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Resumen

Desde hace varias décadas vivimos en lo que los académicos e industriales
han convenido llamar la era de la informacion y economia del conocimiento, ambas
caracterizadas, entre otras cosas, por el rol preponderante que ocupan tanto la in-
formacién como el conocimiento en el quehacer y en los procesos, tanto producti-
vos como de gestion, de las organizaciones. La informacién y el conocimiento han
pasado de ser un recurso mds en las organizaciones a ser uno de los principales
activos que éstas poseen y utilizan para tomar decisiones, mejorar sus procesos,
comprender el entorno y obtener una ventaja competitiva. Pero, para disfrutar de
todos estos beneficios, se hace necesario una gestién pro-activa e inteligente de

los datos.

Esta tltima se hace més necesaria en el contexto actual en donde la cantidad
de datos disponibles sobrepasa la capacidad del hombre para analizarlos. Es en
este contexto donde la Inteligencia de Negocios cobra especial importancia, ya
que tiene como propdsito tomar datos, generalmente, desde diferentes fuentes,

integrarlos y procesarlos, dejandolos listos para posteriores tareas de analisis.

Paralelo al lugar importante que ocupa la inteligencia de negocios, esta la con-
tribucién de la Web 2.0 en la generaciéon de nuevo contenido. La Web 2.0 ha sido
uno de los desencadenantes en la produccién de datos a través de la internet con-
virtiéndose asi en una fuente valiosa de datos sobre lo que las personas hacen,
sienten y desean. Tal es el caso de plataformas como Twitter, que permite a las
personas expresar su opinién sobre cualquier tema de interés u OpenStreetMap,
que facilita la creacion y consulta de informacién geografica de manera colabora-

tiva, entre otras.

Esta tesis gira en torno al uso de datos colaborativas y la utilizacién de la tec-
nologia de la Inteligencia de Negocio para soportar el proceso de toma de decisio-
nes, aplicado, concretamente, al sector turistico. Aunque el enfoque de tratamien-

to de los datos descrito en esta tesis puede ser utilizado, con ligeras adaptaciones,
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para trabajar en otros dominios, se selecciond el turismo por ser uno de las prin-
cipales actividades econémicas a nivel mundial. Tomando como referencia el afio
2019, este sector econémico crecié en un 3.5 % por encima de la economia global
que creci6 un 2.5 %, gener6 330 millones de empleos (1 de cada 10) y represent6

el 10.3 % del producto interno bruto global.

En primer lugar, se realiz6 un anélisis de las fuentes de datos colaborativas
que pueden aportar conocimiento para el andlisis de este sector y se seleccionaron
cuatro fuentes de datos: OpenStreetMap y Twitter, ya nombradas y Tripadvisor y
Airbnb para la informacién sobre alojamientos. Con las cuatro fuentes de datos
colaborativas identificadas y utilizando la Inteligencia de Negocio como soporte
tecnoldgico, se cre6 una plataforma responsable de todo el proceso, el cual abarca
la extracciéon de datos de las diferentes fuentes, su integraciéon en un formato
consistente, su procesamiento y estructuracién para ser utilizados en tareas de
analisis y visualizacién de los resultados del andlisis. La plataforma construida

se denomina BITOUR.

BITOUR integra la propuesta de un modelo de Bl para manejar datos geoespa-
ciales, abiertos, combinados con contenido de redes sociales (colaborativos) junto
con la propuesta de una serie de algoritmos para la identificacién de los turistas
y residentes de los destinos, la detecciéon de usuarios no reales y la asignacién de

los tuits a los lugares dentro de un destino.

La integracion de datos colaborativos, junto con los algoritmos, en una pla-
taforma de Inteligencia de negocio representa una fuente potencial de valioso
conocimiento que puede ser aprovechado en el sector turismo para conocer las
actividades que realizan los turistas en un destino, las opiniones sobre un des-
tino particular y sus atracciones, los periodos del afio més frecuentados por los

turistas segtin la nacionalidad, entre muchas otras preguntas.

BITOUR permite definir, interactivamente, un destino a analizar, cargar datos
desde diferentes tipos de fuentes (espaciales y de opinion, entre otras), ejecutar

rutinas que asocian opiniones a lugares e identifican turistas entre los datos reco-
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pilados, asi como visualizar los datos a través de la misma plataforma. BITOUR
permite, entre otras cosas, la creacién de tablas y graficos dindmicos que posibi-
litan manipular los resultados de todos los calculos que en la plataforma se han
realizado. De esta manera, se pueden analizar tendencias de los turistas, tener un
menor tiempo de respuesta frente a los eventos, enfocar mejor las campanas de
mercadeo, etc. En definitiva, tener otra forma de acercarse a los turistas y com-

prenderlos.

Palabras clave: Almacén de Datos, Datos Abiertos, Fuentes Colaborativas, Inteli-

gencia de Negocios, Turismo
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Abstract

For several decades we have lived what academics and entrepreneurs call
the information age and knowledge economy, both characterized, among other
things, by the preponderant role that both information and knowledge hold in
the production and management work of the organizations. Information and
knowledge have evolved from being one among the resources in organizations
to being one of their main assets in order to make decisions, to improve their pro-
cesses, to understand the environment and to obtain a competitive advantage.
But, to enjoy all these benefits, a pro-active and intelligent data management is

necessary.

The latter is more necessary in the current context where the amount of avail-
able data exceeds human capacity to analyze it. It is in this context where Busi-
ness Intelligence takes on special importance since its purpose is to take data,
generally from different sources, integrate and process the data so as to leaving it

ready for subsequent analysis tasks.

Parallel to the relevant role of Business Intelligence, there is the contribution
of Web 2.0 in the generation of new data. Web 2.0 has been one of the triggers in
the production of data through internet, thus becoming a valuable source of in-
formation about what people do, feel and wish. This is the case of platforms such
as Twitter, which allows people to express their opinion on any topic of interest
or OpenStreetMap, which facilitates the creation and consultation of geographic

information in a collaborative way, among others.

This thesis revolves around the use of collaborative data and the use of Busi-
ness Intelligence technology to support the decision-making process, specifically
applied to the tourism sector. Although the data management approach de-
scribed in this thesis can be used, with slight adaptations, to work in other do-
mains, tourism was selected for being one of the main economic activities world-

wide. Taking 2019 as a reference, this economic sector grew 3.5% above the global
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economy, which grew 2.5%, generated 330 million jobs (1 in 10) and represented

10.3% of gross domestic product global.

First, an analysis of the collaborative data sources that can provide knowl-
edge for the analysis of this sector was carried out and four data sources were se-
lected: OpenStreetMap and Twitter, already mentioned, and Tripadvisor and Airbnb
for information on accommodations. With these four collaborative data sources
identified and using Business Intelligence as technological support, a platform re-
sponsible for the entire process was created, which includes the extraction of data
from the different sources, integration of data in a consistent format, processing
and structuring data to be used in analysis tasks and visualization of the analysis

results. The built platform is called BITOUR.

BITOUR integrates the proposal of a BI model to handle open, geospatial data,
combined with content from social networks (collaborative) together with the
proposal of a series of algorithms for the identification of tourists and residents
of the destinations, the detection of non-real users and the assignment of tweets

to places within a destination.

The integration of collaborative data in a Business Intelligence platform rep-
resents a potential source of valuable knowledge that can be used in the tourism
sector to know the activities that tourists carry out in a destination, the opinions
about a particular destination and its tourist attractions or the seasons most fre-

quented by tourists according to nationality, among many other questions.

BITOUR allows to interactively define a destination to be analyzed, to load
data from different types of sources like spatial and opinion sources, to execute
routines that associate opinions with places and to identify tourists among the
collected data as well as visualize the data in the same platform. BITOUR allows
for the creation of dynamic tables and graphics that make it possible to manipu-
late the results of all the calculations that have been performed on the platform.

In this way, tourist trends can be analyzed to shorten response time to events,



put the focus on marketing campaigns, etc. In short, having another way of ap-

proaching tourists and understanding them.

Key words: Business Intelligence, Data Warehouse, Collaborative Data Sources,

Open Data, Tourism
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Resum

Des de fa diverses decades vivim en el que els academics i industrials han
convingut dir la era de la informacié i economia del coneixement, totes dues caracte-
ritzades, entre altres coses, pel rol preponderant que ocupen tant la informacio
com el coneixement en el quefer i en els processos, tant productius com de gestio,
de les organitzacions. La informacié i el coneixement han passat de ser un recurs
més en les organitzacions a ser un dels principals actius que aquestes posseei-
xen i utilitzen per a prendre decisions, millorar els seus processos, comprendre
I'entorn i obtenir un avantatge competitiu. Pero, per a gaudir de tots aquests

beneficis, es fa necessari una gestié pro-activa i intel-ligent de les dades.

Aquesta tltima es fa més necessaria en el context actual on la quantitat de
dades disponibles sobrepassa la capacitat de I’'home per a analitzar-los. Es en
aquest context on la Intel-ligencia de Negocis cobra especial importancia, ja que
té com a proposit prendre dades, generalment, des de diferents fonts, integrar-los

i processar-los, deixant-los llestos per a posteriors tasques d’analisis.

Paral-lel al lloc important que ocupa la intel-ligencia de negocis, esta la contri-
buci6 de la Web 2.0 en la generaci6é de nou contingut. La Web 2.0 ha sigut un dels
desencadenants en la produccié de dades a través de la internet convertint-se aixi
en una font valuosa d’informaci6 sobre el que les persones fan, senten i desitgen.
Tal és el cas de plataformes com Twitter, que permet a les persones expressar la
seua opini6 sobre qualsevol tema d’interes o OpenStreetMap, que facilita la creacié

i consulta d'informaci6 geografica de manera col-laborativa, entre altres.

Aquesta tesi gira entorn de 1'ts de dades col-laboratives i la utilitzacié de la
tecnologia de la Intel-ligencia de Negoci per a suportar el procés de presa de de-
cisions, aplicat, concretament, al sector turistic. Encara que I’enfocament de trac-
tament de les dades descrit en aquesta tesi pot ser utilitzat, amb lleugeres adapta-
cions, per a treballar en altres dominis, es va seleccionar el turisme per ser un de

les principals activitats economiques a nivell mundial. Prenent com a referéncia
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I'any 2019, aquest sector economic va créixer en un 3.5 % per damunt de 'eco-
nomia global que va créixer un 2.5 %, va generar 330 milions d’ocupacions (1 de

cada 10) i va representar el 10.3 % del producte intern brut global.

En primer lloc, es va realitzar una analisi de les fonts de dades col-laboratives
que poden aportar coneixement per a 'analisi d’aquest sector i es van selecci-
onar quatre fonts de dades: OpenStreetMap i Twitter, ja nomenades i Tripadvisor
i Airbnb per a la informaci6é sobre allotjaments. Amb les quatre fonts de dades
col-laboratives identificades i utilitzant la Intel-ligencia de Negoci com a suport
tecnologic, es va crear una plataforma responsable de tot el procés, el qual abasta
I'extraccié de dades de les diferents fonts, la seua integracié en un format consis-
tent, el seu processament i estructuracioé per a ser utilitzats en tasques d’analisis
i visualitzaci6 dels resultats de 'analisi. La plataforma construida es denomina

BITOUR.

BITOUR integra la proposta d'un model de Bl per a manejar dades geo-espacials,
obertes, combinades amb contingut de xarxes socials (col-laboratius) juntament
amb la proposta d'una serie d’algorismes per a: la identificaci6 dels turistes i re-
sidents de les destinacions, la deteccié d'usuaris no reals i I’assignaci6 dels “tuits”

als llocs dins d’una destinacio.

La integracié de dades col-laboratives en una plataforma d’Intel-ligencia de
negoci representa una font potencial de valués coneixement que pot ser aprofitat
en el sector turisme per a coneixer les activitats que realitzen els turistes en una
destinaci6, les opinions sobre una destinaci6 particular i les seues atraccions, els
periodes de I’any més freqiientats pels turistes segons la nacionalitat, entre moltes

altres preguntes.

BITOUR permet definir, interactivament, una destinacié a analitzar, carregar
dades des de diferents tipus de fonts (espacials i d’opini6, entre altres), executar
rutines que associen opinions a llocs i identifiquen turistes entre les dades reco-
pilades, aixi com visualitzar les dades a través de la mateixa plataforma. BITOUR

permet, entre altres coses, la creaci6 de taules i grafics dinamics que possibiliten
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manipular els resultats de tots els calculs que en la plataforma s’han realitzat.
D’aquesta manera, es poden analitzar tendéncies dels turistes, tenir un menor
temps de resposta enfront dels esdeveniments, enfocar millor les campanyes de
mercadeig, etc. En definitiva, tenir una altra manera d’acostar-se als turistes i

comprendre’ls.

Paraules clau: Dades Obertes, Fonts Col-laboratives, Intel-ligencia de Negocis,

Magatzem de Dades, Turisme
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CAPITULO 1

Motivacidon

Este capitulo tiene como proposito describir los soportes en los cuales se sus-
tento esta tesis en términos de las necesidades que busca suplir y de las oportu-
nidades que desea aprovechar (esto se presenta en la Seccién [L.1). Luego, en la
seccion[1.2] se presentan cudles son los objetivos que se alcanzaron con la culmi-
nacion de esta tesis; en la Seccion [1.3]se muestran qué aportaciones realiza la tesis
tanto desde el punto de vista técnico como préctico. Para finalmente, en la seccion
esbozar como estéd organizado el documento: qué capitulos tiene y el alcance

de cada uno.

1.1 Justificacidon

Las Tecnologias de la Informacién y de la Comunicacién (TICs) tienen omni-
presencia en la vida de las personas y han conseguido hitos sin precedentes en
su evolucién. Hay tres hechos claves que han jugado un papel relevante en la

evolucién de las TIC en general y en el andlisis de datos en particular:

» Disponibilidad de datos. Debido a la proliferacién de dispositivos tecno-
l6gicos (particularmente teléfonos méviles), su intrusién en la vida de las
personas y la evolucion de la Web, hoy en dia se tiene un ingente volumen
de datos sobre casi cualquier aspecto, incluida la opinién, la percepcién y el

comportamiento de las personas. En un dia se envian 500 millones de tuits,

1
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294 mil millones de correos electrénicos y se crean 4 petabytes de datos en
Facebook. Para el 2025, se estima que se crearan 463 exabytes de datos ca-
da dia en todo el mundo, lo que equivale a 212,765,957 DVD por dia [122].
En la figura se aprecia la cantidad de datos generados en algunas de
las plataformas mds populares en tan solo sesenta segundos. Este creciente

volumen de datos esconde valiosa informacién y conocimiento.

= Mejor capacidad de procesamiento y almacenamiento. En consonancia
con la conocida Ley de Moor es posible tener progresivamente en menos
tiempo unidades de procesamiento y almacenamiento mas rapidas y con
un menor costo. Esto ha llevado a disponer de dispositivos cada vez mas
potentes y méas pequefios, ademads de posibilitar que mds personas cuenten

con dispositivos capaces de almacenar y procesar datos.

= Democratizacién de las técnicas de andlisis de datos. Las tecnologias de
andlisis de datos, en especial el aprendizaje de maquina, han pasado de la
fase de generacién de expectativas a la fase de uso confiable; es decir, ha
dejado de ser una promesa para convertirse en una realidad, permitiendo
hacer usos predecibles a partir de su utilizaciéon. De este modo, han surgido
herramientas que facilitan su uso, eliminando algunas barreras que impe-

dian acceder a ellas y por consiguiente utilizarlas en ambientes productivos.

No cabe duda que nos encontramos en una época donde existe una gran can-
tidad de datos disponibles. Sobre este particular, hay dos aspectos destacables
relacionados con los métodos para la creacién y acceso a los datos, respectiva-
mente. En cuanto a la creacién de datos, la Web ha experimentado un cambio
significativo donde los internautas han pasado de ser consumidores de informa-
cién a creadores de la misma, fenémeno denominado Web 2.0, que permite a los
usuarios en linea formar y participar en comunidades sociales para (co)-crear y

distribuir contenido web. Un nimero creciente de usuarios de la Web participa

La ley de Moore expresa que aproximadamente cada dos afios se duplica el niimero de tran-
sistores en un microprocesador.
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Figura 1.1: Qué ocurre en un dia en Internet
(figura tomada de [39])

en dicho intercambio de contenido y en actividades sociales en linea. En particu-
lar, los contenidos creados por los viajeros se perciben como altamente confiables,
creibles, relevantes, actualizados y atractivos. Los usuarios cada vez prestan mas
atencion a los comentarios publicados en la Web, antes de tomar una decisién
sobre, por ejemplo, una compra por Internet. Los usuarios afirman que se sien-
ten seguros si comprueban los comentarios que se dejan en el sitio web antes de

acudir a un hotel, restaurante, o atraccion turistica [160].

Por otro lado, bajo los principios de transparencia y comparticiéon de datos
que fomentan la innovacién ha surgido un movimiento conocido como Datos
Abiertos, cuyo objetivo es poner datos a disposicion de la comunidad para ser
utilizados gratuitamente. La creacion colaborativa de datos y su acceso abierto

representa una gran fuente de datos e informacién valiosa.

Paralelamente, Business Intelligence (Bl), o Inteligencia de Negocios o Inteli-
gencia Empresarial, como se denomina en castellano, es una tecnologia que ha
ganado aceptacion durante la dltima década gracias a los beneficios que ofrece

a las organizaciones para poder interactuar con los datos. La Inteligencia de Ne-
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gocios permite tomar datos, tanto internos como externos, y transformarlos en

informacién y conocimiento ttil para el soporte a la toma decisiones [149].

Es en este contexto donde la Bl gana relevancia como una forma de aprove-
char los datos gratuitos y creados de manera colaborativa, disponibles en la Web
con el fin de realizar andlisis y ayudar en la toma de decisiones. Esta es la razén
que ha motivado la construccién de una plataforma de Bl, denominada BITOUI%L
cuyo objetivo es la recopilacién de datos de diversas fuentes heterogéneas, el pro-
cesamientos de los mismos y su posterior depodsito en un almacén de datos, de-

jandolos listos para realizar tareas de andlisis.

Una solucién de Bl que utiliza fuentes de datos heterogéneas, abiertas y co-
laborativas constituye un atractivo esquema para crear ventaja competitiva de
negocio en numerosos tipos de aplicaciones. Para este trabajo de tesis se ha se-
leccionado el dominio del turismo ya que este representa una de las principales
actividades econémicas a nivel global. Tomando como referencia el afio 2019, el
sector turistico crecié en un 3.5 % por encima de la economia global que crecié un
2.5%, gener6 330 millones de empleos (1 de cada 10) y represent6 el 10.3 % del

producto interno bruto global.

La seleccién del sector turistico es especialmente relevante para este trabajo
porque esta tesis de investigacion tiene su origen en la mejora de la competitivi-
dad del sector turistico de la ciudad de Santa Marta, Colombia, pais clasificado
como "“en desarrollo” segtin las Naciones Unidas [107]. El turismo en Santa Mar-
ta, Colombia, es la principal actividad econémica y es el tercer destino elegido
por los turistas nacionales en temporadas de vacaciones, como Semana Santa. El
interés por incentivar el turismo de esta regién ha llevado a sus dirigentes a la
creacion de un programa de formacién especifico en este &mbito, con inclusién

de becas de doctorado, del que el autor de esta tesis es unos de los beneficiarios.

La industria turistica se enfrenta a un reto, llegar al consumidor aprovechan-

do los recursos que ofrece internet y buscando espacios de interacciéon con sus

2Disponible: http://demo.softsimulation.com/
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consumidores para mostrarles sus productos y estrechar relaciones. El papel de
las redes sociales es fundamental. Esto ha dado lugar al fenémeno del viajero
2.0 [92], aquel que recomienda, comparte en tiempo real fotografias, sentimientos
e informacién y experiencias relevantes —tanto positivas como negativas- de los
servicios turisticos. El uso de las redes sociales estd siendo determinante en una
nueva relaciéon entre proveedores y clientes, estd innovando al sector la forma de
comunicacion y la promocién turistica de servicios. La libre circulacién de opi-
niones en las redes sociales, es uno de los fendmenos que mejor definen el nuevo
marketing interactivo [161]. La cantidad de fuentes disponibles es amplia y las
hay de dominio general como Twitter y Wikipedia, de dominio especifico como
Tripadvisor y de orden internacional como es el caso del reporte de la competitivi-

dad turistica publicado por el Foro Econémico Mundial [48].

Por consiguiente, se cuenta con una variedad de fuentes de datos que pue-
den ser aprovechadas por BITOUR. Cada una de ellas con datos relevantes que
pueden ser explotados en términos de entender mejor el sector turistico y tener

informacién que soporte la toma de decisiones.

Desde una perspectiva computacional, esta tesis centra sus aportes en dos
puntos: 1) la integracién de datos: tanto desde diferentes fuentes como de dife-
rente tipo (espaciales y colaborativos). 2) Hace uso de estos datos integrados para
presentar propuestas de algoritmos para la asignacion de los tuit a lugares den-
tro del destino, para la identificacién de usuarios no reales y para la clasificacion

entre turistas y residentes.

Si bien los dos primeros algoritmos son importantes para el funcionamiento
de la herramienta, el Gltimo, centrado en la identificacién de los turistas, repre-
senta un aspecto clave para todas las tareas de andlisis que permite hacer la herra-
mienta. Por esta razon, se centrd gran parte del esfuerzo en ir un poco mas alla de
los enfoques tradicionales y se incluy6 un algoritmo de aprendizaje de maquina

que arroj6é importantes resultados como se describira en la seccién[6.1.3]
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Esta tesis en sintesis y como muestra la figura [1.2] permite tomar datos colabo-
rativos y abiertos de utilidad para el sector turistico, insertarlos en un almacén de
datos centralizado que permite su posterior procesamiento y andlisis en funcién
de los usuarios catalogados como turistas y sus tuits, buscando dar respuestas
a preguntas como: jquiénes son turistas? ;jcudl es el tiempo total de su estadia?,
(cudntas atracciones visitaron?, ;qué opinién tiene sobre las atracciones?, entre

otras.

Fuentes de datos

procesamiento

Analisis

Cantidad Calcular
de tweets estancia

{Quiénes son turistas?
Identificacion éQué piensan los turistas?
del lugar del
tweet

Analisis del texto

Identificacién

del idioma £Qué lugares frecuentan?

iTemas relevantes?

Figura 1.2: Resumen grafico de la propuesta

Todo lo descrito, para cumplir el fin dltimo de BITOUR: soportar el proceso de
toma de decisiones en el &mbito del turismo, a través de la posibilidad de: evaluar
tendencias con respecto a las preferencias de los turistas; permitir tener un mayor
tiempo de respuesta frente a sucesos que pueden pasar ocultos como lo son: ;qué
estdn pensando los turistas del destino?, posibilitar el marketing segmentado al

conocer las diferencias que existen entre algunos tipos de turistas, etc.
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1.2 Objetivos

El objetivo general de esta tesis es desarrollar una solucién de Inteligencia
de Negocios que incorpore informacion colaborativa y abierta para soportar la
toma de decisiones, tomando como escenario de ejemplificacién su aplicacién en

el sector turistico.

Los objetivos particulares que se persiguen son:

= Identificar y categorizar las fuentes de informacién relevantes. Existe va-
riedad de fuentes disponibles en la Web tanto de caracter colaborativo co-
mo abierto, por lo que inicialmente se procede a identificar de la plétora de
fuentes disponibles, cudles pueden ser de interés para la tesis. Se identifica
el tipo de datos que proporciona cada una de ellas, el formato, la frecuencia

y el proceso de extraccion de los datos.

= Idear la forma en que los datos desde las diferentes fuentes pueden ser
integrados de manera consistente para analizar el dominio del turismo.
Manipular datos desde diferentes fuentes impone el reto de: como integrar

datos desde fuentes dispares y mantener la consistencia semantica.

= Comprobar si es posible utilizar datos de fuentes colaborativas y publi-
cas para estructurar una soluciéon de Inteligencia de Negocios. Una vez
las fuentes relevantes son identificadas es necesario verificar si es posible
articularlas con una solucién de Inteligencia de Negocios que permita el

anélisis del sector turistico.

= Proponer un enfoque para la asignaciéon de tuits a los lugares y para la
identificacién de los turistas. Dos aspectos claves para el anélisis del turis-
mo son: saber quiénes son los turistas y qué lugares visitan. Por lo que se
debe buscar una forma préactica que permita, a partir de los datos colabora-
tivos y publicos, saber quienes son turistas y qué lugares visitan dentro de

un destino.
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= Desarrollar la plataforma de visualizacién. Integrar las funcionalidades
construidas en una aplicacién con un componente de visualizacién que per-
mita una vez calculada la informacién y conocimiento de interés, desplegar

y ponerlo a disposicién de quienes puedan estar interesados.

1.3 Aportaciones

Las principales aportaciones del presente trabajo se resumen a continuacién:

1. Estado del arte con respecto al uso de la Inteligencia de Negocios en diver-

sos dominios de aplicacién, haciendo énfasis en el turistico.

2. Analisis de las fuentes de datos colaborativas y abiertas que pueden propor-
cionar datos relevantes para soportar la toma de decisiones que contribuyan

a mejorar la competitividad turistica de los destinos.

3. Una plataforma Web flexible que permite analizar la afluencia de los turistas
a un destino asi como su percepcién del mismo y los sitios visitados dentro

de este.

4. Implementacioén de rutinas que permiten a partir de las fuentes colabora-
tivas y abiertas utilizadas la asignacién de los usuarios a lugar dentro del

destino y la posterior identificacion de los turistas.

1.4 Organizacién del documento

» Capitulo[l} Motivacién
Es este capitulo se presentan los objetivos y la motivacién del trabajo de te-
sis, junto con sus principales aportaciones. Por tiltimo, se incluye el presente

apartado en el que se muestra la organizacién de esta memoria.

= Capitulo[2] Inteligencia de Negocios

Es este capitulo se presentan los sustentos conceptuales que soportan este
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trabajo de tesis, girando alrededor de lo que es la Inteligencia de Negocios,

cudles son sus componentes y qué aplicacion tiene.

» Capitulo[3] Metodologia
En este capitulo se describe cudl fue el proceso seguido para el cumplimien-
to de los objetivos de esta tesis. Es decir, se aborda cada una de las fases y

las decisiones que fueron tomadas en cada una de ellas.

» Capitulo[d Disefio de BITOUR
En este capitulo se presenta como estan organizados cada uno de los com-
ponentes que conforman la solucién de Inteligencia de Negocios construi-
da. Es decir, como estos componentes hacen posible las prestaciones de las

funcionalidades requeridas.

= Capitulo[5 Fuentes de datos
En este capitulo se describen aquellas fuentes de datos que sirven de pro-
veedores de datos para este trabajo. Se describe precisamente cudles son
las fuentes, qué datos proveen y como se puede acceder a estos de manera

gratuita.

= Capitulo[6} Procesamiento y visualizacién de datos
En este capitulo se describe por un lado, aquellas rutinas que demandan
un mayor nivel de detalle debido a que entender cémo funcionan es indis-
pensable para entender la plataforma construida; y por otro, las funciona-
lidades de las herramienta construida relacionadas con la visualizacién de

datos, abarcando qué se puede realizar con la herramienta y cémo.

= Capitulo[7] Conclusiones y trabajo futuro
En este capitulo se exponen las aportaciones mas relevantes de este trabajo
de tesis y se indican algunas de las futuras lineas de investigacioén por las

que puede continuarse este trabajo.






CAPITULO 2

Inteligencia de Negocios

En este capitulo se describe uno de los conceptos principales en torno al cual
gira la presente tesis: la Inteligencia de Negocios. Para esto se inicia con la seccién
presentando diferentes acepciones que se han hecho del término y cémo este
ha evolucionado a través del tiempo; luego en la seccion2.2]se ilustra la arquitec-
tura tipica sobre la cual se suele organizar un sistema de Inteligencia de Negocios
y los diferentes componentes que hacen parte de cada una de las capas de esta
arquitectura; después, en las secciones [2.3| y 2.4 se presentan las aplicaciones que
se han hecho utilizando la Inteligencia de Negocios en diferentes contextos como
son: el sector bancario, el sector de la salud y el sector del turismo; finalmente, la
seccidn 2.5/se presentan trabajos que también buscan realizar la integracién desde

diferentes fuentes.

2.1 ;Qué es la Inteligencia de Negocio?

Una de las definiciones mas recurrentes y destacadas del concepto de Inte-
ligencia de Negocios (Bl por sus siglas en inglés) es la propuesta por Howard
Dresner en 1989 cuando acufi6 el término para referirse a un concepto sombrilla
que engloba varios elementos y métodos enfocados a mejorar el proceso de toma
de decisiones, utilizando sistemas basados en hechos [164]. Los sistemas de In-
teligencia de Negocios proporcionan informacién procesada que se entrega en el

momento adecuado, en la ubicacién correcta y en el formato correcto para ayudar

11
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en la toma de decisiones [119]. Existen multiples definiciones de Bl, algunas de las
cuales se muestran en la Tabla que conjuntamente permiten tener una vision
mas amplia sobre las diferentes acepciones del término. Por ejemplo, en la Tabla
se aprecia que la consultora Gartner, una de las empresas lider mundial en
consultoria tecnoldgica, incorpora en la definicién de Bl no solo la tecnologia sino
el conjunto de buenas préacticas que permiten cumplir con el propésito de "brin-
dar acceso al andlisis de la informacién para mejorar y optimizar las decisiones y

el rendimiento".

Autor Definicién

TDWI Es un espectro completo de tecnologias que consisten en multiples pro-
ductos complementarios, que van desde consultas simples hasta analisis

OLAP y anélisis predictivo como la mineria de datos aplicada [41].

Forrester Un conjunto de metodologias, procesos, arquitecturas y tecnologias que
transforman los datos sin procesar en informacién significativa y ttil que
se utiliza para permitir una percepcién de la organizacién y tomar deci-

siones estratégicas, ticticas y operativas mds efectivas [47].

Gartner Es un término general que incluye las aplicaciones, la infraestructura, las
herramientas y las mejores practicas que permiten tener acceso al andlisis
de la informacién para mejorar y optimizar las decisiones y el rendimien-

to [55].

Negash y Gray Los sistemas de Inteligencia de Negocios combinan la obtencién y alma-
cenamiento de datos, asi como la gestion del conocimiento con herra-

mientas analiticas que presentan informacién compleja y competitiva a

los planificadores y tomadores de decisiones [108].

Tabla 2.1: Definiciones de Bl

Aunque la definicién original de Bl de Dresner, asi como las definiciones més
recientes de analistas como Gartner, Forrester y TDWI [41], 147, 55, 108] son de am-
plio alcance, también suele utilizarse en un sentido més estrecho, asociado a un
conjunto limitado de capacidades que incluye (a) el proceso de extraccion, trans-
formacién y carga de los datos; (b) el almacenamiento de datos en repositorios
centralizados; (c) el procesamiento analitico de datos en linea; (d) y, en algunos

casos, técnicas de andlisis predictivo y generacién de informes [74, 70].

En determinados contextos el término Bl se utiliza indistintamente para hacer

referencia a otros términos relacionados como la gestiéon de grandes volimenes
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de datos (Big Data) o mineria de datos. Especificamente, un sistema de Inteligen-
cia de Negocios estd guiado por el propésito de ofrecer soporte para la toma de
decisiones y, para cumplir con este propdsito, utiliza un amplio nimero de herra-
mientas tales como consultas de bases de datos histéricas, externas e internas, asi

como técnicas de Big Data y mineria de datos.

Se pueden distinguir dos enfoques principales en la Inteligencia de Negocios,
uno de los cuales hace hincapié en la parte gerencial y/o administrativa, y otro
en la parte tecnoldgica. En el siguiente apartado se describiran brevemente estos

dos enfoques.

2.1.1. Enfoques a la Inteligencia de Negocios

Al hablar de Bl se suelen utilizar dos prismas o perspectivas diferentes, aun-
que no opuestas. Por una lado estd la perspectiva administrativa o gerencial, la
cual se sustenta en la estrategia empresarial para su articulacién. Por otro lado, el
enfoque tecnolégico, basado en las herramientas y/o tecnologia que dan soporte
al proceso de BI. De este modo, las competencias requeridas pueden subdividirse
en competencias de gestion y competencias técnicas (metodolégicas, conceptua-
les y especificas de los productos utilizados) [52]. En la Tabla 2.2 se ofrece una
breve descripcién de las caracteristicas de estos dos enfoques y se amplia la des-

cripcion en las secciones siguientes.

Enfoque Caracteristicas

Administrativo Centrado en el proceso, concibiéndolo organizado y sistemadtico. Por el
se adquieren, analizan y disemina informacién de fuentes de informa-
cién internas y externas significativas para sus actividades comerciales y
para la toma de decisiones. Permite revelar hallazgos sobre la organiza-
cién en si misma y su relacién con sus mercados, clientes, competidores

y economia.

Técnico Centrado en las herramientas. Presenta BI como un conjunto de herra-
mientas que respaldan el proceso descrito anteriormente. El enfoque no

estd en el proceso en si, sino en las tecnologias que permiten la recupera-

ci6én, manipulacién y analisis de la informacién

Tabla 2.2: Enfoques BI
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2.1.1.1. Enfoque administrativo

El enfoque administrativo interpreta la Inteligencia de Negocios como un pro-
ceso que busca alinearse con la estrategia empresarial y traducirla en elementos
que permitan tomar decisiones rdpidas y acertadas. El objetivo de este enfoque es
dotar a las empresas de las capacidades necesarias para llevar a cabo un proceso
de gestion basado en informacién que permita describir el ambiente competitivo,
pronosticar el contexto futuro, desafiar las suposiciones subyacentes haciendo las
preguntas correctas, identificar y compensar las debilidades expuestas, utilizar la
inteligencia para implementar y ajustar la estrategia a los cambios del entorno y

determinar cudndo la estrategia ya no es sostenible [66].

Para dar cumplimiento a los objetivos del enfoque administrativo se requiere
la seleccion y aplicacion de marcos, modelos, métodos y metodologias a partir de
las cuales se produce una decisién en un nivel organizativo particular, variando
la informacién que se presenta a cada persona en funcién de sus necesidades.

