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RESUMEN:

Los chatbot son un modelo de interaccidn persona-computadora, es decir, es un programa
informatico disefiado para simular una conversacion con usuarios humanos y esto es lo que
TuChat ofrece a sus clientes. Sin embargo, sus clientes necesitan utilizar la informacién que
es recolectada por medio de los chatbots para perfeccionar la estrategia comercial. De esta
manera, este proyecto propuesto explora con uno de los clientes de TuChat que se llama Las
Ricuras de Sebastian y aprovechando la informacidn obtenida a través de los chatbots, logra
organizar el flujo de los datos de la organizaciéon donde realizando un andlisis exploratorio,
limpieza y consolidacion de las bases de datos, se logra obtener informacién mas precisa y
coherente. La identificacion de horarios de alta y baja demanda a lo largo del dia se realiza
para optimizar la oferta de productos y promociones. Ademas, se implementan modelos
avanzados, incluyendo geocodificacion para ubicar geograficamente a los clientes, analisis de
sentimiento para evaluar la satisfaccion del cliente y un modelo ARIMA para pronosticar las
ventas futuras. La visualizacidn y acceso a los datos se facilita mediante Google Cloud vy
Looker Studio, culminando en la presentaciéon de un tablero de control integral. Esta
herramienta proporciona a Las Ricuras de Sebastian una representacién visual clara de
diversos indicadores clave, incluyendo resultados generales, andlisis temporal vy
georeferenciacion, permitiendo la toma de decisiones informadas y la mejora continua de las
operaciones comerciales.
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RESUMEN

Los chatbot son un modelo de interaccién persona-computadora, es decir, es un programa
informatico disefiado para simular una conversacidn con usuarios humanos y esto es lo que
TuChat ofrece a sus clientes. Sin embargo, sus clientes necesitan utilizar la informacién que es
recolectada por medio de los chatbots para perfeccionar la estrategia comercial. De esta manera,
este proyecto propuesto explora con uno de los clientes de TuChat que se llama Las Ricuras de
Sebastian y aprovechando la informacién obtenida a través de los chatbots, logra organizar el
flujo de los datos de la organizacién donde realizando un analisis exploratorio, limpieza y
consolidacion de las bases de datos, se logra obtener informacidn mas precisa y coherente. La
identificacion de horarios de alta y baja demanda a lo largo del dia se realiza para optimizar la
oferta de productos y promociones. Ademas, se implementan modelos avanzados, incluyendo
geocodificacién para ubicar geograficamente a los clientes, andlisis de sentimiento para evaluar
la satisfaccion del cliente y un modelo ARIMA para pronosticar las ventas futuras. La visualizacidon
y acceso a los datos se facilita mediante Google Cloud y Looker Studio, culminando en la
presentacion de un tablero de control integral. Esta herramienta proporciona a Las Ricuras de
Sebastian una representacion visual clara de diversos indicadores clave, incluyendo resultados
generales, analisis temporal y georeferenciacién, permitiendo la toma de decisiones informadas
y la mejora continua de las operaciones comerciales.

Palabras clave: Analitica de datos, TuChat, Las Ricuras de Sebastian, Andlisis exploratorio,
Limpieza de datos, Geocodificacion, Analisis de sentimiento, Prondstico ARIMA, Google Cloud,
Looker Studio, Tablero de control.
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ABSTRACT

Chatbots are a model of human-computer interaction, meaning it is a computer program
designed to simulate a conversation with human users, and this is what TuChat offers to its clients.
However, clients need to use the information collected through chatbots to refine their business
strategy. In this way, this proposed project explores one of TuChat's clients called Las Ricuras de
Sebastian, and leveraging the information obtained through chatbots, it manages to organize the
flow of the organization's data. By conducting exploratory analysis, cleaning, and consolidation of
databases, more precise and coherent information is obtained. Identification of high and low
demand hours throughout the day is carried out to optimize product offerings and promotions.
Additionally, advanced models are implemented, including geocoding to locate clients
geographically, sentiment analysis to evaluate customer satisfaction, and an ARIMA model to
forecast future sales. Data visualization and access are facilitated through Google Cloud and
Looker Studio, culminating in the presentation of a comprehensive dashboard. This tool provides
Las Ricuras de Sebastian with a clear visual representation of various key indicators, including
overall results, temporal and georeferencing analysis, enabling informed decision-making and
continuous improvement of business operations.

Keywords: Data Analytics, TuChat, Las Ricuras de Sebastian, Exploratory Analysis, Data Cleansing,
Geocoding, Sentiment Analysis, ARIMA Forecast, Google Cloud, Looker Studio, Dashboard.
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1. INTRODUCCION

TuChat, una empresa colombiana establecida en 2020 con sede en Cali Valle Colombia, se
especializa en brindar soluciones de automatizacién a empresas que buscan optimizar procesos
operativos, especialmente aquellas en el sector de alimentos y restaurantes. Centrandose en
establecimientos con un promedio de 30 pedidos a domicilio diarios. TuChat ofrece una
herramienta de chatbot que no solo simplifica la interaccién con los clientes, sino que también se
convierte en una fuente valiosa de datos sin procesar.

El enfoque de TuChat en restaurantes medianos, como “Las Ricuras de Sebastian”, responde a la
necesidad de agilizar procesos en un sector que tradicionalmente dependia en gran medida de la
atencién telefénica. Las limitaciones operativas de atender pedidos Unicamente por teléfono
generaban costos innecesarios en nédmina y afectaban la eficiencia en la gestion de pedidos. Aqui
es donde surge la oportunidad para TuChat: implementar un chatbot en WhatsApp como un canal
adicional de ventas, permitiendo a los clientes realizar pedidos de forma autdnoma y eficiente,
reduciendo la carga de trabajo asociada con las Ilamadas telefdnicas.

La empresa cliente en este proyecto, Las Ricuras de Sebastian, un restaurante de comidas rapidas
con 20 afos de trayectoria, experimentd desafios en la gestion de pedidos debido a la
dependencia del teléfono fijo como Unico canal de atencién. Con un promedio de 90 pedidos
diarios, la necesidad de optimizacién se volvia evidente. La implementacién del chatbot no solo
liberd al restaurante de la necesidad de destinar personal exclusivo para atender el teléfono, sino
gue también abridé un nuevo canal de ventas mas rapido y eficiente para los clientes, mejorando
significativamente la experiencia general de hacer un pedido a domicilio.

En el contexto de este proyecto, denominado LAGUNA, se aborda la siguiente pregunta
fundamental: ¢ Cdmo organizar y aprovechar los datos generados a través de las interacciones en
el chatbot para convertirlos en informacidn estratégica? La respuesta implica una transformacion
integral de los datos sin procesar almacenados en Google Cloud, en informacién visualmente
accesible, brindando a los clientes de TuChat una herramienta analitica personalizada que facilita
su toma de decisiones para el bien del negocio.

A lo largo de este proyecto, se explord el enfoque metodolégico, los desafios encontrados y los
resultados obtenidos en la implementacién de esta solucidon, que no solo mejoré la eficiencia
operativa sino que también proporciond a los clientes una visién estratégica basada en datos para
la toma de decisiones informadas.
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2. DEFINICION DEL PROBLEMA
2.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la era del Comercio Conversacional como lo menciona en su articulo E. Doudchitzky [1], donde
la atencion al cliente se ha expandido a través de diversos canales, la empresa TuChat, una
empresa especializada en la implementacion de chatbots, se enfrenta al desafio de aprovechar al
maximo los datos generados por estos sistemas. Aunque ha logrado implementar con éxito
chatbots en diferentes canales para optimizar la atencidn al cliente, la falta de un enfoque
analitico integral impide la extraccién de conocimientos estratégicos de los datos almacenados.

TuChat se encuentra en la encrucijada de organizar, procesar y visualizar eficientemente la
informacién contenida en las conversaciones de los chatbots. Aunque la recoleccién y
almacenamiento de datos se realizan de manera efectiva en Google Cloud, la carencia de un
proceso analitico estructurado limita la capacidad de TuChat para proporcionar a sus clientes,
como es el caso del restaurante “Las Ricuras de Sebastian”, de tener una vision completa y
procesada de los datos relevantes para la toma de decisiones.

Esto implica reconocer la importancia crucial de un flujo de datos organizado como base
fundamental en la estructura de una organizacién. En un entorno donde la informacién es un
activo estratégico, la organizacion eficiente de los datos del chatbot se convierte en el punto de
partida para construir herramientas avanzadas, como modelos de machine learning. La ingenieria
de datos emerge como un componente esencial, facilitando la construccién y optimizacién de
modelos predictivos y analiticos.

La importancia de esta transformacion no solo radica en la mejora de la eficiencia operativa de
TuChat sino también en las ventajas competitivas que brinda a empresas asociadas, como a “Las
Ricuras de Sebastian”. La capacidad de procesar datos de manera eficiente permite una toma de
decisiones mas agil y fundamentada, contribuyendo asi a la mejora continua de las operaciones
comerciales y a la adaptacién proactiva a las demandas del mercado.
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2.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

Ante esta situacion, surge el principal interrogante: ¢ COmo estructurar y organizar un modelo de
analitica de datos con un flujo de datos organizado como base fundamental en la estructura de
TuChat que permita a sus clientes, como el restaurante “Las Ricuras de Sebastidan”, aprovechar
plenamente la informacién generada por los chatbots?.

Los datos que estan actualmente dispersos en varias bases de datos almacenadas en Google
Cloud, presentan un desafio en términos de desestructuracion y aislamiento, dificultando su
analisis y transformacidn en conocimiento estratégico.

Los problemas especificos a abordar incluyen la necesidad de consolidar la informacién de
multiples sedes de un cliente en una visualizacién Unica y comprensible, dando a conocer las
métricas relevantes para un restaurante como:

- ¢Cudl es el total de las ventas de acuerdo a un rango de fechas?,

- ¢Cudl es la cantidad de pedidos?,

- ¢Cuadl es el ticket promedio de las ventas?,

- ¢Cual es la hora mas frecuente de los pedidos?,

- ¢Cual es el comportamiento de ventas de acuerdo a un rango de fechas?,

- ¢éQué tan frecuente es un cliente?,

- ¢Qué opinan y como se sienten los clientes con la experiencia del restaurante y su canal
de venta que es el chatbot?

- ¢Cual es el barrio donde mas pedidos realizan los clientes por medio del chatbot al
restaurante?

Por otro lado, para lograr obtener las métricas internas de TuChat como:
- ¢Cudl es el total de ventas?,
- ¢Cual es la cantidad de pedidos en total y por cliente?,
- ¢Qué tan probable es que un cliente recomiende el restaurante, NPS?,

15



Y Pontificia Universidad

&) JAVERIANA

2.3 JUSTIFICACION

Existe una necesidad de involucrar la tecnologia y la digitalizacién para los negocios, como se
evidencid durante la pandemia del COVID-19, donde las operaciones tradicionalmente fisicas se
transformaron digitalmente para continuar operando. Los sectores publico y privado requirieron
utilizar la tecnologia para realizar actividades virtuales y conservar su productividad [27].

En este contexto, se plantea el reto de TuChat en este proyecto, el cudl es superar las limitaciones
actuales en la estructuracidon y procesamiento de datos para ofrecer un valor agregado a las
empresas asociadas y mejorar la eficiencia operativa interna de TuChat.

La importancia de abordar este problema radica en la creacidon de una base sélida para la toma
de decisiones estratégicas. La capacidad de visualizar y comprender rapidamente los datos
generados por los chatbots no solo mejorard la eficiencia operativa de TuChat, sino que también
permitird a las empresas asociadas, como “Las Ricuras de Sebastian”, obtener insights
(descubrimientos) valiosos para optimizar sus procesos y mejorar la experiencia del cliente.

Un flujo de datos organizados como base fundamental en la estructura de una organizacién, se
convierte en el punto de partida para construir herramientas avanzadas, como modelos de
machine learning y la ingenieria de datos emerge como un componente esencial, facilitando la
construccion y optimizacion de modelos predictivos y analiticos.

Este planteamiento busca no solo resolver la problematica actual sino también sentar las bases

para un analisis de datos continuo y efectivo, proporcionando a TuChat y a sus clientes una
herramienta integral para la toma de decisiones informadas.
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3. OBJETIVOS DEL PROYECTO

3.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de analitica con un flujo de datos organizado como base fundamental, que
potencie tanto para TuChat como para las empresas asociadas, cada uno de los datos que son
almacenados actualmente y lograr convertirlos en informacién estratégica para el negocio.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar un analisis exploratorio de los datos para obtener las métricas e indicadores que
generen valor a ambas partes del negocio.

