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RESUMEN

El presente proyecto propone el desarrollo de una arquitectura de Big data que permita
evaluar la satisfaccion de los usuarios del sector turistico del departamento de Boyacé
Colombia mediante el analisis de sentimientos multimodales, a través de una serie de
parametros en la extraccion de datos a herramientas como Booking, TripAdvisor y twitter,
facilitando el analisis de los sentimiento del usuario por medio de variables de polaridad, esto
con tal de conocer la opinion de los usuarios frente al sector turistico del departamento de
Boyacd. El proyecto atiende a tres puntos fundamentales dentro del desarrollo de la
arquitectura: extraccion de datos, analisis de datos y visualizacion.

Dichos puntos establecen un punto de partida dentro del desarrollo de la arquitectura; puesto
que los subpuntos de los tres pardmetros iniciales buscan el buen funcionamiento y desarrollo
de la arquitectura. La extraccién comprende el uso de la herramienta webs scraper encargada
de la extraccion de datos de las herramientas ya mencionadas para posterior uso en el segundo
parametro, el analisis; en este punto se pretende que los datos obtenidos de la extraccion se
sometan al proceso de polaridad que permita determinar las emociones y opiniones de los
usuarios frente a sus visitas; esto para finalmente en el proceso de visualizacion los datos
obtenidos como resultados puedan ser plasmados en graficas que permiten su entendimiento
y comprension. Finalmente, el proyecto presenta una serie de conclusiones frente a los
resultados obtenidos con la arquitectura. La arquitectura estd basada en el proyecto de
investigacion Doctoral de la Pontificia Universidad Javeriana “Modelo multimodal para el
analisis de sentimientos en un dominio turistico”.
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ABSTRACT

This project proposes the development of a Big data architecture that allows evaluating the
satisfaction of users of the tourism sector in the department of Boyaca Colombia through the
analysis of multimodal sentiments, through a series of parameters in the extraction of data to
tools such as Booking, TripAdvisor and twitter, facilitating the analysis of user sentiment

through polarity variables, this in order to know the opinion of users regarding the tourism



sector of the department of Boyaca. The project addresses three fundamental points within

the development of the architecture: data extraction, data analysis and visualization.

These points establish a starting point within the development of architecture; since the sub-
points of the three initial parameters seek the proper functioning and development of the
architecture. The extraction includes the use of the web scraper tool in charge of extracting
data from the aforementioned tools for later use in the second parameter, the analysis; At
this point, it is intended that the data obtained from the extraction be subjected to the polarity
process that allows determining the emotions and opinions of the users regarding their visits;
this for finally in the visualization process the data obtained as results can be captured in
graphs that allow their understanding and comprehension. Finally, the project presents a

series of conclusions regarding the results obtained with architecture based on its objective.
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1.INTRODUCCION

Descripcion del Problema

Si bien el turismo se presenta como uno de los grandes motores de la economia a nivel
mundial. A raiz de la globalizacién y el cambio de perspectivas sociales y culturales el
turismo se convirtio en una de las actividades de mayor interés para la poblacion mundial.
Para el caso colombiano, el turismo, en perspectiva de la Gltima década, present6é un aporte
al PIB entre el 3,5% y 3,8%, por lo tanto el aporte al PIB del turismo se ha mantenido en una
senda de crecimiento entre el 3,5% y 3,8% (La Vanguardia, 2020), de los cuales Boyaca
representa el 2.7% a nivel general en el PIB nacional, de acuerdo con el DANE
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica), seguido de esto segun las Cuentas
Regionales del 2010 del Departamento Administrativo de Planeacion Direccion de
Planeacion Territorial, el sector turistico tuvo una participacion de 223.319 millones de pesos
(Boyaca Vision 2019, 2019), evidenciando que el sector del turismo en Boyacé es uno de
los sector que tiene gran contribucién a la economia del departamento, de esta manera se
encuentra la importancia de la implementacion de un programa que permita desarrollar un
analisis frente a la potencialidad del sector en Boyacé a través del uso de herramientas como
el Big data; entendida esta Gltima como el analisis masivo de datos, que a su vez se refiere a
las nuevas tecnologias que hacen posible el almacenamiento y procesamiento, ademas de al
uso que se hace de la informacion obtenida a través de dichas tecnologias (Facultad de
Estudios Estadisticos, Universidad Complutense de Madrid, 2020).

Ahora en mas, el uso de esta herramienta resulta Gtil para las empresas ya que proporciona
respuestas frente a situaciones que previamente no se formularan. De esta manera, los datos
pueden ser usados para que las empresas sean capaces de identificar los problemas de manera
mas comprensible. La recopilacion de los datos y la basqueda de tendencias dentro de ellos,
permiten que estas reaccionen rapidamente ante los problemas (Universidad de Alcala,
2020).



