.2. Hipétesis alternativa (Ha)
El disefio de un tablero de control que muestre los indicadores de opiniones
y emociones expresadas en redes sociales no contribuye a la mejora del

servicio al cliente en una empresa corredora de seguros.

7.3.5.3. Encuestarealizada

Para poder probar la cuarta hipotesis se necesita desarrollar la segunda
encuesta la cual debe ser llenada por los usuarios del Modelo de Inteligencia
de Negocios basado en mineria de opinion, la cual podemos encontrar en la

Tabla N° 30:
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Tabla N° 30: Encuesta 02 — cuarta hipotesis

I N KN KRR R

La informacién mostrada en el tablero de control, le ha permitido tomar
decisiones acerca de la satisfaccion del servicio que tienen los usuarios de
seguros?

La informacion mostrada en el tablero de control, le ha permitido 12 3 3 2 0 20
monitorear en forma oportuna cual es el sentir de los usuarios de seguros?

La informacion mostrada en el tablero de control, le ha permitido 15 3 1 1 0 20
responder en forma oportuna a los requerimientos de los usuarios de

seguros?

La informacidn obtenida en el tablero de control le ha permitido mejorar 15 4 1 0 0 20

del servicio al cliente?
Fuente: Elaboracion Propia (2020)
7.3.5.4. Matriz de frecuencia observada (Fo)
A continuacion, podemos encontrar la matriz de frecuencia observada (Fo) la

cual se puede visualizar en la Tabla N° 31.

Tabla N° 31: Matriz de frecuencia observada (Fo)

-----
1

1
12 3 3 2 0 20
15 3 1 1 0 20
15 4 1 0 0 20
58 12 6 4 0 80

Fuente: Elaboracién Propia (2020)

7.3.5.5. Matriz de frecuencia esperada (Fe)
Para poder obtener la matriz de frecuencia esperada utilizaremos la

Ecuacion 4.
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Formula:

T 4)
Donde:

ni: Sumatoria de la fila i de la matriz observada

nj: Sumatoria de la columna j de la matriz observada

n: Sumatoria total de la matriz observada

Tabla N° 32: Matriz de frecuencia esperada (Fe)

145 3 15 1 0 20
145 3 15 1 0 20
145 3 15 1 0 20
145 3 15 1 0 20
58 12 6 4 0 80

Fuente: Elaboracion Propia (2020)
7.3.5.6. Calculo del estadistico chi-cuadrado
A continuacién, podemos encontrar los elementos y la Ecuacién 5 con la

cual podemos obtener el estadistico Chi Cuadrado calculado (Tabla N° 33).

Formula:

k

2 _Z(Foi B Fei)2
T Fei ®)

i=1
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Dénde:
Frecuencia Observada = Fo
Frecuencia Esperada = Fe

Tabla N° 33: Matriz de calculo del chi cuadrado

0.1552 0.3333 0.1667 O 0 0.66
0.431 0 1.5 1 0 2.93
00172 0 0.1667 O 0 0.18
0.0172 0.3333 0.1667 1 0 1.52
0.6207 0.6667 2 2 0 5.29

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

Tabla N° 34: Matriz de célculo de P-value

Grados de Libertad 12
X? Estadistico Chi-cuadrado 5.29
p-value 0.95
o 0.05
Valor critico 21.0261

Fuente: Elaboracion Propia (2020)

7.3.5.7. Prueba de bondad de ajuste
Después de obtener el p-valor (0.95) el cual es mayor a (0.05) (Tabla N° 34)
y el Chi-cuadrado calculado (5.29) el cual se encuentra dentro de la zona de

aceptacion. Podemos concluir que la hipoétesis nula (Ho) es aceptada.
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7.4. DISCUSION DE RESULTADOS

Los resultados encontrados en la presente investigacion fueron obtenidos a
través de encuestas realizadas a usuarios del modelo de Inteligencia de
Negocios basado en Mineria de Opinidén, asi como también al calculo del
porcentaje de precision del modelo de Clasificacion de Texto para clasificar
un comentario en una categoria determinada y la precision del modelo de
Andlisis de Sentimiento para predecir si un comentario tiene en un

sentimiento: positivo, negativo o neutro.

La precision del modelo de Clasificacion de Texto para asignar a un
comentario a una categoria o clase es de 78.99% y la precision del modelo
de Andlisis de Sentimiento para transformar un comentario en Sentimiento
es de 76.56%, lo cual nos permite concluir que la precision de los modelos

esta dentro de un rango adecuado de precision.

Sin embargo, el modelo de Analisis de Sentimiento no brinda el 100% de
precision para transformar comentarios en sentimiento, pero es una
herramienta que puede ser util para identificar el nivel de satisfaccion de los
clientes de productos y servicios, sobre todo para poder detectar camparfas
de desprestigio en redes sociales a tiempo, los cuales deben tratarse de

forma inmediata para evitar que la imagen de empresa se vea perjudicada.