2. Organizar y estructurar un repositorio que reciba y permita extraer todos los datos
recopilados en el proceso del negocio y se puedan discriminar los datos de manera general
como particular por cada negocio.

3. Elaborar un tablero de control que permita medir el comportamiento de las operaciones,
mapas de georeferenciacion de acuerdo a la ubicacion de sus clientes, productos mas
vendidos, calculo de métricas, calificacion del nivel del servicio, sentimiento del cliente de
acuerdo a su experiencia.
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4. MARCO TEORICO

4.1. Empresa TuChat

TuChat es una empresa creada recientemente (2020), la cual se encuentra en etapa de
crecimiento y evolucién. Es un negocio B2B (Business to Business) donde este realiza la conexion
con los clientes de sus empresas aliadas por medio de mensajeria multicanal con robots hechos
a la medida, logrando que la empresa potencie sus propios canales de comunicacidon con sus
clientes como WhatsApp, Facebook, Instagram, Telegram, entre otros.

4.2. Comercio conversacional

Como lo menciona E. Doudchitzky [1] este concepto hace referencia a la aplicacién de Ia
comunicacidon por medio de chat en doble via, es decir, el cliente contacta a la empresa o la
empresa al cliente por medio de las apps de mensajeria instantanea y el chatbot en tu e-
commerce. Otra definicién muy similar es la expuesta en el trabajo de grado de A.B. Molina
donde indica que “es la incorporacion de chats, mensajeria u otras interfaces de lenguaje natural
en el contexto de la comunicacion bidireccional, para posibilitar la interaccién entre personas,
marcas o servicios y robots”[6].

En el siguiente grafico se evidencia la dimensién masiva de las aplicaciones de mensajeria en el
mundo y su usabilidad en su momento.

LA MEJOR APLICACION DE MENSAJERIA EN CADA PAIS
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Figura 1: La mejor app de mensajeria en cada pais (2020) [7].
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4.3. Ingenieria de Datos

La ingenieria de datos es una disciplina que se centra en el disefio, desarrollo y gestidn de sistemas
y arquitecturas para la recopilacién, almacenamiento, procesamiento y analisis de datos. Su
objetivo principal es asegurar que los datos estén disponibles, accesibles, confiables y preparados
para ser utilizados en analisis y toma de decisiones. Este campo abarca diversas actividades,
incluyendo la integracién de datos, limpieza, transformacién, carga (ETL), modelado de datos, y
la implementacién de sistemas de almacenamiento y gestion de bases de datos. La ingenieria de
datos es esencial para garantizar la calidad y utilidad de los datos en entornos empresariales y
cientificos, especialmente en el contexto de la ciencia de datos y el analisis predictivo [25].

4.4. Bodega de datos (Data Warehouse)

Este es actualmente uno de los elementos mas importantes para realizar inteligencia de negocios.
Es aqui donde se almacena toda la informacidon que una empresa u organizacion obtiene de sus
diferentes fuentes [8].

W.H. Inmon, considerado el padre de las bodegas de datos en el afo 1992, define los Data
Warehouse como: "Un sistema orientado al usuario final, integrado, con variaciones de tiempo y
sobre todo una coleccién de datos como soporte al proceso de toma de decisiones". Por otra
parte, Ralph Kimball, considerado como uno de los mas importantes precursores y padre del
concepto Data Warehouse, lo define como: "una copia de los datos de la transaccion
estructurados especificamente para preguntar y divulgar" [9].
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Figura 2: Proceso Data WareHouse [9].
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4.5. Mineria de textos

La mineria de textos es un campo de la mineria de datos que se centra en extraer patrones y
conocimientos significativos a partir de datos no estructurados en forma de texto. Este proceso
implica el andlisis de grandes cantidades de documentos de texto para descubrir informacion
oculta, relaciones, tendencias y patrones que pueden ser Utiles para la toma de decisiones y la
generacidn de conocimiento.

Existen varias categorias de minerias de textos: Extracciéon de informacién, recuperacién de
informacidén, procesamiento de lenguaje natural, procesamiento de datos [4]. De acuerdo a lo
mencionado, dentro de la mineria de textos se tiene una categoria de analisis que se llama:
procesamiento del lenguaje natural y dentro de este procesamiento se encuentran los modelos
supervisados, no supervisados y de aprendizaje profundo [10]. En el desarrollo del proyecto se
implementara uno de los modelos no supervisados basado en |éxicones llamado Afinn para el
desarrollo del andlisis de sentimiento.

Categorias de text mining 14
INFORMATION INFORMATION NATURAL
LANGUAGE DATA MINING
EXTRACTION RETRIEVAL
PROCESSING
Son técnicas que Es la actividad de obtener Se ocupa de las Se centra en extraer
permiten extraer informacién buscando interacciones entre las patrones de datos de
informacion especifica dentro de colecciones de computadoras y los textos con la finalidad de
desde grandes cantidades documentos digitales lenguajes humanos describir o prever
de datos textuales
Named entity Motores de Chatbot Opinion mining
recognition busqueda
Text prediction Document

classification

Figura 3: Categorias de la mineria de textos [4].

4.5.1. Lenguaje Natural

Los datos textuales son datos no estructurados, pero generalmente pertenecen a un lenguaje
especifico que sigue una sintaxis y una semadntica especifica. Todos los datos de texto, como una
palabra simple, una oracién o un documento, se relacionan con lenguaje natural, la filosofia del
lenguaje, la adquisicion del lenguaje y el uso del lenguaje.

Para comprender el analisis de texto y el procesamiento del lenguaje natural, debemos
comprender qué hace que un lenguaje sea “natural”. En términos simples, un lenguaje natural es
un lenguaje desarrollado por humanos a través del uso y comunicacion natural en lugar de
construir y crear lenguaje artificial, como un lenguaje de programacion de computadoras.[26].
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4.5.2. Analisis de los sentimientos

El andlisis de los sentimientos es quizas una de las aplicaciones mas populares de procesamiento
de lenguaje natural y andlisis de texto, con una gran cantidad de sitios web, libros y tutoriales
sobre este tema y parece funcionar mejor en textos subjetivos, donde las personas expresan
opiniones, sentimientos y su estado de dnimo. Desde el punto de vista de la industria del mundo
real, el andlisis de los sentimientos se usa ampliamente para analizar encuestas corporativas,
encuestas de retroalimentacion, datos de redes sociales y resefias de peliculas, lugares y
productos basicos. La idea es analizar las reacciones de las sobre una entidad especifica y tomar
acciones perspicaces basadas en sus sentimientos.

Un corpus de texto consta de varios documentos de texto y cada documentos puede ser tan
simple como una sola oracién o tan complejo como un documentos completo con varios parrafos.
Los datos textuales, a pesar de estar muy desestructurados, se pueden clasificar en dos grandes
tipos de documentos. Los documentos facticos suelen representar alguna forma de declaraciones
o hechos sin sentimientos o emociones especificas asociadas a ellos. También se conocen como
documentos objetivos. Los documentos subjetivos, por otro lado, expresan sentimientos, estados
de animo, emociones y opiniones. Hay diferentes técnicas para analizar el sentimiento: Modelos
basados en léxico no supervisados, modelos tradicionales de aprendizaje automatico
supervisado, modelos de aprendizaje profundo supervisado mas nuevos y modelos avanzados de
aprendizaje profundo supervisado [26].

4.6. Chatbot

Un chatbot es un programa de inteligencia artificial y un modelo de interacciéon persona-
computadora (HCI), es decir, es un programa informatico disefiado para simular una conversacion
con usuarios humanos, especialmente a través de Internet [3].

Se menciona que la historia de los chatbots comienza en la década de los afios sesenta, como lo
relata el articulo “De Eliza a Siri” [2] sobre la historia de los chatbots que comienza con Eliza, uno
de los primeros programas de procesamiento del lenguaje natural, desarrollado en la década de
1960. Eliza tenia la capacidad de mantener conversaciones rudimentarias con usuarios,
simulando ser un terapeuta conversacional.

Con el tiempo, la tecnologia de asistentes virtuales avanzé gradualmente. Aparecieron diversos
sistemas y plataformas que mejoraron la capacidad de comprension del lenguaje natural y la
interaccion con los usuarios.
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En 2011, Apple introdujo Siri, un asistente virtual personal integrado en los dispositivos iOS. Siri
marcd un hito significativo al ofrecer una interfaz de usuario mas avanzada y capacidades
mejoradas de procesamiento de lenguaje natural.

El desarrollo de asistentes virtuales continué evolucionando, con empresas como Google,
Amazon y Microsoft lanzando sus propias versiones, como Google Assistant, Amazon Alexa y
Cortana, respectivamente.

Hasta 2015, la tecnologia de asistentes virtuales estaba presente en todas partes, integrandose
en teléfonos inteligentes, altavoces inteligentes y otros dispositivos conectados. Estos sistemas
eran capaces de realizar tareas variadas, desde responder preguntas hasta realizar acciones
especificas mediante comandos de voz. Todo este auge trajo consigo una nueva era llamada la
era del comercio conversacional y no hay una fecha exacta que marque el inicio concreto de la
era del comercio conversacional, ya que es mas un concepto evolutivo que ha ido ganando
relevancia con el tiempo. Sin embargo, se puede decir que el término comenzd a ganar
popularidad en la ultima década, especialmente a medida que las empresas empezaron a adoptar
tecnologias de chatbot y mensajeria para interactuar con los clientes.

El auge del comercio conversacional ha sido impulsado por avances tecnolégicos en
procesamiento de lenguaje natural, inteligencia artificial y la creciente preferencia de los
consumidores por la mensajeria instantanea como medio de comunicaciéon. A medida que las
empresas buscaban formas mas efectivas de interactuar con sus clientes en linea, surgieron
soluciones de comercio conversacional para facilitar la comunicacion a través de diversos canales,
como chats en sitios web, aplicaciones de mensajeria y redes sociales.

Algunos ejemplos de chatbots exitosos en diferentes industrias son [5]:

Industria hotelera: Marriott International

Marriott International utiliza un chatbot en su pagina web y en su aplicacién mdvil para ayudar a
los clientes a reservar habitaciones, hacer preguntas sobre el hotel y obtener informacién sobre
las instalaciones.

Este chatbot es capaz de entender preguntas en lenguaje natural y proporcionar respuestas

precisas y relevantes, lo que ha mejorado significativamente la experiencia del cliente y ha
reducido el tiempo que los clientes necesitan para obtener informacion.
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Industria de la moda: H&M
La popular marca de moda H&M utiliza un chatbot para ayudar a los clientes a encontrar ropa
gue se adapte a su estilo y preferencias.

Los clientes pueden interactuar con Kik a través de mensajes de texto y recibir recomendaciones
de ropa que se ajusten a su presupuesto y estilo personal.

Industria Gastrondmica

Empresas Colombianas como Frisby y Crepes & Waffles usan un chatbot en whatsapp para la
toma de los pedidos, logrando llevar al cliente de inicio a fin con la seleccion de platos, bebidas,
opciones personalizadas, ofrecer recomendaciones basadas en las preferencias del usuario o en
los productos mas populares. También, recopilan comentarios y opiniones de los clientes para
mejorar la calidad del servicio.

Industria bancaria: Bank of America

Bank of America utiliza un chatbot llamado “Erica” que ayuda a los clientes con una amplia
variedad de tareas bancarias, incluyendo el pago de facturas, la transferencia de dinero y la
verificacion de saldos de cuenta.

Gracias a Erica, los clientes pueden obtener ayuda con sus tareas bancarias en cualquier
momento, desde cualquier lugar.

Industria de la salud:
Your.MD es un chatbot que utiliza inteligencia artificial para proporcionar informacién médica
personalizada a los usuarios.

Los usuarios pueden interactuar con el chatbot a través de mensajes de texto y recibir
recomendaciones de tratamiento y consejos de salud basados en sus sintomas y antecedentes
médicos.

Your.MD ha demostrado ser especialmente Util para las personas que no tienen acceso a un

médico o para aquellos que tienen preguntas de salud fuera de las horas de atencion médica
regulares.
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4.7. Dashboards

Los dashboards o tableros de control, son herramientas visuales que permiten monitorear y
analizar datos de manera comprensible para identificar rdpidamente informacidn valiosa para la
toma de decisiones en las empresas. En el contexto de TuChat, se utilizaran dashboards para
presentar métricas clave a los clientes, como Las Ricuras de Sebastian, y para el analisis interno
de TuChat. Estos tableros proporcionardn visualizaciones intuitivas y personalizadas, facilitando
la interpretacién de datos complejos.