En relacion con el turismo la arquitectura de Big data resulta productiva puesto que ofrece
diversos beneficios para todo tipo de compafiias del sector turistico, tales como identificar
nuevos servicios y productos que se puedan ofrecer a los clientes (Mérida, 2014). De igual
modo el uso de esta herramienta busca mejorar las relaciones existentes con el usuario. El
procesamiento de todos los datos recopilados es mas rapido por lo que de este modo se

obtienen respuestas inmediatas frente a las necesidades presentes en el mercado.

Otro punto importante es que el desarrollo de Big Data en la industria del turismo actualmente
estd siendo impulsada por un grupo importante de empresas. Estas empresas estan usando
Big Data de diversas maneras, como, por ejemplo, optimizar la administracién de las
ganancias, personalizar la distribucion de los viajes, perfeccionando operaciones internas y
mejorando el performance financiero de las empresas, establecen (Mérida, 2014), en su
Modelo arquitectonico de informacion para una plataforma de Big Data para el Sector

Turistico.

En la region de Boyacé se concentra un gran nimero de turistas cada afio, este numero tiende
a aumentar cada vez mas, ademas, el turista promedio que visita Boyaca tiende a planificar
sus viajes en los meses mas congestionados de la region y fechas importantes como: fiestas,
rutas navidefias, eventos, conciertos, etc. Esto propone un gran reto, ya que la prioridad de
quienes ofrecen el servicio es que los turistas y visitantes tengan una mayor tranquilidad y
satisfaccion frente al destino que tienen pensado visitar. Por otro lado, el turista tiende a ver
estadisticas por internet sobre el sitio que va a visitar y estos muchas veces son fuentes no

confiables, conllevando a que se pierda una cantidad de turistas y de credibilidad.

De esta manera y como impulso hacia el sector se tiene como objetivo la creacion de una
arquitectura de Big data que permita evaluar la satisfaccion de los usuarios del sector turistico
en Boyaca mediante el analisis de sentimientos multimodales, brindando la informacién
necesaria a los turistas por medio de estadisticas en forma de graficos y de sus plataformas
creibles como Booking y TripAdvisor de tal modo que los resultados obtenidos a través de
la herramienta puedan ser divulgados frente a la gobernacion de Boyacd con tal de

proporcionar informacion pertinente correspondiente a la satisfaccion de los turistas en



relacién a sus actividades y sitios de interés. Logrando asi que el sector pueda ampliarse

como foco de atencidn a nivel turistico.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo General.

Desarrollar una arquitectura de Big data para evaluar la satisfaccion de los usuarios del sector
turistico en Boyaca mediante el analisis de sentimientos multimodales.

2.2 Objetivos especificos.

1. Realizar un estado de arte de investigaciones en el area de arquitectura de Big Data
en el andlisis de sentimientos, para determinar caracteristicas iniciales investigativas
y técnicas para la construccion de la propuesta.

2. Adaptar técnicas y modelos de analisis de sentimientos multimodal que integren fases
de extraccion, filtrado, analisis, visualizacion y calidad de informacién en un dominio
turistico.

3. Implementar una arquitectura de Big Data en el sector turistico del Departamento de
Boyacd Colombia, para analizar sentimientos multimodales en redes sociales y en
planificadores de viaje.

4. Divulgar los resultados de la investigacion a la comunidad académica, cientifica y
empresarial del sector turistico del Departamento de Boyaca.

11



3. JUSTIFICACION

Hace varios afios desde el sector gubernamental y privado se han realizado actividades
encaminadas a impulsar el turismo en Boyacd, de esta manera, el gobierno departamental
identificd los lugares sobresalientes en cada uno de los 123 municipios y esto permitié
generar herramientas de configuracion interna de las provincias para promover clister
turisticos que logren apalancar esta actividad econémica con la generacion de una
encadenamiento productivo de los municipios, asi se desarrollaron los 6 anillos turisticos que
se trazaron sobre circulos de riqueza de los municipios que tenian un caracter diferenciador,

involucrando los distintos productos ya identificados anteriormente.

No obstante, de acuerdo con la ley general del turismo (Ley 300/1996) se relacionan los
“Circulos Metropolitanos Turisticos”, los cuales estan conformados por municipios que
contribuyan a la prestacion de servicios turisticos de calidad y asociados con los demas
municipios de Boyacd, estos circulos estan conformados por: Paipa, Tibasosa, Nobsa,
Duitama, Sogamoso, Mongui, 1za, tota, Aquitania, Tunja, Villa de Leyva, Raquira, Sachica,
Chiquinquira, Topaga, Mongua y Gdmeza. Para ayudar al desarrollo del turismo en la region
la investigacion se centraré en la construccion de una arquitectura de Big Data en el area de
analisis de sentimientos, basados en el turismo experiencial, ya que es una nueva forma de
turismo que se basa en las emociones y experiencias que logra vivir el turista a través de la
interaccién con el destino, se define como una vivencia personal, que sale de lo cotidiano,
donde la persona combina aspectos de caracter tangible que se representa en los productos
turisticos, y de caracter intangible como libertad, seguridad, tranquilidad, relajacion.