Algunas de las herramientas utilizadas en este enfoque son [66]:

m Escaneo del entorno enfocado en el reconocimiento de factores externos e
internos de las organizaciones, priorizando la actividad de mercado sobre

las demads funciones organizativas.

= Inteligencia competitiva enfocada principalmente en la identificacién y ana-

lisis de los competidores.

= Estrategia competitiva para priorizar el poder de negociacion con los com-
pradores o clientes, con los proveedores o vendedores asi como la amenaza
de nuevos competidores y de productos sustitutos, y la rivalidad entre los

competidores.

= Metodologias de gestion como el balanced scorecard para construir un siste-

ma de indicadores basados en la informacién de la organizacion.
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= Técnicas de gestion del rendimiento, costes basados en actividad y gestion

por procesos de negocio.

» Paradigmas de comprension organizativa como el pensamiento sistémico y

el pensamiento complejo.

2.1.1.2. Enfoque tecnolégico

En su dimensién tecnoldgica, el objetivo de la Inteligencia de Negocios es la
integracion de los datos generados por y para la organizacion, procesar los datos
de manera que sirvan como entrada a diferentes procesos de gestién en cada
uno de los niveles organizativos, y distribuir la informacién generada para los

usuarios interesados.

Desde esta perspectiva, es necesario integrar varios elementos para obtener
una dimension practica de la Bl. Entre estos elementos se encuentran las bases
de datos de procesamiento transaccional, bases de datos analiticas, la mineria de
datos, los sistemas de generacién de informes y la visualizacién de datos. Ca-
da uno de estos elementos se desarrolla independientemente para dar solucién
a problematicas especificas en diferentes momentos temporales y por ende su
uso se puede aplicar de forma aislada. No obstante, como se infiere del objetivo
fundamental de la Inteligencia de Negocios, su utilizacién de forma integrada
permite constituir el sistema de Bl atin cuando cada una de estas herramientas no

constituyen en si mismas “una solucién” de BI.

Existen varios trabajos que presentan una tipologia descriptiva y categoriza-
da de las habilidades requeridas para un profesional en Bl [52]. Las habilidades
se agrupan en siete categorias que son: (1) preparacion de los datos para exper-
tos en la materia; (2) aplicaciéon de técnicas de modelado y simulacién asi como
de técnicas estadisticas para descubrir nueva informacién; (3) gestién de las par-
tes interesadas; (4) desarrollo de una hoja de ruta estratégica de Bl a largo plazo

donde se vincule la estrategia de la empresa; (5) comprensiéon de los procesos
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de negocio con el fin de extraer los requisitos del usuario de forma efectiva; (6)

disefio de soluciones sostenibles; (7) extraccién y distribucién de conocimiento.

Finalmente, es importante destacar algunas variantes que una solucién de Bl

puede adoptar con respecto a su implementacion [149]:

= Operacional. La presién competitiva de las empresas actuales ha aumen-
tado la necesidad de un Bl casi en tiempo real (también denominado BI
operativo). El objetivo del Bl operativo es reducir la latencia entre el mo-
mento en que se adquieren los datos de la transacciéon y el momento en
que esos datos estan disponibles para su anélisis, de modo que se puedan
tomar las medidas adecuadas cuando se produce un evento. Con este ob-
jetivo, las empresas desean detectar patrones o las tendencias temporales

sobre la transmision de datos operativos de los eventos.

= Situacional. El aspecto situacional hace referencia a la toma de conciencia
por parte de las empresas de los eventos que ocurren en el mundo y que
pueden afectar sus negocios (por ejemplo, comentarios positivos o negati-
vos sobre sus nuevos productos, desastres naturales, etc.). Habitualmente
esta informacién externa no esta estructurada y debe integrarse con infor-

macion interna del almacén de datos.

= Autoservicio. Este tipo de andlisis de datos permite a los usuarios finales
crear consultas analiticas e informes sin la necesidad de la participacién del
departamento TIC. La interfaz de usuario en aplicaciones de autoservicio
debe ser intuitiva y facil de usar de modo que las personas que no tengan
conocimientos técnicos puedan acceder y trabajar con la informacién cor-
porativa. Adicionalmente, el usuario también debe tener la posibilidad de

incluir més fuentes de datos y complementar asi los datos ya disponibles.

= En memoria. Este nuevo enfoque de Bl se centra en cargar todo o gran par-
te de las estructuras de datos que soportan los sistemas de inteligencia de

negocios en la memoria principal del computador, en oposicién, o comple-
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mentariamente, al enfoque tradicional, centrado en cargar la mayor parte de
los datos en disco. Proporciona un acceso mas rdpido a la informacion que
los sistemas almacenadas en disco ya que los algoritmos de optimizacién
internos son mas simples y usan menos instrucciones de CPU, proporcio-
nando de este modo un mayor rendimiento de las consultas. No obstante,
este enfoque tiene limitaciones relacionadas con la cantidad de datos que

puede almacenarse, la persistencia y el coste.

2.1.2. Evolucién del concepto BI

Existe acuerdo en la literatura académica que la primera mencién al concepto
Inteligencia de Negocios fue en el afio 1958 y la realiz¢ el investigador de la IBM
Hans Peter Luhm [94]. Luhm define Bl como “la capacidad de comprender las
interrelaciones de los hechos presentados de tal manera que guie la accién hacia
una meta deseada”. Adicionalmente, en el citado trabajo se especifica un siste-
ma de Bl como un sistema automaético desarrollado para difundir informacién a
diversas secciones de cualquier organizacién, cientifica o gubernamental. En el
enfoque de Luhn, el sistema se centra en la extraccién automatica de documentos
y en la entrega de esta informacién a los puntos de accién apropiados. En otras
palabras, un sistema que disemina informacién automéaticamente, clasificindola

y envidndola a diferentes lugares, segtin criterios definidos por los usuarios.

Otro pionero en la creacién del término BI, fue Richard Greene, quien en el afio
1966 lo definié como "la informacién procesada de interés para la administracion
acerca del presente y futuro del entorno en el cual el negocio debe operar"[59].
Esta aproximacién aborda el concepto Bl como una forma de espionaje, incorpo-

rando conceptos de inteligencia militar.

Si bien las primeras menciones al termino de Inteligencia de Negocios las rea-
lizaron los autores Luhn y Greene en los afios 60, es la definicion de Howard
Dresner realizada 30 afios después en el afio 1989 la que mayor divulgacion y

aceptacion ha tenido en la comunidad [119]). Esta definicién, como se ha comen-
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tado en la seccion considera a la Bl como un termino sombrilla que engloba a
un conjunto de técnicas que van desde tecnologias y metodologias hasta buenas

précticas para la toma de decisiones.

Como se muestra en la Tabla [2.3| el concepto Bl ha ido evolucionando con la
aparicion de tecnologias de almacenamiento, andlisis y procesamiento de datos
[25]. En la década de los 80 y principio de los 90 la Inteligencia de Negocios se
centré en recolectar informacién, posiblemente descentralizada, con el objetivo
de analizarla de forma manual. En la década de los 90 la informacién se centrali-
za y se complementa con el uso de procesamiento analitico en linea, herramientas
de informes y otras herramientas de analisis como mineria de datos, a veces de-
nominadas herramientas de analitica de datos. Finalmente, en la primera década
del nuevo siglo se aument6 la capacidad de almacenamiento y procesamiento
de la informacién y también surgié la posibilidad de almacenar el conocimiento

tanto implicito como explicito que mueven las organizaciones.

En los dltimos afios, los sistemas de BI han experimentado un cambio: las
redes sociales, sensores de mdquinas, dispositivos como teléfonos inteligentes y
otras fuentes generan nuevos datos que a menudo difieren de los datos opera-
tivos tradicionales con respecto a su estructura, tasa de crecimiento y volumen
[101} 116]]. Es asi como el almacenamiento, procesamiento y andlisis de grandes
cantidades de datos ha dado lugar al 4rea Big Data. Se utiliza el concepto Big Data
para referirse a grandes conjuntos de datos que no caben en una sola memoria.
Pero es un error asociar el término a un volumen fijo de datos ya que Big Data
no es una nocidn estatica; es decir, lo que hoy se considera Big Data quizas no
lo serd en pocos afios como consecuencia de que habrd mejores capacidades de
almacenamiento y de procesamiento. En pocas palabras, Big Data es un refuerzo

de BI.
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Epoca

Hecho relevante

Descripcién

Inicio de los

Delimitacion de las fuentes de

Caracterizada por la amplia influencia del modelo de las cinco fuer-

80s informacién zas de Porter. Definié que para la organizacién es relevante contar
con datos de cliente, productos, competidores y proveedores.

Mediados Necesidad de predecir compor- | Inclusion de las teorias de escenarios de pronésticos que permiten

de los 80s tamientos futuros hacer un estudio sistematico de futuros posibles, probables y preferi-

bles

Finales de

los 80s

Incorporacién de la Psicologia

como herramienta de anélisis

Se incorporaron elementos psicolégicos propuestos por Myers-

Briggs. Se orientara el analisis al del perfil del competidor.

Inicio de los

Dominio de los sistemas de in-

Se hizo evidente otra orientacién que dio gran prioridad a la infor-

90s formacién gerenciales y transi- | macién disponible para la alta direccién. A comienzos de los 90s se
cién de los EIS a los ERP cambi6 de los Sistemas de Informacién Empresariales hacia los Siste-
mas de Planeacion de Recursos Empresariales que permitieron tener
mas informacién de los procesos de la empresa.
Mediado de | Incorporacion de los almacenes | Bl se asoci6 con las herramientas tecnolégicas que permiten recopilar
los 90s de datos y visualizar dindmicamente los datos contenidos en los almacenes de
datos.
Finales de | Incorporacién de las mineria de | Para finales de los afios 90 se incluy6 una poderosa herramienta ana-
los 90s datos litica como parte de BI: la mineria de datos, que permitié usar los
datos para extraer conocimiento relevante.
2000s Incorporacién de la Gestién del | Recordé a los analistas que las tecnologias no son suficientes para
conocimiento conseguir la inteligencia de negocios: es necesario que la unan a su
propia experiencia.
2013 Incorporacién del Big Data Ante el creciente volumen de datos y la diversidad en los mismos,

hubo la necesidad del uso de las nuevas tecnologias orientadas al

almacenamiento y procesamiento de estos.

Tabla 2.3: Evolucién de la BI

2.1.3. Beneficios de las soluciones BI

La creciente necesidad por el aprovechamiento de los datos y la informacién

organizativa unido a la creciente disponibilidad de nuevos datos dejan un terreno

abonado para alternativas como la Inteligencia de Negocios que se fundamentan

en el andlisis de datos [77, 28]. Una funcién de las herramientas Bl es recopilar

hechos en bruto no organizados (datos) y ponerlos en un contexto especifico (in-

formacién). La informacién ttil constituye conocimiento que conduce a mejores

decisiones y se transforma en planes que impulsan acciones ticticas y estratégi-

cas rentables. En sintesis, Bl es el acto de transformar datos en bruto u operativos,

o datos de cualquier fuente en informacién ttil y significativa, para llevar a cabo
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analisis de negocios y toma de decisiones [79] 125]. Este interés se ha transforma-
do a dia de hoy en un mayor ntimero de organizaciones que utilizan este tipo de

soluciones [3],[130].

Diferentes autores coinciden en esbozar los siguientes beneficios de los siste-

mas de BI [28, 72,138, 37]:

= Proporciona una ayuda para la toma de decisiones en el momento correcto,
en el formato correcto y a las personas adecuadas mediante la utilizaciéon de

la informacién disponible.

= Facilita la obtencién de nuevos conocimientos sobre la organizacion y los

mercados.

= Permite a los empleados de una empresa crear y compartir informacién im-

portante y filtrada para los intereses de usuarios especificos.

m Ofrece una variedad de funcionalidades como informes, anélisis, uso de
paneles, scorecarding, integracién de datos, etc., ajustada a los requisitos de

diferentes usuarios.

= Involucra tanto informacion interna (o de los sistemas transaccionales de
la compafiia) como datos externos a los sistemas transaccionales, asi como
datos actuales e histéricos de la compafiia, integrados y consolidados en un

anico repositorio.

= Aprovecha las ventajas de los datos no estructurados, como el que propor-

cionan las redes sociales y los objetos conectados.

= Analiza datos y genera informacién procesable para guiar diferentes de-
cisiones comerciales estratégicas y tacticas de negocios. Presenta datos en
informes, gréficos y tablas para permitir a los usuarios comprender la infor-

macién y sacar conclusiones.
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2.1.4. Nivel de madurez de un proyecto BI

Un modelo de madurez permite visualizar el estado de un proyecto o solu-
cién de Bl de acuerdo a un namero de niveles definidos por el mismo modelo,
permitiendo asi conocer la trayectoria que siguen la mayoria de organizaciones
cuando evolucionan sus ambientes de Bl desde sistemas tan simples como ho-
jas de calculo hasta alternativas mas complejas y completas como almacenes de
datos empresariales [40, 41]. Cada nivel de madurez define el conjunto de carac-

teristicas que debe tener la solucién para estar en dicho nivel.

Eckerson, investigador del The Data Warehouse Institute (TDWI) EL propuso un
modelo de seis etapas para indicar la madurez de un proyecto de Bl a nivel orga-
nizativo [42]. Las etapas que se proponen en este modelo son: prenatal, parvulos,
nifio, adolescente, adulto y sabio. Asi, el valor de negocio se incrementa en la me-
dida que la solucién Bl va pasando a través de cada una de las etapas. La figura
resume la curva de distribucién que se tiene de las empresas que incorporan
soluciones Bl de acuerdo al modelo propuesto, donde la forma de campana po-
ne de relieve que la mayoria de empresas, de acuerdo a las investigaciones del
TWHI, se encuentran en las etapas de nifio y adolescente, etapas en la cuales se
han integrado algunas herramientas y précticas de la Bl, pero no existe una inte-

gracion a nivel semantico de toda la organizacion.

En la Tabla [2.4| se puede apreciar las caracteristicas de cada uno de los nive-
les de acuerdo a variables tales como arquitectura, alcance o enfoque. Se puede
apreciar que a medida que se avanza en las etapas se logra un mayor nivel de

integracion seméntica, los datos se consolidan y se aumenta el valor del negocio.

El estado ideal para una organizacion es el nivel sabio, donde existe una in-
tegracion total y automatizada de las fuentes de datos de la organizacion y se

obtiene el mayor nivel de autoservicio por parte de los usuarios de los datos. No

1The Data Warehouse Institute es una de las instituciones lider mundialmente en relacién al
aprovechamiento de los datos a nivel organizativo. Dentro de las actividades que realiza el TDWI
se encuentra la emisiéon de informes técnicos relacionados con buenas practicas y modelos de
referencia para el desarrollo de almacenes de datos y soluciones de BL. https://tdwi.org/Home.
aspx
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I.'_
Maturity Model Adoption Curve — tdwi
Six Stages

“Data “Data
Marts" Warehouses”

“Spreadmarts”
P “Enterprise
“Production GU SM pw”
Reporting” “Analytic
Services”
1. Prenatal — 2. Infant 3. Child 4. Teenager 5. Adult 6. Sage

Business Value
Data Consolidation -
Semantic Integration

Figura 2.1: Etapas del modelo de madurez del TDWI

(figura tomada de [42])
Prenatal Parvulos Niiio Adolesc. Adulto Sabio
Arquitectura  Informes Ad- Hojas de  Data marts almacenes de  almacenes de  Servicios ana-
ministrativos  calculo datos datos empre- liticos
sariales
Alcance Sistema Individual Deptal Divisional Empresarial Inter empre-
sarial
Tipo de siste-  Financiero Ejecutivo Analitico Monitoreo Estratégico Servicio  de
ma negocio
Analiticas informes im-  informes informes Dashboard Scorecard en Inteligencia
presos resumidos interactivos cascada de negocios
embebida
Usuarios Todos Analistas Trabajador de  Directores Ejecutivos Clientes
conocimiento
Enfoque (Qué suce- ;Qué puede Por qué su- ;Qué estd su- Qué de- ;Qué pode-
dio? pasar? cedi6? cediendo? berfamos mos ofrecer?
hacer?

Tabla 2.4: Caracteristicas de las etapas del modelo de madurez del TDWI
(datos tomados de [42])

obstante, hay que destacar que aunque existe un grado de autoservicio en cada

etapa, no es hasta la tiltima donde se permite tanto usar informacién como crearla
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y afiadir nuevos recursos. A continuacion se explica los tres niveles de autoservi-

cio que se pueden dar en un proyecto Bl:

= Uso de la informacién: es el nivel més bajo de autoservicio, los usuarios
pueden acceder tinicamente a la informacién que ya ha sido creada (infor-
mes existentes). Concretamente, el usuario solo tiene acceso a informes es-
tdndar mediante la aplicacién de algunos filtros basicos. En este nivel el
equipo de TIC da acceso a todos los informes que son considerados poten-
cialmente relevantes para el trabajo del usuario. Este nivel es conveniente
para usuarios ocasionales sin habilidades analiticas que solo necesitan in-
formacién basica que se puede derivar facilmente de los datos existentes.
Para obtener informacién mds profunda e individual, este nivel de autoser-

vicio no es lo suficientemente flexible.

= Creacién de informacién: en este segundo nivel de autoservicio los usua-
rios tienen acceso a un mayor nivel de detalle o granularidad de la informa-
cién, a partir de la cual se puede generar nueva informacion. Esto posibilita
que las organizaciones no tengan una alta dependencia del departamento
TIC, a la vez que evita que estos departamentos tengan que crear un gran
numero de informes que prevean todas las necesidades de informacién que

tendran los usuarios.

= Creacién de recursos de informacioén: en los dos niveles descritos anterior-
mente, los usuarios tienen acceso tinicamente a la informacién que ha sido
integrada con anterioridad y no pueden incorporar nuevas fuentes. Este
tercer nivel extiende las funcionalidades de los otros niveles de modo que
ahora los usuarios tienen la oportunidad de aprovechar de forma auténo-
ma nuevas fuentes de datos para el andlisis sin necesidad de que estas sean
procesadas previamente por el departamento TIC. Es decir, pueden crean
nuevos recursos de informacién combinando (temporalmente) las nuevas

fuentes de datos con los datos corporativos (integrados con anterioridad).
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Este enfoque requiere un mayor esfuerzo por parte del usuario final a la
hora de identificar relaciones entre los datos y evitar el uso de datos de baja

calidad.

2.2 Arquitectura

La figura2.2lmuestra la arquitectura bésica de una solucién Bl donde se puede

identificar cuatro capas, cada una con sus respectivos componentes [27, 80, [152]:

1. Fuentes de datos: ademas de las fuentes de datos necesarias y de interés pa-

ra el dominio de andlisis, en esta capa se ubica el componente de Extraccion,
Transformacién y Carga (ETL, del término en inglés Extraction Tranformation
and Load) que es el responsable de procesar los datos y depositarlos en el al-

macén de datos.

. Integracién: en esta capa se ubican las estructuras de datos necesarias tanto

para el procesamiento como para la integracién de los datos. El componente
de mayor relevancia de esta capa es el almacén de datos que alberga los

datos ya consolidados y listos para ser analizados.

. Procesamiento: una vez los datos han sido limpiados, los componentes de

procesamiento analitico en linea (OLAP, del término en inglés OnLine Analy-
tical Processing) y mineria de datos de esta capa preparan los datos para ser

utilizados por el usuario final.

. Visualizacién: en esta tiltima capa se ubican los informes, gréficos e indica-

dores que permite a los usuarios tomar decisiones basadas en informacién

veraz y oportuna.

Desde la perspectiva de usuario, una arquitectura Bl se puede dividir en dos

grandes partes: el Back-End y el Front-End. El Back-End esta asociado a la recopi-

lacién y organizacién de datos, y el Front-End al andlisis y visualizacién de los

mismos. De este modo, en el Back-End se sitian las fuentes de datos, el ETL, el
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almacén de datos, el procesamiento analitico en linea y los modelos de minera de
datos; mientras que los indicadores, gréficos e informes se situarfan en la parte

del Front-End.

En las siguientes secciones se describen cada uno de los componentes men-
cionados, los cuales forman parte de una arquitectura tipica de una solucién de

Inteligencia de Negocios.

— — [V

] al

wq)
g
0>

N 4N Mapas
Extraccion 60%
Tranformacién y 0% 5%
Carga 15%

Procesamiento analitico en linea 20172018 2019 2020
Graficos
S J
T

6 J oL J

T T Al

Fuentes de datos Integracion de datos Procesamiento Visualizacion

Figura 2.2: Capas de una arquitectura de Inteligencia de Negocios

2.2.1. Proceso de extraccién, transformacién y carga de datos (ETL)

Un proceso de Bl implica identificar fuentes de datos heterogéneas que pue-
den ser datos operativos, datos histéricos, archivos de texto plano, archivos ex-
ternos o datos heredados. El proceso de ETL es una de las actividades técnicas
mads criticas en el desarrollo de Bl ya que la integridad, uniformidad, consistencia
y disponibilidad de los datos que serdn utilizados por los demds componentes

dependen de este componente y de su adecuada implementacion.

La tarea de un disefiador de procesos de ETL, de acuerdo con Vassiliadis, Si-
mitsis y Skiadopoulos [148], abarca las siguientes tareas: (1) analizar las fuentes
de datos existentes para encontrar la semdantica oculta en ellas y (2) disefiar el
flujo de trabajo para extraer datos a partir de las fuentes, reparar inconsistencias
de los datos, transformar los datos en un formato deseado, y, finalmente, inser-
tarlos en el almacén de datos. El proceso de ETL, como se puede ver en la Tabla
se subdivide en tres subprocesos que se derivan a partir de su nombre. El

subproceso de extraccion es el responsable de leer los datos desde las fuentes,



26 Inteligencia de Negocios

Componente Entradas Operaciones Salidas

Extraccién Fuentes de datos, sistemas | Selecciéon Datos crudos cargados en
transaccionales, hojas de memoria principal o secun-
célculo, archivos de texto. daria segtin lo necesitado.

Transformacién Datos crudos (cargados en | Limpieza, transformacién, | Datos formateados, estruc-
memoria) personalizacién, realizacién | turados y resumidos de

de célculos y aplicacién de | acuerdo a las necesidades
funciones de agregacion. (atin en memoria)

Carga Datos formateados, estruc- | Insercion Datos formateados, estruc-
turados y resumidos de turados y resumidos con
acuerdo a las necesidades persistencia en el almacén
(atin en memoria) de datos

Tabla 2.5: Subprocesos del proceso de ETL

el de transformacién es el responsable de limpiar los datos, ajustarlos al formato
deseado y reparar inconsistencias; y el de carga es el responsable de depositar los

datos en destino.

Aunque cada uno de estos subprocesos (extraccién, transformacién y carga)
se puede desarrollar utilizando herramientas de bajo nivel de abstraccién como
lenguajes de programacién de propdsito general, por ejemplo Python o Java, o
lenguajes de propésito especifico, por ejemplo SQL, existen herramientas enfoca-
das especificamente a facilitar la implementacién del proceso ETL. Como ejemplo
de este tipo de herramientas se puede citar el Pentaho Data Integratiorﬁ (open
source) y el Oracle Data Integrato las cuales permiten realizar gran parte de las

tareas de manera gréfica con un enfoque de arrastrar, soltar y configurar.

2.2.2. Almacenes de datos

Los almacenes de datos (DW, del termino en inglés Data Warehouse) surgen
como una solucién a la incapacidad de los sistemas de Procesamiento de Tran-
sacciones en Linea (OLTP, por del término en inglés, On-Line Transactional Pro-
cessing) para soportar el proceso de toma de decisiones en los niveles estratégico

y administrativo. Los sistemas OLTP estan pensados para soportar las operacio-

Zhttp:/ /pentaho.almacen-datos.com/ kettle-spoon.html
Shttps:/ /www.oracle.com/co/middleware/technologies/data-integrator.html
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Sistemas OLTP

Almacén de Datos

Origen de los Datos

Datos del funcionamiento diario del sis-

tema

Datos consolidados, los datos provienen

de diferentes fuentes

Propésito de almacenar los da-

tos

Registrar operaciones del negocio. Por

ejemplo: ventas.

Ayudar a planear y servir de soporte pa-

ra la toma de decisiones.

Frecuencia Modificacion

Frecuentemente e iniciado por los usua-

rios finales.

Periodos largos, e iniciados automatica-

mente.

Requerimientos de Espacio para

el Almacenamiento

Necesita poco espacio para almacenar

los datos.

Gran cantidad de espacio debido a la
presencia de agregaciones y datos histé-

ricos.

Disefio Base de datos

Normalizado, por lo cual se tiene mu-

chas tablas

Generalmente des-normalizado y con

pocas tablas.

Tabla 2.6: Comparacién de OLTP y almacén de datos

nes del dia a dia de una organizacidn, las cuales generalmente involucran pocos

datos, mientras que los almacenes de datos estdn enfocados para responder a las

necesidades de informacién en la toma de decisiones, y esto involucra una mayor

cantidad de datos.

Los almacenes de datos no entran en escena para remplazar a los OLTP sino

para cumplir una funcién complementaria de anélisis de datos que se denomina

Fabrica de Informacién Corporativa [71]. En la Tabla se muestran las dife-

rencias que existen entre las bases de datos transaccionales concebidas con un

enfoque mds operativo (OLIP) y los almacenes de datos orientadas hacia el ana-

lisis.

Entre los principales beneficios de los almacenes de datos se puede citar [117,

15]:

= Reducir los tiempos de respuesta y costes de operacion.

» Facilitar la toma de decisiones en los negocios a la vez que aumentar la

productividad.

= Proporcionar informacion clave para la toma de decisiones mejorando asi

la calidad de las decisiones tomadas.
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Bill Inmon, uno de los maximos referentes en almacenes de datos, define este
término como una coleccion resumida y detallada de datos orientada a temas, in-
tegrada, variante en el tiempo y no volatil que se utiliza para soportar el proceso
estratégico de toma de decisiones dentro de una organizacién [71]]. Estas caracte-

risticas atribuidas por Inmon se interpretan de la siguiente forma:

» Orientado a temas: los datos se ordenan segtin los aspectos que son de interés
para la empresa. Esta caracteristica permite responder a preguntas concre-
tas de andlisis acerca de un tema de interés, como podrian ser las ventas, las

compras u otras dreas de interés de la organizacion.

» [ntegrado: consiste en poner los datos provenientes de diversas fuentes en
un formato consistente. Esta caracteristica permite establecer una unidad
de medida comuin para todos los datos similares. Un almacén de datos se
desarrolla integrando datos de diversas fuentes como servidores, bases de
datos relacionales, archivos planos, etc., lo que obliga a mantener conven-

ciones de nomenclatura, formato y codificacién coherentes.

= Variante en el tiempo: los datos se interpretan como fotos de la situacién de la
organizaciéon, momento a momento. Todos los cambios registrados a través

del tiempo quedan reflejados en el almacén de datos.

= No voldtil: la informacién no se modifica ni se elimina; una vez almacenado
un dato, éste se convierte en informacion de sélo lectura y se mantiene para

futuras consultas.

Es importante destacar que existen dos visiones sobre la orientacion técnica
para articular un almacén de datos. Estas dos visiones tienen su origen en dos
investigadores considerados los maximos referentes en drea, Bill Inmon y Ralph
Kimball. En la primera visién se ve al almacén de datos como una consolida-
ciéon de diferentes almacenes de datos departamentales (llamados Data Marts); es

decir, el almacén de datos no existe independiente de los Data Marts [71]. En la
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segunda vision, el almacén de datos se ve como una fuente a partir de la cual

pueden surgir los diferentes Data Marts [81].

2.2.2.1. Modelado del almacén de datos

Para el disefio de los almacenes de datos se suele utilizar una técnica de mo-
delado conocida como modelado dimensional. A diferencia del enfoque utilizado en
las bases de datos transaccionales, esta técnica maximiza la redundancia de datos
para minimizar el tiempo de respuesta de las consultas y favorecer la facilidad en

la exploracion y uso de los datos.

El modelo dimensional se fundamenta en una relacién dual hechos—dimensiones
que se describe en el trabajo de Trujillo y Palomar [144]. Un hecho es un item de
interés para una instituciéon dada y se describe a través de un conjunto de atri-
butos denominados medidas. Un hecho puede ser, por ejemplo, las ventas de una
organizacién, y una medida la cantidad de productos vendidos. La dimensién
se corresponde con la granularidad adoptada para representar los hechos y tam-
bién posee atributos, llamados atributos de dimensién. Siguiendo con el ejemplo
anterior, una dimensién para analizar las ventas puede ser el producto, el cual a
su vez tiene atributos tales como nombre, marca y una categoria. Otro concepto
clave del modelo son las jerarquias, las cuales se forman relacionando los atributos
de las dimensiones, y determinan como se puede agregar y seleccionar las medi-
das para el proceso de toma de decisiones. Por ejemplo, en la dimensién producto

se puede establecer una jerarquia entre categoria y producto [2} 27].

Una forma comun de organizar los hechos y las dimensiones es el esquema
conocido como estrella, el cual estd conformado por una tabla de hechos y una
o mas tablas de dimensiones relacionadas a través de sus respectivas claves. La
figura[2.3)muestra una tabla de hechos llamada Ventas rodeada de cinco tablas de
dimensiones denominadas Producto, Ciudad, Fecha, Vendedor y Usuario. Como se
puede apreciar en la figura, las dimensiones describen entidades como productos,

personas, lugares y conceptos, incluso el propio tiempo.
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Dimension
(Producto)
Dimension Dimension
(Fecha) (Ciudad)

Hecho
(Ventas)

Dimensién

(Vendedor)

Dimensién
(Usuario)

Figura 2.3: Esquema estrella para un hecho Ventas

La figura 2.4 muestra el esquema de la figura [2.3/ implementado en las tablas
de un almacén de datos. Cada uno de las puntas de la estrella representa una
tabla de dimensiones y el centro de la estrella una tabla de hechos. Las tablas de
hechos pueden almacenar observaciones o eventos, y pueden ser pedidos de ven-
tas, existencias, tasas de cambio, temperaturas, etc. Una tabla de hechos contiene
columnas de clave de dimensiones relacionadas con las tablas de dimensiones y
columnas de medida numéricas. En la figura 2.4{1a tabla de hechos de Ventas tie-
ne atributos de dos tipos: (a) atributos claves como id_producto o el id_vendedor
que determinan la dimensionalidad de una tabla de hechos (nimero de dimen-
siones con las que se puede analizar el hecho); y (b) medidas como la Cantidad
y el Valor, que son los datos objeto de andlisis. De igual forma se puede ver que
cada tabla de dimensién (Producto, Cliente, Vendedor, Fecha y Ciudad) tiene sus
propios atributos que pueden ser utilizados para desarrollar tareas de analisis.
De este modo se puede responder a preguntas como: ;cudntos productos de la
marca X se han vendido durante el altimo trimestre en la ciudad de Santa Marta,

Colombia?

Como conclusién, podemos decir que con el transcurrir de los afios el uso de

los almacenes de datos se ha extendido y hoy se habla de almacenes de datos
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geo-espaciales [73], seménticos y en tiempo real, entre otras variantes [27, [10].
Adicionalmente, en cuanto a la forma de almacenamiento de los datos del al-
macén también han surgido diferentes alternativas. Por ejemplo, hoy es comtin
utilizar motores de bases de datos No SQL ("NoSQL") para hacer frente a los
requerimientos de escalabilidad y tolerancia a fallos, demandas que con los siste-

mas de bases de datos relacionales resultan extremadamente costosas.

Producto

PK Id
nombre
marca

Ventas
Fecha FK 1d_producto )
PK Id FK  ld_ciudad Ciudad
dia FK  id_fecha PK Id ‘

v

mes FK id_vendedor < nombre

FK  id_usuario pais
Cantidad (#)
Valor (8)

[ [

Vendedor Cliente
‘F‘K Id PK Id ‘

nombre nombre
departamento estado civil

Figura 2.4: Traduccion del esquema de la figura [2.3|a la representaciéon dimensional del
esquema estrella

2.2.3. Procesamiento analitico en linea (OLAP)

El andlisis en linea de los datos de un almacén (OLAP) es un tipo de proce-
samiento de datos que se caracteriza por permitir un andlisis multidimensional
de la informacién con el objetivo de agilizar la consulta de grandes cantidades de
datos [34]. El anélisis OLAP se basa en modelar la informacion mediante el uso
de hechos, medidas y dimensiones. Como se ha descrito en la seccién anterior,
estos elementos también estan presentes en el almacén de datos, pero en OLAP
se hace una representacion vectorial de los mismos, mientras que en el almacén

de datos su representacién es a través de una base de datos relacional.
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Figura 2.5: Cubo OLAP

El modelo OLAP se representa vectorialmente, esto es, los hechos se ubican
l6gicamente en una celda que queda en la interseccién de ciertas coordenadas se-
gun el modelo de coordenadas (x, y, z,...), donde cada una de las coordenadas de
la celda representa una dimensién. Esto se conoce como andlisis multidimensional
y para materializarlo en un almacén de datos se usa la correspondencia entre los
elementos del modelo (hechos y coordenadas) y las partes del almacén de datos

(tabla de hechos y dimensiones).

Los sistemas OLAP pueden trabajar con tres tipos de almacenamiento:

= ROLAP (Relational OLAP): son sistemas en los cuales los datos se encuen-
tran almacenados en un almacén de datos relacional. En ROLAP se utiliza
una arquitectura de tres niveles. La base de datos relacional maneja el alma-
cenamiento de datos, el motor OLAP proporciona la funcionalidad analiti-
ca, y alguna herramienta especializada se utiliza para el nivel de presenta-

cion.

= MOLAP (multidimensional OLAP): en estos sistemas los datos se encuen-
tran almacenados en una estructura de datos multidimensional. El sistema
MOLAP utiliza una arquitectura de dos niveles: el motor de bases de datos

multidimensional y el motor analitico. El primero se encarga del manejo, ac-
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ceso y obtencién de los datos y el segundo es el responsable de la ejecucion

de las consultas OLAP.