De acuerdo a lo mencionado en el articulo de la pagina cyberclick [11], las caracteristicas
sugeridas de un dashboard o tablero de control son las siguientes:

Caracteristicas de un dashboard

Un dashboard es una especie de "resumen" que recopila datos de diferentes fuentes en un solo
sitio y los presenta de manera digerible para que lo mas importante salte a la vista. Estas son
algunas de las caracteristicas que debe tener este tablero de control:

Que sea personalizado: Un dashboard debe contener Unicamente los datos relevantes para el
negocio que se estd evaluando.

Que sea visualmente agradable: La idea de un dashboard es que podamos obtener la informacion
gue buscamos a primera vista. Por ello, los datos se presentan en forma de graficos y debemos
contar con indicadores rapidos a través de claves de color, flechas hacia arriba o abajo logrando
captar la atencion del observador a primera vista.

Que sea practico. La funcidn principal de un dashboard siempre debe ser orientar las acciones,
por ello, debe facilitar la informacion necesaria para que se pueda saber cudles son los siguientes
pasos a seguir para mejorar los resultados.

Hay varios programas de Business Intelligence (Bl) ampliamente utilizados en el mercado, sin
embargo, de acuerdo al articulo “Tamafio del mercado y andlisis de acciones” de la pagina
mordorintelligence en el 2023 los que mayor cuota de mercado tienen son: Power Bl, Tableau y
Looker [12].
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Power Bl

Es una coleccion de servicios de software, aplicaciones y conectores que funcionan
conjuntamente para convertir origenes de datos sin relacion entre si en informacion coherente,
interactiva y atractiva visualmente. Sus datos podrian ser una hoja de cdlculo de Excel o una
coleccion de almacenes de datos hibridos locales y basados en la nube. Power Bl permite
conectarse con facilidad a los origenes de datos, visualizar y descubrir qué es importante y
compartirlo con cualquiera o con todos los usuarios que desee [13].

Tableau

Tableau es una plataforma de andlisis visual que transforma la manera en que usamos los datos
para resolver problemas. Ademas, permite a las personas y las organizaciones sacar el maximo
partido de los datos [14].

Looker Studio

Looker es una plataforma de Business Intelligence que te permite visualizar grandes volumenes
de datos. Es la herramienta de Google Cloud Platform que se conecta con nuestras bases de datos
y que permite visualizar estos datos en dashboards. Para una vision mas global [15].

4.8. Flujo de datos en una organizacion

El flujo de datos en una organizacién generalmente es un proceso que involucra la captura, el
almacenamiento, procesamiento, analisis, visualizacidon y distribucidn de la informacion. A
continuacion, se presenta una descripcion general del flujo de datos en una organizacion:

1. Captura de Datos:

El proceso comienza con la captura de datos desde diversas fuentes. Estas fuentes pueden incluir
transacciones comerciales, interacciones con clientes, registros de empleados, sensores, redes
sociales, encuestas, y mas.

Los datos pueden ser tanto estructurados (como datos en una base de datos relacional) como no
estructurados (como texto libre, imagenes, videos).
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2. Almacenamiento de Datos:

Los datos capturados se almacenan en sistemas de almacenamiento de datos. Esto puede incluir
bases de datos, data warehouses, data lakes u otros sistemas de almacenamiento segun la
naturaleza y el volumen de los datos.

3. Procesamiento de Datos:

Una vez que los datos estdn almacenados, pueden someterse a procesos de limpieza,
transformacidn y enriquecimiento. Esto asegura que los datos sean coherentes, precisos y estén
listos para el analisis.

Se aplican técnicas de integracidon para combinar datos de diferentes fuentes y asegurar la
coherencia.

4. Andlisis de Datos:

Los datos procesados se utilizan para realizar andlisis. Esto puede incluir analisis descriptivos para
entender patrones pasados, andlisis predictivos para prever tendencias futuras, y analisis
prescriptivos para sugerir acciones basadas en los resultados.

5. Visualizacion de Datos:

Los resultados del analisis se presentan a menudo a través de herramientas de visualizacion de
datos como graficos, tableros de control y reportes. Esto facilita la comprension de los patrones
y tendencias por parte de los usuarios no técnicos.

6. Toma de Decisiones:

Basandose en la informacidn analizada y visualizada, los responsables de la toma de decisiones
utilizan los datos para informar y respaldar decisiones estratégicas y operativas.

7. Distribucion de Resultados:

Los resultados de los andlisis se distribuyen a los diferentes departamentos y niveles de la
organizacién para su uso. Esto puede implicar la automatizacién de informes, el acceso a tableros
de control en tiempo real o la integracion de resultados en sistemas especificos.
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8. Retroalimentacion y Mejora Continua:

Se recopilan comentarios sobre el proceso de analisis y las decisiones tomadas. Estos comentarios
se utilizan para ajustar y mejorar continuamente el flujo de datos y los procesos analiticos de la
organizacion.

Es importante sefialar que el flujo de datos puede variar seglin la industria, el tamafio de la
organizacién y los objetivos especificos. Ademas, en la era actual, donde la transformacién digital
es cada vez mas relevante, la implementacién de tecnologias emergentes como la inteligencia
artificial y el aprendizaje automatico también puede influir en la forma en que las organizaciones
gestionan y utilizan sus datos [16].

En la siguiente figura se observa la estructura del flujo de datos en una organizacién

FLUJO DE DATOS EN UNA ORGANIZACION
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Figura 4: Notas de webinar de Data Camp. Flujo de datos en una organizacion.
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4.9. Patrones Espaciales Georreferenciados

Este es un estudio de las coordenadas de los sitios en donde estas fueron tomadas y cuando el
area de estudio es considerablemente grande se usa un geoposicionador para establecer dichas
coordenadas (latitud y longitud). Un esquema general de datos georreferenciados es el siguiente:

Sitio Latitud Longitud X; X, - - - X,
1 - - Ty T2 - -t Ty
2 - - Ty Tog - - - Ty
3 B - T31 T32 - - T3p
n - - Tni Tno . . . Inp

Figura 4: Matriz datos georreferenciados [17].

4.10. Funcidén Importrange

Es una de las funciones mas importantes de Google Sheets, la cual responde a una de las
preguntas mads frecuentes entre los nuevos usuarios de Sheets: ¢Cdmo traigo informacion de
otras hojas en Google Sheets?. Su objetivo es generar un arreglo de datos. Este es una tabla (que
consta de filas y columnas) de valores.

Ejemplo de uso
IMPORTRANGE("https://docs.google.com/spreadsheets/d/abcd123abcd123", "hojal!A1:C10")

IMPORTRANGE(A2,"B2")

Sintaxis
IMPORTRANGE(url_hoja_calculo, string_rango)

url_hoja_calculo: La URL de la hoja de calculo desde la que se van a importar los datos.

El valor de url_hoja_calculo debe estar entre comillas o hacer referencia a una celda que contenga
la URL de una hoja de calculo.

string_rango: String con el formato "[nombre_hoja!]Rango" (p. €j., "Hojal!A2:B6" 0 "A2:B6") que
indica el rango que se debe importar.
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Cualquier actualizacidn del documento fuente de IMPORTRANGE hara que todos los documentos
receptores abiertos se actualicen y muestren una barra de carga verde. IMPORTRANGE también
espera a que se completen los calculos en el documento fuente antes de mostrar resultados en
el documento receptor, incluso si no se debe realizar ningln célculo en el rango fuente. [21].

4.11. Funcion QUERY

La funcién QUERY en Google Sheets no es solo una funcion; es un portal hacia el poder del
lenguaje SQL. QUERY es una funcién exclusiva de Google Sheets que filtray resume la informacion
de alguna (o varias) hojas de calculo.

Ejecuta una consulta sobre los datos con el lenguaje de consultas de la API de visualizacion de
Google.

Ejemplo de uso
QUERY(A2:E6,"select avg(A) pivot B")

QUERY(A2:E6,F2,FALSO)

Sintaxis
QUERY/(datos, consulta, [encabezados])

Datos: Rango de celdas en el que se hara la consulta.

Cada columna de datos sélo puede contener valores booleanos, numéricos (incluidos los tipos
de fecha y hora) o de string.

En el caso de que una sola columna contenga datos mezclados, el tipo de dato mayoritario
determina el tipo de datos de la columna para la consulta. Los tipos de datos de los valores que
estén en minoria se consideran valores nulos [22].

4.12. Metodologia CRISP-DM

Es una de las mas empleadas actualmente para el desarrollo de proyectos de mineria de datos.
Sus siglas que significan Cross-Industry Standard Process for Data Mining, consta de seis etapas
de desarrollo iterativas y éstas son:

1. Entendimiento del negocio.
2. Comprension de datos.
3. Preparacion de datos.
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4. Modelado.
5. Evaluacién.
6. Implementacion.

La siguiente grafica explica la dindmica del método CRISP-DM

Data
Understanding

8

Business
Understanding

1]

o
9
o

Figura 5: Ciclo de vida de CRISP-DM de la mineria de datos [14].

Cada una de las etapas contiene unas actividades que orientan a cumplir el objetivo de cada una
de ellas:

4.12.1. Entendimiento del negocio.

Esta es la etapa mas importante, ya que si no se comprende ¢qué necesita el negocio? no serviran
para nada las siguientes etapas. Las actividades dentro de esta etapa son:
1. Identificacion del problema: Consiste en comprender la necesidad, restricciones,
requisitos, beneficios entre otros.
2. Determinacion de objetivos: Se deben especificar las metas a lograr, para poder proponer
una solucion desde mineria de datos.
3. Evaluacion de la situacidn actual: Especificar el estado antes de implementar la solucion,
para tener un punto de comparacién que permita medir el éxito de lo implementado.

4.12.2. Comprension de datos.

Las actividades principales de esta etapa son:
1. Recoleccion de los datos: Consiste en identificar las fuentes, si se debe utilizar técnicas de
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recoleccidn y obtener los datos a utilizar.

Descripcidn de los datos: Identifica el tipo, formato, volumetria y significado de cada dato.
Exploracion de los datos: Consiste en realizar una exploracién y conocer las caracteristicas
del conjunto de datos que se tiene para conocerlos lo mejor posible.

4.12.3. Preparacion de los datos.

Normalmente es la etapa que consume mayor tiempo y es donde de acuerdo a las etapas
anteriores se seleccionan los datos a utilizar y se hacen procesos de transformacién para el uso
en las siguientes etapas. Las actividades principales son:

1.

Limpieza de los datos: Aplicaciéon de técnicas para eliminar caracteres especiales,
convertir en minuscula, eliminar espacios innecesarios, eliminar palabras que no agregan
valor (stop words), normalizar valores, lematizar, stokenizacidn, etc.

Construir datos: Obtener un dato que es efecto de la combinacidn de otros.
Transformacion de los datos: Cambiar el formato o estructura de los datos sin modificar
su significado, con el fin de aplicarles alguna técnica particular en la etapa de modelado.

4.12.4. Modelado:

Las actividades principales de esta etapa son:

1.

Seleccion de técnica de modelado: Elegir la técnica apopiada para resolver el problema,
los datos apropiados, las herramientas adecuadas.

Seleccidn de datos de prueba: En algunos proyectos se requiere hacer la diferencia entre
datos de prueba y datos de test

Construccion del modelo: Generar el mejor modelo, mediante un proceso iterativo y
ajuste de parametros.

4.12.5. Evaluacion:

Esta etapa se centra en la evaluacion de todos los aspectos de acuerdo a lo realizado en las etapas
anteriores. Las principales actividades son:

1.

2.

Evaluar resultados: éiLos modelos cumplen con los criterios de negocio? ¢Cual(es)
debemos aprobar para el negocio?

Determinar continuar o regresar alguna etapa: De acuerdo con los resultados de esta
etapa, es aqui donde se determina seguir con la Ultima fase de la metodologia o regresar
a alguna de las etapas anteriores o incluso partir de cero con un nuevo proyecto
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4.12.6. Implementacion:

El objetivo de esta etapa es que el cliente pueda acceder a los resultados y que estos agreguen
valor al negocio y den respuesta a las necesidades de la primera etapa. Las principales actividades
son:

1. Planeacion de la implementacidn: Realice el plan para que todos los implicados estén
sincronizados para la implementacion del modelo.

2. Documentar lo implementado: Documentar los resultados de manera clara para el
usuario final y asegurar de que todas las etapas de la metodologia se documenten
debidamente para obtener lecciones aprendidas durante el proceso.

3. Realizar una retrospectiva de lo implementado: Realice una retrospectiva del proyecto
sobre lo que salid bien, lo que podria haber sido mejor y cémo mejorar en el futuro.