Tal recopilacién de datos busca ampliar y/ o estimular la categorizacion dentro de posibles
destinos turisticos, el programa en desarrollo muestra el déficit o eficiencia del turismo en
ciertos municipios y departamento en general. Creando una alerta (Notificacion), la cual
presentara los siguientes datos: el departamento que presentd mayor incremento en la
actividad turistica, como los municipios concurridos, por su parte, se adicionaran aquellos
gue mostraron bajas, los municipios menos concurridos buscando lugares que son necesarios

implementar mayores estrategias en cuanto al marketing mix, buscando asi la promocion de

12



los lugares menos concurridos con buen potencial turistico, asi como, el mantenimiento y
alce de aquellas que ya se encuentran posicionadas en el area turistica nata.

El desarrollo de la arquitectura busca optimizar la toma de decisiones de los actores (turista,
hoteles, restaurantes, sector gubernamental, entre otros) del sector turistico del departamento
de Boyaca, mediante una aplicacion disponible en la web, para la consulta de sentimientos

multimodales del sector turistico.
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4. MARCO REFERENCIAL

4.1 Turismo Experiencial

El sector del Turismo Experiencial estd en un proceso de transformacion hacia unos
productos y servicios centrados en la creacion de experiencias y en la interaccion con el
turista de forma mas directa, humana y personalizada. Al integrar aspectos como la cultura'y
las tradiciones de las gentes del lugar, el turista se siente inmerso en su forma de vida, y sus

sentimientos hacia el destino seran positivos (Molina et al. 2007; Troitifio, 1991, 1991).

La experiencia es objeto esencial del viaje para una gran parte de los viajeros actuales, que
sienten cada vez més la necesidad de experimentar un destino para optimizar su vivencia del
mismo. Esta nueva tendencia, busca establecer una relacién emocional entre el turista y el

destino. Esta “economia de la experiencia” (Pine & Gilmore, 1998).

(RICHARDS, 2004) afirma que el turismo cultural ha pasado a convertirse en un producto
de vivencia en el que la visita se juzga en funcion de todas las caracteristicas del lugar,
ademas de su valor cultural. En esta linea, los visitantes buscan cada vez méas una experiencia
total que incluya ocio, cultura, gastronomia e interaccion social (De Rojas y Camarero, 2008;
Rivera,2013, 2013).

Asi mismo el turista busca vincular el lugar de su visita con las vivencias esperadas, es decir
la seleccion de un destino ligado a la expectativa de la eleccion, por ejemplo: el turismo
gastrondmico implica para sus “usuarios” un medio de conocer la cultura del lugar que visitan
a través de su comida por tanto la experiencia vivida asegura satisfacer la necesidad del turista
de conocer la cultura a través de un medio diferente que no sea netamente los lugares
enigmaticos propios del lugar. Por otro lado, es importante destacar que la eleccion de un
destino turistico en funcion a lo experiencial también va ligado a los lugares que afirman
destacar y hacer reales dichas experiencias, el turismo oscuro afirma dicha situacion puesto
que asegura transmitir las emociones relacionadas estos lugares, ejemplo: aquellos sitios,

paises y ciudades. etc., que tienen rastros de guerra o desastres; por lo cual las personas
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buscan viajar a ese tipo de sitios por el mero deseo de sentir aquello que en su momento se

vivié en dichos lugares.

El mundo actual, al igual que los viajeros, esta en continuo movimiento. Booking.com, que
tiene por mision hacer que descubrir el mundo sea mas facil para todos. Prevé que en 2020
los viajes alcanzaran unos niveles sin precedentes, impulsados por la tecnologia, el creciente
sentido de la responsabilidad y una mayor conexion con la gente y los lugares que visitamos
(Gomez, 2020).

La siguiente es una lista de nociones que tiene el turista en cuenta a la hora de realizar
“turismo experiencial” ademds de considerarlos como ejes inspiradores para innovar en

turismo.

En la Figura 1 se muestra una secuencia que representa la lista de nociones que se tiene en
cuenta a la hora de realizar el turismo exponencial, en primer lugar, se encuentra la “Visita
lo menos conocido”, en segundo lugar, se encuentra “Esperar lo tecnolégicamente
inesperado”, en tercer lugar, se encuentra “Viajar despacio como nueva experiencia’, en
cuarto, lugar se encuentra “Escapadas con variedad de experiencias”, en quinto lugar, se
encuentra “Las mascotas como prioridad”, en sexto lugar, se encuentra “Escapadas para
sentirse joven”, en séptimo lugar, se encuentra “La gastronomia como prioridad”, y por

ultimo se encuentra “Planes de viaje a largo plazo™.
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Figura 1 Lista de nociones del turista.