= HOLAP (Hybrid OLAP): estos sistemas mantienen los registros detallados
en la base de datos relacional mientras que los datos resumidos o agrega-

dos se almacenan en una base de datos multidimensional separada. Es un

hibrido de los tipos de almacenamiento ROLAP y MOLAP.

Para dar una vision del procesamiento OLAP es muy comtn usar la metéfora
del cubo (ver figura 2.5). Un conjunto de hechos (celdas del cubo) se puede vi-
sualizar utilizando como criterio de visualizacién las dimensiones o ejes del cubo
[98]. En la figura 2.5 el valor 40 puede representar, por ejemplo, la cantidad de
ventas, el cual se describe mediante 'Productol” de la dimensién productos, la

marca ‘M1’ de la dimensién marcas y el afio "2007” en la dimensién tiempo.

La utilizacién y explotacion de los cubos OLAP se realiza a través de una
serie de operaciones que permiten visualizar los datos que contiene el cubo desde
diferentes niveles de agregacién y perspectivas. A continuacién se mencionan

algunas de estas operaciones [27]:

Drill-Down: es una operacién que permite procesar los datos con un mayor
nivel de detalle. Se aplica bajando por los niveles de una jerarquia definida en un
cubo. Por ejemplo, en la figura 2.6 se puede apreciar un cubo con las dimensio-
nes PRODUCTOS, MARCAS y TIEMPO. Dentro de la dimensién PRODUCTOS
se tiene el atributo 'Producto” (Productol y Producto2); dentro de la dimensién
MARCAS se tiene el atributo "Marca’” (M1, M2 y M3); dentro de la dimensién
TIEMPO tenemos el atributo Ano (2007). La combinacion de los valores de cada
uno de estos atributos cualifica una medida que se ha realizado sobre algtn he-
cho (por ejemplo "Ventas’); por consiguiente, el valor 40 de la figura representa la
cantidad de ventas del Productol, de la marca M1 en el afio 2007. Si los atributos
de una dimensién estdn organizados de manera jerdrquica, en la parte derecha de

la figura [2.6/se puede apreciar que la dimensién PRODUCTOS, ademas del atri-
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Figura 2.7: Drill up

buto "Producto’ tiene el atributo Clase (A,B) y que existe una relacion jerarquica
de producto y clase; es decir, los productos pueden ser de una clase. La operacién
Drill-Down permite obtener més detalle de cualquiera de los productos, especifi-
cando la clase de dichos productos. Es asi como se puede ver que el valor 40 del
lado izquierdo de la figura, corresponde a un 22 para el Productol clase A y un

18 para el mismo Productol clase B.

Drill-Up: Esta es la operacion inversa a Drill-Down; mientras que Drill-Down
permite apreciar los datos a un nivel de detalle mayor, Drill-Up disminuye el nivel
de detalle. La figura 2.7jmuestra como se consolidan el valor 22 que corresponde
al Productol de la clase A y el valor 18 que corresponde al Productol de la clase

B en un tnico valor 40 que corresponde al Productol sin distincién de tipo.

Drill-across: Esta operacién en su concepcion es similar a la de Drill-Down
pero sus operandos son las dimensiones y, consecuentemente, el mayor nivel de
detalle no se obtiene al descender en las jerarquias sino agregando variables in-
dependientes al indicador o variable dependiente. Esto se puede observar con

mayor claridad en la figura 2.8 donde se puede apreciar en el lado izquierdo que
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Figura 2.9: Roll across

las celdas del cubo estdn cualificadas por las dimensiones PRODUCTOS y TIEM-
PO, y de ahi que el valor 117 corresponde a las ventas del Productol durante el
afno 2007; por otro lado, en el lado derecho se afiade la dimension MARCAS por
lo que las medidas son desagregadas para cada uno de los valores del atributo
"Marca’. En el ejemplo, el valor 117 de la imagen izquierda corresponde a 40 pa-
ra la marca M1, 52 para la marca M2 y 25 para la marca M3 en la imagen de la

derecha.

Roll-across: Es la operacion inversa a Drill-across y maneja una concepcién
similar a Drill-up. A diferencia de Drill-across, esta operacion trabaja a un menor
nivel de detalle debido a la supresiéon de variables, afectando directamente a la
variable dependiente o indicador. Lo anteriormente expuesto se ilustra con ma-

yor claridad en la figura

2.2.4. Mineria de datos

La mineria de datos es una tecnologia para resolver problemas mediante el

analisis de datos existentes en el almacén de datos. La mineria de datos se define
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como el proceso de descubrir modelos y patrones en los datos. El proceso de-
be ser automaético o (més usualmente) semiautomatico. Los patrones o modelos
descubiertos deben ser nuevos, significativos y de interés para el usuario final. La
mineria de datos es un término amplio que incluye varios procesos como técnicas

de modelado de datos, anélisis estadistico y aprendizaje automatico [64].

Una de las técnicas mas representativas y distintivas de la mineria de datos
y, por consiguiente, de la Bl es el aprendizaje automético, ya que permite mane-
jar volimenes creciente de datos y extraer modelos o patrones de ellos mediante
un procesamiento computacional barato y potente. El aprendizaje automatico se
enfoca en mejorar el proceso de aprendizaje o rendimiento de los procesos algo-

ritmicos en funcién de los datos.

En lineas generales, los algoritmos de aprendizaje automaético se pueden cla-

sificar en supervisados y no supervisados [127].

= Supervisado: implica que a la maquina se le ensefian modelos o busca pa-
trones usando “ejemplos”. Entonces los algoritmos supervisados intentan
encontrar una funcién que, dadas las variables de entrada, les asigne un va-
lor de salida adecuado luego de haber analizados las entradas y salidas de
los “ejemplos”. Es, generalmente, un sinénimo de clasificacién. La supervi-
sién en el aprendizaje proviene de los ejemplos etiquetados en el conjunto
de datos de entrenamiento. Por ejemplo, en un trabajo de identificacién de
correos electronicos no deseados, se tendria como entrada las caracteristi-
cas de los mensajes (nimeros de caracteres, enlaces, colores del texto, etc.)
y como salida si es un correo deseado o no. En el ejemplo anterior, la cla-
sificacion de cada correo como deseado o no, opera como supervisor del

aprendizaje.

= No supervisado: a diferencia de los algoritmos supervisados, en los no su-
pervisados se obtiene una inferencia a partir de los datos de entrenamiento

sin necesidad de que en la entrada de datos haya una caracteristica etique-
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tada que guie el proceso de aprendizaje. El proceso de aprendizaje no esté
supervisado ya que los ejemplos de entrada no estan etiquetados en una
clase. Es esencialmente un sinénimo de agrupamiento, y las agrupaciones
se suelen utilizar para descubrir clases dentro de los datos. Por ejemplo, un
método de aprendizaje no supervisado puede tomar como entrada caracte-
risticas de un conjunto de usuarios (lugares visitados, idioma, etc.). Supon-
gamos que encuentra dos grupos de datos. Estos grupos pueden correspon-
der por un lado a los usuarios que corresponden a los turistas de una ciudad
y el otro grupo a los residentes. Sin embargo, dado que los datos de entre-
namiento no estdn etiquetados, el modelo aprendido no puede decirnos el

significado semantico de los grupos encontrados.

La mineria de datos suele utilizarse con datos estructurados o en forma tabu-
lar donde las filas representan observaciones o individuos y las columnas carac-
teristicas de estas observaciones. No obstante, con el auge de las redes sociales, la
computacién en la nube y la libertad del usuario para crear informacioén, la ma-
yor cantidad de datos almacenados a nivel mundial hasta la fecha corresponde a
formato no estructurado (documentos, texto, videos, audio, etc). A tal punto que
actualmente se estima que la relacién de informacién estructurada y no estruc-
turada almacenada electrénicamente a nivel mundial es un 20 % de informacién
estructurada y 80 % de informacién no estructurado [83]. Todo ello ha llevado a
que emerjan otros componentes especializados para trabajar con datos no estruc-
turados. Asi, por ejemplo, se habla de mineria de texto cuando se trabaja sobre
datos no estructurados o andlisis de redes sociales cuando se busca, por ejemplo,

hallar relacién entre los integrantes de las redes sociales y sus formas de expre-

sarse@

“Es importante aclarar que el andlisis de redes sociales es un campo amplio y va més alld de
hallar relacién entre los integrantes de las redes sociales y sus formas de expresarse.
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2.2.5. Componentes de la capa de visualizacién

El objetivo principal de los componentes de la capa visualizacion es ofrecer a
través de informes, gréficos y cuadros de mando la informacién y el conocimiento
generado en la capa de andlisis [72]. La visualizacién y manipulacién interactiva
de datos bien disefiada se ha convertido en una de las principales herramientas
para apoyar la identificaciéon de patrones y la toma de decisiones por parte de los
usuarios finales [43], ya que permite a los usuarios cambiar la apariencia de los in-
formes, graficos y cuadros de mando a través del control de algunas operaciones

béasicas como son la seleccidn, e 1 filtro y el zoom [49].

2.2.5.1. Cuadros de mando

Uno de los componentes de visualizacion interactiva mas populares y ttiles
son los cuadros o paneles de mando. Las principales caracteristicas de los cuadros

de mando son [46]:

= Se componen de multiples pantallas visuales, como graficos, vinculadas en
una sola pantalla para que la informacién mas importante se pueda moni-

torizar en un solo golpe de vista.

» Permite reunir todos los datos relevantes en una pagina e interpretarlos fa-
cilmente. Utilizan gréficos y formularios para gerentes y empleados, con-

virtiéndose asi en una herramienta valiosa para entornos competitivos.

= Los gerentes de las organizaciones que utilizan cuadros de mando, en lugar
de necesitar tiempo para leer el contenido de informes complejos y extraer
informacion de ellos, utilizan su tiempo para tomar decisiones simples y

precisas.

2.2.5.2. Infografias

Otro componente que ha adquirido relevancia para el despliegue de informa-

cién son las infografias. Una infografia se define como una visualizacién de datos
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o ideas que intenta transmitir informacién compleja a una audiencia de modo

que pueda utilizarse rdpidamente y sea facil de entender [79].

En correspondencia con esta amplia definicién, existe hoy en dia una omni-
presencia de las infografias, pudiendo encontrar ejemplos en multiples dominios,
como mapas de transporte para el publico, prondsticos meteorolégicos o precios
de acciones. Estos diferentes ejemplos demuestran como las infografias se diri-
gen a diferentes audiencias con diferentes propoésitos. No obstante, independien-

temente de su uso, las infografias deben cumplir los siguientes tres objetivos:

= Atraer: una infografia debe involucrar al ptblico objetivo.

= Comprensién: el espectador de una infografia debe entender la informacién

facilmente.

= Retencién: el espectador debe recordar la informacién proporcionada por

una infografia.

2.2.5.3. Manejo de variables cualitativas y cuantitativas

A nivel del analisis de las variables, se deben considerar dos escenarios, si la
variable es de tipo cualitativo o si la variable es de tipo cuantitativo. Para las de
tipo cualitativo, la tabla dindmica es la estructura de datos méas utilizada debido
a que proporciona una forma facil y rapida para contar los diferentes valores de
las variables. Una tabla dindmica proporciona las frecuencias de las diferentes
combinacion de valores de las variables, ya sea como valores absolutos o como
porcentajes. De igual manera, los graficos de barras y los graficos de torta permi-

ten la visualizacion de una variable utilizando valores absolutos o relativos.

Para la visualizacién de mds de una variable se puede utilizar un gréfico de
barras apiladas o agrupadas. En un grafico de barra apiladas, las barras para la
primera variable se dividen de acuerdo con las frecuencias de la segunda varia-

ble. En un grafico de barras agrupadas, las barras de frecuencia para los valores
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de la primera variables son mostrados de lado a lado con los valores de la segun-

da variable

Por otro lado, se puede obtener una descripcién estandar de las variables
cuantitativas calculando estadisticas de resumen como media, varianza, desvia-
cién estdndar, minimo, méximo, y cuartiles, y complementando con histogramas
o diagramas de cajas y bigotes para la visualizacion de la distribuciéon de frecuen-
cia.

La aplicacion de las diferentes técnicas de visualizacién depende esencialmen-
te del tipo y nimero de variables y la complejidad de la estructura de datos. Para
variables cualitativas, los gréficos de barras y los mosaicos son las técnicas mas
importantes. En el caso de visualizacién de distribuciones continuas, se puede

utilizar histogramas y diagramas de cajas y bigotes.

Para el despliegue y uso de los resultados de las actividades de Bl en la toma
de decisiones, los resultados de los hallazgos analiticos importantes se tienen que
transferir de una manera organizada y facilmente comprensible a informes de
alto nivel para no expertos. El uso de graficos interactivos y dindmicos en estos

resimenes permite enfocarse en mas detalles [132} 114, [162].

2.2.5.4. Herramientas de visualizacién

Las herramientas que se sittan en la tltima capa de una arquitectura de Bl
(ver figura se les conoce comtinmente como herramientas de Bl, aunque el
nombre correcto es herramientas de visualizacién. La razén es que los vendedo-
res de este tipo de producto frecuentemente van dirigidos a los mercados de Bl
motivo por el cual utilizan términos como herramientas de Inteligencia de Nego-
cios y herramientas de Analitica de Negocios cuando el alcance de la herramienta

esta limitado a la de visualizacion de datos, prestdindose a confusion [134].

Existen numerosas herramientas para soportar la visualizaciéon de datos. Un

estudio reciente de la consultora Gartner muestra las herramientas que forman
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parte de este competitivo mercado (ver figura 2.10) agrupadas en cuatro catego-
rias [56]:

= Lideres: destacan normalmente por tener una gran cuota de mercado. Desa-
rrollan bien su negocio en funcién de las caracteristicas del mercado y estan

bien posicionados para el futuro.

» Visionarios: Son capaces de ofrecer productos innovadores. Saben hacia don-
de va el mercado, pero no tienen todavia la capacidad de realizar implanta-

ciones por su tamafio u otras circunstancias. Seria es caso de las start-ups.

= Aspirantes: Tienen buena ejecucién del negocio y son capaces de dominar
un gran segmento del mercado, pero no demuestran un entendimiento real

de hacia donde va éste.

= Jugadores de nichos especificos: Se enfocan con éxito en un nicho determi-
nado, pero no adquieren una visién global ni se caracterizan por grandes

innovaciones.

En la figura también se puede apreciar como los lideres en el sector son
las opciones comerciales de Microsoft, Tableau, QLIK y ThoughtSpot (propiedad
de Google).

Las herramientas comerciales ofrecen una gran variedad de caracteristicas pa-
ra soportar facilmente el desarrollo de componentes de visualizacién. Algunas
caracteristicas incluyen asistentes para la conexién a datos, tipologias de gréficos
sofisticadas, paletas de disefio predefinidas, interaccion de arrastrar y soltar, fil-
tros, comparaciones de gréaficos y manipulaciones directas de paneles. Ademas de
estos beneficios, las herramientas comerciales pueden ser utilizadas directamente

por los usuarios y apenas requieren configuracioén previa.

No obstante, ademds de las herramientas comerciales e integradas existen al-
ternativas altamente flexibles, ligeras y faciles de configurar dirigidas principal-

mente a programadores que utilizan herramientas web como HTML5, CSS, SQL,
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AJAX'y JavaScript para manipular los elementos de las paginas web. Algunos de

los kits de herramientas configurables muy populares son D3, Prefuse y Google

Chats [13§].

2.3 Aplicaciones de la Bl

En la literatura tanto académica como cientifica se han identificado varios be-

neficios del uso de la Bl, incluyendo la optimizacién del trabajo operativo, mejo-

ras en la relacién con los cliente y proveedores, reduccién en la redundancia de

datos, facilitacién de nuevos géneros de preguntas por parte de usuarios finales,

mayor rentabilidad, mejor soporte para la toma de decisiones y creacién de una

ventaja competitiva [118, 26} 182, [123]].

Uno de los sectores que hace un mayor uso de la Bl es el sector de la salud, el

cual incluye:

= Almacenes de datos, sistemas OLAP y cuadros de mandos para el segui-

miento de las politicas de salud [35} 93, [17].
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= Almacenes de datos espaciales que buscan el aprovechamiento de la infor-
macién de los pacientes para facilitar un enfoque més eficaz de los trata-

mientos epidemioldgicos [106} 105, [126].

= Uso de técnicas de mineria de datos para crear un perfil de salud de los

pacientes y comunidades para facilitar los tratamientos [153, 17, [126]].
Otros contextos donde se utiliza la Bl estan:

= El sector comercial, donde se suele utilizar para crear perfiles de los clientes

e identificar en qué gastan su dinero [51].

» Elsector financiero, para integrar informacién interna y externa que les ayu-

de a entender los fendémenos econémicos [11}, [133].

= El sector de la administracién ptiblica, como en el aprovechamiento de da-

tos espaciales para evaluar el riesgo de erosion costera [73]].

2.4 Aplicaciones de la Bl en el turismo

La amplia difusién y uso de las TIC en el sector turistico facilita que infor-
macién de transacciones, necesidades y comportamiento de los turistas este elec-
trénicamente disponible. Todo este volumen de datos disponible permite que la

inteligencia de negocios sea aplicada [100].

Dos hechos que han tenido un gran impacto en el incremento del desarrollo

de las soluciones Bl en el &mbito del turismo son:

= El incremento en el uso de la redes sociales que posibilita que haya mayor

cantidad de datos disponibles creados por los turistas.

= La aparicion del Big Data que permite almacenar y procesar grandes volu-

menes de datos.
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La inteligencia de negocios es de aplicacién amplia en el &mbito del turismo
como se evidencia en diversos trabajos de revisién de la literatura [100, 68} 67].
En estos trabajos se ocupan de extraer informacién de diferentes fuentes de datos
y sistemas y analizar los datos con técnicas que abarcan desde visualizaciones

interactivas hasta la mineria de datos.

A continuacion, se listan los objetivos predominantes que suelen perseguir las

soluciones de inteligencia de negocios creadas en el dominio del turismo.

Entender el comportamiento de los turistas, por ejemplo, qué lugares visita,

en qué tiempo y en qué orden [102} 91]].

= Saber qué piensan los turistas del destino y de sus atracciones a través de la

utilizacién de técnicas de andlisis de texto y sentimientos [86, 5} [142].

= Conocer la influencia que tiene los eventos y actividades realizadas en un

destino en términos del fomento de la actividad turistica [146].

= La creacion de sistemas de indicadores soportados en almacenes de datos y

técnicas de procesamiento analitico en linea [136, [69].

» Utilizacion de datos enlazados (Linked Data) para la recuperacion de datos
de diferentes fuentes para su integraciéon en almacenes de datos para su

posterior visualizacién [129) 1.

2.5 Trabajos previos

El uso de soluciones de Inteligencia de Negocios y fuentes de datos colaborati-
vas se ha incrementado en la tltima década tanto de forma aislada como conjunta.
En la literatura académica, asi mismo en la cientifica, se han identificado varios
beneficios del uso de B, entre ellos la optimizacién del trabajo operativo, mejoras
en la relacién con clientes y proveedores, reducciéon de la redundancia de datos,

facilitacién de nuevos tipos de preguntas por parte de los usuarios finales, mayor
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rentabilidad, mejor soporte de decisiones y creacién de una ventaja competitiva

[118, 26, 123].

Para algunos autores, la Inteligencia de Negocios es una de las facetas de los
Sistemas de Soporte a la Toma de Decisiones (DSS, del término en inglés Deci-
sion Support Systems) [29,12] y existen en la literatura varios ejemplos de DSS que
buscan integrar diversas fuentes para facilitar el proceso de toma de decisiones.
Por ejemplo, el Sistema de Informacién de Gestién Turistica (TourMIS) [154] es
un DSS financiado por la Oficina Nacional de Turismo de Austria y la Comisién
Europea de Viajes y se desarrolla de acuerdo con los requisitos especificos de los
administradores de turismo. TourMIS proporciona una vista integrada de varias
fuentes de datos, que se pueden visualizar y analizar a través de una interfaz gra-
tica. TourMIS aloja datos oficiales de Eurostat y la Oficina Federal de Estadistica,
asi como datos de turismo local y nacional proporcionados por las respectivas
organizaciones turisticas, y devuelve tendencias de tasas de ocupacién, niimero

de visitantes, destinos populares, etc.

De manera similar al ejemplo anterior, la plataforma ETIHQ (The Exposing
Tourism Indicators as High Quality Linked Data) es un DSS de turismo que se basa
en TourMIS y permite visualizar y analizar indicadores estadisticos de diferentes
fuentes de datos y de diferentes dominios (turismo, economia, medio ambien-
te) [128]. ETIHQ explota tecnologias seménticas y técnicas de mineria de opi-
niones para procesar los datos recopilados y extraer conocimiento procesable de
los repositorios. Ademds, muestra estadisticas de TourMIS como datos vincula-
dos (Linked Data), lo que permite a los profesionales del turismo conectarse con
otras fuentes de indicadores y explorar archivos de datos vinculados. ETIHQ ex-
periment6 dificultades en la integracién de datos porque la mayoria de datos
abiertos se ofrecen en diferentes formatos sintdcticos, lo que implica un esfuerzo
sustancial para la integraciéon. Desde un punto de vista semdntico, las dificulta-
des provienen del uso de diferentes términos para la misma entidad, diferente

granularidad geogréfica o mediciones en diferentes intervalos de tiempo.
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Tanto TourMIS como ETIHQ utilizan datos oficiales en gran medida. También
existen intentos de integrar datos de fuentes heterogéneas [147], donde los au-
tores presentan una aplicacién de BI a la industria del turismo, especificamente,
un estudio de caso de un festival gastronémico local en Tailandia. Este sistema
integra datos masivos sobre productos comprados por turistas, servicios adquiri-
dos, destinos evaluados asi como datos sobre alojamiento. Posteriormente dichos
datos se traducen en informacién significativa con el fin de que los organizadores
del evento comprendan el comportamiento de los turistas, aumenten su satisfac-
cién e impulsen los ingresos y beneficios. El marco de esta plataforma se basa en
una arquitectura compuesta por sistemas de gestién de bases de datos, anélisis de
negocio, gestion del rendimiento empresarial, técnicas de aprendizaje automatico

y visualizacion de datos para guiar el anélisis.

Por otro lado, las fuentes de datos colaborativas se han utilizando para com-
prender el comportamiento de los usuarios de la Web. Un claro ejemplo de esto es
la utilizacién de Twitter para analizar el sector del turismo, complementando asi a
otros métodos tradicionales tales como las encuestas. Son varios los contextos en
los que Twitter ha demostrado su utilidad. Un primer caso es en la identificacién
de turistas, donde se hace uso principalmente de la linea de tiempo del usuario
para determinar los usuarios que son turistas [96]. Otro uso frecuente de Twitter
es para estudiar el comportamiento de turistas, analizar aspectos cémo los pun-
tos de concentracion turistas [24] o los desplazamientos que estos realizan dentro
del destino [38]. Finalmente, y no por ello menos importante, es la utilizacién del
texto de los tuits para conocer la percepcién y opinién de los turistas, es decir,

para analizar el sentimiento expresado en el texto de los tuits [139].

Por su lado, OpenStreetMap (OSM) ha crecido en aceptacién por parte de los
usuarios y su reputaciéon como un proyecto confiable es cada vez mayor, lo que
ha llevado a que sea utilizado como proveedor de la capa cartogréfica y geografi-
ca de importantes proyectos, tanto empresariales como académicos [78, 159, [75].

A nivel empresarial, prestigiosas compafifas como OpenLayer utiliza OSM para
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entregar mapas féciles de usar a través de la web. Uber, la principal compafiia
de transporte mediada por tecnologia a nivel mundial, también utiliza OSM para
la integracién de informacién geografica en su aplicaciéon. OSM se ha desarrolla-
do hasta el punto de convertirse en un vasto ecosistema de datos. Entre los usos
mas frecuentes de OSM se encuentra la definicién de rutas de transito (bicicletas,
personas en silla de ruedas y vehiculos), permitiendo asi a los usuarios de estos
servicios obtener informacién oportuna y visual sobre las rutas y la situacion del
tréfico [76], 95]. OSM se emplea también en servicios de mapas para encontrar lu-
gares especificos como casas, atracciones y restaurantes. Estos servicios permiten
responder preguntas tales como: ;Dénde esta el lugar X? ;Cuadl es la distancia en-

tre los lugares A y B? ;Cudl es la mejor ruta entre dos puntos A y B? [14] 103, 33]].

2.6 Resumen

En este capitulo se explicé en qué consiste el concepto de la Inteligencia de
Negocios y la forma en como éste ha evolucionado desde su primer uso por Hans
Peter Luhn en el afio 1958 hasta convertirse hoy en dia en un concepto sombrilla
que engloba varios elementos y métodos enfocados en mejorar el proceso de toma

de decisiones, utilizando sistemas basados en hechos.

De igual manera se expuso que, para cumplir con este propdsito, es decir, apo-
yar la toma de decisiones, se hace uso de un grupo de tecnologias y componentes
enfocados en diferentes tareas: los procesos de ETL para organizar el proceso de
extraccion, transformacion y carga; el almacén de datos que permite organizar
la informacién y dejarla en un formato consistente; los componentes de procesa-
miento OLAP y de mineria de datos para un procesamiento mds avanzado; y los
componentes de visualizacién para hacer posible que sean accedidos y explota-

dos tanto por usuarios expertos como por aquellos con poca destreza informatica.

Finalmente, también se expuso el uso que se le ha dado a la Bl en diferentes

dominios como el de la salud, para analizar la expansion de las epidemias; en el
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sector bancario para crear perfiles de los clientes; y en el sector del turismo para

conocer las preferencias de los turistas.






CAPITULO 3

Metodologia

El objetivo general de esta tesis es analizar la utilizacién de datos colabora-
tivos procedentes de redes sociales para evaluar el sector del turismo. Para ello,
se plantea un proceso metodolégico compuesto de 4 fases: (1) el entendimiento
del problema y las caracteristicas que debe tener la solucién a construir; (2) la
identificacion y selecciéon de las fuentes de datos que se ajustan a las caracteris-
ticas deseadas; (3) el disefio de los componentes necesarios para la extraccion,
procesamiento y carga de los datos y para la estructuracion, andlisis y visualiza-
cién de los mismos; (4) la implementacion de la solucién y su posterior puesta en

produccién. A continuacién, se describen cada una de estas fases.

3.1 Entendimiento del problema

En esta primera fase se describen las propiedades que debe tener la solucién
a construir para cumplir el objetivo planteado, es decir, se plantean los requisi-
tos que debe satisfacer la solucién tanto a nivel funcional como no funcional. A

continuacién, se presenta un listado de los principales requisitos de BITOUR:

= Fuentes de datos abiertas, colaborativas y de acceso gratuito. Estos requisi-
tos auto-impuestos sobre las fuentes de datos son importantes porque apor-

tan una forma 4gil y econémica de conocer la opinién de las personas y su

49
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ubicacion. Nuestro objetivo es no imponer una limitacién de uso de la solu-

cién a las organizaciones y entidades potencialmente interesadas.

Datos de tipo geografico y social. Los datos utilizados deben proporcionar
principalmente informacién relativa a la ubicacion de objetos (datos geo-

gréficos) y su interaccién (daots sociales).

Recoleccién de datos sobre dos tipos de entidades: lugares de interés y
personas. Los datos deben proporcionar informacién de los lugares de in-
terés turistico dentro del destino, como lo son los monumentos, los restau-
rantes y las playas; y sobre las personas que estdn en el destino. Dentro de
la informacién que se debe proporcionar estd la ubicacién y datos comple-
mentarios para los lugares de interés y la ubicacién y las opiniones para las

personas.

Acceso automatico o semi-automadtico a los datos. BITOUR debe facilitar la

adquisicién de los datos para el trabajo de los usuarios.

Solucién reutilizable (independiente del destino geografico). La solucién
no debe estar restringida a un destino en particular, sino que por el contra-
rio, diversas organizaciones con diferentes necesidades de analisis puedan

estudiar el destino de su interés.

Integracion de datos geograficos y sociales. La informacion de la localiza-
cién geografica de las personas se utilizara para clasificar a estas en diferen-
tes categorias como, por ejemplo, si la persona es turista o residente dentro
del destino. Esta clasificacion es indispensable para las tareas posteriores de

andlisis.

Facilitacién del analisis de comportamientos de personas en los lugares
de interés. La informacién integrada servird para analizar comportamien-
tos de turistas como la concentracién de personas en un destino particular,

lugares de interés visitados mds frecuentemente, tiempo de estadia en un
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lugar o la percepcién de los viajeros sobre los diferentes lugares de interés

que visitan.

3.2 Seleccién de las fuentes de datos

Como se ha mencionado anteriormente, uno de los requisitos de nuestra pro-
puesta es que las fuentes de datos a utilizar sean colaborativas y de acceso gra-
tuito. Por otro lado, los datos necesarios para el disefio de la solucién giran en
torno a dos entidades: (1) los lugares de interés (monumentos, hoteles, atracciones,
etc.) ubicados dentro de un destino (datos geograticos); (2) las personas que es-
tan presentes en un destino (datos sociales). Adicionalmente, se desea extraer un
conjunto de caracteristicas de estas dos entidades. Especificamente, la localiza-
cién geografica de los lugares de interés y caracteristicas asociadas a los mismos;
y de las personas se desea recuperar su ubicacién en los lugares de interés y sus

opiniones acerca de estos.

La tabla 3.1 muestra el listado de fuentes de datos candidatas para obtener la
informacién mencionada anteriormente. En las siguientes secciones se describe
las razones que justifican la seleccién de cada una de las fuentes y se describe con

mayor nivel de detalle las fuentes seleccionadas.

Tabla 3.1: Fuentes candidatas segtin las necesidades de informacién

Informacién a extraer Fuente
1. Cartografia del destino y sus lugares de interés OpenStreetMap, GoogleMap
2. Informacién de los lugares de interés OpenStreetMap, GoogleMap, FourSquare, TripAdvisor,

Airbnb, Booking

3. Ubicacién de personas con respecto a los lugares de | Twitter, Instagram, FourSquare, Flickr

interés

4. Opiniones de las personas sobre los lugares de interés | Twitter, TripAdvisor, Yelp

visitados.

3.2.1. Cartografia del destino y lugares de interés

Para extraer las datos geograficos del destino y sus lugares de interés se bara-

jaron dos opciones, OpenStreetMap y los mapas de Google (Google Maps). Ambos
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sistemas son ampliamente conocidos y avalados por el publico en general. Para
seleccionar uno de ellos se evalud el nivel de satisfaccion a las necesidades de la

tesis.

Inicialmente se consider¢ la libertad de utilizaciéon de los datos de estas dos
plataformas. Los datos de los mapas de Google tienen derechos de autor, bien de
la propia compafifa Google o de las muchas organizaciones que contribuyen en
la plataforma con un fin comercial. Aunque los usuarios también pueden cola-
borar creando contenido, no obstante, todo el contenido, creado por el usuario o
no, tiene derechos de autor. En cambio, OSM es una comunidad donde todos los
usuarios pueden acceder y usar los datos libremente; es decir, OSM es un proyecto

abierto.

En cuando a la facilidad de acceso, ambas plataformas permiten la descarga
de sus datos a través de interfaces de programacién que automatizan el proceso
de acceso y descarga. No obstante, OSM no establece un limite en el ntiimero de
peticiones, ni restricciones en el uso de los datos descargados, siempre que se

divulguen también en proyectos abiertos (como es el caso de esta tesis).

Finalmente, es clave destacar que los mapas de Google son un proyecto co-
mercial que cuenta con el respaldo de una de las principales compafifas tecnolo-
gicas de la informacién a nivel mundial, lo que le permite invertir en estrategias
para garantizar la calidad de los datos. Mientras que OSM deja el control de ca-
lidad de los datos en mano de los usuarios. Si bien el mecanismo de control de
calidad de datos OSM puede hacer pensar que sus datos son de menor calidad,

diversos estudios han demostrado la confiabilidad de los mismos [45, [135].

En sintesis, por la facilidad de acceso, libertad en la utilizacién de los datos y
la demostrada calidad de los datos se seleccion6 OSM como la fuente que propor-
ciona tanto la cartografia como la ubicacién de los lugares de interés dentro del

destino.
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3.2.2. Informacion de lugares de interés dentro del destino

Los datos que proporcionan las fuentes de informacién geografica como OSM
se centran principalmente en las coordenadas y geometrias de los lugares, po-
niendo menos énfasis en informacién relevante como pueden ser la valoracién y
el precio de hoteles o los horarios de apertura y cierre de monumentos. Es por este
motivo que si se desea incorporar datos complementarios para alguna categoria
(subgrupo) de lugares de interés, como por ejemplo las atracciones turisticas de

un destino, se debe recurrir a otras fuentes.

Este escenario fue explorado para el caso de los sitios que prestan servicios de
alojamiento, més especificamente hoteles y apartamentos turisticos. Es decir, se
busco una fuente que ayude a complementar la informacién geogréfica descar-
gada de OSM con respecto a los sitios de alojamiento con informacién particular
de esta categoria de lugares como puede ser el precio por noche y la calificacién

promedio del lugar.

Para el caso de los apartamentos turisticos se seleccioné Airbnb por ser la pla-
taforma lider a nivel mundial en este tipo de alojamiento y para los hoteles se
seleccion6 Tripadvisor porque posee la comunidad mads activa de usuarios que

contribuyen con la creacién del contenido de la misma.

3.2.3. Ubicaciéon de personas en lugares de interés

Otro requisito para el disefio de la solucién que se pretende disefiar es cono-
cer la ubicacién de las personas en los lugares de interés seleccionados mediante
la identificacién de las coordenadas de los comentarios realizados en el destino.
Para atender esta necesidad se contemplaron cuatro fuentes de datos: Twitter, Ins-

tagram, FourSquare y Flickr.