4.13. Metodologia Agil

Las metodologias agiles es un concepto de gestion de proyectos que implica dividir el proyecto
en fases y hace hincapié en la colaboracion y la mejora continua. Estas metodologias surgieron
como respuesta a los enfoques mas tradicionales y rigidos, como el modelo en cascada. Los
equipos siguen un ciclo de planificacion, ejecucién y evaluacidn.

Mientras que el enfoque en cascada tradicional consiste en que una disciplina participa en el
proyecto y, a continuacion, le pasa la responsabilidad al siguiente participante, la metodologia
agil requiere equipos interdisciplinarios colaborativos.

Algunas de las metodologias agiles mas conocidas incluyen Scrum, Kanban, Extreme Programming
(XP) y Lean, entre otras. Aunque tienen diferencias en sus prdcticas especificas, comparten
algunos principios fundamentales, como la entrega incremental, la colaboracion estrecha entre
los equipos multidisciplinarios, la capacidad de respuesta a los cambios y la entrega de valor
continuo al cliente.

Las metodologias agiles buscan adaptarse a la volatilidad del entorno empresarial y permitir la
entrega de productos de alta calidad de manera mas rapida y eficiente. Estdan ampliamente
adoptadas no sélo en el desarrollo de software, sino también en diversas areas como la gestion
de proyectos, marketing y desarrollo de productos [23].

4.14. Metodologia Lean Six Sigma

Lean six sigma es una filosofia y metodologia que combina la manufactura con seis sigma, y
establece como mejorar los procesos en una forma que involucra los costos de la mala calidad,
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procesos fuera de control, el desperdicio y los factores criticos de los requerimientos de los
clientes.

El objetivo principal de Six Sigma es mejorar la calidad y la eficiencia del proceso mediante la
identificacion y eliminacidn de variaciones que pueden causar defectos o fallos en la produccion.
La metodologia se basa en un enfoque sistematico y cuantitativo para mejorar la calidad y reducir
la variabilidad en los procesos.

Six Sigma utiliza un conjunto de herramientas y técnicas estadisticas para medir y analizar la
capacidad de un proceso. El término "Six Sigma" hace referencia a la meta de alcanzar un nivel
extremadamente bajo de defectos, equivalente a no mds de 3.4 defectos por milléon de
oportunidades. La metodologia se aplica en diferentes sectores y tipos de organizaciones, desde
la fabricacidn hasta los servicios.

El enfoque Six Sigma sigue un ciclo de mejora continua conocido como DMAIC, que son las
iniciales de las cinco fases del proceso:

e Definir: Identificar el problema, el alcance del proyecto y los objetivos de mejora.

e Medir: Recopilar datos relevantes y medir el rendimiento actual del proceso.

e Analizar: Utilizar herramientas estadisticas para analizar los datos y determinar las causas
raices de los problemas.

® Mejorar: Implementar soluciones para corregir y mejorar el proceso.

e Controlar: Establecer controles y monitoreo continuo para asegurar que el proceso se
mantenga en el nuevo nivel de rendimiento.

El enfoque Six Sigma ha demostrado ser efectivo para mejorar la calidad y la eficiencia en diversas

organizaciones, contribuyendo a la reduccién de costos y la mejora de la satisfaccion del cliente
[24].
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5. ANTECEDENTES

5.1. Evolucion de los chatbots en el sector empresarial

Los chatbots han experimentado un crecimiento significativo en su adopcidn por parte de las
empresas en los ultimos afios. Desde su introduccion inicial como herramientas de atencion al
cliente basicas, los chatbots han evolucionado para convertirse en componentes integrales de las
estrategias de automatizacion y servicio al cliente de las organizaciones. Estudios como el de “El
auge de los bots” [28] han demostrado el impacto positivo de los chatbots en la eficiencia
operativa y la experiencia del cliente en diversas industrias.

Se menciona que la historia de los chatbots comienza en la década de los afios sesenta, como lo
relata el articulo “De Eliza a Siri” [2] sobre la historia de los chatbots que comienza con Eliza, uno
de los primeros programas de procesamiento del lenguaje natural, desarrollado en la década de
1960. Eliza tenia la capacidad de mantener conversaciones rudimentarias con usuarios,
simulando ser un terapeuta conversacional.

5.2. Aplicaciones de los chatbots en la industria de alimentos y restaurantes

En el sector de alimentos y restaurantes, los chatbots han demostrado ser especialmente utiles
para mejorar la experiencia del cliente y optimizar los procesos de pedidos y entrega.
Investigaciones como la de la revista science direct [29], donde han destacado cémo los chatbots
han permitido a los restaurantes aumentar la velocidad de servicio, reducir los errores en los
pedidos y mejorar la satisfaccién del cliente.

Sin embargo, en el mercado existen mitos acerca de los chatbots y su alto costo de
implementacion. Articulos como los de Chaty Blog [30] nos demuestra que cuando se dirige una
pequeia empresa, cada interaccién es importante. Y nada brilla mas que una atencidn al cliente
excepcional cuando se intenta impresionar a los clientes y fidelizarlos. En este articulo se
exploraron cinco opciones para ayudar a mantener a los clientes contentos, informados vy fieles.

5.3. Analisis de datos en el contexto de chatbots

El andlisis de datos generado por las interacciones de los chatbots ofrece una oportunidad Unica
para obtener informacion valiosa sobre las preferencias y comportamientos de los clientes.
Estudios como el de “Aprovechar el modelado predictivo, la personalizacién del aprendizaje
automatico, la atencion al cliente de PNLy los chatbots de IA para aumentar la lealtad del cliente”
[31], han explorado diversas técnicas de analisis de datos, como el andlisis de sentimientos y la
prediccion de la demanda, aplicadas a datos de chatbots para mejorar la toma de decisiones
empresariales.
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5.4. Casos de estudio y mejores practicas

Se han documentado varios casos de estudio y mejores practicas en la implementacién y andlisis
de datos de chatbots en el sector empresarial. Ejemplos como el caso de estudio como el de
“Crear bots de servicio al cliente que la gente no odie” [32] y el caso de estudio sobre cémo los
“Factores organizacionales que afectan la implementacién exitosa de chatbots para el servicio al
cliente [33], ilustran cdmo las empresas han utilizado eficazmente los chatbots y el andlisis de
datos para mejorar la eficiencia operativa, la experiencia del cliente y como grandes
corporaciones tecnoldgicas como Microsoft, Google y Amazon predijeron que el comercio
conversacional seria la préxima gran novedad.
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6. METODOLOGIA

Para el desarrollo de este proyecto se consideraron tres metodologias principales:

1. Metodologia Agil
2. Metodologia Six Sigma
3. CRISP-DM.

Las tres metodologias exploradas presentan sus propias ventajas y desafios. Las metodologias
agiles y Six Sigma ofrecian enfoques convencionales y probados en la industria, mientras que la
metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), se destacd por su
enfoque sistematico y estructurado para abordar problemas de mineria de datos. CRISP-DM se
compone de seis etapas claramente definidas, desde la comprension del negocio hasta la
implementacion, proporcionando una guia integral que facilita la gestion y ejecucidn efectiva de
proyectos de este tipo.

Para resolver el objetivo especifico numero uno (1) se implementé la metodologia CRISP-DM vy el
flujo de datos que debe tener una organizacion de la siguiente manera:

6.1 Entendimiento del negocio.

La situacidn actual y la necesidad de la empresa es la siguiente: La empresa TuChat por medio del
chatbot del restaurante de estudio mencionado anteriormente, esta capturando 18 mil datos al
mes de las conversaciones con el cliente y se necesita sacar provecho de estos datos tanto para
la empresa TuChat como para el restaurante cliente.

Se realizaron 4 sesiones de entendimiento de las necesidades con cada una de las partes: TuChat
y el restaurante cliente Las Ricuras de Sebastian. Las 4 sesiones con TuChat fueron con el CEO de
la empresa y las 4 sesiones con Las Ricuras de Sebastian fueron con el administrador general del
restaurante.

6.2 Recoleccion de datos

Después de conocer y entender la necesidad que tiene la empresa con los datos, se continud con
la comprensidn de estos teniendo en cuenta el flujo de datos en una organizacién. Todo inicia
comprendiendo de donde la empresa recolecta los datos, si de diferentes fuentes o de una sola
fuente.
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6.3 Almacenamiento de los datos

Una vez se tuvieron las bases de datos objetivo a trabajar, se empezé a validar la estructura y las
variables que se van a utilizar, se realizé un listado de todas las variables que se tienen hoy en dia
para construir informacion de valor.

6.4 Procesamiento de los datos

Después de tener todas las bases de datos centralizadas en Google Cloud se debia empezar a
procesar la informacidn para resolver cada una de las necesidades del negocio. El primer reto del
restaurante en estudio de este proyecto Ilamado Ricuras de Sebastian era unificar las bases de
datos que son independiente por cada sede, es decir, cada sede tiene las siguientes bases de
datos estructuradas: DB_Pedidos, DB_usuarios y DB_Traking y una base no estructurada llamada
DB_Comentarios. Después se debia realizar un analisis exploratorio de los datos y una limpieza
de los datos para ir respondiendo a las siguientes preguntas del negocio:

¢Cudl es la cantidad y el monto vendido?
éCantidad de clientes frecuentes?
¢éClientes de mayor consumo?

6.5 Modelado

De acuerdo al flujo de datos de la organizacion se contintda con el siguiente paso del método
CRISP-DM: El modelado.

En esta etapa las principales actividades a realizar son: seleccién de técnicas, seleccion de los
datos y construir el modelo que responde a la necesidad del negocio.

Se realizaron las técnicas de geocodificacion, analisis de sentimiento y prondstico Arima para
responder a las siguientes preguntas del negocio:

¢Dénde se encuentran la mayoria de mis clientes?

¢Qué estan comentando nuestros clientes?

¢Cual es el sentimiento de nuestros clientes con el servicio del restaurante?
¢Cuanto aproximadamente se va vender el préximo mes?
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6.6 Acceso a los datos y descubrimientos relevantes

Con esta seccidn de la metodologia CRISP DM se logrd resolver el objetivo especifico niumero dos
(2) de la siguiente manera:

En la etapa de evaluacién e implementacién y sincronizandolo con el flujo de los datos de la
organizacién, continuamos con el acceso a los datos por medio de GoogleCloud y la interaccion
del cliente con los descubrimientos relevantes a través de la herramienta Looker Studio de
Google; sin embargo, para conocer la relacidn que hay entre las bases de datos y cdmo al
momento de explorar se pueden realizar multifiltros entre todas, se cred un diagrama entidad -
relacion.

Después de este analisis se estructura un modelo conceptual de repositorio integrado teniendo
en cuenta los siguientes componentes: la seguridad, las fuentes de datos, los procesos de ingesta
de datos, el procesamiento, andlisis de los datos vy la visualizacion de estos.

Para dar cumplimiento al objetivo especifico nimero tres (3), se logré construir un tablero
integrador donde empresas podran comprender la informacion recolectada y convertir los datos
en informacion estratégica para la toma de sus decisiones.

Finalmente, cumpliendo con el objetivo general del proyecto, se logré desarrollar un modelo de
analitica de datos que potencie, tanto para TuChat como para las empresas clientes, cada uno de
los datos que son almacenados actualmente y convertirlos en informacion estratégica para el
negocio.
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7. RESULTADOS

7.1 Entendimiento del negocio.

De las sesiones realizadas con el CEO de la empresa TuChat y con el administrador general del
restaurante, se identificaron las preguntas a resolver por parte de la solucién propuesta a la
necesidad. Estas preguntas clave a resolver se relacionan en la siguiente tabla:

Empresa TuChat Restaurante Cliente

¢Cudl es el Ticket promedio? ¢Cudl es la cantidad y el monto vendido?
éQué tan probable es que un cliente nos | iCantidad de clientes frecuentes?
recomiende? NPS

; o _ ¢éClientes de mayor consumo?
¢Cuanto es el Costo de adquisicion de clientes

¢Ddénde se encuentran la mayoria de mis

CAC? lentes?

o, ., ., clientes?

¢Cual es la Retencién / Desercion? entes

iCuanto es el Life time value? ¢Qué estan comentando nuestros clientes?

¢Cudl es el sentimiento de nuestros clientes
con el servicio del restaurante?

éCuanto aproximadamente se va vender el
proximo mes?

Tabla 1: Preguntas clave a resolver con el proyecto

7.2 Recoleccion de datos

En estas sesiones se identificd que la fuente principal de los datos de la empresa TuChat son los
chatbots de donde provienen algunos datos estructurados tabulares en filas y columnas y otros
datos no estructurados como los comentarios en lenguaje natural y ubicacion del cliente de cada
pedido que se realiza.