Fuente: (Gomez, 2020).

4.2 Analisis de sentimientos

El anélisis de sentimientos se define como “Conjunto de técnicas computacionales para la
extraccion, clasificacion, comprension y evaluacién de opiniones expresadas en fuentes
publicadas en internet, comentarios en portales web y en otros contenidos generados por
usuarios” (Erik Cambria, 2012).

Todo sistema de PLN (Procesamiento de Lenguaje Natural) debe llevar a cabo un conjunto
de tareas de analisis del lenguaje que faciliten el entendimiento entre el usuario y el propio
sistema (Pauli, 2019).

En la Figura 2 se muestra los niveles de PLN asociados al lenguaje encargado de

proporcionar las pautas del que se guiara cada nivel y elegir el correspondiente para su debido

proceso.

16



Niveles de PLN

Morfolégico

Sintactico

\J

S

Lenguaje

Semantico

\i

-

Pragmatico

Figura 2 Niveles de PLN.
Fuente: (Pauli, 2019).

Nivel morfoldgico: en este componente se examinan las palabras para extraer raices,
rasgos flexivos, sufijos, prefijos y otros elementos. Su objetivo es entender como se
construyen las palabras a partir de unidades de significado mas pequefias
denominadas morfemas (Pauli, 2019).

Nivel sintactico: analiza la estructura de las oraciones en base al modelo gramatical
empleado con el objetivo de conocer como se unen las palabras para crear oraciones
(Pauli, 2019).

Nivel semantico: proporciona sentido a las oraciones y les otorga un significado,
resolviendo ademas las ambigliedades Iéxicas y estructurales que pudieran aparecer
(Pauli, 2019).

Nivel pragmatico: se encarga del analisis de los textos mas alla del de una oracion
aislada, teniendo en consideracion aquella inmediatamente anteriores la relacion

existente entre ellas y el contexto en el que se producen (Pauli, 2019).
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El anélisis de sentimientos es un campo de investigacion dentro del PLN que trata de extraer
de manera automatica y mediante técnicas computacionales informacion subjetiva expresada
en el texto de un documento dado y acerca de un determinado tema. Mediante el analisis de
sentimientos se puede saber si un texto presenta connotaciones positivas, negativas o neutras
(Pauli, 2019).

Sin embargo, el andlisis de sentimientos constituye una de las aplicaciones de la lingistica
computacional méas activa actualmente y en la que las empresas estan realizando una
importante inversion econémica por el impacto que tiene en su funcionamiento y obtencion
de beneficios el conocer la opinion de los clientes o potenciales clientes acerca de sus
productos (Cesteros, 2018)

En definicidén, es posible deducir cuéles serian los componentes que formarian parte de la
definicién formal de una opinién, del cual, se define en una cuéadrupla (o, s, h, t) en donde o
es el objeto de opinidn, s el sentimiento, positivo, neutro o negativo, h es la persona que
expresa dicha opinion y t el momento en el que lo hace, por ende, la definicién, aunque
concisay valida, no permite representar determinados elementos que aparecen en el ejemplo,

tales como el sonido, la imagen o el sistema de navegacion (Sande, 2018).

4.2.1 Andlisis de sentimientos en texto.

El andlisis de sentimientos en texto es una rama de la computacion afectiva basada en el
procesamiento del lenguaje natural. Estos siguen procedimientos que dependen en gran
medida de varios aspectos, como puede ser el tipo de texto de entrada, el tipo de resultados
que se desean obtener o que informacion sobre los sentimientos queremos que nos provean

y finalmente qué metodos de clasificacion se deseen utilizar (Zambrano, 2017)

4.2.2 Analisis de sentimientos en imagenes.

Por otro lado, el andlisis de sentimientos en texto particularmente permite clasificar la
polaridad de un texto dado, es decir si la opinién expresada en un documento o0 una oracion

es positiva, negativa o neutra. También podemos obtener clasificaciones mas detalladas que
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buscan, por ejemplo, estados emocionales tales como “enfado”, “tristeza” o “felicidad”

(Zambrano, 2017)

En el analisis de sentimientos de imagenes, es la forma de clasificar una polaridad por medio
de una matriz de confusion, donde se indican que existen emociones positivas (amor,
felicidad), negativas (violencia, miedo, tristeza) y neutras (asombro, admiracion, éxtasis)
(Vasavi Gajarla)

En la Figura 3 se observa como es el analisis de sentimientos en iméagenes, colocando
referencias puntos en un plano cartesiano en 2D para saber qué tan oscura esta la imagen en
esos contornos y saber si es positiva, negativa o neutra, especificar que hace referencia a

imagenes con rostro y 0jos.