Flickr e Instagram tienen como unidad central de interaccién el contenido mul-
timedia (como las fotos). Esta informacién es valiosa porque permite conocer mas
a los usuarios y utilizar las fotos junto con los comentarios de estas como fuen-

tes de informacién. No obstante, ninguna de las dos proporciona facilidades de
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acceso a sus datos, ni puntos de acceso que permitan automatizar de una mane-
ra rapida y sencilla el acceso a los datos. Adicionalmente, las opiniones que se
comparten en estas plataformas suelen ser principalmente positivas, por lo que

se estarian omitiendo la ubicacién de personas que expresan opiniones negativas.

Foursquare es una red social que permite a sus usuarios compartir su ubicacién
con sus contactos y publicar sus comentarios y recomendaciones de los lugares
visitados. Foursquare proporciona dispone de una interfaz de programacién que
facilita el acceso y descarga de los datos pero el acceso gratuito se limita a la

descarga de tinicamente dos comentarios por cada lugar.

Twitter, por otro lado, es el lider mundial en microblogging. A diferencia de
las otras fuentes, Twitter es una plataforma de propésito general, o lo que es lo
mismo, su informacién no esta restringida al dominio del turismo, ni tiene que
hacerse en un lugar (restaurante, estadio, etc.) en particular. Estos dos hechos re-
presentan tanto una ventaja como una desventaja. Twitter permite capturar mas
informacion pero, por otro lado, no es facil determinar la informacién que es pu-
blicada por turistas. En cambio, Twitter ofrece una gran facilidad para acceder a
los datos almacenados en su plataforma de manera automadtica y con pocas res-

tricciones.

Para el desarrollo de este trabajo se seleccion¢ la plataforma Twitter ya que es
la que mayor flujo de usuarios y mensajes maneja y por las grandes facilidades

de acceso que proporciona a sus datos.

3.2.4. Opiniones de personas sobre lugares de interés

Finalmente, es necesario conocer la opinién de las personas sobre el destino y
disponer de acceso a estos comentarios durante el periodo de estancia en el des-
tino. Existen también diferentes plataformas que se pueden utilizar para obtener
esta informacién, entre las que se puede citar tales Twitter, Tripadvisor o Yelp. La
primera fuente, Twitter, como ya se ha mencionado, es de prop6sito general por lo

que los comentarios, opiniones o tuits no estdn restringidos a un dominio particu-
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lar. Mientras que Tripadvisor y Yelp centran su atencion en propiciar la interaccion
entre personas (o usuarios de la plataforma) y lugares que prestan servicios como
restaurantes, mercados, etc. En este sentido, los comentarios u opiniones que se
publican en estas dos plataformas estan ligados a un lugar de interés desde el
mismo momento en que el usuario lo escribe debido a que para que un usuario

escriba sobre un lugar antes debe seleccionarlo.

A primera vista las opciones de Tripadvisor y Yelp pueden considerarse mejores
candidatas por estar enfocadas hacia servicios relacionados directamente con el
turismo. Sin embargo, la desventaja frente a Twitter es que en estas plataformas
existe un menor flujo de usuarios y comentarios. Por otro lado, ninguna de las
dos fuentes ofrece facilidad de acceso para automatizar el proceso de descarga de
datos. La tinica plataforma que proporciona una interfaz de programacién para
acceder a los comentarios (tuits) de manera totalmente automatica es Twitter, por

lo que fue la fuente seleccionada.

Es clave aclarar que todas las fuentes contempladas proporcionan informa-
cién valiosa que merecen ser exploradas en futuras iteraciones del desarrollo de
la herramienta. En la tabla 3.2 se puede apreciar un resumen de las fuentes selec-
cionadas y la contribucién de cada una de ellas. En la primera fila se muestra que
con los datos que ofrece Twitter se puede conocer la ubicacién de un turista y su

opinién sobre el destino.

Tabla 3.2: Relacion de las fuentes

Fuente Informacién a extraer

Twitter - Conocer la ubicacién de las personas
- Poder calcular el tiempo de duracién de la persona en el destino

- Conocer la opinién de las personas sobre el destino en un instante especifico del tiempo

OpenStreetMap - Extraer cudles son los lugares de interés dentro de un destino

- Permitir clasificar los tipos de lugar de interés que tiene el destino.

Tripadvisor y Airbnb - Conocer la capacidad de oferta de alojamiento para un destino
- Conocer cudl es el precio manejado por cada establecimiento y la valoracién que hacen las

personas
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En la siguiente seccién se describe la razén por la que estas fuentes fueron

seleccionadas, asi como las limitaciones que tienen.

3.3 Descripcion de las fuentes seleccionadas

En esta seccién se describe en mayor detalle cada una de las fuentes de datos

seleccionadas para el disefio de la solucién.

3.3.1. OpenStreetMap

Esta fuente proporciona informacién geogréfica sobre casi cualquier destino
del planeta, organizada y accesible de forma automaética a través de los puntos de
acceso establecidos. Usar esta fuente de datos trae consigo importantes beneficios
entre los que se encuentran los siguientes: todos sus datos son de acceso gratuito;
sus mapas y sus datos pueden ser incrustados en cualquier aplicacion sin tener
que pagar por ello; sus datos estdn clasificados de acuerdo al uso que se le da
a los objetos y cualificados con etiquetas; ademds de la ubicacién de los objetos,
proporciona informacion de su geometria; la calidad de sus datos ha sido puesta

de manifiesto en diferentes trabajos académicos.

Sobre este tltimo punto es importante comentar la existencia de trabajos que
demuestran la validez y precisién de los datos de OSM. Por ejemplo, en [45] se pre-
senta un andlisis exploratorio que analiza la correspondencia entre la informacién
de la base de datos de la Corine Land Cover sobre el uso de la tierra en Portugal
y OSM. En este andlisis se revisa la calidad de la clasificacién de entidades poli-
gonales de OSM contra las clases de la Corine Land Cover y la de su distribucion
espacial. Los resultados muestran una precisién de clasificacion global de alrede-
dor del 76 %. El autor de esta tesis también realiz6 un estudio para comparar la
informacion turistica presente en OSM con la informacién oficial de fuentes como
la Organizacion Mundial del Turismo [24] y el Foro Econémico Mundial (FEM)
[23] 24]:
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= Se evalud la consistencia de la informacién contenida en el Compendio de
Estadisticas Turisticas de la Organizacién Mundial del Turismo [156] con
respecto a la informacién publicada en OSM, especialmente la informacién
de lugares de alojamiento, comidas y bebidas y de agencias de viajes. Den-
tro de los resultados obtenidos estd la alta correlacion que existe entre los
datos de ambas fuentes con respecto a la informacién del alojamiento (0.81),

de los sitios de comidas y bebidas (0.87) y las agencias de viaje (0.82). [24].

= Se realizé un andlisis exploratorio para comparar los datos obtenidos de
OSM con los datos ptiblicamente disponibles sobre la competitividad turis-
tica proporcionada por el FEM [155]]. El analisis se realiz6é tomando los datos
de 130 paises a nivel mundial. Especificamente se estudi¢ la representativi-
dad de los datos del sector turistico publicados por el FEM con los de OSM.
Se comprobaron ocho indicadores como el ntimero de hoteles existentes en
los destinos, el ntiimero de lugares de interés considerados patrimonio cul-
tural y natural, etc. Los resultados mostraron que los datos de OSM propor-
cionan una imagen bastante precisa de las estadisticas oficiales de turismo.
En general, para los los paises con mayor nivel de desarrollo de la infra-
estructura tecnoldgica y de la informacion se observé un mayor grado de

representatividad de los datos de OSM [23]].

3.3.2. Twitter

En cuanto a la seleccién de Twitter, es clave recordar que (1) es una de las re-
des sociales mds populares en la comunidad digital social; (2) Twitter tiene una
API abierta y accesible en comparacion con otras plataformas de redes sociales;
(3) Twitter facilita la biasqueda y el seguimiento de conversaciones de manera
automadtica; (4) Twitter tiene normas de hashtag que facilitan la recopilacién, cla-
sificacion y expansion de las opiniones expresadas. Por todo lo mencionado, en
Twitter se puede recuperar datos sobre eventos, noticias y opiniones de forma

facil y automatizada.
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Varios trabajos han demostrado ademads la utilidad de Twitter para la extrac-
cién de informacién y conocimiento sobre patrones humanos de comportamien-
to. Un ejemplo de lo anterior es el trabajo presentado en [65] donde se analizan
los mensajes de Twitter geolocalizados para descubrir patrones globales de movi-
lidad humana. Basado en un conjunto de datos de casi mil millones de tuits, se
estima el volumen de viajeros internacionales por pais de residencia, se comparan
los perfiles de movilidad de los paises y se concluye que el nimero de visitantes
estimado para diferentes paises segtin los datos de Twitter estd en consonancia
con las estadisticas oficiales sobre turismo internacional. Otro trabajo que valida
sus conclusiones con informes estadisticos oficiales se describe en [50], donde los
tuits geolocalizados se utilizan como fuente complementaria de informacién para
aplicaciones urbanisticas. Este trabajo presenta una técnica para determinar auto-
maéticamente los usos del suelo en un drea urbana especifica basada en patrones
hallados en los tuits asi como una técnica para identificar automdticamente los

lugares con alta actividad de tuits.

A pesar de todas las ventajas que ofrece Twitter, su utilizacién también supone
un reto. El hecho que sea una red social de propésito general, no especifica para
turismo (es decir, no se hace distincioén entre usuarios que son turistas y usuarios
que no lo son) implica el disefio e implementacion de soluciones para identificar
a aquellos usuarios que pueden considerarse turistas a partir de los datos recopi-

lados desde las fuentes.

De igual manera, en Twitter existen cuentas de usuario que no corresponden
a personas sino a programas informdticos que emulan el comportamiento de una
persona para escribir en esta red social de manera automatizada. Estos usuarios
no reales son denominados bots. Los bots afiaden ruido a las tareas de anélisis, es

por ello que la identificacién y exclusién de los mismos es clave.
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3.3.3. Tripadvisor y Airbnb

Finalmente, otro requisito de este trabajo gira en torno a poder combinar la
informacion cartogréafica base de los lugares de interés del destino con fuentes de
proposito especifico que manejen datos sobre los servicios de alojamiento, espe-
cificamente los hoteles y los apartamentos turisticos. Las fuentes de informacién
seleccionadas para apartamentos turisticos es Airbnb y Tripadvisor para los hote-
les. La seleccién de la primera fuente se debe a que ésta es la plataforma lider
mundial en este tipo de servicios y, adicionalmente, tiene el mayor nimero de

apartamentos registrados en su base de datos.

En el caso de Tripadvisor, si existen plataformas que ofrecen informacién simi-
lar sobre los hoteles, algunos ejemplos de estas son: Booking y Trivago, pero ningu-
na de estas fuentes, incluyendo Tripadvisor, proporciona una interfaz de progra-
macion gratuita que permita automatizar el proceso de acceso a datos. También
es cierto que la presencia de hoteles en las diferentes plataformas es homogénea,
por lo que el criterio que se usa para seleccionar Tripadvisor es que esta tiene la
mayor cantidad de usuarios que contribuyen a la creacién del contenido colabo-

rativo de la misma.

3.4 Diseno del sistema

Con el disefio de la solucién a construir, se busca dar respuesta a los siguientes
interrogantes: ;como integrar los datos de diferente procedencia?, ;qué criterios
utilizar para la asociacién geografica de los tuits a lugares de interés?, ;cudles
algoritmos de identificacién de bots y turistas utilizar?, ;qué estrategia para ha-
cer el andlisis de los sentimiento expresados en los tuits usar? y ;cudl debe ser el
entorno en el que opere la solucién de informacién que integre todas estas fun-
cionalidades?. A continuacion, se describe como se abordaron cada uno de estos

interrogantes:
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3.4.1. Integracién de los datos

La primera decision clave es como integrar los datos de diferente procedencia
en un formato consistente de manera que permita tener un acceso facil y rdpido
a los datos. Para esto existian diferentes alternativas que van desde las bases de
datos relacionales tradicionales hasta las bases de datos no relacionales, pero es-
tas alternativas no se ajustan a las necesidades puesto que estan pensadas para
sistemas transaccionales y no para los analiticos. La alternativa seleccionada es el
uso de un almacén de datos, el cual, inicialmente fuese un lugar de integracion de
datos y que desde el se pudiesen desprender nuevas estructuras de datos como
los Cubos OLAP, que faciliten el andlisis de la informacién. Junto al almacén de
datos vienen las correspondientes rutinas de extraccién transformaciéon y carga.
Estas rutinas de extraccion se ajustan a las demandas hechas por cada una de las

fuentes. El detalle de este proceso se explica en el capitulo

3.4.2. Asociaciéon de los tuits a los lugares de interés

Una vez los datos han sido integrados, se hace necesario tomar otro tipo de
decisiones. Si bien Twitter permite saber el punto en la tierra en el que se realiza
un tuit, se debe definir qué estrategia se necesitaria para establecer que un tuit
es realizado desde un lugar u otro, saber esto es clave por dos razones: primero,
porque esta informacion resulta ttil para distinguir a los turistas de los residentes
en los destinos; la segunda razon, es porque esta informacién puede ser utilizada,
por ejemplo, para analizar la concentracién y gustos de los turistas. Por esto, es
clave saber si un tuit es realizado desde el restaurante el "Gran Manuel” o desde
el "Museo Fallero". Para esto se opta por que la asignacién de un tuit a un lugar se
haga utilizando los criterios de distancia y prioridad. es decir, cada uno de los ti-
pos de objetos (museos, restaurantes, etc.) posee una prioridad que establece cudl
tiene prelacién sobre el otro al momento de hacer la asignaciéon y la distancia se

utilizara para decidir cudl es la maxima distancia que se permite para considerar
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que un tuit es realizado desde un lugar de interés en especifico. En la seccion[6.1.1]

se explica con més detalle este procedimiento.

Es clave destacar que los valores utilizados para ejemplificar pueden ser mo-
dificados a criterio de quien desee realizar un analisis. Los valores preestablecidos
a modo de ejemplo a lo largo de este documento corresponden a los que el autor
considera de mayor relevancia para el sector turistico en la ciudad de Valencia,

Espana.

3.4.3. Identificacion de bots y turistas

La identificacién de turistas es una de las tareas claves dentro del proceso
puesto que todos los andlisis que se permiten hacer parten del supuesto que se
debe conocer quiénes son turistas y quiénes son residentes, pero dado que la
naturaleza de la fuente de datos seleccionada para recopilar informacién de los
turistas (Twitter) es una fuente de propdsito general, es decir, no es especifica del
turismo, los tuit pueden ser realizados por cualquier persona. Planteado esto, se
plantea utilizar un enfoque de aprendizaje de maquina no supervisado ya que
se desea describir aquellos atributos que mejor caracterizan a los turistas y no se
tiene un atributo que oriente el aprendizaje. El detalle de este procedimiento se

explica en la seccién [6.1.3]

De igual manera, Twitter impone el reto de filtrar aquellos usuarios no reales
(bots) que pueden afiadir ruido al andlisis. En esta caso, se decide considerar tini-
camente la proximidad espacial y temporal entre los tuits de un usuario para
diferenciar a un usuario real de un bot. En la seccién se explica como se

aborda la identificacion de los bots.

3.4.4. Andlisis de sentimiento

Otra tarea a realizar es definir como a partir del texto de los tuits (en espafiol
o en inglés) se puede analizar el sentimiento que tienen los turistas sobre su ex-

periencia en el destino, bien sea positiva o negativa. Para esta tarea existen dos
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alternativas: usar un componente existente o crear el propio modelo de clasifica-
cién. Por lo que se decide utilizar un componente ya existente puesto que permite
centrar la atencion en otras tareas de mayor interés y relevancia para esta tesis.
La herramienta seleccionada es LIWC debido a que ha mostrado precisién entre
el 0.6 y el 0.9 en trabajos similares e incorpora diccionarios de palabras tanto para
el idioma inglés como para el espafiol [36,53]. En la seccién se explica el

detalle de esta tarea.

3.4.5. Entorno de la solucion

Una de las decisiones més transcendentales a tomar es definir cudl es la mejor
estrategia tecnoldgica que permita integrar todas las decisiones tomadas hasta el
momento en una sola herramienta. La respuesta a esta pregunta es una solucién
de inteligencia de negocios donde se unifique la extracciéon de datos e integracién

de las fuentes, técnicas de extraccién de conocimiento y visualizacién de datos.

Finalmente, se opta por hacer la solucién para ser utilizada en un entorno web
debido a que se desea que dicha solucién sea accedida desde diversas organiza-

ciones interesadas a nivel global.

3.5 Implementacién y despliegue de la solucién

Una vez disefiada la solucién que integra todos los componentes, se prosigue
con su implementacién. Para eso se debe decidir en qué lenguaje de programa-
cién se hard el prototipo funcional a construir, en este caso se selecciona PHP
puesto que es el lenguaje que mejor maneja el autor, ademds que permite im-
plementar todos los elementos disefiados de una manera rdpida. No obstante,
se considera que la préxima version debe ser implementada en un lenguaje que
ofrezca mas facilidades en la manipulacién de datos como lo es Python. A conti-

nuacion se describe el resto de aspectos de la implementacién y despliegue:

= Desarrollo de bases de datos y de los procesos de ETL. Esta fase comprende

la codificacién de las rutinas para extraer datos de las fuentes y el procesa-
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miento de datos para derivar informacién que luego llenara la base de datos.
Se utilizan las API proporcionadas por las fuentes de datos y se crea el coédigo
que permite acceder a ellas. Ademas, se codifican las rutinas para la asigna-
cién de los tuits, las rutinas para la identificacién de turistas y las de célculo

de estadisticas bésicas.

=  Ambiente web. Construccién de un prototipo de aplicacion web que integra
todas las funcionalidades, carga de datos, procesamiento y visualizacién de

los datos derivados.

»  Puesta en produccién. El prototipo desarrollado se despliega en un entorno
de produccién (servidor) con una direccién IP ptblica que permite el acceso
desde las distintas entidades. En este servidor, todas las herramientas, biblio-

tecas y lenguajes utilizados por BITOUR estdn correctamente configurados.

Finalmente, es clave exponer cudles son las consideraciones que se deben te-
ner si se desea utilizar la soluciéon en un dominio diferente al turismo y si se deben

agregar nuevas fuentes de caracter especifico:

= Para agregar nuevas fuentes se debe considerar que estas deben afiadir in-
formacién sobre alguno de los tipos de lugares de interés (por ejemplo hote-
les, atracciones, etc.) cargados en la solucion y se debe poder establecer una
homologacion entre los atributos almacenados procedentes de OSM, como

el nombre y la ubicacién del lugar y los de la nueva fuente.

» Para utilizar la solucién en un nuevo dominio solo bastarfa con indicar cua-
les son las categorias de los objetos que aplican a ese nuevo dominio y mo-
dificar las reglas de asignacién de tuits y agrupamiento de acuerdo a las

necesidades que se tengan.






CAPITULO 4

Diseno de BITOUR

Tal y como se describi6 en el capitulo [1, el propésito de esta tesis se centra
en aprovechar los datos creados de manera colaborativa para el andlisis de des-
tinos turisticos. Para alcanzar este propoésito se ha disefiado una plataforma de
Bl que permite integrar los datos de diferentes fuentes, procesarlos y ponerlos a

disposicién de la comunidad para su posterior andlisis y visualizacién.

El presente capitulo ofrece una descripcion global de la plataforma construida,
a la que hemos denominado Business Intelligence platform for Tourism analysis -
BITOUR). La seccion 4.1 presenta una vision general de las funcionalidades de la
plataforma; la seccién 4.2 detalla como se articulan los diferentes componentes
que hacen posible su funcionamiento, es decir, la arquitectura de BITOUR. En esta
segunda seccion se presenta también el disefio de cada una de las capas de la
arquitectura; finalmente, la seccién 4.3|describe brevemente la forma en que cada

una de las funcionalidades es soportada por la plataforma.

4.1 Descripcién general

BITOUR es una plataforma de Inteligencia de Negocios orientada especialmen-
te al andlisis de destinos turisticos haciendo hincapié en el uso de contenido y
datos creados por el usuario. El contenido que maneja BITOUR es, esencialmente,

de dos tipos:

65
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= Espacial: representa informacién relacionada con la ubicacién y forma de
lugares de un destino, de acuerdo a un sistemas de coordenadas geografi-

cas.

= Social: representa datos de opinién que se atribuyen a un destino como

puede ser texto creado en aplicaciones de microblogging.

Es importante destacar que aunque BITOUR esta creada para llevar a cabo ana-
lisis en el dominio del turismo, la plataforma puede ser reutilizada para otros

dominios siempre y cuando se respeten los dos siguientes aspectos:

= Mantener un tipo de fuente con informacién espacial y otro de contenido

social sobre los elementos objeto de estudio del dominio en particular.

= Respetar la estructura de las capas de la plataforma de Inteligencia de Ne-

gocios que ha sido creada y la metodologia de anélisis seguida.

Al centrarse en las caracteristicas especificas de BITOUR para el dominio de
turismo, la plataforma proporciona acceso gratuito, a través de la web, a un con-
junto de funcionalidades, las cuales facilitan que cualquier destino turistico in-
teresado en analizar la percepcion y comportamiento que tienen los turistas que
lo visitan, pueda hacerlo. La plataforma construida exhibe las siguientes caracte-

risticas:

= Independiente del destino: cualquier destino puede ser analizado siempre

que se tenga acceso a los datos y fuentes de dicho destino.

= Extensible: nuevas fuentes de informacién se pueden agregar, bien sea de
un dominio particular (como el turismo) o bien reemplazar las existentes

con otra que proporcione informacién similar.

= Acceso gratuito: el acceso a todas las funcionalidades que ofrece BITOUR es

gratuito a través de la web.
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Las funcionalidades que ofrece la plataforma BITOUR son:

= BITOUR funciona para cualquier destino turistico de interés. La plataforma
solicita el destino objeto de estudio y carga los datos de las fuentes a utili-
zar para dicho destino. Un destino puede ser cualquier zona geografica de

interés.

= La columna vertebral de la herramienta la constituyen las fuentes de datos
que son independientes del dominio turistico, a saber, una con informacién
espacial (como OpenStreetMap) y otra con informacién social (como Twit-
ter). Es por esto que aunque BITOUR inicialmente funciona para el dominio
del turismo, con pequefias adaptaciones puede ser utilizada en otros domi-

nios.

= Se pueden incorporar fuentes de un dominio especifico. Por ejemplo, para
el caso del turismo, y particularmente en este trabajo, se utilizan las fuentes

de Tripadvisor y Airbnb.

» La herramienta permite agrupar los elementos de la fuente espacial en ca-

tegorias como alojamiento, museos, restaurantes, etc.

= La herramienta asigna el contenido de la red social de opinién a un lugar

dentro del destino turistico seleccionado:

* alugares georeferenciados y proporcionados por la fuente espacial, por

ejemplo, una atraccién turistica, un establecimiento de comida, etc.

* a lugares que proporcionan otras fuentes de datos especificas del do-

minio, como por ejemplo los hoteles presentes en Tripadvisor.

= La asignacion de opiniones a un lugar se realiza de acuerdo a criterios de
prioridad y proximidad, los cuales se pueden modificar dependiendo del

analisis que se pretenda realizar.
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= Es posible distinguir los usuarios de la red social de opinién que no repre-
sentan una persona y que son sospechosos de ser una médquina que realiza

post de manera automadtica (bots).

= A partir de los datos recolectados de la red social y un posterior procesa-
miento de los mismos, BITOUR permite identificar los usuarios de la red

que se corresponden con turistas en el destino objeto de estudio.

» Finalmente, la plataforma permite realizar exploraciones visuales de los da-

tos procesados.

4.2 Arquitectura

Para cumplir con las funcionalidades y especificaciones descritas en la seccién
se disefié una arquitectura de cuatro capas que sigue la misma estructura que

la arquitectura genérica de Bl descrita en el capitulo

La arquitectura de BITOUR resume el disefio de alto nivel de la plataforma.
Formalmente, la arquitectura de un sistema son las estructuras o componentes,
integradas por elementos con propiedades visibles de forma externa, y las re-
laciones que existen entre ellos. En el caso de la Inteligencia de Negocios existe
un patrén arquitecténico predominante, la arquitectura multicapa compuesta por
cuatro capas: una capa donde se ubican las fuentes de datos y los procesos nece-
sarios para su extraccién, transformacién y carga; una capa de integracién, donde
reside el almacén de datos que hospedaré los datos y todas las estructuras nece-
sarias para la unificacion de estos; la capa de procesamiento donde se concentra
lo relacionado con las estructuras de andlisis de datos como los cubos OLAP y

finalmente una capa de visualizacion.

La figura[d.]jmuestra la arquitectura especifica de BITOUR. Las siguientes sec-
ciones ilustran en detalle el funcionamiento de cada una de las capas de la plata-
forma BITOUR indicando también las herramientas utilizadas en el disefio de las

mismas.
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Figura 4.1: Arquitectura de BITOUR

4.2.1. Capa de fuentes de datos

Como se puede apreciar en la primera columna (de izquierda a derecha) de
la figura en el desarrollo de la presente tesis se han utilizado cuatro fuentes
de datos, dos de ellas de ambito general: OpenStreetMap (OSM) como fuente de
datos espacial, y Twitter como fuente de datos de &mbito social. Estas dos fuentes
de datos de propésito general proporcionan informacién relevante y necesaria
para el andlisis del sector turistico. Las razones de seleccionar OSM como fuente

de datos espacial y Twitter como red social de opinién ptiblica en BITOUR son:

= OpenStreetMap: registra la localizacién y geometria de millones de lugares
en el mundo que son accesibles de forma gratuita a través de una interfaz
de programacion de aplicaciones (API, por el término en inglés, Application
Programming Interfaz). OSM permite acceder a diferentes lugares ubicados
dentro de un destino, como museos, restaurantes, atracciones, etc. Adicio-
nalmente, OSM permite realizar consultas de datos de diversas maneras,
entre las que destaca: (a) por zonas geograficas (por ejemplo, la ciudad de
Valencia); y (b) por etiquetas (de la forma clave/valor) utilizadas para cla-

sificar objetos (por ejemplo, objetos donde tourism = museum).
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= Twitter: es la red de microblogging mas utilizada a nivel mundial. Almacena
la opinién, estado de animo y posiciéon de millones de personas ante cual-
quier tipo de evento alrededor del mundo. Proporciona ademés acceso a sus
datos de manera fécil a través de una API que permite recuperar las opinio-
nes expresadas sobre un destino turistico. Todos estos datos se obtienen en

formato JSON (del termino en inglés, JavaScript Object Notation).

Adicionalmente, BITOUR utiliza otras dos fuentes de datos especificas del do-

minio del turismo, Tripadvisor y Airbnb:

» Tripadvisor: proporciona datos sobre las facilidades y prestaciones de ser-
vicios turisticos que tiene un destino. En esta tesis se han utilizado los datos
de Tripadvisor referentes a los hoteles ubicados en un destino particular.
Los datos de Tripadvisor no son tan facilmente accesibles como en OSM o
Twitter puesto que no existe una API de acceso a los datos. Razén por lo

que se tuvo que utilizar el Web Scrapping.

= Airbnb: esta fuente, similar a Tripadvisor, proporciona datos de sitios que
prestan el servicio de alojamiento, principalmente con fines turisticos, pero
que no pueden ser clasificados como hoteles y que muchas veces son infor-
males. Aunque esta fuente no proporciona acceso automaético a sus datos
a través de una AP]I, existen aplicaciones de terceros, como Inside Airbnbﬂ
que ponen los datos disponibles en formato de valores separados por comas

(CSV, por el término en inglés, Comma Separated Values).

El proceso ETL de todas las fuentes de datos, como se observa en la figura
se implement6 utilizando el lenguaje de programacién PHP. En la tabla
se muestra un resumen de las cuatro fuentes de datos utilizadas en BITOUR, los
datos que se extraen de cada una de ellas y el tipo de acceso. Una descripcién mas

detallada de las fuentes y de los procesos de ETL se detalla en el el capitulo

Ihttp://insideairbnb.com/
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Tabla 4.1: Resumen de la fuentes de datos utilizadas

Fuente Datos que se extraen de la fuente Tipo de acceso
OSM nombre de los objetos, caracteristicas en forma de etiquetas, geometria y coordenadas API1
Twitter el texto del tuit, las coordenadas, el lenguaje asignado por Twitter, los hashtags, la REST/JSON

fecha de creacioén del tuit y el usuario que lo realiz6; ubicacion e idioma del usuario

Tripadvisor el nombre de los hoteles, su ubicacién, precio por noche y valoracion de sus servicios. ~ Web Scrapping

Airbnb el nombre de los hoteles, su ubicacién, precio por noche y valoracién de sus servicios. csv

4.2.2. Capa de integracién

Como se observa en la figura el objetivo de esta capa es integrar los datos
procedentes de las cuatro fuentes utilizadas en un tnico lugar, el almacén de

datos. Este almacén tiene la siguientes caracteristicas;

= Se construye utilizando el enfoque propuesto por Bill Inmon [71]; es decir,
primero se configura todo el modelo de datos estandarizado, y a partir de
él se configuran después el resto de estructuras de analisis, bien sean alma-

cenes de datos departamentales o cubos OLAP.

= Los datos de esta capa son basicamente de dos tipos: no espaciales y espa-
ciales. Dentro del primer tipo se encuentra la informacién textual o numé-
rica concerniente a caracteristicas de objetos o entidades como puede ser
el nombre de una atraccion o el precio de un hotel; en el segundo tipo, se

almacena la coordenadas geograficas y geométrica de un lugar.

Tal y como se indica en la figura el almacén de datos se implement6 en
una base de datos SQL (o relacional). El manejo de los datos no espaciales se
realiz6 mediante el sistema gestor de bases de datos PostgreSQL; y para manejar
los datos espaciales se utiliz6 PostGIS, el complemento de PostgreSQL para datos

espaciales. Una descripcion de estas dos herramientas se ofrece a continuacién.

= PostgreSQL: Es una de las opciones open source mas interesantes en bases de
datos relacionales. Es gratuito y libre, y ofrece una gran cantidad de opcio-

nes avanzadas. De hecho, es considerado el motor de base de datos (open
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source) mds utilizado en la actualidad por compatiias de diferentes tama-
fiod]

= PostGIS: convierte el sistema de administracién de bases de datos Post-
greSQL en una base de datos espacial mediante la adicion de tres caracte-
risticas: tipos de datos espaciales, indices espaciales y funciones que operan
sobre ellos. PostGIS estd construido sobre PostgreSQL y hereda automaéti-
camente las caracteristicas de las bases de datos empresariales, asi como los
estdndares abiertos que implementan un Sistema de Informacién Geogréafi-
ca dentro del motor de base de datos.

Lugares Principales

+Lugar OSM
+Posicion

Airbnb

+Id
+Nombre

+Id
+Nombre

+Geometria
+Precio
+Calificacion
+Destino

+Geometria
+Precio
+Calificacion
+Destino

Destinos

+d
+Categoria

Usuarios

+id
Hd +Usuario
+Ubicacion +Texto
+Lenguaje +Coordenadas
+Cantidad de Tuits +Lenguaje
+Periodo de los Posts +Hotel
+ES un bot? +Airbnb
+Es un turista? +Destino

S

+Fecha Creacion
—

+d
+MNombre

+Centro

+Cuadro delimitador
+URL

+Destino
+Prioridad

Lugares OSM Categorias
+d +Nombre +Nombre
+Tuit +Etiquetas +Distancia
+Lugar OSM TSeomeliia
+Cat_egon'a
S —

Figura 4.2: Modelo entidad relacién

La figura 4.2l muestra el modelo entidad-relacion del almacén de datos, el cual

se compone de diez tablas. Algunas caracteristicas del modelo son:

= La entidad ‘destino’ es transversal a las demds entidades, puesto que todos

los datos y operaciones tienen lugar en el &mbito de un destino.

= Las entidades "Hoteles’, 'Lugares OSM’, "Tuits” y los sitios de "Airbnb” al-

macenan datos espaciales en forma de coordenadas, geografia o geometria.

Zhttps://opensource.com/article/19/1/open-source-databases
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= Las entidades como 'Prioridades’, ‘Categorias’, "Asignaciones’ y ‘Lugares
Principales” almacenan las configuraciones y resultados de operaciones rea-

lizadas por el sistema.

En la tabla 4.2 se explica brevemente el propoésito de cada una de las tablas
del almacén de datos; por ejemplo, la tabla "Lugares Principales” almacena los

lugares que son relevantes segiin el propdsito del andlisis que se quiera realizar.

4.2.3. Capa de procesamiento

Esta capa, como se aprecia en la figura toma los datos integrados del al-
macén de datos, los procesa y reestructura para que puedan ser explotados de
manera eficiente por la capa de visualizacion. En esta capa existen dos compo-

nentes principales: el procesamiento y los cubos OLAP:

Procesamiento. Este componente se encarga de tomar los datos, tal y como
han sido integrados desde la diferentes fuentes, y realiza operaciones y calculos
sobre ellos, derivando informacién ttil para posteriores andlisis. Las tres princi-

pales tareas de este componente son:

= Asignacion de tuits: permite asignar los tuits asociados a un destino a lu-
gares particulares dentro de dicho destino, como, por ejemplo, atracciones,

hoteles, restaurantes, etc.

» Identificacion de bots: se utiliza para detectar los usuarios recopilados de

Twitter que son un robot (una maquina programada para crear tuits).

= Identificacion de turistas: la operacién clave en todo el flujo es determinar

los usuarios importados de Twitter que se categorizan como turistas.

Cubos OLAP. Los cubos OLAP permiten estructurar los datos de manera mul-
tidimensional para facilitar su consulta. Para este trabajo se ha seleccionado un
esquema de procesamiento ROLAP de modo que los datos residen siempre en

almacenes de datos departamentales. Especificamente se definen dos cubos, uno
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Tabla 4.2: Descripcion general del diagrama entidad relacién

Tabla

Descripcion

Usuarios

En esta tabla se almacena los datos relacionados con los usuarios que poden ser extraidos de
twitter como lo son el id de usuario, la ubicacién y el lenguaje. Ademds de datos calculados
como la cantidad de tweets, el tiempo de estancia en el lugar, si el usuario se puede considerar

un Bot y si este usuario se puede considerar un turista o no.