Como lo sucedido con la empresa BMW en julio del 2022 tuvo un alza de
sus menciones en Twitter, pero las interacciones que expresaban los

usuarios eran mayormente negativas por la aparente decision de la empresa
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de vender servicios de suscripcion para algunas funciones internas de los
carros. El tuit que origind la debacle (Figura N° 129) aglomerd 30,000 retuits
y 225,000 me gusta, a tal punto que la empresa BMW se vio obligada a
aclarar los planes de suscripcion a través de otro tuit (Figura N° 130) y un

comunicado oficial.

Ambos modelos de Clasificacion de Texto y Analisis de Sentimiento fueron
probados y validados por los usuarios del Modelo de Inteligencia de
Negocios basado en Mineria de Opinién de la empresa, quienes nos dieron
sus observaciones para mejorar el funcionamiento y la precision de los

modelos.

Asi como también, se realizé la encuesta N° 02 (Anexo 02) a los usuarios del
modelo de Inteligencia de Negocios acerca de si los indicadores de
opiniones y emociones mostrados en el tablero de control contribuyen a la
mejora del servicio al cliente, después de realizar la encuesta y calcular el
chi-cuadrado (Tabla N° 34) se pudo comprobar que se obtiene un p-valor de
0.95 que es mayor 0.05 con lo cual se demuestra que el modelo contribuye a

la mejora del servicio al cliente.

El Tablero de Control de la presenta investigacion fue construido utilizando la
herramienta Microsoft Power Bl debido a que permite a los usuarios con
menor capacidad técnica a modelar, analizar, explorar, administrar datos y

compartir hallazgos, asimismo la consultora Gartner ha reconocido a
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Microsoft como lider de plataformas de Inteligencia de Negocios y Analitica

en su Cuadrante Magico para el afio 2022 (Figura N° 131).

Si bien es cierto los modelos de Clasificacion de Texto y Analisis de
Sentimiento han sido probados sobre comentarios expresados por usuarios
de servicios de productos de banca y seguros, no podemos afirmar
fehacientemente que se puedan aplicar facilmente sobre comentarios o
reclamos expresadas en paginas de redes sociales de empresas de otras

industrias.

Lo que si se puede generalizar es la aplicacién de la metodologia de trabajo
utilizado en la presente investigacion, asi como también la posibilidad de
adicionar una quinta capa de Servicios API a los modelos de Inteligencia de
Negocio tradicionales los cuales segun la metodologia Kimball estan
compuestos de cuatro capas: Fuente de Datos, Extraccion Transformacion y
Carga (ETL), Area de Presentacion y Aplicaciones de Inteligencia de

Negocios (Bl),

La adicion de una quinta capa de Servicios API al Modelo de Inteligencia de
Negocios (Figura N° 44) abre una inmensa oportunidad de crecimiento en el
campo de la Inteligencia de Negocios ya que permite integrar el modelo a
grandes bases de datos no estructuradas que se encuentran fuera del
alcance de las organizaciones, como son las redes sociales tal como se
demuestra en la presente investigacion y que en los ultimos afios han tenido

un crecimiento considerable dado a que representan el 80% de los datos
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gue se generan en el mundo en comparacién con su contraparte los datos

estructurados los cuales representan solo el 20%.

De la misma manera la quinta capa de Servicios APl permite al Modelo de
Inteligencia de Negocios tener una arquitectura abierta ya que le permite
consumir servicios API, los cuales ademas pueden estan integrados con
modelos de Machine Learning como: Clasificacion de Texto, Analisis de
Sentimiento, Procesamiento de Iméagenes (IP), Reconocimiento automatico
de la Voz (ASR), Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR), etc. Con esta
arquitectura abierta se puede obtener informacion Util, predecir
comportamientos y formas de expresion, tendencias, asi como lo expuesto
en la presente investigaciéon como es la asignacion de un comentario en una
categoria determinada y transformar un comentario en un sentimiento

positivo, negativo o neutro.

Un modelo de Inteligencia de Negocios con una arquitectura abierta y
orientado a servicios APl hace que el modelo de Inteligencias de Negocios
se enriquezca y que las posibilidades de aplicacién del modelo propuesto en

la presente investigacion se puedan aplicar a otras industrias.
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CONCLUSIONES

Después de desarrollar la presente investigacion y de acuerdo con los

objetivos planteados se ha llegado a las siguientes conclusiones.

Las herramientas de desarrollo, algoritmos de clasificacidn, técnicas
de andlisis de sentimiento, modelo de datos, modelos de aprendizaje
de maquina, modelo de inteligencia de negocios y el enfoque de
ingenieria de sistemas se pueden implementar en la presente

investigacion y en entornos de trabajo reales.