One Vs All SVM (32.9%) RV ces ImageNet (38..4%, 67.8%)
VGG-Places205 (40.9%, 68.7%) ResNet-50 (40.9%, 73.3%)

Figura 3 Andlisis de sentimientos por imagenes.

Fuente: (Vasavi Gajarla).
Por el contrario, el reconocimiento facial utiliza algoritmos (analiza cientos de rostros y
utiliza un mapeo facial que capta 100 expresiones faciales) para el procesamiento de
imagenes, todas las iméagenes tienen 50 x 50 pixeles de ancho y alto y una direccionalidad de
2500 pixeles, por lo que su costo computacional va en aumento (José Augusto Cadena
Moreano, 2017)
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En la Figura 4 se ve cdmo actla los algoritmos en el reconocimiento facial para poder

procesar y reconocer el usuario indicado en el sistema.

Figura 4 Reconocimiento facial.?

La deteccidn, localiza la regién facial (si existe) y la segmentacién de la misma del resto de
la escena. El acondicionamiento localiza los componentes y la escala a la que encontramos
al rostro, mediante transformaciones geométricas. Siguiendo el proceso la normalizacion,
consiste en normalizar las imagenes en la etapa de pre procesado de modo que se atenlen los
efectos de los cambios de iluminacion, es decir, se iguala en tamafio, intensidad de un rango
determinado entre otras y asi realizar un escalado y recorte con un rectangulo o elipse (José

Augusto Cadena Moreano, 2017).

Se puede decir que el reconocimiento facial es una herramienta muy importante en el medio
en tanto permite identificar a través de ciertas caracteristicas a un individuo, aungue a veces
resulta beneficioso el reconocimiento facial, no se debe olvidar que el mal uso del mismo

afecta de gran manera al desarrollo del individuo (José Augusto Cadena Moreano, 2017).

4.3 Arquitectura de Big Data

En el articulo de “Arquitectura y Patrones de Big Data” publicado por IBM, da a conocer

un enfoque simplificado sobre la arquitectura general de Big data, con enfoque a escenarios

1 Obtenido de https:/n9.cl/hiogh
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empresariales que constituyen un problema de Big data, determinando soluciones oportunas

para aplicar al desarrollo (Divakar Mysore, 2013).

En la Figura 5 se observan varios problemas empresariales regados en un cuadro mas grande
indicando que cada uno es un problema diferente, en primer lugar, estan los “Datos generados
por maquina” en la casilla de color “azul” que son generados por sensores en tiempo real de
maquinaria industrial o vehiculos que registran el comportamiento del usuario de modo
online, en segundo lugar, estan “Las telecomunicaciones: analitica de desercion de clientes”
en la casilla de color “morado” que se utiliza para predecir y evaluar las estadisticas de mal
servicio, costo/efectividad, etc. En tercer lugar, se encuentra “Marketing: analisis de
sentimientos” en la casilla de color “verde aguamarina” que consta de evaluar opiniones
publicas sobre un evento o un producto a través del analisis de datos, en cuarto lugar, se
encuentra el “Servicio al cliente: supervision de llamadas™ en la casilla de color “rojo”, se
encarga en la gestion y control de alguna peticidn del usuario prestador de servicio, en quinto
lugar, “Comercio: mensajeria personalizada basada en el reconocimiento facial y las redes
sociales” en la casilla de color “verde claro”, se utiliza para ¢l envid, confirmacion o
verificacion de algin cambio importante en la informacién del usuario, en sexto lugar, esta
el “Comercio y marketing: datos mdviles y focalizacion basada en la ubicacion” en la casilla
de color “rosado”, se basa en servicios GPS para poder localizar al usuario y prestar un
servicio de ubicacion o llegar a un punto de reunion, y por tltimo, esta el “FSS, ciudad de la
salud: deteccion de fraudes” en la casilla de color “naranja” ,en este espacio aplica la
realizacion de pruebas como evaluaciones, documentos, etc., que necesitan ser validados para

tener un visto bueno.
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Problemas empresariales

Telecomunicaciones
analitica de desercid
[ratos generados de clientes
pPor maguina

Marketing:
analisis de
sentimientos

Comercio: mensajeria
personalizada basada en el

reconocimiento facial v las
redes sociales

Comercio ¥y marketing: datos
moviles y focalizacion basada
en la ubicacion

FSS, cuidad de la salud:
deteccion de fraudes.

Figura 5 Problemas empresariales de Big data.