Hoteles

En esta tabla se almacenan los datos relacionados con los hoteles de los destinos, los cuales
provienen desde Tripadvisor. Incluye datos como el nombre del hotel, precio de una noche, su

calificacién promedio y la ubicacién.

Airbnb

Paralelo a los hoteles estan los datos de los sitios que prestan los servicios de alojamiento, estos
datos son procedentes del sitio de Airbnb. Acd se incluyen datos como el nombre, la ubicacién,

el precio de una noche y la calificaciéon promedio.

Asignaciones

En esta tabla se almacena la asociacién que se hace de cada tuit con el objeto OSM més cercano
que satisface los criterios de distancia y prioridad. Se almacena un identificador del registro, el

identificador del tuit y el identificador del objeto de OSM.

Tuits

En esta tabla se almacena los datos de los tuits. Entre estos se incluye el identificador del tuit,
el identificador del usuario, las coordenadas del tuit, el lenguaje que Twitter asigna al tuit, el
identificador del destino al cual se asociaran los tuits y el identificador del hotel y el alojamiento

mas cercano.

Lugares Principales

En este lugar se almacenan aquellas atracciones que son de interés para el andlisis. Se almacena
de ellas un identificador, el nombre de la atraccion, el identificador de OSM al cual se asocia la
atraccion, su posicion dentro del listado de todas las atracciones del destino y el identificador

del destino.

Destinos

Se almacena los datos de los destinos creados en la plataforma. De cada destino se almacena un
identificador del destino que posteriormente se utiliza para asociar los datos de las demds tablas
a un destino en particular; el nombre del destino; el centro del destino y un cuadro delimitador

de su geografia.

Categorias

En esta tabla se almacenan las categorias que son utilizadas para agrupar los objetos de OSM.
teniendo atributos como el identificador de la categoria, el nombre de la categoria y la distancia

que se utilizard en la asignacién para considerar que un tuit estd en el radio de estd categoria.

Prioridades

Debido a que una categoria no necesariamente tiene la misma prioridad en todos los destino,
en esta tabla se almacena las prioridades para cada categoria en un destino en particular. Por lo
cual se almacena, el identificador de la prioridad, el identificador de la categoria, el identifica-

dor del destino y la prioridad.

Lugares OSM

En esta se almacenan los objetos OSM que han sido descargados por cada destino. De estos se
almacena el identificador del objeto, el nombre, las etiquetas asociadas a este, la geometria, el

identificador de la categoria y el destino al cual pertenecen.

que permite analizar las visitas de los turistas y otro que permite analizar los tuits

realizados:

= Visitas: esta estructura estd disefiada para posibilitar el andlisis relacionado

con los turistas, es decir, la cantidad de turistas presentes, el tiempo de su
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estadia y el gasto total realizado en el destino. Para este andlisis se utilizan
dimensiones como las atracciones visitadas, la época del afio y el tipo de

atraccion visitada.

= Tuits: esta estructura permite el andlisis en un nivel de agregacién menor, es
decir, a nivel de tuit en lugar de los usuarios que lo realizan. Es asi como se
puede analizar la cantidad de tuits en funcién de si el sentimiento expresado
en cada tuit es positivo, negativo o neutro; el dia, mes o afio en que se realiz6

el tuit; y los lugares desde los que se enviaron los tuits.
En el capitulo [f|se describe de manera mas detallada esta capa.

4.2.4. Capa visualizacién

Como se muestra en la figura esta es la dltima capa de la arquitectura
y es la responsable de poner a disposiciéon de los usuarios interesados toda la
informacion disponible. Para cumplir con este propésito, BITOUR hace uso de un
grupo de tecnologias que se articulan para hacer posible las diferentes tareas de

analisis. Estas tecnologias son:

JavaScript Object Notation para el intercambio de datos.

OpenLayers para la visualizacion de mapas.

HTMLS para la definicion de la estructura de las paginas web.

CSS3 y BootStrap para definir la apariencia de las paginas web.

Angular]S para manejar el dinamismo de la pagina y las peticiones asincro-

nas al servicio de datos.

PHP como lenguaje de programacion para definir la 16gica de los servicios

de datos.

La figura 4.3 muestra una interaccion tipica de esta capa. El usuario solicita

desde el navegador una direccién de un recurso; el servidor devuelve un conjunto
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de datos en JSON y una pagina web (HTML5) con su estilo (CSS3); estos datos
son recibidos por el navegador y a través de coédigo en Angular]S los datos se
despliegan en un mapa creado con OpenLayers. A continuacién se describe cada

una de las tecnologias mencionadas.

BITOUR

https://www_bitour.com

Tabla Dinamica m Escalafon
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Figura 4.3: Vista general de la capa de visualizacion

JSON es un formato ligero de intercambio de datos. Su escritura y lectura es
sencilla para los humanos y simple de interpretar y generar para las maquinas.
Estd basado en un subconjunto del Lenguaje de Programacién JavaScript. No obs-
tante, la popularidad y aceptacion de este formato ha sido tan alta que el formato
de texto que utiliza es completamente independiente del lenguaje aunque utili-
za convenciones que son ampliamente conocidos por los programadores de la
familia de lenguajes C, incluyendo C, C++, C#, Java, JavaScript, Perl, Python, y
muchos otros. Estas propiedades hacen que JSON sea un lenguaje ideal para el

intercambio de datos.

Un objeto JSON es un conjunto desordenado de pares nombre/valor. Un ob-
jeto comienza con llave de apertura ( { ) y termina con llave de cierre ( } ). Cada
nombre va seguido por dos puntos ( : ) y los pares nombre/valor estdn separados
por coma (, ). El extracto de c6digo 4.1/ muestra ejemplo de un objeto JSON que

tiene cuatro pares clave/valor:

= la primera clave define el nombre del destino (Valencia).
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Fragmento de c6digo 4.1: Representacién de un objeto JSON

1 {

2 destino: "Valencia",

3 centro: [39.4060, -0.5081],
4 geometria: [...],

5 atracciones: [

6 {

7 nombre: Museo Fallero
8 tuits: [...]
9 }

10 ]

11}

= ]a segunda clave representa el centro geografico del destino y se utiliza, por
ejemplo, para ajustar la visualizacién de los mapas. El centro corresponde a
un par de valores donde el primer valor corresponde a la latitud y el segun-

do a la longitud.
= la tercera clave representa la geometria o perimetro del destino.

= ]la cuarta clave un vector de atracciones ubicadas dentro del destino. Cada
una de estas atracciones se representa a su vez con un objeto JSON. Cada
objeto JSON dentro del vector atracciones contiene un nombre (por ejemplo
Museo Fallero) y un conjunto de todos los tuits realizados alrededor de esta

atraccién.

OpenLayerﬂ es una libreria de JavaScript de c6digo abierto para la creacién
de mapas interactivos en navegadores web. Esta libreria facilita poner un mapa
dindamico en una péagina web. Puede mostrar mosaicos de mapas, datos vectoria-
les y marcadores cargados desde cualquier fuente. OpenLayers fomenta el uso
de informacién geografica de todo tipo y ofrece un API para acceder a diferen-
tes fuentes de informacion cartogréfica en la red, tales como servicios de mapas

comerciales (tipo Google Maps, Bing, Yahoo) y mapas de OpenStreetMap.

Angular]S es un framework de JavaScript de cédigo abierto que se utiliza pa-

ra crear y mantener aplicaciones web de una sola pagina. AngularJS fue liberado

Shttps://openlayers.org/
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Fragmento de c6digo 4.2: Representaciéon de Open Layer

map = new ol.Map({
target: ’map’,
layers: [
new ol.layer.Tile({
source: new ol.source.0SM()
}) ,alltweetsLayer ,attraccionesLayer,polygonlLayer, gastronomyLayer],
view: new ol.View({
center: ol.proj.fromLonLat([-0.37739, 39.46975]),
zoom: 12
)
b

© 0 N O U W N

[
= O

en el afio 2012 y cuenta con el soporte oficial de Google. Su objetivo es fomentar el
desarrollo de aplicaciones basadas en navegador con capacidad de Modelo Vis-
ta Controlador (MVC), en un esfuerzo para hacer que el desarrollo y las pruebas
sean mds faciles. Este framework es el responsable de articular los demds elemen-
tos, es decir, es el responsable de orquestar las peticiones al servidor web; recibir
los datos en formato JSON; organizar la estructura HTML; organizar los estilos
CSS y los datos para mostrarlos al usuario; y crear los mapas de OpenLayer para

mostrar informacion geogréfica cuando se amerite.

En el codigo se muestra la instanciacién de un nuevo mapa, centrado en
el punto con latitud -0.37739 y longitud 39.46975 que es el centro de la ciudad de
Valencia, Espafia y luego se afiaden capas de datos relacionadas con los tuits y las

atracciones de la ciudad.

PivotTable fue la herramienta seleccionada para la la creacién de las tablas y
graficos dindmicos. Esta es una implementacién de tabla dindmica de JavaScript
de cédigo abierto (también conocida como cuadricula dindmica, grafico dinami-
co, tabla cruzada) con funcionalidad de arrastrar y soltar. El principal criterio para
la seleccion de esta herramienta sobre otras mds robustas y faciles de usar como
Talend y PowerBI fue su naturaleza gratuita. Sobre otras alternativas con acceso
gratuito como dhtmlxPivot se seleccion6 PivotTable porque es la mds ligera y no

pone restricciones en su uso.
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4.3 Visién general de BiTour

El resultado de esta tesis se materializa en una plataforma Web, BITOUR, que
da vida a la arquitectura ya descrita. Para hacer posibles todas las funcionali-
dades, BITOUR usa las capas de la arquitectura descrita en la seccién anterior y
gestiona el proceso de configuracién y analisis de los destinos. A modo general,
el proceso soportado por BITOUR se compone de siete funcionalidades que se vi-

sualizan en la figura

= Definicién del destino. Como se aprecia en la figura[.4, la primera funcién
que ofrece BITOUR es definir el destino de interés dado que la plataforma
puede operar con cualquier destino. Esta funcionalidad interactta directa-

mente con la capa de datos de la plataforma.

= Carga de los datos del destino. Permite especificar los elementos del des-
tino que se van a cargar en la plataforma desde cada una de las fuentes. Esta

funcionalidad afecta directamente la capa de integracién de BITOUR.

= Asignacién de tuits a los objetos categorizados. Los tuits obtenidos en la
carga de datos se asignan a los objetos mds cercanos del destino siguiendo

criterios de prioridad y distancia.

= Obtencién de datos de usuarios asociados a los tuits. A partir de los datos
recopilados, por cada usuario que ha enviado tuits se calcula una serie de
estadisticas y datos correspondientes al niimero de tuits enviados, periodo

de la estancia, etc.

= Andlisis de sentimientos. Se analiza el texto de los tuits para determinar si

expresa un sentimiento positivo o negativo.

» Identificacién de turistas. Esta funcién consiste en decidir los usuarios que
pueden ser considerados como turistas. La funcionalidad es responsabili-

dad de la capa de procesamiento.
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= Andlisis y visualizacién de datos. Finalmente, se ponen a disposiciéon del
analista los datos descargados y procesados en las funcionalidades descri-
tas anteriormente. El analista puede combinar y explorar los datos, crear
gréficos a partir de ellos y examinar la distribucién espacial de los datos re-
sultantes con el fin de obtener informacién que soporte el proceso de toma

de decisiones.

©

? Carga de datos tripadvisor

OpenstreetMap

Definicién del destino

Obtencién de datos de los usuarios

Asignacion de los tuits

e — DEE
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Identificacion de turistas
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X Andlisis de sentimientos
O
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Visualizacién de datos

Figura 4.4: Descripcion general del proceso soportado por BITOUR

Cada una de estas siete funcionalidades puede ser ejecutada por una persona

de acuerdo al rol asignado (administrador o analista).

= Administrador: Este rol agrupa las funcionalidades con las que la platafor-
ma cuenta para su configuracion y para la especificacion de los destinos. De
este modo, la definicién del destino o carga de datos, entre otras funciona-

lidades, solo las puede realizar un usuario bajo el rol de administrador.

» Analista: En este rol se agrupan las funcionalidades que tiene la plataforma
para analizar un destino una vez se han configurado todas las variables

necesarias para el andlisis de datos.
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Figura 4.5: Funcionalidades para los roles de analista y administrador

Analista

La figura[f.5muestra las funcionalidades que estan bajo la responsabilidad de

cada rol. El administrador tiene seis funcionalidades, todas ellas con un mismo

proposito de preparar los datos del destino para su posterior andlisis. Por otro

lado, el analista es responsable de las funcionalidades de analisis y visualizacion

de datos que a su vez se puede descomponer en tres tareas que son: (1) creacion

de tablas y graficos dindmicos; (2) filtrado de datos en un mapa; y (3) distribucion

de tuits alrededor de las atracciones de un destino. Esta tltima funcionalidad es,

quizd, la mdas importante porque estd orientada a cumplir el propésito por el cual

la plataforma fue creada, es decir, la utilizacién de datos colaborativos y calculos

realizados a partir de ellos para soportar el proceso de toma de decisiones en el

dominio del turismo. En la secciéon se detallan las funcionalidades del rol

administrador y en la seccién las del rol analista.
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4.3.1. Funcionalidades del administrador

Las funciones del administrador estan orientadas a permitir que éste pueda
establecer las configuraciones necesarias para el andlisis de un destino en parti-
cular. En esta seccién se detalla cada una de las funciones que puede realizar el

administrador.

4.3.1.1. Definicion del destino

El primer paso para realizar el andlisis de un destino no incluido en la plata-
forma es la creacién de dicho destino por parte del administrador, para lo cual se

requieren los siguientes datos:

= Nombre del destino y su descripciéon. Permite definir el nombre que se
asociara al destino y una breve descripcién de lo que representa el destino,

por ejemplo, la ciudad de Valencia, Espafia.

= Centro del destino. Se debe especificar el punto central del destino o el pun-
to que se desea utilizar para centrar todas las visualizaciones del destino.
Por ejemplo, en la figura 4.6/ se observa que dentro del recuadro rojo hay
un marcador que indica el centro seleccionado para la ciudad de Valencia.
Esto se puede realizar seleccionando el centro en el mapa o especificando
los valores en los cuadros de texto latitud y longitud, donde latitudy
longitud son valores decimales entre -90.0 y 90.0 y -180.0 y 180.0, respecti-

vamente. Para el ejemplo, 1atitud es 39.4060 y longitud es -0.5081.

= Cuadro delimitador. Un paso muy importarte es delimitar geograficamen-
te el drea de andlisis ya que todas las operaciones de recuperacién de infor-
macioén se circunscribirdn a dicha drea. Para esto se hace uso del concepto
de cuadro delimitador conocido como bounding box. Este cuadro delimita-
dor es un area definida por dos longitudes y dos latitudes. Suelen seguir el
formato estdndar de bbox=left, bottom, right, top. En la figura se

representa esta drea con un recuadro rojo. En BITOUR el cuadro delimitador
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se especifica dibujando el cuadro con el cursor del ratén o especificando los
valores de left, bottom, right y top en las cajas de texto creadas para
este fin. En el ejemplo de la figura para el caso de Valencia, los valores son

left=-0.7635; bottom=39.1701; right= -0.20050; top= 39.5883.

0.5081176757812502

Bounding Box

Figura 4.6: Definicién del destino

4.3.1.2. Carga de los datos del destino

Las cuatro fuentes de datos integradas hasta la fecha en la plataforma BITOUR
son OSM, Twitter, Tripadvisor y Airbnb. Por consiguiente, la siguiente accién de gran
relevancia es cargar estos datos y asociarlos al destino. Para este fin la plataforma

ofrece las siguientes funcionalidades:

= Cargar datos de OSM: la carga de datos de OSM en la plataforma se realiza
utilizando unas categorias que se han definido previamente para agrupar los
tipos de objetos de OSM que presentan caracteristicas similares; por ejemplo,
bajo la categoria gastronomia se agrupan objetos OSM que son restaurantes y
bares, y en la categoria monumentos se agrupan objetos como sitios arqueo-
l6gicos e iglesias antiguas. El administrador es el responsable de crear las

categorias y definir los objetos de OSM que pertenecen a estas, utilizando
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para ello los meta-datos (etiquetas) que proporciona OSM. Estas nuevas ca-
tegorias creadas son independientes de las que ya pueden existir en OSM.
Una vez creadas las categorias se puede proceder a cargar los objetos de
OSM por cada categoria. Los detalles del procedimiento de descarga y co6-

mo se utilizan estas categorias se explica en el capitulo

= Cargar datos de Twitter: BITOUR tiene almacenados los tuits de algunas ciu-
dades que se han descargado utilizando la API de Twitter. No obstante, te-
niendo en cuenta que recuperar suficientes datos es un proceso que puede
tardar demasiado tiempo para ser ejecutado en linea, BITOUR tiene la op-
cién de poder cargar directamente en la plataforma los tuits disponibles de
algtin destino que se hayan descargado previamente. De este modo, la carga

de datos de Twitter puede hacerse en segundo plano.

» Cargar datos de Tripadvisor: esta funcionalidad permite al administrador
cargar todos aquellos hoteles que estdn listados en Tripadvisor mediante el
acceso a la pagina HTML de Tripadvisor para el destino seleccionado. La Fi-
gura 4.7l muestra la distribucién de hoteles (puntos rojos) de la ciudad de
Valencia cargados en la plataforma tras ser extraidos de la pagina de Tripad-

visor.

= Cargar datos de Airbnb: se puede también cargar los datos de los estableci-
mientos que prestan servicios de alojamiento y estdn presentes en la plata-
forma Airbnb. La carga de estos datos se realiza a través de un formulario
que permite especificar el archivo que contiene los datos de los estableci-
mientos. Estos datos son los proporcionados por el sitio web Airbnb Inside

(més detalles de este proceso se ofrecen en el Capitulo[7).

El detalle del proceso de extraccién desde cada una de estas fuentes se explica

en capitulo
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HOTEL FROM TRIPADVISOR - VALENCIA

Figura 4.7: Hoteles Tripadvisor

4.3.1.3. Asignacién de tuits a objetos OSM

Los tuit se asignan a objetos OSM utilizando dos criterios: la distancia entre la
localizacién geografica del tuit y la de los objetos OSM, y la prioridad definida en
BITOUR para las categorias de agrupacién de objetos OSM en funcién de su rele-
vancia en el sector turistico (siendo uno la maxima prioridad). Ambos criterios,
distancia y prioridad, los define el administrador para cada categoria turistica.
La distancia se establece en la definicion de las categorias (en la seccién[5.2.1.2]se
describe la definicién de las categorias) y las prioridades se establecen mediante

el formulario de la figura

Una vez definidos estos dos criterios, la plataforma proporciona un formu-
lario para disparar la acciéon de asignar tuits a objetos OSM en segundo plano y
posteriormente se notificara al correo electrénico del administrador que la asigna-
cién ha finalizado. El detalle de este proceso de asignacion se explica en la seccién

4.3.1.4. Obtencion de datos de usuarios asociados a los tuits

BITOUR realiza una serie de calculos para extraer informacién de los usuarios

de los tuits almacenados en la plataforma como lo son:
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ASSIGN PRIORITY

Name Priority

Museum 1
Monument 2
Night 3
Hotel 4
Gastronomy 6
Leisure 5
Transport 7

Shopping 8

Figura 4.8: Asignar prioridades

= Ntumero de tuits: para cada usuario que figura en la coleccién de tuits del

destino, se extrae el nimero de tuits que ha enviado.

= Periodo de la estancia: la estancia del usuario en el destino se calcula con
la fecha del primer y tltimo tuit. El enfoque seguido para el célculo de la
estancia confia en los tuits realizados por un turista durante su visita a una
ciudad, pero hay momentos en los que los turistas no realizan tuits, lo que

puede llevar a perder precision en el cdlculo del periodo de la estancia.

= Deteccién de bots: identificar aquellos usuarios que pueden ser cataloga-
dos como no humanos, es decir, mdquinas que escriben tuits de manera

automatica.

= Numero de tuits por categoria: resume el ntimero de tuits que hay asocia-
dos a un usuario por cada una de las categorias turisticas definidas en la

plataforma.

» Identificaciéon del idioma: la identificacién del idioma del usuario se realiza

siguiendo estos pasos:

* Cuando el idioma especificado por el usuario en su cuenta de Twitter
no es el inglés, se asigna como idioma el lenguaje que tiene especifica-

do en dicha cuenta.

* Para aquellos usuarios que tienen asignado inglés en su cuenta:
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o Se asigna inglés si al menos el 75% de los tuits estdn escritos en
inglés.
o De lo contrario, se selecciona el idioma dominante en los textos de

los tuits.

4.3.1.5. Analisis de sentimientos

Esta funcionalidad permite tomar cada uno de los tuits que han sido recolec-
tados e identificar si la opinién que se expresa en el texto puede ser clasificada
como positiva o negativa. Adicionalmente, los textos también se clasifican como
religiosos, gastrondmicos, entre otros. Este andlisis se hace utilizando la herra-
mienta Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC), la cual permite determinar el
grado en que las personas utilizan palabras que connotan emociones positivas o
negativas, auto-referencias, palabras extensas o palabras relacionadas con temas

de sexo, comida o religion.

4.3.1.6. Identificacion de turistas

Una vez se tiene la informacién de usuario descrita en las secciones anterio-
res, el administrador procede a ejecutar la identificacién de turistas. Este proceso
se realiza a partir de los datos descritos y con técnicas de agrupamiento que se
describirdn en el capitulo[6 Al igual que en los casos anteriores, este proceso no
se realiza en linea sino que se ejecuta en segundo plano y se confirma via correo

electrénico una vez el proceso ha terminado.

4.3.2. Funcionalidades del analista

En este rol se agrupa el conjunto de funcionalidades que permite al analis-
ta utilizar la configuracion realizada por el administrador y los datos cargados
para soportar el proceso de toma de decisiones. Del andlisis y visualizacién de
datos se desprenden tres tareas: (1) la combinacién de datos a través de la crea-
cién de tablas y graficos dindmicos; (2) la exploracién espacial de los mismos,
a través del filtrado en mapas segun los valores de diferentes variables; y final-

mente, (3) la concentracion de datos en zonas de interés mediante la distribucién
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de los tuits alrededor de las atracciones. Es asi como se puede examinar la dis-
tribucién de turistas, su estadia en el destino, la concentracién alrededor de las
diferentes atracciones, entre otras preguntas de interés. Para lo anterior, se pone a
disposicion de los interesados la posibilidad de visualizar los datos de tres formas

principalmente.

4.3.2.1. Tablas y grificos dinamicos

En esta tarea se brinda la oportunidad al analista de poder acceder y combinar
la informacién disponible en el almacén de datos ubicado en la capa de integra-
cién (Segunda capa), buscando asi, enriquecer la visualizacién de los datos con el
fin de analizarlos posteriormente. Especificamente la combinacién se puede reali-
zar utilizando tablas y gréaficos dindmicos que combinan las variables disponibles
de manera similar al PowerPivot de Excel, convirtiendo el conjunto de datos en
una tabla o gréfico. En esta tarea, se pueden visualizar los datos en diferentes

formatos en una verdadera interfaz de usuario de arrastrar y soltar en 2D.

4.3.2.2. Filtros y visualizacién en mapa

Permite explorar la distribucién espacial de los tuits alrededor del destino.
Para ello se ofrece la interfaz de la figura En esta interfaz se muestra el ma-
pa del destino bajo andlisis con los tuits realizados en él como puntos de color
azul. Los datos que se muestran en el mapa se filtran a partir de un conjunto de
variables. Dentro de las posibles variables que permiten filtrarse en el mapa, se
encuentran las siguientes: Tiempo, que permite saber cudndo se realiz6 el tuit; el
lugar, para especificar desde cudl lugar se realiz6; y el sentimiento, para conocer

la percepcién del usuario expresada en el tuit.

A modo de ejemplo la figura [4.9 representa los tuits de la ciudad de Valencia
realizados por turistas alojados en establecimientos de AIRBNB. Es clave desta-
car que los datos representados en la figura anterior dependen de la informacién

guardada en el almacén de datos y que las variables que pueden ser utilizadas pa-
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Pivot Table ‘ Fivot Map ‘

Figura 4.9: Analisis espacial

ra los filtros son configurables, es decir, el administrador puede especificar cudles

aparecerdn en pantalla.

4.3.2.3. Distribucién de tuits por atracciones

Esta funcionalidad permite hacer un andlisis de la concentracién de turistas
alrededor de una serie de sitios considerados de interés turistico. La plataforma
permite interactuar con el mapa del destino para seleccionar un sitio turistico en
el mapa, y muestra las estadisticas de los tuits publicados dentro de un radio
previamente definido, 500 metros por defecto, pero que puede ser editado en
cualquier momento. También muestra estadisticas generales sobre tuits ubicados

en las atracciones y lugares de gastronomia en cada uno de los destinos.

La figura muestra a modo de ejemplo la distribucién de tuits alrededor de
las diez atracciones que se han catalogado como las més populares de la ciudad

de Valencia.

4.4 Resumen

En este capitulo se ha abordado el disefio de BITOUR siguiendo una metodo-
logia de Bl de cuatro capas que utiliza como insumo fuentes de datos de natu-
raleza colaborativa. La capa de datos estd formada por cuatro fuentes que ali-

mentan la plataforma: OpenStreetMap, Twitter, Tripadvisor y Airbnb. Las fuentes de
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MAP OF VALENCIA

Valencia Statistics
# # # %
Places Tourists Tweets (Tweets)

Attractions and other leisure 2185 984 5717 7222
activities

Gastronomy 3124 391 1029 56.36

Top ten attractions

Name

1 Bioparc Valéncia

2 Mercado Central

3 Ciudad de las Artes y las Ciencias
Museo Fallero

Jardi del Turia - Tram XII

Església de Sant Nicolau

@ Attractions and other leisure activities

@ Gastronomy Catedral de Santa Maria

4
5
6
7 Llotja de la Seda
8
v
All Tweets 9

Palacio Marques de Dos Aguas

10 Parc Natural de [Albufera

Figura 4.10: Vista general de la distribucién de los tuits

esta capa son accedidas por el proceso de ETL responsable de extraer los datos,
transformarlos y depositarlos en el almacén de datos (que consta de diez tablas
encargadas de organizar la informacién) de la capa de integracion. Luego, en la
capa de procesamiento estdn los cubos OLAP, responsables de estructurar multi-
dimensionalmente los datos para facilitar su andlisis y esta capa también es res-
ponsable de ejecutar los procedimientos de minerfa de datos que permiten, por
ejemplo, la identificacién de los turistas. Finalmente, la capa de visualizacién es

donde residen las rutinas para acceder via web a todos los datos ya procesados.

Adicionalmente se present6 una visién general de las funcionalidades de BI-
TOUR. La seccién 4.3| describe cada una de las siete funcionalidades y cémo estas
se distribuyen en los dos roles predefinidos en BITOUR: el administrador, quien
accede a todas las funcionalidades relacionadas con la creacién y configuracion
de los destinos que se desean analizar; y el analista, quien dispone, para soportar

el proceso de toma de decisiones, de tareas de visualizacién.



CAPITULO 5

Fuentes de datos

En el presente capitulo se presentan las cuatro fuentes de datos utilizadas en
BITOUR, haciendo especial énfasis en su estructura, el uso que se ha hecho de
estas fuentes y el proceso de ETL para cada una de ellas. El capitulo comienza con
una explicacién de la generacién colaborativa de contenidos y posteriormente se

describe cada una de las fuentes.

5.1 Fuentes de datos colaborativos

Al inicio de la Web, el modelo para la creacién de contenido estaba pensa-
do para que los propietarios de los sitios publicados en la web crearan todo el
contenido que deseaban compartir con los usuarios. La interactividad entre los
usuarios y las paginas contenidas en estos sitios era baja y la web se concebia
como un recurso que se utilizaba para consultar informacién, es decir, de una
manera unidireccional. Sin embargo, la evolucién a la Web 2.0 trae consigo varios

cambios en la concepcién de la creacién y comparticion de informacién [16].

El concepto Web 2.0 se acufi¢ en 2003 y se refiere a una nueva forma de con-
cebir al usuario, pasando de ser un actor pasivo que recibe informacién a un ac-
tor proactivo que crea contenido y relaciones con otros usuarios. Esto implica la
creacion de sitios web dindmicos en los que el usuario puede interactuar, generar

contenido, o formar parte de comunidades virtuales. Este cambio de paradigma

91
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supuso el auge de los blogs, las redes sociales y otras herramientas relacionadas
[9, 110]. Algunos ejemplos de paginas Web 2.0 son las redes sociales, las wiki,
las paginas de ventas por Internet u otros proyectos colaborativos en los que los

usuarios puede generar contenido y no simplemente consumirlo [44, 89].

Se considera que la transicion de la Web 1.0 a la Web 2.0 es uno de los prin-
cipales impulsores que ha traido consigo la necesidad del Big Data [150]. Como
consecuencia del fuerte aumento en la Web 2.0 en la tltima década, la forma de
comunicacion de las personas con servicios y aplicaciones ha cambiado, y las
redes sociales han emergido como fuente de informaciéon y como un medio de

comunicacién [81].

5.1.1. Redes sociales

Existe en la actualidad un alto nimero de usuarios que dedica gran parte de
su tiempo a interactuar con otras personas via redes sociales, asi como a expresar
sus opiniones y pensamientos acerca de varios temas. Hoy los usuarios juegan
un rol muy importante en la creaciéon de grandes cantidades de datos en el dia
a dia sobre una gran variedad de temas (lanzamiento de un nuevo teléfono, su
altimo viaje, un nuevo restaurante) [115], compartiendo sus puntos de vista y
opiniones comodamente en las redes sociales. Como resultado, muchas empresas
desarrollan una ”Inteligencia Social” basada en informacion extraida de las redes

sociales [112]].

Entre los diferentes tipos de web colaborativas més relevantes se puede citar

[115]:

= Redes sociales como Pinterest, Foursquare o Twitter: los usuarios crean su
propia red personal e intercambien informacién con base en sus intereses

personales.

= Proyectos colaborativos como Wikipedia o OpenStreetMap: las personas se
pueden suscribir a sitios colaborativos y crear o modificar el contenido de

la pagina.
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= Comunidades virtuales como juegos online: los usuarios crean cuentas y se

unen a comunidades de su interés.

= Sitios de crowdfunding como Kickstarter: los participantes crean una pa-
gina para describir su idea para un proyecto y solicitan financiacién del

publico.

= Sitios de comercios electrénico con caracteristicas de contenido generado
por el usuario como Amazon: permiten a los usuarios hacer revisiones y

recomendaciones de los elementos alli ofrecidos.

= Sitios para compartir contenido como YouTube: los usuarios suben y com-

parten contenido con otros usuarios, usualmente gratis.

Los gerentes de marketing han descubierto los beneficios de escuchar en las
redes sociales asi como aprovechar las oportunidades que estas ofrecen para in-
teractuar con los clientes [111} 13} [99]. El andlisis de redes sociales se ve hoy en
dia como un elemento de apoyo que ayuda a empresas y sociedad a compren-
der las necesidades y motivaciones de los ciudadanos. Comprender la mente del
ciudadano permite a las empresas personalizar un mensaje general en una forma
dindmica de satisfacer las necesidades de la mayoria. A la larga, captar intereses
y monitorizar los sentimientos del ptiblico sobre un tema puede llevar a modelos

de planificacién y operaciones logisticas maés eficientes [157, 19} [163].

5.1.2. Informacion geografica voluntaria

Dentro de la generacién de contenidos por parte del usuario estan los sistemas
de informacién geogréfica de contribucién voluntaria. Usuarios no profesionales
generan contenido geoespacial utilizando para ello sistemas de mapeo disponi-
bles en Internet, ofreciendo asi posibilidades para que las agencias gubernamen-

tales de todos los niveles mejoren sus bases de datos geoespaciales [165].

El término Informacién Geografica Voluntaria (VGI, del término en inglés Vo-

lunteered Geographic Information) fue acufiado por Michael Goodchild para descri-
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bir el uso de la Web para crear, reunir y difundir informacién geogréfica provis-
ta voluntariamente por individuos [58]. Un ejemplo de este tipo de sistemas es

OpenStreetMap.

Como se comenta en [85] este nuevo enfoque para la manipulacién de infor-

macion geogréfica tiene dos ventajas principales:

= Permite tener mayor informacién disponible y mas completa debido a las
facilidades para la creaciéon y ediciéon del contenido por todos los usuarios.
Esto es muy ttil especialmente para el caso de regiones mal mapeadas, prin-

cipalmente de los paises en vias de desarrollo.

= Se puede obtener facilmente los datos de forma gratuita, permitiendo asi
que los usuarios puedan crear mapas o utilizar los datos de una forma in-

novadora.

A pesar de los beneficios ya mencionados, esta forma de trabajar con datos
geograficos también implica problemas relacionados con la calidad de los mismos

[85,16], problemas que se deben principalmente a dos causas:

» Los voluntarios que contribuyen a la creaciéon del contenido carecen, ge-
neralmente, de la formacién cartografica necesaria para crear una buena

representacion de la informacion geogréfica.

= La ausencia de un proceso que asegure la calidad de todas las operaciones

de manipulacién de datos.

Todo ello suele desembocar en entidades mal representadas o con una alta
inexactitud. Por ejemplo, algunas de las entidades introducidas pueden asignar-
se a clases incorrectas debido a la interpretacion individual de los datos o a un

malentendido sobre las clases disponibles por parte de los voluntarios.

Muchas veces se argumenta que los problemas derivados de la calidad de los

datos de los VGI representan una barrera para un uso mas amplio por parte de las



5.2 Fuentes de propésito general 95

agencias de mapeo oficiales. Sin embargo, investigaciones del Center for Environ-
mental and Geographic Information Services han demostrado que algunos proyectos
de mapeo participativo pueden producir datos que son tan precisos como los
producidos por las agencias oficiales. Ademas, en algunos casos, los “ojos en el
terreno” de los VGI tienen una ventaja sobre las pruebas de precision mds cos-
tosas de las agencias oficiales porque los contribuyentes tienen un conocimiento

local anico.