Para poder seleccionar el algoritmo de clasificacion que tenga el
mejor valor de precisién. Los algoritmos de clasificacion: Naive Bayes,
Decision Tree y SVM (Support Vector Machine) han sido sometidos a
una evaluacion de su desempefio, resultando que el algoritmo de
clasificacion SVM con un 78.99% de precisidén es el que tiene mejor
valor de precision para ejecutar la clasificacion de texto en una
categoria. Por lo tanto, el modelo nos ha permitido clasificar los

comentarios en una categoria en forma satisfactoria.
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Se ha desarrollado un modelo que utiliza técnicas de analisis de
sentimiento, el cual al ser sometido a evaluacion de su desempefio

nos ha devuelto un 76.07% de precision para transformar comentarios

en informacién objetiva descubriendo una reaccién o sentimiento:
positivo, negativo o neutro. Por lo tanto, el modelo nos ha permitido
identificar las emociones que expresan los usuarios en sus

comentarios en redes sociales.

Después de realizar la evaluacion financiera del proyecto de
implementacion del modelo de inteligencia de negocios propuesto se
ha demostrado que el proyecto es rentable debido a que se obtiene

un VAN positivo: 65M y una TIR de 37%

El uso de tablero de control que muestra indicadores de opiniones y
emociones que expresan los usuarios en redes sociales permite
contribuir a la mejora del servicio al cliente, la encuesta realizada a los
usuarios del modelo y el calculo del chi-cuadrado de la encuesta
retorna que tiene un p-valor iguala a 0.95 el cual es mayor al valor de

alfa= 0.05 .
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RECOMENDACIONES

Las recomendaciones estan dirigidas a personas o instituciones quienes
muestren interés en la aplicacibn de la investigacion o para futuras
investigaciones que tomen como base los resultados de la presente

investigacion.

e Ampliar el &mbito de extraccion de comentarios a otras plataformas
de redes sociales como: Twitter, Instagram y Linkedin. Asi como a las

plataformas para compartir video como Youtube.

e Ampliar la aplicacion al campo del Analisis de Sentimiento visual
como el procesamiento de imagenes que también son usadas por los
usuarios para reaccionar de manera grafica ante una publicacién o
comentario y el procesamiento de datos no textuales como son los
emoticones, que son una serie de caracteres que representa una cara

humana y expresan emociones de alegria, tristeza, amor, etc.

e Agregar informacion demogréfica al proceso de extraccion como son:

edad, ubicacién geogréfica, sexo, etc, lo cual permitira enriquecer el
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modelo y el analisis de la informacidén por parte de los usuarios de

negocio.

Integrar el modelo de inteligencia de negocios basado en mineria de
opinion con las bases de datos transaccionales de la empresa
(OLTP), como son: colocaciones, siniestros, reclamos, el cual
enriquecerd el modelo y permitird a los usuarios mejorar la toma

decisiones basados en datos.

Mejorar la precisibon del modelo de Analisis de sentimiento
incrementando de manera progresiva los datos de entrenamiento del

modelo.

Escalar el servidor de archivos hacia un entorno de Big Data como
Apache Hive, el cual permite procesar grandes cantidades de datos
gue son almacenados bajo el sistema HDFS y que luego se pueden
realizar consultas a los datos usando un lenguaje similar a SQL

llamado HiveQL o usando Apache Spark SQL.
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GLOSARIO

Inteligencia de Negocios Social: Es el proceso de extraer datos de
las redes sociales, analizarlos para tomar mejores decisiones. Es el
enfoque de Inteligencia de negocios enriquecido con "inteligencia

social".

Mineria de Texto: Es el proceso de explorar y analizar grandes
cantidades de datos de texto no estructurados ayudados por un
software que puede identificar conceptos, patrones, temas, palabras

clave y otros atributos en los datos.

Andlisis de Sentimiento: Es el un campo de estudio que analiza las
opiniones, sentimientos, evaluaciones, valoraciones, actitudes vy

emociones de las personas expresados a través de texto.

Procesamiento de Imagenes: es una tecnologia apoyada por el uso
del computador que es aplicada a las imagenes que nos ayuda a

procesar analizar y extraer informacion util de ellas.
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Pdéliza de Seguros: Es un contrato independiente en la cual se
recogen todas las condiciones generales y particulares que van a
regir el contrato de seguro. Es un contrato bilateral que obliga a una
de las partes: el asegurado al pago de una prima de seguro y a la
otra: la aseguradora a asumir el riesgo correspondiente

(indemnizacion).

Prima de Seguro: Es el precio o costo de un seguro, es el costo que
nosotros como asegurados o clientes pagaremos por el uso de la
poliza, que obliga a la compafia aseguradora a cumplir con la

cobertura.