Fuente: (Divakar Mysore, 2013)

En la Figura 6 se evidencia los tipos de Big data implementados en cada uno de los
problemas explicados en la figura anterior, en el caso de “Datos web y sociales datos de
transacciones” en la casilla de color “verde aguamarina” esta asociado con el problema de
“Servicios publico: predecir el consumo de energia”, en segundo lugar, esta “Datos web y
sociales” en la casilla de color “naranja” que estd enfocado al problema de “Marketing:
andlisis de sentimientos”, en tercer lugar, se da por “Datos generados por maquinas” en la
casilla de color “azul” que hace parte del problema de “Servicios publicos: predecir el
consumo de energia”, en cuarto lugar, estan los “Datos generados por maquina Datos de
transacciones la gestion de fraudes generada por humanos” en la casilla de color “rosado”
esta vinculada con el problema “FSS, cuidado de la salud: deteccion de fraudes”, en quinto
lugar, se encuentra los “Datos web y sociales Biometria” en la casilla de color “rojo” que
esta junto con el problema de “Comercio: mensajeria personalizada basada en el
reconocimiento facial y las redes sociales”, en sexto lugar, esta los “Datos generados por
maquina datos de transacciones” en la casilla de color “morado” que se encuentra junto al

problema “Comercio y marketing: datos moéviles y focalizacion basada en la ubicacion”, y
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por ultimo, estdn “Los departamentos de TI generados por humanos” en la casilla de color

“verde claro” que contiene como problema a “Servicio al cliente: supervision de llamadas”.

Tipos de Big Data

E—— Datos web y sociales

sociales datos
de
transacciones

Datos generados
por maguina
datos de
transacciones, La
Datos generados gestion de
por magquina fraudes generada
Los por humanos
departamentos
de TI
generados por
humanos

Datos generados por Datos web y sociales
maguina datos de Biometria
transacciones

Figura 6 Tipos de Big data.
Fuente: (Divakar Mysore, 2013)

Con la clasificacion de la tabla se logra una facilidad de entender cémo se adquieren los
datos, como se procesan en el formato adecuado y con qué frecuencia estan, con ello, se
realiza un filtro en el cual evalGan por tipo de contenido, tipo de datos, la frecuencia con la
cual los datos se ponen a disposicién, la intencién y si el procesamiento debe ser en tiempo
real (Divakar Mysore, 2013).

En la Figura 7 se explica la clasificacion de Big Data dependiendo del caso en que se
demuestre, en primer lugar, esta el “Hardware” en la casilla de color “verde aguamarina” que
tiene la comodidad del hardware y el estado del mismo, en segundo lugar, se encuentra el
“Data Frequency” en la casilla de color “rosado” encargado de alimentar la demanda,
alimentar en tiempo real y en serie de tiempos, en tercer lugar, esta el “Data Consumer” en

la casilla de color “azul aguamamrina” que tienen un repositorio de datos, aplicaciones de

23



empresas y procesos empresariales, en cuarto lugar, se encuentra el “Data Type” en la casilla
de color “morado” es el que contiene los meta datos, el historial y la transaccionalidad, en
quinto lugar, “Content Format” en la casilla de color “azul” contiene la estructura del Big
Data , en sexto lugar, se encuentra “Data Sources” en la casilla de color “rojo” que tiene el
organizador de la via de datos, los datos biométricos, etc., en séptimo lugar, esta’ el
“Processing Methodology” en la casilla de color “verde claro” contiene los anélisis
predictivos, la analitica y reportes de consultas, y en por ultimo, esté el “Analysis Type” en

la casilla de color “naranja” que es el que monitorea en tiempo real.

Clasificacion de Big Data

Analysis Type Data Frequency

Processing Methodology Data Consumers

Data Sources Data Type

Content Format

Figura 7 Clasificacion de Big data.

Fuente: (Divakar Mysore, 2013)

Establece una arquitectura logica y capas de soluciones diferentes con respecto a Big data,
desde el punto de acceso hasta el consumo de Big data. Ademas, incluye una lista de origenes
de datos y presentaremos los patrones atdbmicos que se enfocan en cada uno de los aspectos

importantes de una solucion de Big data (Divakar Mysore, 2013).
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Existe un uso del tipo de Big data para clasificar las caracteristicas de Big data, es util
observar las caracteristicas de Big data junto con ciertas lineas que se recopilan, analizan y

procesan los datos, por ejemplo:

Tipo de analisis.

e Deteccion de fraude.

e Anadlisis de tendencias para decisiones empresariales estratégicas.
e Metodologia de procesamiento.

e Frecuenciay tamafio de los datos.

o Segun la demanda.

o Alimentacion continua y tiempo real.

o Serie de tiempo.

o Tipos de datos.

o Formato del contenido.

o Origen de datos.

o Consumidores de datos.

o Procesos empresariales.

o Usuarios empresariales.

o Aplicaciones empresariales.

o Personas individuales en diversos roles empresariales.

o Parte de los flujos de proceso.

o Otros repositorios de datos o aplicaciones empresariales.

o Hardware.