5.2 Fuentes de propdsito general

En esta categoria se agrupan las dos fuentes de datos que son la columna ver-
tebral de BITOUR, OpenStreetMap y Twitter. Se consideran de propdsito general
porque pueden utilizarse para obtener informacién y conocimiento en una am-
plia variedad de dominios, entre los los cuales se incluye el dominio de turismo

que es el enfoque de esta plataforma.

5.2.1. OpenStreetMap

El proyecto OpenStreetMap (OSM) fue iniciado por Steve Coast en Inglaterra
en el afio 2004 como respuesta a los altos precios que cobraba la Ordnance Survey,
la agencia cartografica de Gran Bretafia, por su informacién geogréfica. Desde
entonces OSM se ha enfocado en fomentar el crecimiento, desarrollo y distribu-
cién de datos geo-espaciales de libre acceso asi como garantizar libertad de uso y

comparticion de datos a cualquier usuario [124].

En la versién en espafiol del articulo sobre OSM en Wikipediaﬂ se listan las
siguientes restricciones de acceso a datos geo-espaciales que tienen otras plata-

formas diferentes a OSM:

= En la mayoria de los paises la informacién geogréfica ptiblica no es de libre

uso.

Ihttps://es.wikipedia.org/wiki/OpenStreetMap
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= Las licencias de uso a veces restringen su utilizacién al tener el usuario un
derecho limitado de aplicacién de la cartografia. No se puede corregir erro-
res, afiadir nuevos datos o emplear esos mapas en integracién en aplicacio-

nes informadticas, publicaciones, etc. sin pagar por ello.

= En los dltimos afios han surgido iniciativas comerciales como MapShare de
TomTom o Map Maker de Google orientadas a animar a los usuarios a com-
pletar, actualizar y corregir la cartografia de servicios privados. En la mayo-
ria de estos casos los usuarios no tienen derecho alguno sobre la cartografia
o sobre los datos afiadidos o editados, pasando a ser sus contribuciones pro-
piedad de dichas empresas (esto es, seguira siendo cartografia propietaria

y no libre)

OSM es un proyecto donde el contenido se crea de manera colaborativa por
toda la comunidad, por lo que las personas que contribuyen a la creacién del
contenido constituyen el corazén del proyecto. Sin personas que recopilen y man-

tengan los datos, OSM pierde valor.

OSM tiene una naturaleza similar a Wikipidia y, de hecho, es considerada al-
gunas veces como la Wikipedia de los datos geo-espaciales. En este sentido, OSM
suele recibir las mismas criticas que Wikipedia en relacién a la calidad de su con-
tenido ya que cualquier persona puede crear o editar datos geo-espaciales. No
obstante, y a pesar de las criticas a ambos proyectos (OSM y Wikipedia), estos se
han consolidado como alternativas de primer orden a los sitios mds tradicionales.
En la figura |5.1| se puede apreciar como ha aumentado afio tras afio la cantidad

de usuarios registrados en OSM que contribuyen al proyecto.

A diferencia de otros proyectos comerciales, un aspecto clave de OSM radica
en que permite cualquier forma de reproduccién de los datos y no es necesario
solicitar permiso para ello. Los proyectos comerciales ofrecen derechos limitados
a los usuarios sobre sus mapas (por ejemplo, si se quiere afiadir una leyenda). En

cambio, los datos de OSM se publican y se distribuyen bajo Licencia Abierta de
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OpenStreetMap Database Statistics

Users (Logarithmic scale)
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Figura 5.1: Usuarios registrados en OSM
(figura tomada de [124])
Bases de Datos (en inglés ODbL), lo que implica que cualquier versién modificada
de los datos de OSM, si se usa puiblicamente, se deberd también compartir bajo

una licencia ODbL.

El propésito central de OSM es recolectar datos geo-localizados y ponerlos a
disposicién de cualquier usuario en su formato bdsico (sin procesar). OSM ofrece
también un conjunto de diferentes mapas en la web para acceder a los datos, sien-
do el més popular el sitio web del mapa del mundo H Estas imagenes de mapas
precalculados son de libre acceso y se pueden poner en cualquier sitio web utili-
zando pocas lineas de c6digo JavaScript. La figura 5.2l muestra la visualizacién de
la representacion geo-espacial del Oceanografic ubicado en la ciudad de Valencia,

Espana.
5.2.1.1. Formato de los datos

OSM utiliza una estructura de datos topolégica. Los datos se almacenan en el
datum WGS84 lat/lon (EPSG:4326) de proyeccion de Mercator. Los datos primi-
tivos o elementos bdsicos de la cartografia de OSM son: nodos (también llamados

puntos; algunas personas usan adicionalmente el término vértice); ways (lista or-

2w . openstreetmap.org
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Figura 5.2: Oceanografico de Valencia en OSM

denada de nodos que representa una linea o un poligono); y relaciones, las cuales
se utilizan para modelar las asociaciones entre los diferentes elementos: nodos,

ways y las propias relaciones.

Los nodos, ways y relaciones pueden ir asociados a una etiqueta (tags) que
consta de una clave (key) y de un valor (value). Asi, por ejemplo, la etiqueta
highway=trunk define una via como una carretera troncal. En la figura se
muestra la relacion que existe entre los diferentes objetos (nodos, ways y rela-
ciones) y sus etiquetas. En esta figura se puede apreciar que una relacién consta
de cero o méas nodos, ways y relaciones, donde cada uno de ellos tiene un rol den-
tro de la relacién y, ademads, pueden tener asociadas cero o mds etiquetas. En la
Tabla 5.1/ se muestra un consolidado de las estadisticas de los objetos creados en

OSM a la fecha de escritura de este documento.

Medida Valor
Cantidad de usuarios 6.600.979
Cantidad de nodos 6.082.292.563
Cantidad de ways 671.357.311
Cantidad de relaciones 7.882.527

Tabla 5.1: Estadisticas OSM

Los nodos se utilizan para marcar Puntos de Interés (POIs) como, por ejem-

plo, la ubicacién de una estacién de gasolina, un museo, etc. Un nodo contiene la
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Figura 5.3: Modelo de datos de OSM
(figura tomada de [124])

Fragmento de c6digo 5.1: Representation of a node in OSM

<node id="4320334552" visible="true" version="2" changeset="69685727"
timestamp="2019-04-29T08:22:16Z" user="Ornios" uid="733392"
lat="38.1415196" lon="-0.6462378">

<tag k="information" v="office"/>

<tag k="name" v="Oficina de Turisme"/>
<tag k="name:en" v="Tourist Info"/>

<tag k="name:es" v="Oficina de Turismo"/>
<tag k="name:fr" v="0ffice du tourisme"/>
10 <tag k="tourism" v="information"/>

O 00 N O O W N e

12 </node>

siguiente informacién: identificador del elemento (ID), coordenadas geograficas
(latitud y longitud), marca de tiempo de la tltima edicién, nombre e identifica-
dor del usuario editor, version del elemento, y cero o més etiquetas asociadas. El

fragmento de c6digo 5.1 muestra la representacion de un nodo.

Los ways son el resultado de combinar nodos de distintas formas. Un way es
una lista ordenada de nodos que representa una linea geométrica (un camino) o
el perimetro de un poligono (empieza y finaliza en el mismo punto) como, por
ejemplo, un lago. Un way consta de un identificador (ID), una marca de tiempo
de la tltima edicién, el nombre y el identificador de usuario que realiz6 la tltima

edicién, la version del elemento, un identificador del conjunto de cambios que
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se ha aplicado al elemento y una lista ordenada de al menos dos nodos y cero
o mds etiquetas. El fragmento de cédigo muestra un way que representa el

Oceanografic ubicado en la ciudad de Valencia, Espafia.

Fragmento de c6digo 5.2: Representacion de un way en OSM

<way 1d="23433776" visible="true" version="14" changeset="71309176"
timestamp="2019-06-16T20:06:35Z" user="Jordi MF" uid="8278438">

<nd ref="253802888"/>
<nd ref="253802889"/>
<nd ref="6551574249"/>
<nd ref="4638146471"/>
<nd ref="253802891"/>

© 00 N O O W N
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o

<tag k="addr:city" v="Valencia"/>

<tag k="addr:housenumber" v="1"/>

<tag k="addr:postcode" v="46013"/>

<tag k="addr:street" v="Carrer d’Eduardo Primo Yufera"/>
<tag k="name" v="Oceanografic de Valéncia"/>

e
g W N e

<tag k="name:ca" v="Oceanografic de Valéncia'"/>

[ure
[}

<tag k="name:en" v="Oceanografic of Valencia"/>

<tag k="name:es" v="Oceanografico de Valencia"/>
<tag k="phone" v="+34 96 047 06 47"/>

<tag k="tourism" v="aquarium"/>

20 <tag k="wikipedia" v="ca:0ceanografic de Valéncia"/>
21 ...

22 </way>

A
© 0 N

Las relaciones son grupos de nodos, ways u otras relaciones a las que se pue-
den asignar determinadas propiedades comunes. Por ejemplo, una relacién esta-
ria formada por todos los ways que forman parte del edificio del Banco de Espafia
de la ciudad de Madrid (Fragmento[5.3). En este ejemplo se puede apreciar como
la relacién estd conformada por siete ways donde cada uno tiene un rol: el way con
identificador 194159908 representa un edificio interno como lo denota la etiqueta
role=‘‘inner’’; mientras que el way con identificador 4487661 representa todo el
perimetro del edificio tal y como indica la etiqueta role=*‘outer”’. En la figura[5.4]

se muestra la visualizacion de esta relacion incluyendo todos los ways.

Los nodos, ways y relaciones puede estar asociados a un ntiimero de etique-
tas. Las etiquetas estdn formadas por una clave y un valor, y ambos pueden ser

una cadena de 255 caracteres y codificado en UTF-8. Las claves no pueden estar
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Fragmento de c6digo 5.3: Representacién una relacién en OSM

<relation id="2614014" visible="true" version="7" changeset="73818101"
timestamp="2019-08-28T01:38:16Z" user="Mapping4Fun" uid="5167321">

ref="4487661" role="outer"/>

ref="194159908" role="inner"/>
ref="194159912" role="inner"/>
ref="194159911" role="inner"/>
ref="325705220" role="inner"/>

ref="325705219" role="inner"/>
ref="595928276" role="inner"/>

1
2

3

4 <member type="way"
5 <member type="way"
6 <member type="way"
7 <member type="way"
8 <member type="way"
9

<member type="way"

10 <member type="way"

11 ...

12 <tag k="amenity" v="bank"/>
13 <tag k="building" v="yes"/>

k="building:levels" v="5"/>

14 <tag
k="name" v="Banco de Espafia"/>

15 <tag
16 <tag k="office" v="government"/>

17 <tag k="type" v="multipolygon"/>

18 <tag k="wikidata" v="Q4889526"/>

19 <tag k="wikipedia" v="es:Edificio del Banco de Espafia (Madrid)"/>
20

21 </relation>
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Figura 5.4: Banco de Espafia en OSM

vacias, pero las valores si, aunque esto dltimo rara vez tiene sentido. Un objeto

no puede tener multiples etiquetas con la misma clave y las claves no distinguen

entre mayusculas y mintsculas.
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5.2.1.2. Definicién de las categorias

Para desarrollar el proceso de descarga de datos desde OSM, BITOUR utiliza
el concepto de categorias. Estas son una forma de agrupar objetos de propésito
similar, bajo un mismo nombre. Por ejemplo, agrupar bajo el nombre de categoria
gastronomia los objetos que representan restaurantes y los objetos que represen-
tan bares, haciendo uso de las etiquetas de OSM. Para crear y editar las categorias
BITOUR proporciona el formulario de la figura el cual solicita la siguiente in-

formacion:

= Nombre de la categoria: Se especifica el nombre de la categorfa que per-
mitird agrupar a diferentes elementos de OSM. Es importante destacar que
este nombre es independiente de los nombres que utiliza OSM. Por ejemplo,
se puede definir el nombre de categoria Gastronomia. De acuerdo a esto, se

puede definir “Gastronomia” como un nombre de categoria posible.

= Etiquetas asociadas: Los objetos de OSM son clasificados utilizando etique-
tas que son la combinaciones de pares clave y valor. En esta funcionalidad,
se aprovecha esta caracteristica para permitir definir cudles son las etique-
tas ya existentes en OSM que permiten agrupar a los elementos de interés
para el andlisis en la categoria que se estd definiendo. En la figura se
puede observar como a la categoria gastronomia son asociadas las etiquetas

amenity=bbq, amenity=restaurant y amenity=bar.

= Distancia: Este dato no es relevante al momento de descargar la informa-
cién de OSM pero tiene un uso posterior y se refiere a la distancia en metro
que se utilizard para asignar otros objetos, como pueden ser los tuits realiza-
dos por un usuario a un objeto OSM definido bajo esta categoria. Se detallara

el uso de este dato en el capitulo|6]

Con el uso de este formulario se puede crear, por ejemplo, la equivalencia

entre las categorias de BITOUR y las etiquetas de OSM mostradas en la en la Tabla

62
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CREATE CATEGORY

Name Category

Gastronomy

Distance
25

Add Elements to categories

Key Category Value

ADD ELEMENT

Key Value Delete
amenity bbg
amenity biergarten

amenity cafe

B B B B8

amenity restaurant

SAVE
ETT————

Figura 5.5: Definicion de las categorias

5.2.1.3. Recuperacién de informacién

La forma estdndar para acceder automaticamente a los datos registrados en
OSM es mediante el uso de la API Overpass (formalmente conocida como OSM
Server Side Scripting). Las consultas a la API Overpass se pueden realizar tanto
en formato Overpass XML o Overpass QL. Esta API es de solo lectura y permite

extraer partes muy especificas de los datos de OSM. La API Overpass opera como

se ve en la figura

= Existe un servicio que habilita, a través de la Web, las datos de OSM. El

servicio responde a los métodos ptuiblicos que la API Overpass implementa.

» El cliente envia una peticién de datos en conformidad con los métodos pu-
blicos de la API Overpass utilizando el Protocolo de Transferencia de Hy-

pertexto (HTTP, del inglés, Hypertext Transfer Protocol)

» El servicio evalta la consulta y, si estd en el formato apropiado, la ejecuta,
recupera los datos desde el servidor y los devuelve al cliente en formato

JSON.
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= El cliente recibe los datos y es el responsable de su posterior procesamiento

y/o almacenamiento.

Peticién HTTP

Respuesta JSON ERBR

SERVIDOR

SERVICIO DE DATOS

Figura 5.6: Interaccién con la API Overpass

Los objetos que se dibujan en OSM estdn formados por una posicién geomé-
trica, una extensiéon y un tipo. El tipo se puede representar con nodos, ways o
relaciones combinados con una o mds etiquetas. Para obtener un objeto desde
OSM (por ejemplo, un museo) se debe saber si dicho objeto fue dibujado como
un nodo, un way o una relacion y las etiquetas asociadas con él. La mayoria de
los objetos de OSM se pueden describir usando solo un pequefio niimero de eti-
quetas. Por ejemplo, una ruta en OSM se puede describir utilizando la etiqueta

highway=footway y el tipo way.

La informacion asociada a los objetos y la API Overpass se utilizan para re-
cuperar datos desde OSM. El fragmento de cédigo muestra como se puede
utilizar la API Overpass de OSM para obtener todas los ways ubicadas en Valen-

cia y etiquetados como highway=footway.

La gama de etiquetas existente para clasificar los objetos OSM es amplia y no
existe ningtin control sobre las etiquetas que deben utilizarse en cada caso. El tini-
co control reside en la buena fe de los voluntarios. No obstante, OSM proporciona
un listado exhaustivo de las etiquetas mds utilizadas y que han sido aceptadas

como un “estdndar” no formal con el fin de que dichas etiquetas sean la primera
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opcibn a utilizar en el momento de clasificar o recuperar un objeto. El listado se

puede consultar en la pagina de OSME|

Fragmento de c6digo 5.4: Consulta utilizando Overpass

[out:csv(::id,::type, "name")];
area[name="Valencia"];
way (area) [highway=footway] ;
out;

Bw N e

En este trabajo, el enfoque que se ha seguido para la recuperaciéon de los datos
consiste en utilizar la capa de abstracciéon que proporciona la plataforma BITOUR
para agrupar las etiquetas de OSM bajo unas categorias mas generales y que pue-
den ser de interés para el andlisis turistico. De este modo, se puede, por ejemplo,
agrupar las etiquetas tourism=museumy amenity=art_center bajo la categoria de
museos. En la Tabla [5.2|se muestra las equivalencias que se han establecido entre

las categorias turisticas utilizadas en este trabajo y las etiquetas de OSM.

El proceso de recuperaciéon de datos de OSM se realiza para un destino en
particular; dentro del destino se consulta cada una de las categorias turisticas

creadas y para cada categoria se recupera las etiquetas asociadas.

Utilizando el caso concreto de la categoria "Museos’ (ver Tabla [5.2), podemos
observar que dicha categoria estd asociada a dos etiquetas. El proceso para recu-

perar la informacion es la siguiente:

= Se crea una consulta de datos utilizando la sintaxis de la API Overpass para
cada una de las etiquetas que conforman la categoria. Se crea asi una con-
sulta para recuperar los objetos donde la clave tourism sea igual a museum
y otra donde la clave amenity sea igual a art_center. En el fragmento de

c6digo |5.5{se muestra la consulta para el caso de la primera etiqueta.

= Por cada una de las consultas creadas se realiza un peticion HTTP al servi-

dor de datos de OSM, el cual se encarga de procesarla y recuperar los objetos

Shttps://wiki.openstreetmap.org/wiki/Map_Features
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Tabla 5.2: Categorias de etiquetas de OSM

Categoria Etiquetas OSM

Museos (“‘tourism’’, ‘‘museum’’); (‘‘amenity’’, ‘‘arts_centre’’)

Monumentos (‘“tourism’’, ‘‘attraction’’); (“‘tourism’’, ‘‘viewpoint’’);
(‘‘historic’’, ‘‘monument’’), (“historic’’, ‘‘wayside_shrine’),
(‘‘historic’’, ‘“‘memorial’’), (‘‘historic’’, ‘‘castle’’), (‘‘historic’’,
“ruins’’), (“historic’’, ‘‘archaelogical_site’’), (‘‘historic’’,
‘“battlefield”), (‘“‘amenity’’, ‘‘grave_yard’’), (‘‘amenity’’,

“crypt’’); (‘“pbuilding’’,‘‘cathedral”’), (*building’’,*‘chapel”’),
(‘“building”’,*‘church’’)

Sitios nocturnos  (‘‘amenity’’, ‘‘nightclub’’); (‘‘amenity’’, ¢‘pub’’), (‘‘amenity’’,

“stripclub’’); (‘‘amenity’’, ‘‘bar’’)

Hoteles (‘“tourism’’, ‘‘hotel’’); (‘“tourism’’, ‘“‘hostel’’);
(‘“building’’,*hotel’”)

Gastronomia (‘“‘amenity’’, “bbq’),  (‘‘amenity’’, ‘‘biergarten’),  (‘‘amenity’’,
“‘cafe’’), (‘‘amenity’’, ‘‘restaurant’’)

Ocio (‘“tourism’’, ‘‘zoo’’); (“‘tourism’’, ‘‘aquarium’’); (‘““tourism’’,
‘“‘theme_park’”); (‘‘amenity’’, ‘‘cinema’’); (‘‘amenity’’, ‘‘theatre’);
(‘‘leisure’”, ‘“‘water_park”); (‘‘leisure’, ‘‘stadium’’); (‘‘leisure”’,
‘“‘water_park’’); (*‘leisure’, ‘‘garden’); (“‘leisure’, ‘‘park’);
(‘“leisure’’, ‘‘playground’’), (*‘leisure’, ‘‘nature_reserve’’),

(‘natural’’,“beach’’); (‘“‘natural”’,“bay’’); (‘“‘natural”’,‘‘cliff”’);

(‘“‘natural’’,‘‘coastline’’); (‘“‘natural”’, ‘‘cave_entrance’’);
(‘‘natural’’, ‘‘peak’”); (“‘natural”’, ‘‘glacier’”); (‘‘natural’’,
‘““volcano’’); (‘‘natural’’, ‘‘wood’’); (‘‘natural’’, ‘‘grassland’);
(‘‘natural’’, ‘“tree’)

Transporte (‘‘aeroway’’, ‘‘aerodrome’’); (‘‘building’’,‘‘train_station’’)

Compras (‘‘amenity’’, ‘‘marketplace’’); (‘‘shop’’, ‘‘mall”’)

de OSM que cumplen esa condicién. Para el ejemplo de los museos en Valen-
cia, Espafia, se recuperan objetos como el museo fallero (ver fragmento de
c6digo[5.6). En este fragmento de c6digo se observa que junto con el objeto

viene informaciéon como la calle (addr:street="‘Placa Montolivet”’).

= Los objetos recuperados se agrupan en un tnico paquete y se devuelve al
cliente. Este tltimo es el responsable de procesar los datos devueltos por

cada una de las peticiones y guardarlos en el almacén de datos.
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Fragmento de c6digo 5.5: Consulta para recuperar los museos

[out:csv(::id,: :type, "name")];
area[name="Valencia"];
way (area) [tourim=museum] ;
out;

NI CRN

Fragmento de c6digo 5.6: Museo Fallero representado en OSM

<osm>
<way 1id="444067498">
<nd ref="4415706668"/>
<nd ref="4415706669"/>
<nd ref="4415706670"/>
<nd ref="4415706671"/>
<nd ref="4415706672"/>
<nd ref="4415706673"/>
<nd ref="4415706678"/>
<nd ref="4415706674"/>
<nd ref="1602559433"/>
<nd ref="4415706675"/>
<nd ref="4415706676"/>
<nd ref="4415706668"/>
<tag k="addr:city" v="Valencia"/>
<tag k="addr:housenumber" v="4"/>
<tag k="addr:postcode" v="46006"/>
<tag k="addr:street" v="Plaga Montolivet"/>
<tag k="building" v="yes"/>
<tag k="building:levels" v="5"/>
<tag k="name" v="Museo Fallero"/>
<tag k="tourism" v="museum"/>
</way>
</osm>
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5.2.1.4. Uso de los datos de OSM

En poco mas de una década, OSM se ha convertido en el principal ejemplo
de VGI en Internet. OSM no es solo una base de datos geo-espaciales creados
colectivamente sino que se ha desarrollado hasta el punto de convertirse en un
vasto ecosistema de datos, sistemas de software y aplicaciones y herramientas

que hacen uso de los datos contenidos en OSM [78), (159, [75]].

El tipo de aplicaciones que hacen uso de los datos de OSM es muy diverso. A

continuacién se describe sola una pequefia muestra:
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= Uno de los usos mds frecuentes de OSM esta orientado hacia la definicién de
rutas de transito (bicicletas, personas en sillas de ruedas y vehiculos), per-
mitiendo asi a los usuarios de estos servicios obtener informacién oportuna

y visual tanto de trayectos como de situacién del trafico [76} 95].

= Servicios de mapas para la bisqueda de lugares como casas, atracciones,
restaurantes, etc. Estos servicios permiten responder a preguntas del tipo,
(donde esta el lugar X?, ;cudl es la distancia entre los lugares A y B?, ;cual

es el mejor trayecto entre dos puntos A y B? [14] 103, 33]].

s Combinar la informacién de OSM con informacién de otras fuentes tanto de
redes sociales [30] como de bases de datos enlazadas (Linked Data) [137,121]

para enriquecer la informacién de OSM.

» Utilizacién de los datos de OSM para la definicién de politicas ptblicas [45]

y creacion de estadisticas oficiales [104].

5.2.2. Twitter

Twitter es un servicio de microblogging estadounidense, un sistema de comu-
nicacién consistente en un sistema de publicaciéon de entradas de 280 caracteres
maximo, y cuya informacién destaca por la simplicidad y la inmediatez. En esta

red social los usuarios escriben e interactian con mensajes conocidos como tuits.

Twitter se mantiene como una de las principales redes sociales donde los usua-
rios tuitean sobre cualquier tema dentro de los 280 caracteres permitidos y siguen
a otros usuarios para recibir sus tuits. A diferencia de otras redes sociales en li-
nea, tales como Facebook, la relaciéon de seguimiento no requiere reciprocidad.
Un usuario puede seguir a cualquier otro usuario sin necesidad que exista un

seguimiento reciproco por parte de este tltimo [88].

A nivel mundial, los datos estadisticos de Twitter durante el ano 2019 se resu-

men del siguiente modo [145]:

= Hay mads de 1.300 millones de cuentas creadas en Twitter.
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= Hay 330 millones de usuarios activos mensuales en Twitter.
= Hay 152 millones de usuarios activos diarios en Twitter
= Hay 500 millones de tuits enviados por dia

= Twitter es la plataforma mds popular para consultar novedades informati-

vas. E1 79 % de las personas que buscan novedades utiliza esta red social.
= El 42 % de los usuarios de Twitter tiene presencia diaria en la red

= El usuario promedio pasa 3.39 minutos en la plataforma por sesion

5.2.2.1. Recuperacion de informacion

Twitter es hoy en dia el sitio de microblogging mas ampliamente utilizado, lo
que lo convierte en una valiosa fuente de informacién para analizar diferentes
aspectos de un usuario como, por ejemplo, su ubicacién, sus opiniones sobre un

tema determinado, etc.

Para fomentar el uso de datos de Twitter, esta plataforma de informacién abier-
ta proporciona puntos de acceso mediante los cuales se puede consultar y descar-
gar sus datos. En este sentido, diversas iniciativas se han encaminado a aprove-
char los datos disponibles en las redes sociales para realizar andlisis en temas
particulares como politica (;qué se piensa de un candidato?), creacién de perfiles
de usuario (;a qué tipo de publicaciones se reacciona positivamente?), identificar
la valoracién que hace un usuario de una experiencia o relacién con un negocio
(los usuarios que han visitado un lugar dejan un comentario positivo o negativo
del lugar), conocer la concentracién de personas en un lugar (;cuéles son los luga-
res mds concurridos y con qué estacionalidad?) y las trayectorias que siguen los
usuarios. Todas estas cuestiones pueden responderse a través de la informacién

disponible de manera gratuita, legal y abierta de Twitter.

Twitter pone a disposicién de los desarrolladores a nivel mundial una API

que posibilita la recuperacion de los tuits publicados y pertenecientes a personas
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cuya cuenta es publica (la mayoria de las cuentas los son). Los puntos de acceso

disponibles son los siguientes:

» Search API: permite buscar tuits publicados en los tltimos 7 dias.
= Ads API: crea una nueva campafia de anuncios de Twitter.

= Engagement API: permite obtener métricas de interaccién de un tuit. Las

solicitudes de API toman como entrada el identificador del tuit.
= Direct Message API: envia un mensaje directo.
= Account Activity API: recibe un mensaje directo a través de un webhook.

s Embed a Tweet: incrusta un tuit en un sitio web de eleccion.

Los tuits son el bloque de construccién atémico bésico en Twitter. Todos los
punto de acceso de Twitter que devuelven tuits proveen los datos usando la codi-
ticacién de JSON. En esta codificacion los tuits se representan como un objeto y los
atributos del tuit se representan con la combinacién clave/valor. De este modo, el
objeto que representa un tuit puede tener atributos como 1d=850006245121695744
y text="‘texto del tuit...”’. Adicionalmente, pueden existir objetos anidados
dentro de los atributos del objeto tuit. Por ejemplo, se puede almacenar entro
del atributo user de un tuit un nuevo objeto con sus propias atributos como
name=‘‘Alex’’ y location="‘Santa Marta’’. Es decir, un objeto de tuit contiene no
solo informacién especifica de los tuits, como el identificador, el texto o las coor-
denadas, sino también informacién del usuario que publicé el tuit, como el nom-
bre, el pais de origen, el idioma o la zona horaria. El fragmento de cédigo

muestra un ejemplo de un extracto de un tuit.

Los atributos més relevantes que se pueden extraer de un tuit son:

m el id del tuit.

= created_at es el tiempo, en el formato UTC, cuando el tuit fue creado.
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= text: el texto del mensaje en codificacién UTF-8.

= user: el usuario que comparti6 el tuit — Este es un diccionario de datos ani-
dado dentro de un objeto de tuit que incluye, entre otros atributos, el Id del
usuario (id), la ubicacién (location), el lenguaje (1ang) especificado por el
usuario y si este tiene habilitada la georeferenciacién (geo_enable). En el
fragmento de c6digo se puede observar el diccionario de datos que repre-

senta esta informacién del usuario dentro del tuit.

= coordinates: representa la ubicacion geogréfica del tuit, la cual solo esta

disponible si el usuario tiene activa la geolocaliacién(geo_enable)
= retweet_count, representa el niimero de veces que el tuit ha sido retuiteado.

= lang: es el lenguaje que la plataforma asigna automdticamente a cada tuit.
El valor asignado es uno de los valores agrupados por el BCP, en para inglés,
es-419 para el espafiol hablado en Latino América y undefined en caso de

que la deteccién automatica no se pueda realizar.

Para la incorporaciéon de datos de Twitter a la plataforma BITOUR se deben te-
ner previamente descargados los tuits para un destino especifico en un archivo
de formato JSON. Estos datos se descargan utilizando la Search API que permite
obtener los tuits realizados en una zona delimitada por una bounding box. Es asi
como se puede utilizar los puntos que definen los limites de un destino para obte-
ner los tuits realizados dentro de estas zonas. Por ejemplo, para el caso de Valen-
cia, la bounding box correspondiente a los valores 1eft=-0.7635, bottom=39.1701,
right= -0.20050 y top= 39.5883 se utiliza para obtener todos los tuits que se

publican dentro de la zona definida por dichos puntos.

Una vez descargados los tuits se almacenan en un archivo de formato JSON
que contiene un vector de objetos donde cada elemento corresponde a un objeto
tuit como el listado en el fragmento de cédigo Para integrar los datos en

la plataforma BITOUR se utiliza una rutina escrita en lenguaje PHP que toma el
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Fragmento de c6digo 5.7: Ejemplo de un extracto de un tuit

-~

"created_at": "Thu May 16 15:24:15 +0000 2019",
"id": "850006245121695744",
"text": "I am writing a paper...",
"user": {
"id": 2244994945,
"name": "Alex",
"screen_name": "TwitterDev",
"location": "Santa Marta",
"lang": "es",
"geo_enable": "True"

© 0 N O U W N e
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}
"coordinates": [-3.51087576,39.46500176],
"place": {

"id": 2244994945,

"place_type": "city",

"name": "Valencia"
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vector de objetos, recorre cada uno de los elementos (tuits), y por cada tuit extrae

la informacion de interés.

La plataforma BITOUR tiene precargado los tuits de las ciudades de Valencia
(Espafia) y Berlin (Alemania). Estos datos se descargaron utilizando la Search API

de Twitter durante el periodo comprendido entre febrero de 2015 y agosto de 2018.

5.2.2.2. Uso de los datos de Twitter

Los servicios de redes sociales han cambiando rdpidamente la forma en que
se crea, distribuye y comparte informacién [110]. Twitter se ha convertido en una
valiosa fuente de informacién para distintos tipos de andlisis, permitiendo extraer
conocimiento [38] y responder a eventos casi en tiempo real [99]. Algunos de los

usos més extendidos de los datos de Twitter en tareas de anélisis son:

= Extraer el sentimiento expresado en el texto de los tuits mediante técnicas

que van desde las mds simples como bolsas de palabras hasta las mas avan-
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zadas como algoritmos de aprendizaje automatico (mdquinas de soporte

vectorial, redes neuronales, etc.) [139].

» Utilizacion de la informacién geografica que se puede extraer de los tuits
para determinar los trayectos de los usuarios, sitios de concentraciéon de

personas y el tiempo de estadfa en un lugar [96]].

= Twitter también se ha utilizado en dominios especificos como el del turismo
para conocer la imagen que tienen los turistas sobre un destino, identifica-

cién de turistas y residentes, etc. [4, 87, 24].

» Deteccion de bots en Twitter para identificar usuarios no humanos que escri-

ben tuits de forma automatica [7, 57].

5.3 Fuentes del dominio del turismo

En esta categoria se agrupan aquellas fuentes que proporcionan datos especi-
ficamente del dominio del turismo. Es decir, fuentes cuyo origen y utilizacién se
destinan principalmente a proporcionar informacién de algtn aspecto particular

dentro del sector turistico. Las dos fuentes utilizadas son Tripadvisor y Airbnb.

5.3.1. Tripadvisor

Tripadvisor, la plataforma de viajes més grande del mundo, tiene un tréfico de
mas de 463 millones de visitantes tinicos al mes. Viajeros de todo el mundo usan
el sitio y la aplicacién de Tripadvisor para consultar méas de 859 millones de opinio-
nes y comentarios sobre 8,6 millones de alojamientos, restaurantes, experiencias,
aerolineas y cruceros, ya sea que estén planificando un viaje o ya estén en uno.
Los viajeros eligen Tripadvisor para comparar precios de hoteles, vuelos y cruce-
ros, reservar tours y atracciones populares, asi como también para reservar mesas
en restaurantes. Tripadvisor se encuentra disponible en 49 paises y en 28 idiomas

[143, 160].
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Tripadvisor fue fundada en Febrero del 2000 por Stephen Caufer. Los usuarios
comparten experiencias y opiniones en Tripadvisor a nivel mundial y su uso se ha
generalizado en diferentes &mbitos, siendo el turistico uno de los mds beneficia-
dos. De los diversos sitios web que proporcionan contenido generado por viaje-
ros, Tripadvisor es la comunidad de contenido de viajes més grande del mundo
[20]. Gracias al aumento de puntos wifi, los usuarios comparten sus experien-
cias en esta red social, permitiendo difundir como se sienten, sus gustos y dando

opiniones sobre los servicios que reciben [109].

El portal ofrece diferentes servicios. algunos de los cuales se describen en la
Tabla Estos incluyen, entre otros, mapas para facilitar la ubicacién de los

usuarios y revision de resefias de los establecimientos y/o atracciones.