En la siguiente figura se representa la recoleccién de los datos de TuChat:
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Figura 6: Notas de webinar de Data Camp. Flujo de datos en una organizacion.

7.3 Almacenamiento de los datos

Al inicio de la operacién, TuChat le construye a cada cliente las siguientes bases de datos
estructuradas: DB_Pedidos, DB_usuarios y DB_Traking y una base no estructurada llamada
DB_Comentarios. En estas bases de datos se recopilan todos los pedidos y comentarios que los
clientes realizan a la empresa por medio del chatbot. Estas bases contienen las siguientes
variables y sus componentes:

Descripcién

Fuente de datos
1:

Fuente de datos
2:

Fuente de datos
3:

Fuente de datos
4:

éNombre de la fuente
de datos?

Bd_pedidos

Bd_usuarios

Bd_comentarios

Bd_traking

¢Qué contiene? /
atributos

Fecha, hora,
nombre, celular,
direccion, id
pedido, pedido,
total, comanda,
método de
pago, canal y
sede.

Fecha, celular,
nombrey
direccion.

fecha, celular,
nombre,
comentario

fecha, celular,
nombre, canal,
cddigo, detalle
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éCon qué frecuencia

En tiempo real a

En tiempo real a

En tiempo real a

En tiempo real a

los datos?

se recopilan los datos? | ritmo de ritmo de negocio | ritmo de negocio | ritmo de negocio
negocio

¢éTienen datos uUnicos | Celular Celular Celular Celular

para construir llaves

con otras fuentes?

éPropietario interno TuChat TuChat TuChat TuChat

de los datos?

é¢Doénde se almacenan | Google Cloud Google Cloud Google Cloud Google Cloud

Tabla 2: Analisis comparativo de las bases de datos

Continuando con la comprensién de los datos y completando la figura 8, se comprende que la
empresa TuChat tiene centralizados los datos en Google Cloud por medio de bases de datos en
google sheets que son hojas de calculo de excel en la nube de Google. En la siguiente figura se
representa la centralizacion de los datos de TuChat:

Raw Data
Collection

Data
Warehousing

Data

® B
© 0

Chatbots de TuChat

Tools

) Google Cloud

Data
Processing

Data
Access

Data
Insights

1ot

Dashboards

Knowledge Repository &
Shareable Analysis

Figura 7: Almacenamiento de los datos. Elaboracion personalizada para la empresa TuChat.
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El cliente desea ver los resultados de las 3 sedes, en un uUnico tablero de control y para eso se
debia unificar todas las bases de datos en tiempo real a ritmo de negocio. Esto se realizé de la
siguiente manera:

Al ser bases de datos estructuras tienen un beneficio y es que los datos siempre van a estar en el
mismo orden, es por ello que La DB_Pedidos siempre va tener las mismas 27 columnas y para
unificarlas nos apoyamos a de la teoria y conexion con la funcion IMPORTRANGE de Google, la
cual Importa un rango de celdas de una hoja de calculo especifica [21] y de esta forma conectamos
todas las bases de datos en una unica DB_Pedidos Consolidada que se actualiza en linea a ritmo
de negocio.

La consolidacién habia quedado correcta, sin embargo, se tenian, miles de espacios en blanco que
se trasladaban en la importacién de los datos y esto generaba menor rendimiento en la
consolidacién e importacidon de la informacién. Para solucionar esto y lograr que solo nos
importara los campos con datos, es decir, que no tomara los campos vacios, nos apoyamos con
la funcion QUERY de Google, la cual aparte de ayudarnos con la eliminacién de los vacios, el orden
de las consulta de acuerdo al criterio dado, nos permite mas adelante hacer filtros personalizados
en las bases de datos con un mejor rendimiento y usabilidad.

El uso y combinacién de estas dos funciones se puede observar en la siguiente figura:

A2 - =QUERY ({ IMPORTRANGE ( ;"Sheet1!A2:AA") ; IMPORTRANGE (Configurocion!B2;

') ; IMPORTRANGE (Configuracion!B4; “Sh

PORTRANGE (

ANGE ( ;"Sheetl!A

A B c D E F G H 1 J K L

1 idPedido fecha hora sede tipoEntrega canal userlD nombre direccion latitud longitud indicacion produ
2 1. 2023-11-28 17:58:22 Cartago Domicilio whatsapp_cloud 573188692801 Valentina Transversal 6a #15a-51 barrio la cristina Detras del Ara d [{"nom
3 2 2023-11-28 18:06:29 Cartago Domicilio whatsapp_cloud 573209375487 aleja528ar Calle 20 # 4a-28 apto. 1 Elllano [{"nom
4 3 2023-11-28 19:01:57 Cartago Domicilio whatsapp_cloud 573216489336 Juan David Cra 18#9-27 Le 4735512257 -75,90896606 Ninguna [{"nom
s 4 2023-11-28 19:32:56 Cartago Domicilio whatsapp_cloud 573156567002 Alejandra @  Carrera 11 # 4-135 Barrio San José, entregar en la Entregar en la pi [{"nom
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Figura 8: Uso personallzado de importrange y query para la empresa TuChat.
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7.4 Procesamiento de los datos

De acuerdo a la metodologia CRISP-DM, continuamos con el procesamiento de los datos y
completando la figura 8, esto se realizé en el entorno y lenguaje de programacion estadistico “R”
[18]. En la siguiente figura se representa la herramienta usada para la preparacién de los datos
de TuChat:

Raw Data Data Data Data Data
Collection Warehousing Processing Access Insights

Machine Learning

&% %

Dashboards T—=>

Knowledge Repository &
Shareable Analysis

Data
)3

o @
© 0

Chatbots de TuChat

&) Google Cloud 9 Studio

Tools

Figura 9: Procesamiento de los datos, Elaboracidn personalizada para la empresa TuChat.

7.4.1 Analisis exploratorio de los datos

A la Bd_pedidos se le realizé6 un analisis exploratorio para ampliar este entendimiento vy
preparacion de los datos. En este proceso se logré cumplir con el objetivo especifico nUmero uno
apoyado por el entorno y lenguaje de programacion estadistico R [18] se obtuvieron los
siguientes resultados:
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Tabla de Indicadores Importantes

total_registros=nrow(Data_tesis)

atributos_por_registro = ncol(Data_tesis)

precio_promedio=mean(Data_tesis$total,na.rm = TRUE)
mediana_precio=median(Data_tesis$total,na.rm = TRUE)

promedio_pizza=mean(Data_tesis$totalPizza,na.rm = TRUE)

promedio_plancha=mean(Data_tesis$totalPlancha,na.rm = TRUE)

promedio_bebidas=mean(Data_tesis$totalBebida,na.rm = TRUE)

Resultado = data.frame(total_registros, atributos_por_registro, precio_promedio, mediana_precio,promedio_pizza, promedio_pla
ncha, promedio_bebidas)
Resultado

##

## 1

==

## 1

total_registros atributos_por_registro precio_promedio mediana_precio

187¢@

19 25394.28 22000

promedio_pizza promedio_plancha promedio_bebidas

NA

NA NA

Figura 10: Indicadores descriptivos de las variables numéricas. Fuente: Elaboracion propia

En la figura anterior se puede observar que el precio promedio de un pedido en el restaurante es
de $25.394 pesos y la mediana es $22.000, esto es un insumo para usar en estrategias comerciales
a futuro para el dueno del restaurante.

En la siguiente figura se identifica el tipo de cada atributo para conocer si ya estan listos para usar

o cual técnica se debe seleccionar en el préoximo paso al hacer uso de la variable en algin modelo

o analisis que se realice

Indentificar de qué tipo son los atributos:

tipos_atributos=sapply(Data_tesis, class)
tipos_atributos

##
##
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it

e

$fecha
[1] “POSIXct"

$hora

[1] "character”

$nombre

[1] “character”

$celular
[1] "numeric"

$direccion

[1] "character”

"POSIXt"

Figura 11: Identificacién del tipo de atributo. Fuente: Elaboraciéon propia

En la siguiente figura se realiza una tabla descriptiva de las variables numéricas, destacando los

resultados de la variable “tota

III

que va ser utilizada mas adelante. En ella se observa y se confirma

el promedio mencionado anteriormente de $25.394, sin embargo, se obtiene una desviacion
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estandar de $14.612, es decir, es muy variable el costo de los pedidos realizados por los clientes
y se obtiene un punto maximo de $110.000. Si se quisiera realizar una estrategia para la mayoria,
los datos nos estan mostrando que la mayoria se encuentra entre $22.000 a $31.500.

Tabla de estadistica descriptiva

library (summarytools)

# Mean
# Std.Dev
# in
# Median
3 o

% cv
# Skewness
# SE.Skewness
# Kurtosis
3 N.valid
# Pct.Valid

Figura 12: Tabla estadistica descriptiva. Fuente: Elaboracién propia

En la siguiente figura se observa que el método de pago mas usado es el efectivo, seguido por el
datafono.

Graficos de variables categdricas

library(ggplot2)

variable_categorica = Data_tesis$metodoPago

frecuencias = table(variable_categorica)

grafico_torta <- ggplot(data.frame(frecuencias), aes(x = "", y = Freq, fill = variable_categorica)) +
geom_bar(stat = "identity", width = 1) +
coord_polar("y", start = @) +
theme_void()

print(grafico_torta)
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as factor(variable_categorica)
B sancolombia

B oatafono
. Datafono
B erecivo
P nequi

Figura 13: Grafico de variable categdrica. Fuente: Elaboracién propia

Se analizan los datos vacios, ya que estos afectan mds adelante los resultados y se les debe hacer
un tratamiento antes para que no afecten. Los atributos con datos faltantes son los siguientes

columnas con faltantes

$#% [1] "idPedido" "pedido" "totalPizza" "totalPlancha" "totalBebida"
#%# [6] "pagaCon" "cambio" "total" "cemanda"

Figura 14: Identificacidn de variables con datos vacios. Fuente: Elaboracién propia

Todos los analisis detallados se pueden observar en la siguiente publicacidn en Rpubs:
https://rpubs.com/sgcifuentes/1060540
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7.4.2 Limpieza de los datos

Se realizod la limpieza, construccidn y transformacién de los datos necesarios para cumplir con los
objetivos especificos propuestos.

Uno de los pasos clave para realizar la preparacion de los datos fue la limpieza de estos;
puntualmente en este caso y para cumplir los objetivos se necesita realizar una limpieza general
del conjunto de datos, pero también preparar los siguientes atributos: hora, direcciéon y
comentarios ya que a futuro se van a utilizar en la etapa de modelado.

El conjunto de datos como normalmente sucede tiene contenido innecesario como por ejemplo
caracteres especiales como hashtags, menciones y URLs, se debe realizar la sustitucién de
abreviaturas y jergas, hay palabras conjugadas que hay que llevar a sus raices, se debe realizar la
eliminacidon de palabras vacias o también conocidas como palabras que no aportan valor al
contexto por ejemplo de un comentario (stopwords). Este proceso se realizé de la siguiente

mycorpus_url_numb_punct_symb <- tokens(mycorpus, what = "word", remove_url = T, remove_numbers = T,
remove_punct = T, remove_symbols = T, remove_separators = T,)

mycorpus_sw <- tokens_remove(mycorpus_url_numb_punct_symb)

mycorpus_sw

Figura 15: Limpieza del conjunto de datos. Fuente: Elaboracién propia

7.5. Geocodificacion

En la Bd_pedidos se encuentra la variable direccién y esta tiene una caracteristica y es que la
informacién puede venir mixta. Es decir, en algunas ocasiones el cliente digita la direccidén con
muchas mas indicaciones y explicaciones coloquiales para orientar al domiciliario y en otras
ocasiones envia por el chatbot la ubicacidn del celular. Este Ultimo caso es mucho mas preciso ya
que se puede capturar la longitud y latitud y con estas coordenadas se realiza el grafico de
localizacion mas rapido. Sin embargo para el cliente Las Ricuras de Sebastian, la mayoria de las
direcciones eran digitadas por el mismo cliente y esto llevaba a realizar una preparacién de los
datos mas ardua. Se realizd una limpieza y depuracién de la informacién, datos atipicos, datos
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vacios, caracteres especiales, textos y demas datos basura que bloqueara la geocodificacion de
la direccion para poder utilizarla. Este proceso se conoce como geocodificacién de acuerdo a la
teoria de analisis espacial para extraer la longitud y la latitud de la ubicaciéon dada en la direccién
y esto con el objetivo de tener los datos necesarios para identificar la ubicacién de las solicitudes
en un mapa geografico [19]. Se realizé de la siguiente manera:

Direccion - Proceso de Geocodificacion

require(tmaptools)
locs=matrix(NA,nrow =dim(Data_tesis)[1],ncol = 2 )
for(i in 1:dim(Data_tesis)[1

£
n

loc=geocode_0SM(q = paste(gsub("#","",Data_tesis$direccion[i]), ",cali,colombia™))
if(length(loc)>@){

locs[i,1]=loc$coords[1]

locs[i,2]=1loc$coords[2]

locs=data.frame(locs)

locs2=na.omit(locs)

require(leaflet)

leaflet() %>% addTiles() %>% addCircleMarkers(lng = locs2$X1,lat = locs2$X2)

Figura 16: Proceso de geo-codificacién. Fuente: Elaboracion propia

Una vez limpia la data después de todo este proceso se pudo cumplir con el objetivo que es
identificar esos lugares considerados de alta demanda, es decir, desde donde el cliente esta
realizando la mayoria de sus pedidos, lo cual es insumo para que la empresa pueda dirigir sus
campaias de mercadeo para obtener mayores beneficios, como se observa el resultado en Ila
siguiente grafica.
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Figura 17: Georeferenciacion de las solicitudes de los clientes. Fuente: Elaboraciéon propia

7.6 Analisis de sentimiento

En la DB_Comentarios se tienen datos que son observaciones que se reciben del cliente en
lenguaje natural acerca de la experiencia que este vivid con el restaurante. Esta DB tiene un
atributo que se llama comentarios y alli se encuentran todas las observaciones mencionadas por
los clientes.