Cuando un usuario compra en linea, generalmente comparte comentarios en el articulo y la
tienda, o cuando se une a un evento o va a un restaurante, hotel o una pelicula, él por lo
general también hace un comentario al respecto. Todos estos datos pueden ser utilizados por
varias partes interesadas en el proceso de toma de decisiones, considerando las opiniones

expresadas (Carina Sofia Andrade and Maribel Yasmina Santos, 2017).
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En la Figura 8 se evidencia como entran los datos en este caso de Twitter con sus tweets a
la primera fase que es la mineria de datos por medio de la plataforma de Knime, luego pasa
a la transformacion que utiliza la herramienta talend para para proporcionar una integracion
de los datos para que estos sean confiables y anélisis de sentimientos con la herramienta
Opinidn Lexicon que es propiedad de Java, ademas, en el almacenamiento que es la siguiente
fase, se utiliza base de datos NoSQL de apache llamada Hbase y para orientarla a un temaen
especifico se utiliza data warehouse y en la visualizacion esta la Gltima fase ver los datos en

business intelligence.

Data Gathering Transformation & Sentiment Analysis

Knime Transformation Sentiment Analysis

¥

u Twests e 15 talen Java Application
KNIME Opiion Lacon
A 4T
4
2
l NoSQL Storage Visualization
Staging Area Data Warehouse
APACHE X
|| > U Bji
i E Miciosull Fuwer BI
¢ T
-]

ah

()
Users

Figura 8 Version preliminar de la arquitectura.

Fuente: (Carina Sofia Andrade and Maribel Yasmina Santos, 2017) Sentiment
Analysis with Text Mining in Contexts of Big Data. International Journal of

Technology and Human Interaction.

Con el desarrollo de la tecnologia de Internet, estamos entrando en una nueva era de la nube
y los grandes datos generados por las redes sociales y redes. Las redes sociales se han
convertido en una herramienta popular para comunicarse y compartir informacion con

personas en estos dias. Social la influencia de los medios continda creciendo y analizando las
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redes sociales los datos se estan convirtiendo en un tema importante para la investigacion y

el desarrollo y servicio para aprender sobre lo que la gente piensa y siente (Hong, 2017).
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5. ARQUITECTURA PROPUESTA

La arquitectura esta basada en el proyecto de investigacion Doctoral de la Pontificia
Universidad Javeriana “Modelo multimodal para el anélisis de sentimientos en un dominio
turistico”. La arquitectura consta de 3 fases que conforman el sistema de andlisis al sector
turistico del departamento de Boyaca: extraccion, analisis y visualizaciéon. A su vez la
arquitectura a implementar procesos de inteligencia artificial encargada de analizar los
sentimientos de las imagenes extraidas por medio de reconocimiento facial, asi como también
de implementar un aplicativo web en la que se muestra los datos de todo el proceso realizado,

ilustradas en el siguiente cuadro.

En la Figura 9 se muestra la arquitectura global del proyecto implementada en un cuadro
encerrando con tres fases indicando un lineamiento y orden entre ellas, en la primera fase, se
encuentra “Extraccion de datos” en la casilla de color “azul”, en la segunda fase, se encuentra
“Analisis de datos™ en la casilla de color “amarillo”, en la tercera y ultima fase, se encuentra

la “Visualizacion de datos” en la casilla de color “verde claro”.

Arquitectura Global

Extraccion de datos

Figura 9 Arquitectura Global.

Fuente: Autor.
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En la primera fase se evidencia el proceso de la extraccion de datos, esta extraccion inicia
por un escaneo de datos en las plataformas de Booking, TripAdvisor y twitter, dicha
extraccion de datos en la red se lleva a cabo con la herramienta previamente establecida “web

scraper”.

Posterior a la extraccion, la filtracidon de datos se realiza en Excel, seguido de esto se efectla
la conversion de datos, esto consiste en enlazar los datos, logrando que sea posible realizar

consultas a través de esta; por ultimo, los datos son colocados en la base mongoDB.