Tabla 5.3: Servicios ofrecidos por Tripadvisor

Caracteristicas/Servicios Descripcién

Revisiones y calificaciones de viajes y/o destinos Los viajeros pueden ver las opiniones y calificaciones ge-
neradas por otros viajeros y ver los perfiles de los revi-
sores, la cantidad de revisores, etc. Este completo sistema
de gestién de la reputacién ayuda a los usuarios a deter-
minar la utilidad de las revisiones y / o calificaciones. Lo
que también permite a los usuarios analizar un lugar an-

tes de estar alli.

Perfiles Personalizacién: los usuarios pueden editar sus perfiles,
para que puedan buscar y ver resefias de viajes y suge-

rencias de acuerdo con sus preferencias y perfil de viaje.

Resefias de un vistazo Agregacién de contenido: permite a los viajeros ver un
resumen de las calificaciones de los viajeros, los tipos de

viajeros y las tltimas resefias

Siendo tendencia ahora Los viajeros pueden ver las tltimas resefias y contenidos

agregados para un destino

Mapas Mapas e informacién combinada: los mapas dindmicos
visualizan diversa informacién relacionada con el viaje
(por ejemplo, precio y disponibilidad del hotel) en un solo

lugar.

5.3.1.1. Recuperaciéon de informacién

Tripadvisor es un ejemplo de portal web que permite visualizar datos pero no

proporciona medios para su descarga o acceso a través de una API gratuita. Por
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Figura 5.7: Sitio web de Tripadvisor

tanto, el acceso a la informacién de Tripadvisor no se puede automatizar de una
forma sencilla. En la figura[5.7/se puede observar el resultado de buscar los hote-
les ubicados en la ciudad de Valencia, Espafia, alli se muestra para el hotel “Mal-
com and Barret” informacién como la valoracién, precio, cantidad de revisiones,

etc.

Para solventar la dificultad de acceso a los datos de Tripadvisor se ha utilizado
la técnica conocida como web scraping, la cual consiste en la transformacién de
datos web semi estructurados (como el formato HTML) en datos estructurados
que pueden ser almacenados y analizados en una base de datos central, en una

hoja de calculo o en algun otro destino (ver figura5.8).

A

> € = 8

X

Datos

Sitios Web Web Scrapping Estructurados

Figura 5.8: Web scrapping



116 Fuentes de datos

La técnica web scrapping aprovecha que los sitios web se escriben usando el
lenguaje HTML, lo que significa que toda pagina web es un documento estructu-
rado con secciones claramente definidas. Es importante aclarar que el HTML da
estructura al contenido de la pagina mas no a los datos que en ella se muestran.
La estructuracién del documento se consigue a través de un sistema de marcas o
etiquetas; por ejemplo, para el titulo se utiliza la etiqueta Title, para un pdrra-
fo la etiqueta P, entre otras etiquetas. Ademads, cada una de estas etiquetas puede
tener un nombre (name) un identificador (id) y una clase (class) que permite cua-
lificarlas y acceder a ellas de una manera mas directa. En el extracto de cédigo
se presenta un ejemplo de la estructura de una pagina web basica donde se puede

observar que:

= La pagina web se constituye a partir de etiquetas como html, body y title.
Cada una de estas etiquetas tiene un significado para un navegador web, el

cual es el responsable de su visualizacion.

= Las etiquetas pueden estar anidadas, es decir, algunas etiquetas pueden

contener una o més etiquetas de su mismo tipo o de otro tipo.

= El contenido de algunas etiquetas, como title, es texto que se muestra di-
rectamente en la ventana del navegador. Por ejemplo, la etiqueta del titulo

contiene el texto “Soy el titulo”.

= Las diferentes etiquetas conforman una representacion de la relacién exis-
tente entre los diferentes objetos de la pdgina que se denomina Modelo
de Objetos del Documento (DOM, del término Document Object Model). El
DOM muestra como estdn anidadas las etiquetas y en qué nivel se encuen-
tra cada una de ellas. La figura |5.9) muestra el DOM del extracto de cédigo
donde se puede observar que el elemento raiz es html, que a su vez tiene
dos hijos (head y body); y que el body también tiene dos hijos, un parrafo y
una cabecera de primer nivel, conteniendo esta tltima el texto “esto es una

cabecera nivel uno”.
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Fragmento de c6digo 5.8: Representacién de HTML

<html>

<head>
<link rel="stylesheet" href="estilos.css">
<title>Soy el titulo</title>

</head>

<body>

<h1>Esto es una cabecera nivel uno</hi>
<p id="precio">Esto es un parrafo</p>

© 00 N O O W N e
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</body>
</html>
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Es importante hacer explicito que debido a que los datos extraidos desde es-
ta fuente son tinicamente los hoteles (coordenadas, nombre, precio y valoracion)
que aparecen listados en una misma pagina (con paginacién), el nimero de pe-
ticiones para descargar los hoteles de un destino, generalmente, no dispara las
alertas de lo que Tripadvisor considera un robot. No obstante, para cuando esto
ocurre, la estrategia que se maneja es pausar el proceso de descarga, esperar 24

horas (el tiempo de bloqueo) y reiniciar la descarga con los hoteles restantes.

Es resumen, para acceder a la informacion de Tripadvisor se debe acceder al c6-
digo HTML de la pagina, conocer la estructura de los elementos y utilizar el DOM
para navegar por las diferentes partes de la pagina y extraer la informacién nece-
saria. De este modo, para extraer el nimero de opiniones sobre el “Hotel Malcom
and Barret” (ver figura se debe buscar el elemento HTML que tiene como
clase review_count paraluego obtener su contenido <a class=review_count>1.418
opiniones </a>. Este procedimiento debe repetirse para cada dato que se desee

extraer.

5.3.1.2. Uso de los datos de Tripadvisor

Debido a la amplia popularidad de Tripadvisor entre los turistas y a la gran
cantidad de informacién que maneja, sus datos han sido y son de interés para
diferentes andlisis y aplicaciones [32, 22]. A continuacién, se describen algunos

ejemplos de estas aplicaciones:



118

Fuentes de datos

HTML

Head

Body

S TI T

Soy el titulo

Esto es una cabecera
nivel uno

Esto es un parrafo

Figura 5.9: Modelo de objetos del documento

[ cancelacién sin carge @

D Reserva ahora, paga durante la
estadia @

@ Vistos recientemente en Valencia v

[ Establecimientos con ofertas )

especiales

Precio

$0-+$1126,517

o

Precio por noche v e

Console Sources

handlers

Network Performance

s

Memory  Application Lighthouse

Security

Hotel Malcom and Barret

Hoteles.com 2

ﬁEXpedia $226.222
Tripadvisor

$226.222 $226222
Trip.com

Ver oferta

Q00O 1418 opiniones
N.°1en relacién calidad-precio de 616
lugares donde alojarse en Valencia
= Wi-Fi gratis

$¢ Restaurante

» <a class="ui_bubble_rating bubble_45" alt="4,5 de S&nbspjburbujas” data-clicksource="BubbleRating” onmouseover="widgetEvCall('handlers.showReview', event, this, 206949, true);

onclick="widgetEvCall( 'handlers.reviewCountOnClick"
Hotel Malcom_and_Barret-Valencia

» event, this);return false;

Province_of Valencia Valencian_ Countr:

data-style="max-width: 3eepx padding:16px;
-htmI#REVI EW target:

a class="review_count” onmouseover="widgetEvCall('handlers.shouReview®, event, this, 206949, true);
data-style-"max-width: 300px; padding: 16px; " href

href-"/Hotel Revieu-gl87529-d206949-Revieus-

_blank”>..

onclick="widgetEvCall(handlers. reviewCountOnClick’, event, this);return false;
Hotel Review-gl87529-d206949-Reviews-Hotel Malcom_and_Barret-Valencia Province of Valencia Valencian

Country. html#REVIEWS" target:

_blank” data-clicksource="RevieuCount">1.4188nbspjopiniones</a> == 50

fdiv

»<div class
» <div class

div class

pru_rup pr_common_location_pop_index linespace is-shown-at-mobile” dat
pru_rup pru_common_hotel_icons_list linespace is-shown-at-tablet” data-

pru_rup pru_bl_h_special_offer linespace is-shoun-at-mobile” data-pruid

Figura 5.10: Cédigo HTML de Tripadvisor

get-name-"common_location_pop_index” data-|
t-name="common_hotel_icons_list" data-prui
e="bl_h_special _offer" data-pruidget-init

idget-init="handlers">../div
t-init-"handlers">..</div

ndlers” data-prwidget-deferred="tablet/tablet

» Creacion de perfiles de turistas que visitan los establecimientos que figuran

en Tripadvisor y dejan un comentario en el portal 92].

= Uso de los comentarios hechos en Tripadvisor para crear sistemas de reco-

mendacién con el objetivo de sugerir sitios a visitar para futuros turistas

[63, 18, [140].

= Descubrir la imagen ptiblica que tienen determinados establecimientos (por

ejemplo, hoteles 90]). Es importante conocer el efecto de las opiniones

de los turistas en Tripadvisor sobre lugares de alojamiento, restauracion, etc.

y la influencia de estas opiniones sobre las visitas que dichos establecimien-

tos reciben.

.
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5.3.2. Airbnb

Este proyecto, cuyo nombre original era AirBed and Breakfast, fue fundado por
tres egresados universitarios a mediados de 2008. En sus inicios el proyecto era
un sitio web que ofrecia solo espacios compartidos y habitaciones privadas (pero
no casas enteras) y su proposito era proporcionar alojamiento durante eventos
importantes. El servicio Airbnb ha evolucionado rdpidamente hasta el punto de
convertirse en el portal de alquiler de alojamiento mas inclusivo existente a dia de
hoy [62]. Aunque inicialmente su popularidad fue limitada, a mediados de 2010
la trayectoria de crecimiento de la compafifa comenz6 a aumentar bruscamente,
y ha continuado por el mismo camino desde entonces. Segtin la pagina web del
proyectoﬂ a fecha de hoy tiene mds de 7 millones de lugares que prestan servicio

de alojamiento y Airbnb estd en mas de 100 mil ciudades y 200 paises.

Airbnb se describe a si mismo como “un mercado comunitario de confianza
para que las personas enumeren, descubran y reserven alojamientos tinicos en
todo el mundo”. Es esencialmente una plataforma en linea a través de la cual las
personas interesadas en alquilar sus espacios para turistas, y los turistas interesa-
dos en alquilar un espacio, pueden encontrarse y satisfacer sus necesidades. Los
alojamientos Airbnb generalmente involucran una casa completa (como un apar-
tamento o casa) o una habitacién privada en una residencia donde el anfitrién
también estéd presente. Un porcentaje muy pequefio de las listas de Airbnb son ha-
bitaciones compartidas (por ejemplo, un huésped puede dormir en un espacio en
la sala de estar) o alojamientos exéticos como iglis y casas en los arboles. El di-
verso inventario de Airbnb también varia desde alojamientos muy modestos hasta

extremadamente lujosos.

El surgimiento de Airbnb es, sin duda, uno de los desarrollos recientes mas sig-
nificativos y transformadores dentro del sector turistico mundial. Aunque Airbnb

lleva en funcionamiento aproximadamente solo unos 10 afios, ha conseguido re-

4https://news.airbnb.com/fast-facts/


https://news.airbnb.com/fast-facts/

120 Fuentes de datos

volucionar la antigua préctica de alojamiento. Esto es visto de manera positiva y

negativa por algunas entidades [61]:

» La compafifa ha desatado una oportuna innovacién que ha crecido més ra-
pido de lo que practicamente nadie habria esperado, transformando a innu-

merables personas en micro empresarios hoteleros.

= El éxito y la expansién de Airbnb se ha convertido, a su vez, en un problema

politico por el modo en que afecta a alojamientos turisticos tradicionales.

Los principales servicios ofrecidos por Airbnb y que marcan la diferencia con

respecto a otros servicios de alojamiento son:

= A diferencia de las plataformas de emparejamiento puro como Craigslist o
plataformas de distribucién como Expedia, Airbnb participa en numerosos
aspectos de las transacciones que facilita. Airbnb procesa los pagos de los
huéspedes a los anfitriones y gana dinero cobrando una “tarifa de servicio”

(porcentaje de comisiéon) de ambas partes.

= Airbnb también alienta a huéspedes y anfitriones a que valoren ptblicamen-
te a la otra parte, lo que ayuda a fomentar la confianza subyacente necesaria

para que un servicio de este tipo prospere.

= Airbnb promueve atin mds la confianza y la seguridad al ofrecer varias me-
didas de verificacién de identidad, proteccién gratuita contra dafios a la
propiedad (“Garantia del Anfitrién”), seguro de responsabilidad civil gra-
tuito (“Seguro de Proteccién del Anfitrion”) y una “Politica de reembolso

del huésped”.

= Airbnb también se ha extendido mds alld del alojamiento turistico, y aho-
ra procesa adicionalmente reservas de restaurantes y ofrece “experiencias”,

que incluyen recorridos u otras excursiones dirigidas por guias locales.
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= Ademds, Airbnb se ha asociado con varias compafifas de gestién de viajes
para facilitar los viajes corporativos. Recientemente incluso se ha asociado
con un desarrollador de bienes raices para construir complejos de aparta-

mentos disefiados para el alquiler de Airbnb.

5.3.2.1. Recuperacién de informacién

Airbnb permite el acceso a informacién sobre una gran cantidad de alojamien-
tos en diversos destinos. En la figura[5.11]se puede observar una muestra del lista-
do de sitios que la plataforma despliega al buscar informacién sobre alojamiento
en la ciudad de Paris, Francia. Dentro de la informacién que despliega Airbnb para
los alojamientos mostrados se encuentra el precio, la ubicacién, la valoracién de
otros clientes. La figura muestra los detalles de un alojamiento seleccionado
como los comentarios que ha recibido, informacién sobre los servicios y ntmero

de personas que lo han valorado, entre otros aspectos.

Al igual que Tripadvisor, Airbnb no proporciona una manera sencilla de acce-
der a los datos a través de una API. La recuperacién de datos de Airbnb tiene
que hacerse a través del c6digo HTML de la pagina aunque es importante men-
cionar que el proyecto Inside Airbnbﬁ proporciona los datos de algunas ciudades,
principalmente europeas, de renombre mundial como es el caso de Paris, Roma,

Madrid, Valencia, entre otras muchas mas.

En este trabajo de tesis doctoral se ha utilizado los datos proporcionados por
el proyecto Inside Airbnb, los cuales estdn en un formato tabular, particularmente
en formato de archivo CSV. El procesamiento es simple, se carga el archivo en
memoria y se procesa linea a linea hasta extraer los datos necesarios. El proceso

es el que se describe a continuacion:

= Serecorre cada uno de los establecimientos registrados en Airbnb del archivo
CSV cargado correspondiente a la ciudad o area de destino que se quiere

analizar.

Shttp://insideairbnb.com/get-the-data.html
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Figura 5.12: Detalle de un alojamiento en Airbnb
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= Por cada fila se extraen los valores pertenecientes al nombre, el precio de
una noche en el establecimiento, la puntuacién media de los usuarios y las

coordenadas geogréficas del lugar.

5.3.2.2. Uso de los datos de Airbnb

Airbnb se ha convertido en uno de los modelos de negocio mds disruptivos
en el ambito del sector turistico a escala internacional y constituye uno de los
ejemplos de éxito de los llamados negocios peer-to-peer [8| [151]. Al igual que
Tripadvisor esta fuente proporciona datos que son valiosos para realizar diferentes
tipos de andlisis en el dominio del turismo. A continuacién se listan algunos usos

que se han hecho de los datos que Airbnb proporciona:

= Andlisis comparativo de los niveles de satisfaccion de los turistas alojados
en establecimientos de Airbnb con respecto a los que han elegido otro tipo

de establecimientos de caracter mas convencional [8, 60].

= Utilizacién de técnicas de minerfa de texto y mineria de opiniones para
identificar los atributos que influyen en la experiencias de los turistas en

un alojamiento y/o destino [31} 62].

5.4 Justificacién de la seleccién

Las razones que nos han llevado a seleccionar las cuatro fuentes de datos ex-

puestas en este capitulo son las siguientes:

= OSM: es el proyecto lider y mas completo de informacion geogréfica y gra-
tuita a nivel mundial. Ademds, proporciona mecanismos de acceso automa-

tico a la informacién espacial de un lugar de interés a través de APIs.

= Twitter: Es la red social de microbloging més popular y utilizada a nivel mun-
dial, convirtiéndose asi en una valiosa fuente de informacién sobre opinio-
nes personales. Una ventaja que proporciona Twitter es que la informacion

de usuarios y sus opiniones estd geo-referenciada.
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= Tripadvisor: Existen varias plataformas y agencias virtuales de viaje que pro-
porcionan la misma informacién que Tripadvisor (precio, valoracién, nombre
y ubicacién de alojamientos), pero la seleccién de Tripadvisor se hizo porque
esta plataforma tiene la mayor cantidad de contenido creado por usuarios

en cuanto a revisiones y valoraciones de los establecimientos.

= Airbnb: Es el proyecto lider a nivel mundial en cuanto a la prestacién de
servicio de intermediacién entre anfitriones y viajeros para alojamiento in-
formal, generalmente con fines turisticos. Proporciona datos importantes de
los establecimientos tales como el precio, valoraciones personales y ubica-
cién de los lugares. La utilizacién de Airbnb permite completar la informa-
cién de Tripadvisor, cuyo segmento de informacion es el alojamiento formal

(hoteles y hostales).

5.5 Resumen

En este capitulo se describieron las fuentes de datos utilizadas en BITOUR.
Dichas fuentes son clasificadas en dos categorias: fuentes de propdsito general
como OSM y Twitter y fuentes de propésito especifico como Tripadvisor y Airbnb. De
cada una de estas fuentes se enuncio el tipo de aporte en materia de informacién
a BITOUR: OSM proporciona la informacién espacial de los lugares dentro de un
destino; Twitter la opinién de los usuarios sobre el destino y Tripadvisor y Airbnb
informacién sobre los sitios que prestan servicios de alojamiento bien sean hoteles

o apartamentos turisticos.

Posteriormente, de cada una de las fuentes se describié cémo estdn organiza-
dos sus datos y el método para acceder a ellos. Asi, en el caso de OSM, se utiliz6
la API Overpass junto con la capa de abstraccién de categorias que proporciona
BITOUR para cargar los datos de interés; con Twitter se utiliz6 la API de desarro-
lladores para precargar los datos de Valencia (Espafia) y Berlin (Alemania); en el

caso de Tripadvisor se utilizé el Webscrapping para descargar la informacion de los
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hoteles; y con Airbnb, se realiz6 una lectura de datos estructurados en formato

CSV que proporciona el sitio web Airbnb inside.






CAPITULO 6

Procesamiento y visualizaciéon de

datos

En este capitulo se describen aquellos procedimientos de la plataforma BI-
TOUR que necesitan ser profundizados con el objeto de proporcionar claridad
sobre como opera la plataforma, qué se necesita para poder utilizar a los turistas
y los tuits como unidades de andlisis y como se pueden explotar estos datos. Para
ello, el capitulo se divide en dos secciones. En la seccién |6.1] se explican detalles
como qué criterios se utilizan para asignar los tuits a los lugares almacenados en
la plataforma y cémo se cataloga a un usuario como un bot o como turista. En la
seccion[6.2]se presenta cémo operan las diferentes componentes de visualizacion

que la plataforma pone a disposicién de los analistas.

6.1 Detalles de la capa de procesamiento

El propésito de esta seccién es ofrecer mayor detalle con respecto a tres ta-
reas que son claves para el correcto funcionamiento de BITOUR: inicialmente la
seccion muestra la manera como los tuits son asignados a los lugares car-
gados previamente en un destino; luego la seccién describe qué criterios se
utilizan para identificar aquellos usuarios que no son humanos (bots); la seccién
6.1.3|muestra la técnica aplicada para distinguir entre usuarios que son turistas y

aquellos que son residentes del destino.

127
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6.1.1. Procedimiento de asignacién de los tuits

Este procedimiento constituye una piedra angular para el funcionamiento de
BITOUR debido a que sirve de soporte tanto para posteriores tareas de visualiza-
cién como de datos de entrada para otras tareas, como la identificacién de turis-
tas. El proposito de este procedimiento es asignar un tuit a un lugar con el objeti-
vo de saber desde qué lugar se realiz6 el tuit. La razén por la que es importante
esta asignacion radica en que la categoria a la que estan asignados los lugares es
usada con posterioridad tanto para la identificacién de los turistas como para la

visualizacién de los datos.

Para ello, el procedimiento se basa en las siguientes premisas:

= Todos los lugares estan agrupados en categorias que denotan el tipo de
actividad que se puede realizar en ellos. Es asi como unos lugares pueden

ser categorizados como museos, otros como monumentos, etc.

= Se considera que un tuit se realiza desde un lugar en particular si la dis-
tancia entre la ubicacién del tuit y la ubicacién del lugar es inferior a un
valor, en metros, establecido previamente para cada categoria. Por ejem-
plo, si hemos definido que la distancia méxima permitida para considerar
que un tuit se realiz6 desde un hotel es de 35 metros, todo tuit a una distan-
cia menor o igual a 35 metros con respecto a un lugar previamente catego-

rizado como hotel puede ser asignado al lugar.

= Cada tuit solamente puede ser asignado a un lugar. Sin embargo, puede
ocurrir que, dado un tuit determinado, éste pueda ser asignado a mas de un
lugar porque cumplen la condicién de distancia méxima. Por ello, se define
una lista de prioridades por categoria de manera que el tuit se asignara al

lugar de maxima prioridad que cumpla la condicién de distancia maxima.

Por consiguiente, el primer paso es saber por cada categoria definida cudl es la

distancia maxima permitida para considerar que un tuit pertenece a un lugar de
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esta categoria y el orden de prioridad que existe entre las diferentes categorias.
A modo de ejemplo, la tabla muestra la definicién de ocho categorias con
la distancia méxima permitida y su prioridad (la méxima prioridad es 1). Por
ejemplo, la distancia méxima permitida con los museos es de 25 metros, siendo
esta categoria la de méxima prioridad.

Tabla 6.1: Ejemplo de prioridades y distancias usadas por categorias

Categoria Distancia  Prioridad || Prioridad Distancia  Prioridad
Museos 25 metros 1 Gastronomia 25 metros 5
Monumentos 50 metros 2 Ocio 25 metros 6
Ocio Nocturno 25 metros 3 Transporte 15 metros 7
Hoteles 35 metros 4 Compras 15 metros 8

Los datos de entrada al procedimiento de asignacién de tuits serdn, por tanto:

= Tuits con ubicacién geogréfica pendientes de asignacion.

» Lugares con ubicacién geografica cargados en la plataforma y clasificados

en categorias.

= Categorias con una distancia y prioridad preestablecida.

Para realizar esta tarea, BITOUR dispone de dos formularios que se describen a
continuacién. La figura[6.Imuestra el formulario que lista las categorias definidas
para el destino y da la opcién para crear nuevas categorias y editar las existentes;
la figura 6.2l muestra la informacién que debe ser ingresada para crear una nueva
categoria: el nombre, la distancia méxima permitida y los objetos asociados a ella.

Ambos formularios son utilizados por el administrador.

Con esta informacién, el procedimiento de asignacién funciona de la siguiente

forma:

= Por cada tuit se toma su ubicacion y se calcula la distancia que existe entre
cada tuit y los lugares guardados en la plataforma y se verifica que cumplan
con la condicién de estar dentro de la distancia méxima permitida, conser-

vando tnicamente aquellos lugares que satisfacen esta condicion.
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CATEGORIES

Id Name Edit Delete
5 Museum rd o
6 Monument & o
7 Night ' o
8 Hotel rd o
9 Gastronomy rd o
10 Leisure ' o
11 Transport ' ]
12 Shopping 4 o
. . ,
Figura 6.1: Listado de categorias creadas
Nombre de Categoria
CREATE CATEGORY
Name Category *
Distance ‘
Add Elements to categories
Key Category Value
Key Value Delete
tourism museum
amenity arts_centre
pZd
#
P
Etiquetas ¢

Figura 6.2: Configuracién de cada categorias

= De los lugares que satisfacen el criterio de distancia, se selecciona por cada
categoria el lugar mds cercano al tuit. Posteriormente, de todos los lugares

restantes, se selecciona el que pertenece a la categoria de mayor prioridad.

= Si tras ejecutar los dos pasos anteriores al menos un lugar satisface ambos
criterios, el tuit se asigna a este lugar. De lo contrario, el tuit queda sin asig-

nar.

A modo de ejemplo se puede considerar el tuit de identificador 1020: tras
calcular la distancia entre su ubicacién y la de los lugares almacenados en la pla-
taforma, se obtienen los valores reflejados en la tabla En esta tabla se puede
apreciar como hay tres lugares que satisfacen el criterio de distancia, uno de la ca-

tegoria Monumentos, uno de la categoria Ocio y otro de la categoria Gastronomia.
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Figura 6.3: Visualizacion geogréfica del tuit

Por consiguiente, siguiendo el criterio de prioridad, el tuit es asignado al lugar
categorizado como Monumento, ya que su prioridad es 2 frente a las prioridades

5y 6 de Gastronomia y Ocio.

Tabla 6.2: Ejemplo de prioridades y distancias usadas por categorias

Id tuit Nombre de lugar Distancia Categoria
1020 Restaurante Submarino 5,89 metros  Gastronomia
1020 Ciudad de las artes y de las ciencias 0 metros Monumento
1020 Oceanogréfico 0 metros Ocio

Es preciso aclarar que esta forma de realizar las asignaciones puede desen-
cadenar en tuits ubicados en lugares que estdin muy préximos, por lo serd im-
portante en trabajos futuros incorporar otros elementos que nos ayuden a tener
mayor precision. Por ejemplo, realizar la deteccién de las entidades a las cuales
se hace mencioén en el texto del tuit y considerar la hora del tuit para estimar la
probabilidad de que un tuit sea hecho desde un lugar u otro. A pesar de estas

limitaciones, se poseen ventajas como el rendimiento computacional.

6.1.2. Procedimiento para la deteccién de los bots

Un paso importante para reducir el ruido al que pueden inducir usuarios no
reales es el de detectar estos usuarios y excluirlos del andlisis de manera que se
reduzca el riesgo de obtener estadisticas poco reales. BITOUR permite ejecutar un

procedimiento que consiste en identificar aquellos usuarios que no correspon-
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den a una persona que realiza tuits, sino a una maquina que lo hace de manera

programada.

Para la deteccion de aquellos usuarios que puede ser considerados como bots

se sigue el siguiente proceso:

= Por cada usuario, se toma su id y se extraen todos los tuits que el usuario

ha realizado.

= Por cada uno de los tuits de un usuario se calcula la distancia que existe
entre ese tuit y los demas tuits, hasta obtener la distancia entre cada par de

tuits realizados por el usuario.

= Una vez se tiene la distancia entre todos los tuits que el usuario ha realiza-
do, se utiliza como criterio para decidir si el usuario es un bot el hecho de
que tenga al menos 10 tuits realizados desde una distancia menor a los 20

metros.

A modo de ejemplo podemos considerar el usuario identificado con el id
1011001099. Este usuario tiene registrados 15 tuits en un periodo de 30 dias desde
la ciudad de Valencia, Espafia. El siguiente paso es calcular la distancia que hay
entre cada uno de sus tuits. En la figura [6.4| se muestra coémo estan distribuidos
los tuits (puntos azules) del usuario. En la figura da la apariencia que no estan a
una distancia menor o igual a 20 metros entre si. En la tabla|6.3|se comprueba esta
percepcion al ver la distancia que existe entre cada uno de los tuits del usuario.
Teniendo calculadas las distancias se puede determinar si el usuario es un bot o
no. Dicho lo anterior, se puede llegar a la conclusién que el usuario no representa

un bot.

Para la deteccién de bots, es preciso sefialar el costo computacional que tiene
el célculo de distancia entre tuits de un mismo usuario, sobre todo cuando se
cargan miles o millones de datos; eso lo puede convertir en una tarea un tanto

prohibitiva en la fase de ETL y tiene que realizarse en un segundo plano y fuera
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Figura 6.4: Tuits del usuario 1011001099

Tabla 6.3: Ejemplo de distancias entre los tuits del usuario

tuit 1 tuit 2 Distancia
623520953545457664  623520997153636353 50,89 metros
623520953545457664  623520831793139713 100
623520953545457664  623520750385922049 493 metros
623520953545457664  623255340633714688 75,34 metros

de linea. Por otro lado, una limitacién que tiene el enfoque seguido es que puede
presentarse que un usuario escriba todos sus tuit en la noche al llegar al hotel y
sea marcado como un bot. No obstante, esta presencia de falsos positivos, con este

enfoque se permite excluir un elevado porcentaje de los bot.

6.1.3. Procedimiento para la identificacion de los turistas

Como ya se ha comentado, todos los andlisis en los que se centra BITOUR se re-
lacionan con la actividad de los turistas. Por ello, para el correcto funcionamiento

de la plataforma, se debe poder distinguir quiénes son turistas y quiénes no.

Este problema se ha abordado en algunos trabajos, pero hasta la fecha no exis-
te una solucién satisfactoria. La fuente de informacién utilizada para abordar esta
tarea es un factor clave en el disefio de un método de identificacién de turistas.
En nuestro trabajo, la tinica informacién disponible son tuits geolocalizados en
un destino, es decir, no se usa informacién disponible en el timelindﬂ del usuario.

En consecuencia, los métodos que se basan en tuits publicados desde diferentes

La linea de tiempo contiene los tuit y retuits realizados por la persona de la cual se estd
visualizando la informacién.
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paises o desde ubicaciones distantes, como [97], no son aplicables en este traba-
jo. El inconveniente de utilizar las ubicaciones proporcionadas por los usuarios,
como en [113], es que esta informacién no es confiable o incluso es invalida en
muchos perfiles de usuario. En general, la mayorfa de las soluciones existentes se
basan tinicamente en la duracién del periodo de publicacién del usuario [131} 54],
lo cual no es lo suficientemente informativo para discernir entre los residentes y

los turistas.

El enfoque utilizado en BITOUR es un poco mds sofisticado: esta enfocado co-
mo la resolucién de un problema de reconocimiento de patrones. La idea bésica
es descubrir patrones en los datos, para que se pueda distinguir entre turistas y
residentes. En este caso, los datos no estdn etiquetados, por lo que es necesario
aplicar una técnica de aprendizaje automatico no supervisada, en concreto, una
técnica de agrupacion. Dado un conjunto de caracteristicas, se obtiene una serie
de grupos utilizando el algoritmo k-means. Luego, estos grupos se interpretan pa-
ra decidir cudl de ellos describe a turistas o residentes. A continuacién se detalla

el proceso.

El primer paso en el problema del reconocimiento de patrones es definir las
variables (o caracteristicas) que se utilizardn en el proceso de agrupamiento. En
este caso, inicialmente se seleccionan las siguientes variables que describen el

comportamiento de cada usuario. El calculo del insumo de estas variables se des-

cribe en la seccidn.

= Periodo de publicacién (posting_period): Esta variable también es utiliza-

da en [131}54]. Se defini6 un periodo méximo de 30 dias.

= Zona horaria del usuario (time_zone): esta variable se deriva del idioma
del usuario, que determina aproximadamente el pais de origen del usuario.
Luego, se utiliza la zona horaria de este pais, de modo que se pueda calcular

una distancia entre tuits con respecto a esta variable.
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Variable Mean Std Min | 25% | 50% 75 % Max

posting_period 9.19 9.35 0.00 | 1.00 5.00 16.00 | 30.00

time_zone 1.82 0.79 | 0.00 | 1.00 2.00 2.00 9.00
#tweets 13.54 | 29.19 | 5.00 | 6.00 8.00 | 12.00 | 796.00
#tagged 4.80 726 | 0.00 | 1.00 3.00 6.00 98.00
%tagged 4459 | 3522 | 0.00 | 9.09 | 4347 | 78.86 | 100.00
museos 1.23 599 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 83.33

monumentos 17.33 | 23.27 | 0.00 | 0.00 4.76 28.57 | 100.00
nocturnos - - - - - - -

hotel 3.86 12.50 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 100.00

gastronomia 5.87 13.22 | 0.00 | 0.00 0.00 5.12 100.00

ocio 11.21 | 1897 | 0.00 | 0.00 0.00 | 16.66 | 100.00
transporte 0.68 3.74 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 71.42
compras 2.78 8.32 0.00 | 0.00 0.00 0.00 100.00

Tabla 6.4: Estadisticas del conjunto de datos de Valencia

= Cantidad de tuits (#tweets): nimero total de tuits publicados por este usua-

rio.

= Cantidad de tuits etiquetados (#tagged): la cantidad de tuits a los que se les

ha asignado un lugar.

= Porcentaje de tuits etiquetados ( %tagged): relacién entre el ntimero de tuits
etiquetados y el nimero de tuits. Esto da una idea de la densidad de tuits

publicados desde lugares turisticos por cada usuario.

= Porcentaje de tuits desde lugares clasificados en las categorias de la Tabla
Este conjunto de variables (museums, monuments, night, hotel, gastronomy,
leisure, transport and shopping) reflejan el tipo de lugares visitados por

este usuario.

Una vez seleccionadas las variables, se aplican dos métodos diferentes para

determinar el ntimero 6ptimo de grupos:

= el método del codo [84], que consiste en aplicar el agrupamiento de k-means,
sobre el conjunto de datos para un rango de valores de k, y para cada valor
de k calcular la distorsién (suma de errores cuadrados); se traza esta distor-

sion y el “codo” de este gréfico, donde la distorsion cambia de disminuir
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rdpidamente a disminuir lentamente, indica el nimero 6ptimo de agrupa-

ciones.

= el método de silueta promedio [84], donde el concepto de ancho de silueta im-
plica la diferencia entre la estanqueidad dentro del grupo y la separacién del
resto. Esta puntuacion se calcula para cada grupo y el promedio de todos
los grupos se calcula para un rango de valores de k. Los valores del ancho
de la silueta se encuentran en el rango de —1 a 1, donde un valor cercano
a cero significa que la entidad también podria asignarse a otro grupo; un
valor cercano a —1 significa que la entidad est4 mal clasificada y un valor

cercano a 1 significa que el conjunto de datos estd bien agrupado.