Para conocer a detalle y masivamente lo que dice alli en esta variable se apoyd de la técnica del
analisis del lenguaje natural, con base en la mineria de textos, este analisis es denominado andlisis
de sentimiento [20], el cual indica de cierta forma lo que estdn escribiendo los clientes y cudl es
su sentimiento con la empresa, suministrando asi esta informacidn a las empresas aliadas y que
sea insumo de sus campafias de mercadeo y retencidon de clientes.

El concepto general se resume en la siguiente imagen, donde se muestra la matriz que se
construye con los comentarios realizados por los clientes, se hace la particién de palabras en cada
documento evaluado y luego se realiza una puntuacidn de cada palabra para hacer finalmente un
conteo y obtener el resumen de palabras mas representativas.

49



\ Pontificia Universidad
Y5 JAVERIANA

Cali

BAG OF WORDS

d Palabra 1 | Palabra 2 | Palabra 3 | Palabra 4 | Palabra 5 | Palabra 6 ’
X X X

Documento 1

Documento 2 X X X

x x
x x
x x

Documento 6 X

CORPUS

X X X X

Documento 7 X

Figura 18. Matriz de documento para analisis de sentimiento [20]

El primer paso del modelo es crear el corpus, este se construye con cada uno de los comentarios
gue deja el cliente al restaurante por medio del chatbot. Esta construccidn de corpus en el modelo
se observa de la siguiente forma:

Console Background Jobs
‘R R430 . ~/

> require(quanteda)

> mycorpus <- corpus(Data_tesis$Comentario)
> mycorpus

Corpus consisting of 1,870 documents.

textl :
"Muy buen servicio. Gracias"”

text2 :
"Bueno"

text3 :
"Excelente”

textd :
"Las respuestas muy lentas”

texts :
"Siper bueno”

texté :
"Excelente @"

Figura 19. Generacion de corpus para analisis de sentimiento [20]
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El paso 2 es realizar la tokenizacién la cual es partir cada corpus en cada una de sus palabras, en
la construccién del modelo este proceso se observa de la siguiente manera:

Console  Background Jobs = ]
R R430 . ~/
L I Eaciieyd mais_uve ... L,008 U T uuLulienils g ~

head(summary(mycorpus))

## Paso 2 - TOKENIZATION (separar las palabras)
mycorpus.wd <- tokens(mycorpus, what = "word")

> mycorpus.wd

Tokens consisting of 1,870 documents.

textl :

[1] "Muy” "buen” "servicio" "." "Gracias"

>
>
>
>

text2 :
[1] "Bueno”

text3 :
[1] "excelente"”

textd :
[1] "Las"” "respuestas” "muy" "lentas”

texts :
[1] "sdper"” "bueno”

Figura 20. Tokenizacion de corpus para analisis de sentimiento [20]

En el paso 3 y 4 el proceso consiste en normalizar y eliminar las palabras que no aportan al
contexto del comentario. En la construccion del modelo se observa asi:

Console  Background Jobs p |
R R430. ~/
L | SQUISU HIGA_IIUUL « ++ L, 0U% WU S WULUINEIILS |
-
> ## Paso 3 NORMALIZACION DE TEXTOS
> mycorpus_url_numb_punct_symb <- tokens(mycorpus, what = "word", remove_url = T, remove_numbers = T,
+ remove_punct = T, remove_symbols = T, remove_separators =
T))
>

> ## Paso 4 - STOPWORDS

> # a="EL PROBLEMA"

> # tolower(a)

> stopwords.es <- stopwords(language = "es")

> # stopwords.en <- stopwords(language = "en")

> # stopwords.es=c(stopwords.es,"etc”,"q"," k", "problema"”,stopwords. en)
> mycorpus_sw <- tokens_remove(mycorpus_url_numb_punct_symb, stopwords.es)
> MyCcorpus_sw

Tokens consisting of 1,870 documents.

textl :

[1] "buen” "servicio" "Gracias"

text2 :
[1] "Bueno”

Figura 21. Normalizacidon y eliminacidn de stopwords del corpus para analisis de sentimiento [20]
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Después de eliminar estas palabras ya se tiene el corpus limpio con las palabras que se van a usar
en la técnica de andlisis de sentimiento.

Se realiza un conteo y agrupaciéon de todas las palabras, para mostrarlas en una grafica donde
cada vez que el modelo encuentra la misma palabra la muestra en un tamafio mas grande vy asi
las palabras mas repetidas se observan mas grandes que las demas.

Se realizo este procedimiento a la base de datos del proyecto y los resultados se muestran en la
figura:

w
. .©
g:ue" Oss\;s_ )
g spero sUper O sorven W
; ~° slper Onuchas E
bueno: b
.,graoe[asg ! ueno ()]
bien super egue b[enok S:LF;;[.E
o favor genial 29NE

sticker pedido

domicilio

excel

Figura 22. Nube de palabras para andlisis de sentimiento [20]

Se continula con el paso 5 y consiste en que cada palabra del corpus es buscada en un diccionario
con millones de palabras puntuadas en una escala de -5 a 5, donde -5 es una palabra que
representa un comentario negativo y 5 es una palabra que representa un comentario positivo y
de acuerdo a la puntuacién que se le otorga a cada palabra, se obtiene este histograma del
sentimiento expresado por los clientes en los comentarios. En este se puede observar que la
mayoria de los clientes tienen un sentimiento positivo con una puntuacion promedio de 3, sin
embargo, el andlisis sirve para gestionar con los que tienen un sentimiento negativo y lograr
convertirlos en clientes positivos.
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rama del Score de los Sentimientos de los clientes de |

3000

Frequency
2000
|

1000

0
l

DB_Comentarios_Ricuras$Puntuacion

Figura 23. Gréfica de barras para andlisis de sentimiento [20]

Finalmente, podemos concluir el sentimiento de los clientes con una grafica de serie de tiempo
donde se ve el comportamiento.

Alli se puede observar que al inicio del bot en el 2020 el sentimiento fue disminuyendo porque
era una nueva forma de pedir a domicilio, pero con el paso del tiempo fue creciendo y ahora va
en aumento, es decir, que a los clientes les gusta y van adecuandose a la forma de hacer su pedido
a domicilio.

Serie de Tiempo del Score de Sentimiento del servicio por

v/

Puntuacion
N
h

0

ene. 2020 abr. 2020 jul. 2020 oct. 2020 ene. 2021
fecha

Figura 24. Comportamiento del sentimiento del analisis de sentimiento [20]
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En la Db_Pedidos se tiene la variable “hora”, esta trae consigo un reto técnico y es que viene
capturada por el bot con la hora del celular del cliente y se encuentra en un formato que hay que
hacerle un arreglo para que se deje manipular y tratar como formato hora. El objetivo de esta
variable es determinar esos horarios calientes y frios en donde los clientes pueden hacer
estrategias puntuales para ofrecer ciertos productos o sacar ciertas promociones. El resultado se
puede observar en la siguiente imagen donde el eje “x” representa la hora en formato de 24 horas
y el eje “y” representa el volumen de pedidos. En ella se puede observar que el comportamiento
es un reflejo de la realidad de acuerdo a lo conversado con el duefio del restaurante donde las

horas pico son de 6pm a 9pm.

Formato Hora
hora_dia=substring(Data_tesis$hora,1,2)
jornada=substring(Data_tesis$hora,7,8)
hora_dia=as.numeric(hora_dia)
validos=which(jornada=="AM"|jornada=="PM")
hora_dia=hora_dia[validos]
jornada=jornada[validos]

hora_dia[jornada=="PM"]=hora_dia[jornada=="PM"]+12

barplot(table(hora_dia))

Figura 25. Comportamiento del sentimiento del analisis de sentimiento [20]
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400+

300

200

Cantidad de Pedidos
S
8

1004

o
=}

.
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Figura 26. Comportamiento del volumen de pedidos de acuerdo al horario. Fuente: Elaboracién propia
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7.7. Prondstico ARIMA

En la DB_pedidos se tiene la variable “fecha” que indica el mes, dia y afo que un cliente realizo
un pedido y la variable “total” que representa el monto pagado por el cliente de acuerdo a su
pedido. Con estas dos variables se logré responder a la siguiente pregunta del cliente: écudnto
aproximadamente se va vender el proximo mes? para ir realizando la planeacién financiera y
operativa requerida.

Utilizando el andlisis de series temporales e implementando un modelo de prondstico ARIMA, en
el entorno y lenguaje de programacion estadistico R [18], se logra obtener los valores futuros de
la serie con los datos del pasado, generando esa relacidon entre los datos para obtener un
prondstico de ventas mensual en base a su misma historia.

Este modelo se desarrollé de la siguiente manera:

De la DB_pedidos se extrae un nuevo conjunto de datos con las dos variables necesarias para
realizar el modelo: fecha y total.

Este procesamiento de datos se realizd asi:

4 NMESSAyYE=rALSE, Wdal IHTTYy=FrALDSE S = 14
Tlibrary(fpp2)
Tibrary(readx1)
Tibrary(dplyr)
Tibrary(lubridate)
Tibrary(tidyr)

Data_tesis <- read_excel("C:/Users/uUser/Desktop/Data_tesis.xIsx")
view(Data_tesis)

nrow(Data_tesis)
dim(pata_tesis)

attach(pata_tesis)
pData_tesis$fecha = date(pata_tesis$fecha)

na_count <- colsums(is.na(y))
print(na_count)

Y <- na.omit(Y)

columnas_seleccionadas = Data_tesis[, c("fecha”, "total")]
fecha_venta = data.frame(columnas_seleccionadas)

view(fecha_venta)

Figura 27. Extraccidn del conjunto de datos para uso del modelo ARIMA. Fuente: Elaboracién propia
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Continuando con la transformacién de los datos, se realizé una agrupacion del conjunto de datos
por mes y aio, es decir, el conjunto de datos estaba compuesto por las siguientes columnas: Afio,
mes y total. Pasando asi de unas transacciones diarias a una agrupacién por afio y mes.