Cobertura de un Seguro: Es el compromiso que asume una
empresa aseguradora de pagar una indemnizacion al asegurado o a
sus beneficiarios con el objetivo de reparar las consecuencias de un
siniestro. Tiene un monto limite denominado monto asegurado, el cual

se fija al momento de la firma del contrato.

Aseguradora: Es lapersona juridica: sociedad andénima, mutua,
cooperativa y mutualidad de prevision social. Cuenta con
la autorizacion oficial correspondiente y asume las consecuencias del

riesgo que es objeto de cobertura de seguro.

Beneficiario: Es quien percibe la indemnizacion en los casos

previstos por la péliza. Generalmente tiene un vinculo comun de
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intereses personales, familiares o econdmicos con el asegurado o con

el tomador del seguro.

SQL Server Data Tools (SSDT): Es una herramienta de desarrollo
para crear: modelos de datos de SQL Server Analysis Services
(SSAS), paquetes de SQL Server Integration Services (SSIS) y
generacion de reportes SQL Server Reporting Services (SSRS). Con
SSDT se puede disefiar e implementar cualquier tipo de contenido de
SQL Server con la misma facilidad con la que desarrollaria una

aplicacién en Visual Studio.

SQL Server Analysis Services (SSAS): Es la tecnologia de
Microsoft Business Intelligence para desarrollar soluciones de
procesamiento analitico en linea (OLAP). Puede usar SSAS para
crear cubos usando los datos para lograr un andlisis de datos mas

profundo y rapido.

SQL Server Integration Services (SSIS): Es una plataforma para
crear soluciones de transformacién e integracion de datos. Se usa
para desarrollar soluciones como copiando o descargando archivos,
cargando data warehouse, limpiando y extrayendo datos de diferentes

fuentes.

Emoticonos: Secuencia de caracteres en notacion ASCIl que

representaba una cara humana y expresaba una emocion. Pueden
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expresar alegria u otras emociones positivas se clasifican

normalmente como sonrisas.

Relational Database Management System (RDBMS): Sistema de
administracion de bases de datos (DBMS) que incorpora el modelo de
datos relacional, que normalmente incluye una interfaz de
programacion de aplicaciones de lenguaje de consulta estructurado
(SQL). Es un DBMS en el que se organiza la base de datos y se
accede a ella de acuerdo con las relaciones entre los elementos. En
una base de datos relacional, las relaciones entre elementos de datos

se expresan mediante tablas.

Base de Datos OLTP: Son bases de datos que son insertadas,
actualizadas, consultadas y mantenidas a través de las transacciones
de un sistema de soporte a las operaciones de negocio. Cada
transaccion involucra registros de bases de datos individuales
compuestos por multiples campos o columnas. Algunos ejemplos que
podemos encontrar son los relacionados a la banca, el uso de tarjetas

de crédito o el escaneo de productos en cajas de supermercados.

Bases de Datos OLAP: Son bases de datos relacionadas
optimizadas para responder a consultas complejas a grandes
cantidades de datos historicos, agregados de bases de datos OLTP y
otras fuentes, para proyectos de mineria de datos, analitica e

inteligencia de negocios.
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ANEXOS

Anexo 01

Encuesta N° 01 - Hipotesis General

Un modelo de Inteligencia de Negocios basado en Mineria de Opinién sobre redes
sociales contribuye a la mejora del servicio al cliente en una empresa corredora de
seguros en el Pera.

¢La informacion obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios basado en
mineria de opinion sobre redes sociales, le ha permitido tomar decisiones
acertadas y oportunas?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente

¢La informacion obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios basado en
mineria de opinion sobre redes sociales, le ha permitido identificar el
comportamiento y las opiniones que expresan los usuarios en redes sociales?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente

¢La informacion obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios basado en
mineria de opinidon sobre redes sociales le ha permitido identificar problemas en
forma proactiva?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente

¢La informacion obtenida del Modelo de Inteligencia de Negocios le ha permitido
mejorar el servicio al cliente?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente



Anexo 02
Encuesta N° 02 — Cuarta Hipotesis

El disefio de un tablero de control que muestre los indicadores de opiniones y
emociones expresadas en redes sociales contribuye a la mejora del servicio al cliente
en una empresa corredora de seguros.

¢La informacion mostrada en el tablero de control, le ha permitido tomar
decisiones acerca de la satisfaccién del servicio que tienen los usuarios de
seguros?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente

¢, Lainformacién mostrada en el tablero de control, le ha permitido monitorear en
forma oportuna cual es el sentir de los usuarios de seguros?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente

¢, Lainformacién mostrada en el tablero de control, le ha permitido responder en
forma oportuna a los requerimientos de los usuarios de seguros?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente

¢La informacién obtenida en el tablero de control le ha permitido mejorar del
servicio al cliente?

O Nunca

O Raramente

O Ocasionalmente

O Frecuentemente

O Muy Frecuentemente
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