Como ejemplo, se ha aplicado este procedimiento con el conjunto de datos
de la ciudad de Valencia. En primer lugar, se calculan las variables indicadas
anteriormente. La descripcion estadistica de estas variables se muestra en la Tabla
Cuando se aplica el método del codo (ver Figura[6.5), se observa que el nimero
optimo de grupos es 2. Esto se corresponde con el valor mds alto de la puntuacién

de silueta promedio obtenido, 0.44 para dos grupos.

45

Distortion
bt &

1

P
L

Figura 6.5: Resultado del método del codo para Valencia

La Figura 6.6) muestra un andlisis de las variables estudiadas para cada uno
de los dos clusters. Se observa que existe una diferencia significativa en el por-

centaje de tuits etiquetados por ambos grupos. Ademads, los usuarios del grupo 0
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Figura 6.6: Descripcién de los grupos para la ciudad de Valencia

presentan un mayor porcentaje de tuits publicados desde cada tipo de ubicacién
(gastronomia, hotel, ocio y monumentos). En cuanto al periodo de publicacién,
el grupo 1 agrupa a los usuarios con un periodo mas largo. Suponemos que los
turistas tendrian un periodo de publicaciéon mas corto, dado que permanecen en
una ciudad solo temporalmente y publican tuits de lugares turisticos con mas
frecuencia (y en una mayor densidad) que los residentes. Por estas razones, po-
demos concluir que el grupo 0 representa a los turistas y el grupo 1 representa
a los locales. Esto da como resultado 998 usuarios identificados como turistas en

Valencia.

Para validar nuestros resultados, dado que en el proceso de agrupamiento no
hemos utilizado ninguna variable relacionada con el idioma del usuario, analiza-
mos el idioma de los usuarios en cada grupo. La figura |6.7lmuestra el porcentaje
de usuarios en cada grupo (azul para el grupo 0 y naranja para el grupo 1) a los
que se les ha asignado cada idioma. En aras de la claridad, solo mostramos los
10 idiomas principales asignados. En la figura se puede observar que la mayoria
de los usuarios de habla hispana pertenecen al grupo 1 (locales), mientras que los
usuarios asignados a otros idiomas, como el alemén (de), italiano (it), holandés

(nl), portugués (pt) o ruso (ru) pertenecen a grupo 0 (turistas).
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Figura 6.7: Distribucién de los 10 idiomas principales en ambos grupos para datos de
Valencia

El enfoque seguido para la clasificacién de los turistas tiene varias ventajas
entre las que se encuentran las siguientes: no depende exclusivamente de la es-
tancia calculada a partir de los tuits (a diferencia de los enfoques existentes); al
seguir un enfoque no supervisado posibilita que se vaya afinando a través de la
incorporacién de nuevas variables; es facil de entender tanto su funcionamiento
como sus resultados. Sin embargo, si se considera que necesita ser validado en
mads escenarios, y también comparar con usuarios que se sabe son turistas. Otra
desventaja es que necesita que el analista determine el significado de cada uno de

los grupos (clusters) detectados.

6.2 Detalles de la capa de visualizacién

En esta seccién se profundiza con respecto a las formas que ofrece BITOUR pa-
ra que los usuarios en el rol de analista interactden con los datos almacenados
en la plataforma tras ser procesados, de manera que sirva como soporte para la

toma de decisiones en el dominio del turismo. El objetivo es ofrecer los mecanis-
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mos necesarios para responder a preguntas tales como: cudles son las atracciones
que mayor afluencia de turistas presentan, qué tipo de atraccioén (o qué atraccion)
tiene mayor cantidad comentarios negativos y cudles lugares prefieren visitar las

personas que se hospedan en hoteles.

Esta seccion presenta las distintas funcionalidades de BITOUR para el analisis
y la visualizacién de los datos. En primer lugar, se presenta la funcionalidad que
ofrece en cuanto a la creacién de tablas y gréficos dindmicos en la seccién
luego, la visualizacion de los datos que se puede hacer en un mapa del destino
en la seccién y finalmente, en la seccién se aborda la visualizaciéon que
se puede realizar de la distribucién de los tuits alrededor de lugares especificos

dentro del destino (por ejemplo, las atracciones més populares).

6.2.1. Tablas y graficos dindmicos

Esta primera funcionalidad consiste en la posibilidad de crear tablas y grafi-
cos dindmicos a partir de las variables que han sido precargadas. Tanto las tablas
como los graficos son totalmente configurables por el analista mediante las opera-
ciones de arrastrar y soltar variables y los filtros que se pueden aplicar. Tal y como
se indica en la figura el analista tiene a su disposicién una interfaz dividida

en cinco secciones:

= seccion 1: en esta seccion se ubican las variables que pueden ser utilizadas

para la creacién de la tabla dindmica o del grafico dindmico.

= seccidn 2: en esta seccion se selecciona si se desea crear una tabla o un gra-
fico y, si se desea aplicar alguna funcién de agregacion diferente al conteo,
se debe especificar en esta seccidn, junto a la variable a la cual se le aplica la

funcion.

= seccién 3: en esta seccién se ubican las variables que se desea que formen

parte de las columnas para el caso de la tabla mientras que para los gréficos
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depende del tipo de grafico seleccionado, por ejemplo para el diagrama de

barra corresponde al eje X.

= seccién 4: en esta seccién se ubican las variables que se desea que formen
parte de las filas para el caso de las tablas, mientras que para los gréficos
varia en funcién del tipo de grafico seleccionado, por ejemplo, para el dia-

grama de barras corresponde al eje Y.

= seccidn 5: en esta seccion se visualiza bien sea una tabla o un grafico dina-

mico.
Table v year +  month ~  attraction ~ price *  sentiment_category ~  sentiment ~  Jang - ‘
Average vt o .
= poi_class -
price v

accommodation_type ~ poi_class

y Leisure Museum i Totals

accommodation_type
Airbnb 8879 6462 8549 11021 8223 8461 @
Hotel 8587 77.08 8681 8280 5067 8254

Totals 87.94 68.43 85.72 106.32 76.97 84.16

Figura 6.8: Secciones de las tablas o graficos dinamicos

Teniendo en cuenta la estructura ya descrita, el procedimiento que debe seguir

el analista para generar las tablas o gréficos dindmicos es el siguiente:

1. En primer lugar, se debe observar las variables precargadas y que estan dis-
ponibles para la generacion, bien sea de una tabla o de un gréfico dindmico.
Por ejemplo, en la figura [6.8) vemos una muestra de las variables que se

puede usar:

» Afio (year) y Mes (month): hace referencia al afio y al mes en que los

tuits fueron realizados.

» Tipo de Punto de Interés (poi_class): hace referencia a las categorias

de las atracciones que fueron asignadas a los tuits.

» Atraccion (attraction): representa los nombres de las atracciones del

destino y son los lugares a los cuales los tuits son asignados.
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» Alojamiento (accommodation_type): representa el tipo de alojamiento

asignado al usuario que realiza los tuits.

» Costo (price): hace referencia al costo de una noche del alojamiento

asignado al usuario realizador de los tuits.

» Categoria del sentimiento (sentiment_category): representa las cate-
gorias asignadas a los tuits basados en su texto, por ejemplo, si el con-

tenido del tuit es de cardcter familiar, social, religioso, etc.

= Polaridad del sentimiento (sentiment): hace referencia a si el senti-

miento que se puede inferir del texto es de cardcter positivo o negativo.

2. A continuacion, se deben seleccionar las variables para las filas y las colum-

nas de la tabla o ejes del grafico, por ejemplo, la figura [p.8| muestra que la
variable accommodation_type es arrastrada para formar parte de las filas de

la tabla y la variable poi_class de columnas de la tabla.

. Una vez se tienen las variables seleccionadas, se pueden filtrar los valores

de la variable que se desean sean incluidos en la tabla o gréfico. Por ejemplo,
de la variable poi_class son excluidos los valores transporte (transport) y

sitios nocturnos (night).

Finalmente, se debe seleccionar la funcién de agregacion que se utilizara pa-
ra resumir los datos de la tabla. En la figura|6.8|se aprecia que se seleccion6
la funcién promedio (average) y a la variable sobre la que se quiere opere

la funcién de agregacion, para el ejemplo, costo (price).

A modo de ejemplo, si se desea mostrar la cantidad de tuits realizados en

la ciudad de Valencia, Espafia, segregados por el tipo de alojamiento que usa-

ron los turistas (Airbnb u Hoteles) y el tipo del Punto de Interés Turistico (POI)

desde el cual se realiz6 el tuit, se puede tomar la variable accomodation_type y

arrastrarla a las filas de la tabla; y la variable POI se arrastra a las columnas de

la tabla. Adicionalmente, si se desea trabajar tinicamente con los POI que han si-

do clasificados como gastronémicos (gastronomy), ocio (leisure), monumentos
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Table v] year + month v attraction *  sentiment r price * lang *  sentiment_category
[Count v| 1 <| poiclass r
accommodation_type - poi_class

Gastronomy Leisure Monument Museum Shopping Totals
accommodation_type

Airbnb 843 476 1795 202 277 3,598

Hotel 1.622 2,805 3,038 630 342 8487

Totals 2,470 3,281 4,833 882 619 12,085

Figura 6.9: Configuracién de una tabla dindmica

Bar Chart hd year + month v aftraction *+ sentiment + price *+ lang *  sentiment_category v
1< pol_class

accommodation_type + Countvs poi_class by accommodation_type

2500+

1500

1.0004

Marument
W Airbrio I Hotel

Figura 6.10: Configuracién de un gréfico dindmico

(monuments), museos (museums) y sitios de compras (shopping), se puede aplicar
un filtro en la variable POI y dejar seleccionados tinicamente estos valores. El

resultado seria el mostrado en la figura

De manera similar se puede operar para crear un grafico dindmico: se esta-
blecen las variables de interés, el tipo de funciones de agregacion que se desea
utilizar y, en este caso, el tipo de gréfico. En la figura[6.10|se puede ver un gréfico
creado a partir de las mismas variables utilizadas para configurar la tabla dina-
mica. En este caso, se ha seleccionado un gréfico de barras que permite comparar
diferentes valores de las variables: los valores de la variable POI y los valores de
la variable accomodation_type. Aca se puede ver como los turistas que se hos-
pedan en hoteles (barras rojas) comparados con los que se hospedad en sitios

Airbnb (barras azules) realizan mayor cantidad de tuits.

Tanto en el grafico como en la tabla se aprecia que los turistas que se hospedan

en hoteles realizan una mayor cantidad de tuits desde los distintos tipos de POI
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siendo los monumentos y los sitios de ocio los tipos de POI los que acaparan la
mayor cantidad. Estas diferencias pueden dar un indicio sobre la preferencia de

los lugares a visitar de estas dos categorias por los turistas .

Este tipo de andlisis de combinacién de datos, bien sea mediante tablas o gra-
ticos dinamicos, permite hacer un acercamiento hacia la exploracion de las ten-
dencias de los turistas en el destino, por ejemplo, cudles son las épocas del afio

preferidas para visitar la ciudad de Valencia.

6.2.2. Filtros y visualizacion en mapas

Aunque las tablas y graficos dindmicos constituyen una alternativa valiosa
para visualizar los datos, no aprovecha la informacion espacial de los datos que
se estdn manipulando. Es por esta razén que existe otra alternativa que ofrece
BITOUR y es la de visualizar de manera interactiva en un mapa del destino la
forma como se concentran los tuits, y filtrar estos por las diferentes variables dis-
ponibles. Este mapa, como se aprecia en la figura estd compuesto por dos

partes:

= En la parte superior estdn dispuestas las variables por las cuales se pueden
analizar los tuits que aparecen en el mapa. Es clave aclarar que se pueden
seleccionar las variables una independiente de la otra y que ademads dentro
de una variable, se pueden seleccionar aquellos valores que se desean ana-
lizar. Estas son las mismas variables descritas en la seccién tablas y gréficos

dindmicos.

» La parte inferior corresponde al mapa que visualiza los tuits de acuerdo a
toda la configuraciéon que se ha realizado previamente en la parte superior

con la manipulacién de las variables.

Teniendo en cuenta esta estructura, el proceso para generar un mapa con esta

alternativa es mucho mas sencillo que la anterior.



144 Procesamiento y visualizacién de datos

Filtros del mapa

Years Months Attractions

Langs Sentiments category Sentiments

POIs Accomodations Cost
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Figura 6.11: Filtros en el mapa

1. El mapa inicia con todos los tuit precargados en el mapa y visualizados

como unos puntos de color azul.

2. De todas las variables disponibles en la parte superior se seleccionan los

valores de las variables por las cuales se desean filtrar los tuits.

3. Se presiona el botén Aplicar para que en el mapa se reflejen los cambios

hechos sobre los valores de las variables.

4. Se puede navegar en el mapa acercdndose o alejdndose de las zonas visua-

lizadas a discrecion.

A modo de ejemplo, si se deseasen seleccionar todos los tuits que fueron rea-
lizados en el lenguaje espafiol desde sitios de ocio, se puede utilizar la variable
Lenguaje (Lang) y seleccionar el valor Espafiol (spanish) y en la variable POIs y
luego seleccionar la variable sitios de ocio (Leisure). Esta configuracién se puede

apreciar en la figura[6.12}

Este tipo de visualizacién permitirfa explorar, por ejemplo, el impacto que
tienen los eventos realizados en el destino en cuanto si aumento el flujo de turistas

y la concentracion de los mismos. Por ejemplo, en la ciudad de Valencia se puede
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Pivot Table ‘ Pivot Map ‘

Figura 6.12: Visualizacion de los tuits en espafiol desde sitios de ocio

analizar durante el periodo de las fallasﬂ dénde se concentran principalmente los

turistas.

6.2.3. Distribucion de tuits alrededor de las atracciones

Esta funcionalidad permite visualizar la distribucién de los tuits alrededor de
lugares de interés para el andlisis. La funcionalidad se divide en dos pasos: por
un lado, se pueden especificar cudles son los lugares que se desean analizar y por

otro, se puede realizar el andlisis de esos lugares definidos.

Para el primer paso, BITOUR proporciona una interfaz como la mostrada en la
tigura en la que el analista puede definir cada uno de los lugares de interés.

Esta interfaz se divide de la siguiente forma:

» En la parte izquierda se especifica el nombre de cada una de los lugares a
analizar. En la figura se aprecia como se definen diez lugares, entre los que

tenemos al Bioparc en el primer lugar.

= En la parte izquierda se visualiza en un mapa todos los lugares que han sido

definidos, estos se pintan de color color rojo en el mapa.

Una vez se han definido los lugares, se puede continuar con el segundo paso

o de analisis. Para cumplir con este propésito, BITOUR pone a disposicién del

?LLas fallas son una festividad tradicional que tiene lugar en Valencia, Espafia.
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Figura 6.13: Definicién de los lugares a analizar

analista una interfaz como la que se aprecia en la figura que consta de cuatro

zonas de interaccion:

= Capas de datos: en esta seccién se ubican las capas de datos que es posi-
ble agregar o quitar al mapa. Cada capa de datos es un conjunto de tuits
clasificados de manera distinta, por ejemplo, se tiene una capa para todos
los tuits realizados desde sitios gastronémicos (representados con puntos
rosas), una capa para los tuits realizados desde sitios de ocio (representados
con puntos azules) y una capa con todos los tuits realizados en el destino

(representados con puntos grises).

» Listado de lugares a analizar: en esta seccién se ubican todos los lugares que
han sido predefinidos como de interés para andlisis. Es posible seleccionar
cualquiera de las atracciones allf listadas para centrar el andlisis en ella. Al
seleccionar una de las atracciones el mapa se centra en la ubicacién geogra-
tica de la atracciéon seleccionada y el grupo de estadisticas mostrando cudles

corresponderdn a esta atraccion.

= Estadisticas bésicas del lugar a analizar: en esta seccién se muestran esta-
disticas basicas de los lugares bajo analisis tales como: cantidad de lugares,
cantidad de turistas y la cantidad de tuits. Al cargar el mapa la primera vez

se mostraran las estadisticas del destino en su conjunto, pero al seleccionar
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. Estadisticas
arerror oY ST - Valencia Statistics
/ s

Rocafort

Meliana

s Polis ot 3Coma # # #Tweets %
Gedella/  Fovese Places Tourists (Tweets)

Attractions and other 49200 227100 10483.00 100.00
eisure activities

Gastronomy 47900 98900 328200 100.00

Top ten attractions
# Name

1 "Bioparc Valéncia'
2 "Mercat Central

3 "Ciutat de les Arts i les Ciéncies”

4 "Museo Fallero”

5 "Jardi del Turia - Tram XII"

6 "Església de Sant Nicolau

7 "Llotja de la Seda"
H Attractions and other leisure activities

8 "Catedral de Santa Maria"

9 "Palacio Marques de Dos Aguas”

10 "Parc Natural de I'Albufera’
Capas de datos
=

Atracciones ¢

Figura 6.14: Estructura del anédlisis de distribucion de los tuits

cualquiera de las atracciones, las estadisticas corresponderan a la atraccion

seleccionada.

= Visualizacién del mapa: en esta seccién se combinan todas las opciones an-
teriores y se despliegan los datos en un mapa del destino bajo anélisis. Este
mapa permite visualizar los datos para los lugares del listado o para uno en

particular, posibilitando ademaés la navegacion en el mapa.

A modo de ejemplo, en la figura se muestra la distribucién de los tuits
realizados en la ciudad de Valencia. En esta se muestra que los tuits se encuen-
tran principalmente en los 10 sitios principales de la ciudad de Valencia, mientras
otras partes populares de la ciudad, como el drea alrededor de la playa, concen-
tran un menor ntimero de tuits y por lo tanto, no se ubica entre los 10 mejores

sitios de la ciudad.

De igual manera, se puede hacer énfasis en una atraccién en particular. La
figura es la vista que muestra la herramienta cuando se selecciona un sitio
especifico — por ejemplo, la “Catedral de Santa Maria ” (sitio 8). El mapa destaca
el poligono del sitio y los tuits de ambas categorias publicados en un radio de 500

m del sitio (puntos azules para atracciones y puntos rosas para gastronomia).
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¥l Attractions and other leisure activities
¥l Gastronomy
@l All Tweets

Attract

Name
Bioparc Valencia

Mercado Central

Ciudad de las Artes y las Ciencias
Museo Fallero

Jardi del Taria - Tram XII

Església de Sant Nicolau

Liotja de Lz Seda

Catedral de Santa Maria

Palacio Marques de Dos Aguas

Parc Natural de LAlbufera

ion: Catedral de Santa Maria

# # # %
Places Tourists Tweets (Tweets)

Attractions and other leisure 78 748 1977 34.58
activities
Gastronomy 188 138 282 274

Top ten attractions

#

Figura 6.16: Catedral de Santa Maria

Name
Bioparc Valéncia

Mercado Central

Ciudad de las Artes y las Ciencias
Museo Fallero

Jardr del Turia - Tram XI1

Església de Sant Nicolau

Liotja de la Seda

Catedral de Santa Maria

Palacio Marques de Dos Aguas

Parc Natural de [Albufera

Este tipo de visualizacién permite explorar el impacto que tienen unas atrac-

ciones en particular, por ejemplo, en atraer a turistas a los sitios aledafios a estas.

Por ejemplo, qué tanto jalona a la ciudad de las artes y las ciencias, la visita de los

sitios gastrondmicos que estdn a su alrededor.
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6.3 Resumen

En este capitulo se presentaron aquellos elementos que se consideran de inte-
rés para el lector del documento con respecto a como BITOUR ejecuta algunas de
sus tareas claves. Es asi como se abord¢ el proceso de asignacién de los tuits a los
lugares de acuerdo a la distancia que tengan y a la prioridad de la categoria a la
que pertenecen los lugares. También se abord6 cémo BITOUR a través de técnicas
de agrupamiento permite identificar qué usuarios pueden ser considerados como

turistas y cudles no.

Finalmente, se detallaron las alternativas de visualizacién que proporciona
BITOUR para el anélisis de los datos. Para esto se inici6 presentando cémo esté
conformada la interfaz de cada una de las alternativas visuales: tablas y gréficos
dindmicos, filtros y visualizacién en mapas y distribucién de los tuits alrededor
de las atracciones. Ademads, la forma en cémo estas alternativas visuales pueden
ser utilizadas para abordar preguntas como: ;cudles son las atracciones preferidas

por los turistas?, ;qué percepcion tienen del destino?, etc.






CAPITULO 7

Conclusiones y trabajo futuros

Como se present6 en la seccion el objetivo principal de esta tesis de doc-
torado era desarrollar una solucién de Inteligencia de Negocios que incorporara
informacién colaborativa y abierta para soportar la toma de decisiones, toman-
do como escenario de ejemplificacion su aplicacién en el sector turistico. Espe-
cificamente, la Inteligencia de Negocios se ha utilizado en esta tesis para crear
una plataforma denominada BITOUR, que posibilita extraer valor desde los datos
disponibles en diferentes fuentes accesibles via Web. La plataforma recopila de
manera automadtica datos desde diferentes fuentes; los integra en un almacén de
datos que los unifica en un formato consistente que permite su posterior procesa-
miento y la aplicacién de técnicas de mineria de datos; de manera que luego los
datos pueden ser visualizados a través de la web, por la comunidad interesada en
analizar los destinos desde una perspectiva turistica. A continuacién se describen

las principales contribuciones de esta tesis:

= El contenido creado de manera colaborativa a través de la Web, como el
utilizado en esta tesis, entiéndase aquel donde los usuarios contribuyen en
la creaciéon de los datos que una plataforma o sitio Web visualiza, se ha
convertido en una fuente de valiosa informacién que puede ser utilizada
en muchos dominios con el propésito de entender el comportamiento y los
gustos de las personas (turistas en este caso). En este trabajo se utilizaron en

un dominio especifico, el turismo, para analizar la estadia de los turistas en
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el destino, los lugares que visitan y la percepcién que tienen de éstos. Por lo
anterior, una de las principales contribuciones de esta tesis es mostrar cémo
las fuentes colaborativas pueden aportar valor al momento de analizar el

sector del turismo.

En el capitulo 2| se construy6 el estado del arte con respecto a la Inteligen-
cia de Negocios. Este refleja las diferentes acepciones que se tienen del tér-
mino, tanto desde una perspectiva administrativa como tecnoldgica; tam-
bién, muestra como ha evolucionado el término desde estar centrado en el
filtrado de informacién hasta convertirse en un término sombrilla que in-
corpora una variedad de tecnologias, cada una con un propésito diferente.
Igualmente, se identificaron cudles son las tecnologias que hacen parte del
concepto de Inteligencia de Negocios, a saber, los procesos de ETL, el alma-
cén de datos, los cubos OLAP, la mineria de datos y las herramientas de vi-
sualizacion; Se expuso que la arquitectura de cuatro capas es la arquitectura
tipica para construir plataformas de Inteligencia de Negocios y adicional-
mente, como se articulan cada una de estas tecnologias dentro de la capas
de la arquitectura. Finalmente, también se muestra el amplio dominio de

aplicaciones que tiene la Bl en sectores como el bancario, salud y turismo.

En la seccién se describe como se diseiid BITOUR, es decir, cuél fue la
responsabilidad que se asigné a cada una de las cuatro capas que constitu-
yen la plataforma. Esta arquitectura de cuatro capas permitié articular los
componentes que se hacen necesarios para el correcto funcionamiento de
la plataforma. También se describe en la seccién 4.3| como la plataforma se
articula alrededor de siete funcionalidades que se encuentran asignadas a
los dos roles definidos. Esto es, el rol del administrador, que tiene el prop6-
sito de gestionar la creacién de los destinos y su configuracion, y el rol del
analista, pensado para aprovechar todos los datos procesados y los destinos

configurados.
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= Como se ha descrito en el capitulo 5} se logré cumplir con el objetivo de
extraer los datos desde las diferentes fuentes colaborativas que conforman
BITOUR: Twitter, OSM, Tripadvisor y Airbnb. El proceso de Extraccion, Trans-
formacién y Carga para cada una de estas fuentes fue diferente: en el caso
de Twitter y OSM, este proceso se apoy6 en la API proporcionada por estas
plataformas; en el caso de Tripadvisor, se utilizé un enfoque invasivo como
es el webscrapping; y en el caso de Airbnb, se realiz6 a través de la lectura de

datos estructurados en formato CSV descargados previamente.

= Desde el punto de vista técnico y conceptual, como se describe en las sec-
ciones y se aport6 en introducir un enfoque diferente y con re-
sultados satisfactorios para la asignacién de los tuits a los lugares dentro
del destino y para la identificacién de los turistas de un destino. Los resul-
tados permitieron comprobar que la asignacién basada en los criterios de
distancia y prioridad y que la identificaciéon de turistas con el algoritmo de
agrupamiento ofrecen buenos resultados como en el caso de la ciudad de
Valencia. En este caso, el grupo de los usuarios catalogados turistas, conte-

nia caracteristicas propias de un turista.

= La plataforma creada estd disefiada de manera que sea extensible en tér-
minos de las fuentes que maneja, es decir, al nticleo base conformado por
la informacién geo-espacial y de opiniones se pueden afiadir otras fuentes
de un cardcter mds especifico. Esto se evidencié con la incorporacién de la
informacion de los hoteles y de los apartamentos turisticos, siendo tnica-
mente necesario que exista una homologacién entre los sitios de naturaleza

especifica v los que aparecen en la cartografia de OSM.
% y q P 23

La plataforma BITOUR es especialmente titil para paises en vias de desarrollo,
como es el caso de Colombia, donde la informacién disponible para entender a
los turistas es escasa. Ademads de que la inversién en encuestas para recopilar in-

formacién sobre las actividades que los turistas realizan y de la percepcién que
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ellos tienen de los destinos es limitada. Esto se debe principalmente a la poca im-
portancia que se le otorga a esta informacién o, generalmente, por la escasez de
recursos financieros de los que disponen estos paises para invertir en encuestas
u otros estudios de recoleccién de informacién. Quedan, de esta manera, en des-

ventaja con respecto a aquellos paises que si invierten en este tipo de iniciativas.

7.1 Trabajo futuro

BITOUR se convierte en el primer acercamiento del autor en la utilizacién de
datos colaborativos y de informacion geografica que algunos de estos poseen,
para entender el comportamiento de los turistas. A partir de esta investigacion
se desprenden una amplia variedad de temas que merecen ser abordados. Los
siguientes parrafos describen algunas lineas de trabajo que se consideran poten-

cialmente interesantes para futuras investigaciones:

= Existen otras fuentes que pueden ser incorporadas para complementar la
vision de BITOUR. Algunas de estas fuentes pueden ser FourSquare que pro-
porciona detalles sobre los desplazamiento de los usuarios en los destinos e
Instagram que permite comprender de mejor manera las actividades de ocio

que los turistas realizan en el destino.

= No obstante los importantes beneficios que tienen las fuentes de datos co-
laborativas ya mencionadas y exploradas en la plataforma BITOUR, su utili-
zacion también expone nuevos retos debido a que la calidad de estos datos
no estd garantizada a razoén de la libertad que tienen los usuarios de escri-
bir lo que deseen. A causa de esto, y a pesar de que diversos estudios han
demostrado que la calidad de estas fuentes se aproximan a la de las fuentes
oficiales, serfa importante complementar la informacién colaborativa con
datos oficiales y abiertos procedentes de fuentes territoriales, nacionales e
internacionales, que ayuden al entendimiento que proporcionan las fuentes

colaborativas. Algunas de las fuentes que se deben explorar son los datos
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proporcionados por la Organizaciéon Mundial del Turismo en su compendio
anual sobre estadisticas turisticas de los paises y el reporte de la competiti-

vidad turistica divulgado por el Foro Econémico Mundial.

= Otro tipo de fuentes de datos que debe ser explorada para su incorporacién
dentro de BITOUR son las conocidas como datos enlazados (Linked Data),
de manera que se pueda navegar de forma automatica por la informacién
contenida en la web y asi complementar la informacién que ya se posee,
por ejemplo, de las atracciones. Planteado lo anterior, en futuras iteraciones
del desarrollo de la plataforma se debe explorar fuentes como DBPedia y
LinkedGeoData. La primera debido a que pondria a disposiciéon de BITOUR
los datos generados por la enciclopedia web més grande del mundo (Wiki-
pedia); mientras que LinkedGeoData permitira acceder a la informacién de

OSM de una manera mas sencilla y considerando su semantica.

= Desde el punto de vista de la implementacion interna de la plataforma hay

tres rutinas que pueden ser refinadas:

* Aunque el algoritmo para la identificacion de turistas utilizado en BI-
TOUR va mas alld de los métodos tradicionales para la identificacién
de turistas que se basan exclusivamente en el periodo en el que se rea-
lizan los tuits, utilizando para ello técnicas de aprendizaje automaético
como el agrupamiento y que este algoritmo mostré buenos resultados
con las variables utilizadas, se debe explorar la utilizacién de otras va-
riables relacionadas con el contenido del texto del tuit, como puede ser

las referencias que se hacen a las atracciones del destino.

* El algoritmo empleado para la identificaciéon de los usuarios que son
bots es bastante rustico e ingenuo. Este algoritmo esta basado tnica-
mente en la proximidad entre todos los tuits que realiza un usuario. Lo
anterior, puede desencadenar en la presencia de muchos falsos positi-

vos, por consiguiente, se debe contemplar el enriquecer este algoritmo
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empleando mds informacién como la procedente de la linea de tiempo

de los usuarios y/o el texto presente en los tuits que él realice.

El algoritmo de la asignacién de los tuits a los lugares puede ser me-
jorado utilizando otras técnicas de extraccién de informacién desde el
texto como lo es la de extracciéon de entidades, de manera que se pueda
conocer a qué entidades (atracciones, museos o monumentos) del des-
tino se hace referencia en el texto de los tuits y utilizar esta informacién

para asignar dichos tuits a los lugares con mayor precision.

En este sentido el enfoque utilizado tiene otras limitaciones que puede des-

encadenar en nuevos trabajos, entre las que estan:

* Es importante promocionar la herramienta para que sea utilizada por

diferentes tipos de usuarios y proporcionar un canal para obtener re-
alimentacion de sus comentarios sobre la herramienta, de manera que

su opinién sea considerada para la mejora de la herramienta.

La interfaz de la herramienta actualmente esta en el idioma inglés, por
lo que es importante incorporar un componente de internacionaliza-
cién que permita adaptar el contenido diferentes idiomas, inicialmente

al espafiol.

El enfoque actual para la deteccion del idioma del usuario confia en la
deteccion automatica que hace Twitter de cada uno de los tuits reali-
zados en su plataforma. En el futuro se debe probar la utilizaciéon de
alguna libreria especializada para la deteccion del idioma de cada tuit

y comparar estos resultados con los obtenidos actualmente.

En la herramienta se incluyen tinicamente tuits que expresan un senti-
miento positivo o negativo (a modo de cantidad), pero seria pertinente
explotar el contenido de todos los tuits, incluyendo los de sentimiento
neutro, para saber, por ejemplo, qué palabras son las mds mencionadas

sobre un lugar en particular.
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En resumen, a pesar de las limitaciones aqui expuestas, se considera que los
objetivos marcados al inicio de la tesis se han cumplido a satisfaccion, de manera
que se pudo crear un estado del arte alrededor del concepto de Inteligencia de
Negocios, se realiz6é un anélisis de fuentes de datos colaborativas que pudiesen
ser utilizadas para analizar el sector turismo y se identificaron cuatro fuentes que
proporcionan informacién util para este andlisis; se crearon las rutinas necesarias
para la extraccion de los datos desde la diferentes fuentes, y se creo una platafor-
ma de Bl de cuatro capas que articula todo el proceso: la extraccion, la integracion,

el procesamiento y la visualizaciéon de informacién ttil para el anélisis.

7.2 Publicaciones

Las dos siguientes secciones listan todas las publicaciones cientificas del autor
derivadas de este trabajo. La clasificacién de los articulos producidos se hace de
acuerdo al tipo de publicacién: en la primera seccion se presentan los articulos
que se publicaron o se encuentran en evaluacién en revistas del Science Citation
Index (SCIﬂ luego, en la segunda seccidn se listan aquellos articulos publicados
en las memorias de conferencias incluidas en el escalafén Computing Research and

Education Association of Australasia (CORE) H

7.2.1. Articulos en revistas del SCI

s Publicado. Alexander Bustamante, Laura Sebastia, Eva Onaindia. Can Tou-
rist Attractions Boost Other Activities Around? A Data Analysis through
Social Networks. En Sensors 2019, 19(11), 2612. https://doi.org/10.3390/

s19112612.

s Publicado. Alexander Bustamante, Laura Sebastia, Eva Onaindia. BITOUR:

a bussiness intelligence tool for tourism data analysis. En ISPRS Internatio-

Thttp://ip-science.thomsonreuters.com/cgi-bin/jrnlst/jloptions.cgi?PC=K
Zhttp://www.core.edu.au/


https://doi.org/10.3390/s19112612
https://doi.org/10.3390/s19112612
http://ip-science.thomsonreuters.com/cgi-bin/jrnlst/jloptions.cgi?PC=K
http://www.core.edu.au/
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nal Journal of Geo-Information 2020, 9(11), 671, https://doi.org/10.3390/

1jgi9110671.

s Enviado. Alexander Bustamante, Laura Sebastid, Eva Onaindia. On the re-
presentativeness of OpenStreetMap for tourism analysis. A ISPRS Interna-

tional Journal of Geo-Information. 2020.

7.2.2. Articulos en conferencias CORE

= Publicado. Alexander Bustamante, Laura Sebastid, Eva Onaindia. Explora-
tory analysis of representativeness of tourism data in OpenStreetMap. Pro-
ceedings of 33 International Business Information Management (33 IBIMA

2019). 10-11 April 2019. Granada, Espafia. pp- 4161-4169.

» Publicado. Jests Ibanez-Ruiz, Alexander Bustamante, Laura Sebastid, Eva
Onaindia. LinkedDBTour: a Tool to Retrieve Linked Open Data about Tou-
rism Attractions. Proceedings of 31 International Business Information Ma-

nagement (31 IBIMA 2018). 25-26 April 2018. Milan, Italy.
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