Después de realizar la agrupacion, se cred una serie temporal llamada “Y”, cual estaba compuesta
por el conjunto de datos agrupado en afio y mes y unos parametros que le indicaban que los datos
iniciaban en Agosto 2020 y finalizaban en Marzo 2023.

columnas_seleccionadas = Data_tesis[, c("fecha”, "total")]
fecha_venta = data.frame(columnas_seleccionadas)
view(fecha_venta)

ventas_mensuales = fecha_venta %%
mutate(month = format(fecha, "#m"), year = format(fecha, "%vy"))%->%
group_by(month, year) %>%
summarise(total = sum(total))

ventas_mensuales = ventas_mensuales[with(ventas_mensuales, order(ventas_mensualesSyear)),]

ventas_mensuales
ventas_mensuales = na.omit(ventas_mensuales)

Y = ts(ventas_mensuales[,3],start = c(2020,8), end = c(2023,3), frequency=12)

Figura 28. Creacidon de una serie temporal llamada “Y”para uso del modelo ARIMA. Fuente: Elaboracion

propia

Ejecutando este proceso se realizd la serie de tiempo temporal la cual se ve de la siguiente
manera:

Console  Render |

R R430 . ~/

VENLAS_IIENSUAITES = VEILAD_NIEIDUATES [WILII(VEILAS _IIENdudied, Ul Ugl (velLds_lgnsudiessyedl JJ, |

.
>
> ventas_mensuales
> view(ventas_mensuales)
>

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug sep oct
2020 78000 293600 403100
2021 997100 466800 695900 1039600 1895600 1067000 1000000 1013500 665500 1293500
2022 2353000 1450500 1835500 2016500 2113000 2377500 2378500 1614500 2070500 2533000
2023 1879000 1963000 78000

Nov Dec
2020 658100 1068900
2021 1449000 2615700
2022 1853000 2895000
2023

>

Figura 29. Resultado de la serie temporal llamada “Y” para uso del modelo ARIMA. Fuente: Elaboracién

propia
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El préximo paso fue realizar una exploracidon de esta serie temporal construida para validar
graficamente la evolucion de las ventas en el tiempo. La siguiente figura expresa este
comportamiento de las ventas del restaurante en el tiempo:

Ventas anuales del restaurante Ricuras de Sebastian

3e+06-

2e+06-

1e+06 -

0e+00 -

! !
2021 2022 2023
Time

Figura 30. Comportamiento de las ventas del restaurante en el tiempo. Fuente: Elaboracién propia

En la anterior figura se puede observar que las ventas tienen una tendencia creciente con el pasar
de los anos, sin embargo, llama la atencién que se tienen picos muy similares de un afio a otro
por alli al finalizar cada afio y esto es un claro indicio que las ventas tienen estacionalidad.

Para validar esta estacionalidad se realiza un proceso con la funcién descompose en el entornoy
lenguaje de programacion estadistico R [18] y se logra observar las siguientes figuras:
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Figura 31. Comportamiento de las ventas del restaurante en el tiempo. Fuente: Elaboracién propia

Observando de arriba hacia abajo, en la primera figura se encuentra el comportamiento de las
ventas de acuerdo a la serie temporal creada, después observamos la tendencia creciente
claramente, luego observamos la estacionalidad donde se ratifica lo mencionado anteriormente
y se evidencia que hay un claro comportamiento estacional, lo cual es muy coherente con la
realidad del comportamiento del negocio. En la ultima figura observamos los residuos que va
dejando el modelo cuando disminuye el volumen y cuando aumenta.

Se continud con la creacidon del modelo ARIMA apoyandonos de la funcidn auto.arima del
lenguaje de programacion estadistico R [18]. Este modelo realiza varias iteraciones hasta
encontrar el mejor modelo que se adapte a los datos para ser usado mas adelante en el
prondstico. El procesamiento de los datos se realizé de la siguiente manera:
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R R430. ~/ =0
ARIMA(0,1,3)(0,1,0)[12] 1 571.6527 -
ARIMA(0,1,4)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(0,1,5)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12] : 568.8987

ARIMA(1,1,1)(0,1,0)[12] : 571.5184

ARIMA(1,1,2)(0,1,0)[12] 1 571.8284

ARIMA(1,1,3)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(1,1,4)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(2,1,0)(0,1,0)[12] : 571.3862

ARIMA(2,1,1)(0,1,0)[12] : 574.5892

ARIMA(2,1,2)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(2,1,3)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(3,1,0)(0,1,0)[12] 1 574,415

ARIMA(3,1,1)(0,1,0)[12] 1 577.7467

ARIMA(3,1,2)(0,1,0)[12] : Inf

ARIMA(4,1,0)(0,1,0)[12] 1 577.011

ARIMA(4,1,1)(0,1,0)[12] : 581.383

ARIMA(5,1,0)(0,1,0)[12] 581.3508

Best model: ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12]
>
> print(modelo_arima)
Series: Y
ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12]
Coefficients:
arl
-0.6518
s.e. 0.2329
sigmar2 = 4.715e+11: Tlog likelihood = -282.07
AIC=568.15 AICc=568.9 BIC=570.04

> |
Figura 32. Creacion del modelo ARIMA apoyado de la funcién auto.arima en R. Fuente: Elaboracion

propia

Esta funcion nos indicé que el modelo que mas se ajusta a los datos fue:

Best model: ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12]

ya que lo que trata de determinar el modelo auto.arima es determinar la estructura y los
pardmetros indicados para lograr una estimacion rapida y asi determinar que esta combinacién
es la que mas se ajusto.

El siguiente paso fue realizar un chequeo de los resultados del modelo y aca lo relevante fue que
se observd que los valores residuos estan dentro de los limites de significancia y la distribucion
de los residuos tiende a centrarse en cero, lo cual significa que ese margen de error de la

prediccién va tendiendo a cero logrando una distribucién normal.

Estos resultados se pueden observar en la siguiente figura:
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Residuals from ARIMA(1,1,0)(0,1,0)[12]

0e+00-
-1e+06 -
2021 2022 2023
_____________________________________ 125-
0.2- 10.0-
o ‘ 1 | g
T T
o d
< | ‘ | 5.0 =
-0.2- 25-
""" e ———— —— 0.0- -f — g W ‘Ik -
2 4 6 8 10 -1e+06 0e+00 1e+06
Lag residuals

Figura 33. Chequeo de resultados del modelo ARIMA. Fuente: Elaboraciéon propia

Por ultimo, el siguiente paso es crear en base a este modelo que se desarrollé una funcién de
prondstico para predecir el comportamiento de los préoximos 6 meses con un nivel de significancia
del 95% en base al comportamiento pasado.

Pronéstico de ventas proximos 6 meses del restaurante Ricuras de Sebastian

3e+06-
N\
2e+06-
>
1e+06 - //f\w\\/
/’////
0e+00-
-1e+06 -
1 1 1
2021 2022 2023
Time

Figura 34. Prondstico basado en modelo ARIMA. Fuente: Elaboracion propia
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En la figura anterior se observa graficamente el prondstico que estd prediciendo el modelo
basado en los datos y se observa un comportamiento similar al comportamiento del pasado,
donde se mantiene la estacionalidad y la tendencia creciente a lo largo de los afios.

Para finalizar se obtiene una tabla donde se resume el pronéstico promedio y los grados de
certeza del 95% alto y bajo emitido por el modelo, que nos permitié responder a la pregunta de
negocio del cliente.

Point Forecast Lo 95 Hi 95
Apr 2023 1738566.4 392785.448 3084347
May 2023 870697.8 -554337.010 2295733
Jun 2023 1763765.0 -615.529 3528145
Jul 2023 1355070.3 -531422.211 3241563
Aug 2023 858105.7 -1236653.584 2952865
Sep 2023 1140054.3 -1085687.641 3365756

Tabla 3. Tabla prondstica basado en modelo ARIMA. Fuente: Elaboraciéon propia

7.8. Acceso a los datos y descubrimientos relevantes

Continuando con la metodologia CRISP-DM, pasamos a la etapa de evaluacion e implementacion
y sincronizandolo con el flujo de los datos de la organizacidn, continuamos con el acceso a los
datos por medio de GoogleCloud y la interaccidn del cliente con los descubrimientos relevantes
a través de los datos se realiza en la herramienta Looker Studio de Google.

En la figura 8, se representa cdmo la empresa TuChat facilita el acceso a los datos relevantes de

la empresa cliente Las Ricuras de Sebastian para observar los resultados y datos relevantes del
procesamiento de datos anteriormente realizado:
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Raw Data Data Data Data Data
Collection Warehousing Processing Access Insights

Machine Learning

S o

= ¥ <3

: o
Dashboards w

Know/edge Repository &
Shareable Analysis
“ @ ) . [ L k
8 ) Google Cloud Studio 5 Google Cloud O LOOKeEr

© QO

Chatbots de TuChat

Figura 35: Acceso a los datos y descubrimientos relevantes. Elaboracion personalizada para la empresa

TuChat.

Este acceso a los datos de la empresa cliente Las Ricuras de Sebastian para observar los resultados
y descubrimientos relevantes del procesamiento de datos anteriormente realizado, nos lleva a
cumplir con el objetivo especifico nimero dos, donde se debia organizar y estructurar un
repositorio o lago de datos. Para ello, es indispensable validar y utilizar el trabajo exploratorio
realizado anteriormente. Alli se evidencia que las bases de datos de estudio estan relacionadas
entre si, ya sea por el nimero de celular, nombre, direccion o una mezcla de estas variables. El
siguiente esquema expresa la relacion que hay entre las bases de datos y cdmo al momento de
explorar se pueden realizar multifiltros entre todas.

A continuacidn, explicaré la relacidon que hay entre las bases de datos creadas para cada cliente
por medio de un diagrama entidad - relacion.

En la DB_Usuarios se tiene una llave principal que es el Celular del cliente y esta base de datos
tiene una relacion de uno a uno o muchos con la DB_Traking, ya que un usuario se encuentra una
Unica vez en la DB_usuarios pero puede tener varios tracking de varios pedidos en diferentes dias
en la DB_Traking. Ahora, esta DB_Usuarios tiene una relacidon de uno a cero o muchos con la
DB_Pedidos ya que un unico usuario puede haber realizado muchos pedidos 0 no tener ningun
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pedido. En esta DB_Pedidos la llave foranea es el célular ya que en la DB_usuarios es la llave
principal.

La llave principal en la DB_Pedidos es el “id”; este representa un consecutivo que se le otorga a
cada pedido para identificarlo y cada dia se reinicia a cero.

La DB_Pedidos tiene una relacién uno a uno con su llave principal que es el “Id” con la
DB_Comentarios, ya que para un “id” de pedido sélo existe un unico comentario.

En la siguiente figura se puede observar las relaciones explicadas que hay entre una base de datos
y otra.

DB_Usuarios H .
DB_Comentarios
PK | Celular_Pedido
— PK | Id
Nombre
Fecha
Celular
Hora
Direccion
Nombre
Comentario
DB_Pedidos
PK | Id
FK | Celular PO— DB_Traking
Hora PK | UserlD
Nombre Fecha
Direccion Hora
Pedido

Figura 36: Diagrama entidad - relacién entre las bases de datos. Fuente: Elaboracién propia
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De esta forma, el repositorio se debe estructurar bajo un modelo integrado teniendo en cuenta
los siguientes componentes: la seguridad, las fuentes de datos, los procesos de ingesta de datos,
el procesamiento, andlisis de los datos y la visualizacién de estos.

El modelo conceptual representado en la figura 39 detalla las fuentes de datos que se consideran
como entrada y salida del modelo.

Analitica para la empresa cliente
Fuentes de datos principales de TuChat

! Y
Comportamiento de
Google ventas
~—
——
Fidelizacion de

u clientes

——

Redes | IE) » .

sociales n Geolocalizacion de
-

clientes
S —

—
pﬁ Sentimiento de los

o
cam Qa clientes

~———
;/ Data \ /
Lake
Fuentes de datos - .
complementaria Analitica propia para TuChat

/ﬁ /—\
( ) Ticket promedio

aportes

Op Seg ‘é"[ll“"lb-f?l —
socia —
Costo de adquisicion
N de clientes CAC
N——"1

Centrales w Retencion /
de riesgo Desercion

N —

Life time value

|
T
Recomendacion de
clientes NPS
|
.
Embudo de
conversion
| —
P—

Cohortes

S —

N 4

Figura 37: Modelo conceptual detallado de fuentes de datos y salidas.

Fuente: Elaboracién propia
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Finalizando con la metodologia CRISP-DM y de acuerdo al flujo de datos en una organizacién
finalizamos con la etapa de la implementacion y el acceso a los datos relevantes vy
descubrimientos con los datos para dar cumplimiento al objetivo especifico nimero tres, donde
se logro potenciar todo este andlisis exploratorio de los datos y depuracién de las bases de datos
actuales, obteniendo indicadores clave como el total de ventas, la cantidad de pedidos, el ticket
promedio y la cantidad de clientes que han realizado un pedido, asi mismo graficar la cantidad,
monto y comportamiento de ventas mes a mes.

Relacionando la base de datos de usuarios con la base de datos de los pedidos, se puede analizar
gue tan frecuente es un cliente, a cual sede es la que mas realiza pedidos el cliente, cual es el
monto que compra en un rango de tiempo dicho cliente, logrando asi analizar ya sea por su
celular, nombre o direccion.

Las siguientes imagenes muestran la propuesta de tablero integrador para la visualizacién de las

empresas donde podran comprender la informacién generada con los datos y convertir los datos
en informacién estratégica para la toma de sus decisiones:

Vende por tus propios canales ©©

WMS\ \

 sesTA CONSOLIDADD oo, secsoneunpmons : TuChat

~

Total Venta Cantidad pedidos Ticket promedio Pedidos Cancelados
507.389.500 14 mil 37.253 90
Comportamiento mensual Comportamiento diario
- p—
0M - M
20M M
oM

oM ™

0 0

ago2021 dic2021 abr2022 ago2022 dic2022 abr2023 ago2023  dic 2023 18 ago 2021 28 mar 2022 5 nov 2022 15jun 2023

7dic 2021 17jul 2022 24 feb 2023 0ct2023
Clientes Frecuentes Distribucion de ventas por sede
useriD sede nombre total ~ N Tots! Ventss
1 573228737171 Panorama José Leonardo 26 M 250.
573155570975  Panorama  Lucesita Arabia 14 M N

3 573208009273  Bugue Andrea Nieto 11 M w0
4 573124569995  Panorama  Liliana 11 M- é 150
5 573142052758  Bugue Daisy Parrado 1 M ‘E 100.
6. 573023588689 Buque Santiago 8835 mil I "
7 573138723103 Buque Diana Bobadilla. 883 mil I som
8 573208355196 Hacaritama A 8335 mil I 0 -
o

572010590442 Haradtams  Andeds 205 i —
1.100 17882

Figura 38: Propuesta de tablero integrador para visualizacion de informacién espacial y temporal.

Fuente: Elaboracién propia
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En la gréfica anterior se puede observar que la propuesta de tablero integrador tiene varias
secciones: Inicia con un campo para seleccionar el rango de fecha deseado para observar, una vez
el usuario selecciona el rango de fecha, todos los datos se actualizan en base a ese rango
seleccionado. Continua con los cuadros de resultados, que son: El total general de la venta, la
cantidad de pedidos realizados por los clientes, el ticket promedio y la cantidad de pedidos
cancelados. En la siguiente seccidn se continldan dos graficas de serie de tiempo, una mensual y
la otra diaria, para observar cdmo ha sido el comportamiento de las ventas de todas las sedes del
restaurante en el rango de fecha seleccionado por el usuario. Se contindia con una tabla que
organiza a los clientes en forma descendente de acuerdo a sus compras al restaurante,
obteniendo asi el cliente que mas ha comprado en la primera posicidn; con esta informacién el
restaurante puede crear una campaiia de fidelizacién por sede y premiar a esos clientes que son
los que mas consumen y solicitan pedidos a domicilio al restaurante.

En la siguiente pagina del tablero integrador se obtiene el prondstico de ventas de los préximos
seis meses, donde se identifica una tendencia creciente con la misma estacionalidad marcada en
los meses anteriores y el analisis de sentimiento del cliente, después de vivir la experiencia de
solicitar un pedido por Whatsapp. Alli se identifica que la mayoria de los comentarios acerca de
la experiencia vivida es positiva; esto se confirma en la nube de palabras donde se observa que
las palabras de mayor tamafio son las mas repetidas, como: excelente, bueno, gracias, super, ok.
También se observa que la calificacidon del sentimiento promedio es de tres (3) y este tiene una
escala dentro del modelo de menos cinco a cinco positivo, lo que significa un sentimiento positivo.
Alli también se observa el comportamiento de este sentimiento a lo largo del tiempo, al inicio
empezd decreciendo pero con el tiempo y experimentacidon con el canal de venta nuevo por
Whatsapp, este sentimiento fue creciendo. Esta informacion se puede observar en la siguiente
figura.

PRICURAS
"‘ Ricuras de Pronéstico y Analisis de Tachat

Sehastian sentimiento del cliente

Se observa gréficamente el prondstico para los préximos 6 meses que est prediciendo el modelo
basado en los datos y se observa un comportamiento similar al comportamiento del pasado, donde
semantiene la estacionalidad y la tendencia creciente a ko largo de los afios.

Tabla ylos el 95 attoy porel
modelo.

Analisis de sentimiento del cliente PosVenta

Serie de Tiempo del Score de Sentmiento del servicio por
rama del Score de los Sentimientos de los clientes de |

gracias
bueno
excelente

3 2 '

ﬁ° = _;1 T

DB_Comertarios_Ricuras$Puntuacion

Figura 39: Propuesta de tablero integrador para visualizacion de informacién espacial y temporal.

Fuente: Elaboracién propia
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En la tercera pdgina del tablero integrador se observan varias capas del proceso de
georeferenciacién realizado, donde por medio de las direcciones que son escritas en lenguaje
natural, se extrae la latitud y longitud para poder realizar estos mapas e identificar las zonas de
donde los clientes mas solicitan pedidos a domicilio por medio del canal de venta Whatsapp

Y .
‘/.‘ Mapa de Georeferenciacion ToChat
nsim
~ -
Georeferenciacion de las solicitudes de los clientes Georeferenciacion de las solicitudes de los clientes
Desde 1 Ago 2021 s a fech Desde el Ago 2021 s afecha
2 o7 o
o 3 ~ ® 0y
o}
@0
{ ]
Georeferenciacion de las solicitudes de los clientes Georeferenciacion de las solicitudes de los clientes
Desde ¢l Ao 2021 s fechs Desde f Ago 2021 a afecha
-0 + o=
b by’ b )
(7] j 5]
@ L @ L
P g A g
) o
e o9 v, Bt b TN
i (o]
» S i “ 5
A | P i S G | 2P

Figura 40: Propuesta de tablero integrador para visualizacion de informacién espacial y temporal.

Fuente: Elaboracién propia

La propuesta interactiva del tablero integrador para visualizacion de informacion espacial y
temporal, se puede observar escaneando el siguiente cddigo QR:

Figura 41: Propuesta interactiva de tablero integrador para visualizacidn de informacidn espacial y

temporal
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Finalmente, cumpliendo con el objetivo general del proyecto, se logra desarrollar un modelo de
analitica de datos que potencie, tanto para TuChat como para las empresas clientes, cada uno de
los datos que son almacenados actualmente y lograr convertirlos en informacién estratégica para
el negocio. Este modelo inicia con la recoleccion de los datos donde el insumo son los chatbots,
de alli se alimentan las bases de datos que estan centralizadas en Google Cloud, se continta con
la consolidacidn de las bases de datos, el andlisis exploratorio de los datos, la limpieza de los
datos, una vez finalizados estos procesos se continla con el modelado de procesos de
geocodificacidén para ubicar a los clientes, la ejecucidn del andlisis de sentimiento identificando si
el cliente esta feliz o molesto y un modelo de prondstico para predecir las ventas de los meses
futuros. Una vez la data ya esta lista, se realiza la conexidn y visualizacion de los datos y se le
entrega al usuario para que observe lo que estd sucediendo en tiempo real, tome decisiones
informadas y actle para el bien de su negocio.

Modelo Analitica TuChat

—l ) Google Cloud Platform ) Google Cloud Platform
o0 @ ﬂ @» DB Pedidos ] Consolidacién de bases de
3} Enlinea = Enlinea
-_an @ DB_usuarios I bases de datos .
- Q 0 DB_Traking
A - l DB_Comentarios
9 Studio
<

Procesamiento

de los datos I
. : n bate
- Analisis exploratorio de los datos

- Limpieza de los datos

GStudio

- En batch Modelado
I - Geocodificacién

- Andlisis de sentimiento
- Pronéstico ARIMA

Figura 42: Modelo de analitica TuChat. Fuente: Elaboracién propia
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el transcurso de este proyecto, se abordd el desafio estratégico de TuChat, una empresa
especializada en chatbots, al enfrentarse a la necesidad de transformar datos conversacionales
en informacidn valiosa para sus clientes. El enfoque analitico integral propuesto se puso a prueba
con "Las Ricuras de Sebastian"”, un cliente de TuChat, con el objetivo de organizar, analizar y
visualizar eficientemente la informaciéon obtenida a través de chatbots. A lo largo de este
proyecto, se llevo a cabo un proceso estructurado que incluyé anadlisis exploratorio, limpieza y
consolidacion de bases de datos, revelando patrones significativos en el comportamiento de los
clientes. La implementacién de modelos avanzados, como la geocodificacion, andlisis de
sentimiento y modelos ARIMA, permitié optimizar la oferta de productos, evaluar la satisfaccion
del cliente y pronosticar las ventas futuras. Las conclusiones presentadas a continuacién resumen
no solo los logros alcanzados, sino también las dreas de mejora identificadas, destacando la
relevancia de una analitica de datos efectiva en la toma de decisiones y la optimizacién de
operaciones comerciales.

8.1. CONCLUSIONES

1. Con la integracidon de las diferentes fuentes de datos se lograron realizar anadlisis mas
completos que permiten conocer mejor el comportamiento de los clientes a nivel temporal
(horarios y proyecciones de ventas), espacial (zonas con mayor concentracién de clientes) y
percepcion del servicio (comentarios y andlisis de sentimiento). Con este nuevo servicio, los
clientes pueden tener una visidn mas integral de su negocio y tomar decisiones que les
permitan crecer y mejorar en los aspectos que aparecen como limitantes.

2. Seidentificaron aspectos que se pueden mejorar en el proceso de captura de datos espaciales
ya que el proceso de geocodificacidén requiere datos muy estandarizados en las direcciones.
Con este punto se realizaron mejoras en los bots que permiten capturar directamente la
coordenada desde el GPS del celular y con esto el analisis espacial se realiza de manera mas
apropiada y automatizada.

3. Se realiz6 un andlisis de sentimiento tradicional basado en un léxico de palabras con
sentimientos previamente codificados y este arroja unos resultados interesantes y muy utiles
para evaluar las percepciones de los servicios de los clientes. Sin embargo, concluimos que es
importante avanzar en este aspecto integrando modelos de inteligencia artificial que
permitan predecir con mejor desempefio la realidad de los sentimientos de los usuarios.

4. Se identifico que los clientes mas frecuentes se encuentran a maximo 3 km a la redonda de
los restaurantes. Esto es curioso, ya que estando tan cerca de éste, pagan el costo del
domicilio.
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5. Se logré desarrollar un modelo de analitica de datos que permitié organizar y aprovechar los

datos almacenados por TuChat y las empresas asociadas, generando valor a través de la
obtencidn de informacidn estratégica. Esto se traduce en una mejora en la atencién al cliente,
la identificacion de clientes de alto valor y el potencial de expansién del modelo a otras
empresas.

Se demuestra que los datos almacenados por una empresa y sus empresas asociadas tienen
un gran potencial para generar valor. Al organizar y estructurar un repositorio de datos, se
podrd obtener informacidon estratégica que permita tomar decisiones basadas en datos y
optimizar las operaciones del negocio. Ademas, la aplicacion de técnicas de analisis estadistico
y mineria de textos permitira identificar patrones y tendencias que pueden ser aprovechados
para campafias de marketing y retencion de clientes.

El modelo de analitica de datos desarrollado en este proyecto puede ser aplicado a otras
empresas que enfrenten necesidades similares. La estructura y metodologia utilizada pueden
ser adaptadas y replicadas en diferentes industrias, lo que brinda la oportunidad de expandir
el alcance y generar impacto en un mayor nimero de organizaciones.
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8.2. TRABAJOS FUTUROS

Aunque se cumplié con lo planteado inicialmente para el desarrollo del proyecto, hay algunos
aspectos que se pueden llevar a cabo en un futuro para mejorar la calidad del proyecto o para
ampliar los servicios que se pueden ofrecer:

1.

Implementar la integracion con otras fuentes de datos relevantes, como datos de redes
sociales, datos demograficos o datos de fuentes externas. Esto ampliara el alcance del andlisis
y brindaria una vision mas completa del negocio y sus clientes.

Explorar el uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural avanzadas para mejorar el
analisis de sentimiento y la comprension del texto de los clientes. Esto podria incluir el uso de
modelos de lenguaje pre entrenados, andlisis de emociones o andlisis de intencién del cliente.

Mantener la mejora continua del modelo de analitica de datos, con la recopilaciéon de mas
datos y realizando un analisis mas profundo, para identificar nuevas métricas e indicadores
clave que brinden aun mas valor tanto a TuChat como a las empresas asociadas. Se puede
trabajar en la refinacion y ampliacién del modelo para obtener informacion estratégica mas
precisa y de mayor valor.

Explorar modelos no supervisados para descubrir patrones ocultos y segmentos de clientes
gue no sean evidentes a simple vista. Esto puede ayudar a personalizar aun mas las estrategias
de marketing y mejorar la experiencia del cliente.
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