En laFigura 10 se demuestra la primera fase que es la extraccidn de datos con sus respectivos
procedimientos, en el primer procedimiento en la casilla de color “blanco”, se ingresa a los
sitios web que se piensa extraer la informacion, en este caso Twitter, Booking y Tripadvisor,
en el segundo procedimiento en la casilla de color “azul claro”, se extraen los datos
respectivos del sitio web como comentario, calificacion, por nombrar algunos, en el tercer
procedimiento en la casilla de color “rosado”, se procede al filtrado de datos donde se
eliminar comentarios repetido, se organiza en orden alfabético por municipio, por nombrar
algunos, en el cuarto procedimiento en la casilla de color “verde claro”, lo convertimos en
archivos csv para que estos puedan ser almacenados, por ultimo esta la base de datos que esta

en el cilindro de color “amarillo” de mongoDB, que almacena los archivos csv.
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Extraccion de datos

iter Booking Trioaduis Extraer datos

witter, Booking, Tripadvisor - de la red
¥
Filrado de
datos
3
Comeersion
- -

MongoDB de datos

Figura 10 Fase de extraccién de datos.

Fuente: Autor.

En la segunda fase, en el analisis de datos, se establece un algoritmo de clasificacion de
polaridad a los datos en texto e imagen, esto con tal de entender, en nuestro seméforo de
emociones, si el usuario se encuentra a satisfaccién o no ante la visita a cualquier sitio

turistico en el departamento de Boyaca.

En la Figura 11 se muestra la fase 2 de la arquitectura que es el andlisis de datos, en este
caso se tiene dos entradas que hace parte del primer procedimiento en la casilla de color “azul
claro”, son el “Andlisis de polaridad de texto” y el “Analisis de polaridad de iméagenes” ya
que produce la polaridad de las dos entradas y arroja un resultado, en el segundo
procedimiento en la casilla de color “verde claro”, se hace la fusion de estos resultados
arrojados y se colocan en las tres categorias establecidas en el semaforo de emociones, por
ultimo, procedimiento se almacenan estos datos en la base de datos que esté en el cilindro de

color “amarillo” de mongoDB para ser utilizados en el aplicativo web.
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Analisis de datos
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Figura 11 Fase de analisis de datos.

Fuente: Autor.

En la Figura 12 se muestra el seméaforo de emociones de forma ilustrada, es esta parte se
demuestra que en el proyecto se utiliza tres tipos de clasificaciones negativo que se encuentra
en el circulo de color “rojo”, neutro que se encuentra en el circulo de color “amarillo”, y
positivo que se encuentra en el circulo de color “verde”.
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Semaforo de emociones

| Negativo

S

_— Neutro

————————————————

| Positivo

S

Figura 12 Semaforo de emociones.

Fuente: Autor.

En la tercera y Gltima etapa, se encuentra la visualizacién de datos con la consulta a un
aplicativo web hecha en un servidor local; dentro de esta se encuentran los datos obtenidos
de los demas sitios web usados para la extraccion de datos, para posteriormente ser mostrados

y analizados.

En la Figura 13 se muestra la fase 3 de visualizacion de datos que es la Ultima, en el primer
procedimiento en la casilla de color “azul claro”, el usuario entra al aplicativo web y consulta
los datos de la plataforma que ofrece, en este caso, Booking, Tripadvisor y Twitter, en el
segundo procedimiento en la casilla de color “verde claro”, se muestran los datos de forma
grafica y dinamica como en diagrama de barras y de torta, por ultimo en la casilla de color
“morado”, se actualiza el aplicativo web para ofrecer a los usuarios los resultados de finales

de semana.
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Visualizacion de datos
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Figura 13 Fase de visualizacion de datos.

Fuente: Autor.

5.1 Extraccion:

La extraccion de datos es definida como el proceso de extraer datos capturados dentro de
fuentes semiestructuradas y no estructuradas (Ahmed, 2020),los datos estructurados se
refieren a la informacion que se suele encontrar en la mayoria de bases de datos relacionales
(RDBMS). Estos suelen ser archivos de texto que se almacenan en formato tabla, hojas de
calculo o bases de datos relacionales con titulos para cada categoria que permite

identificarlos.

Para gestionar esta clase de datos se utiliza un tipo de lenguaje de programacion estructurado,
conocido como SQL (Structured Query Language) disefiado para administrar y recuperar

informacidn de sistemas de gestion de bases de datos relacionales (RDBMS).

Por su parte, los datos se caracterizan por que son generalmente binarios, es decir no poseen
una estructura interna identificable. Los datos no estructurados que puede generar el ser se

pueden almacenar en multiples formatos como: documentos PDF, documentos Word, correos
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electronicos; estos habitualmente, se suelen categorizar como datos semiestructurados. No
obstante, el campo del mensaje no estd estructurado y las herramientas tradicionales de

andlisis no son capaces de identificarlos.

Por lo cual se hace uso de herramientas que permitan definir paramentos de la identificacion
de los datos; en este caso (Web scraping), esta herramienta se define como la técnica por la
que un equipo de desarrolladores es capaz de scrapear o liberar datos de péginas web de
gobiernos, instituciones publicas u organizaciones para acceder a datos privados o publicos
que puedan ser publicados o distribuidos en formato abierto (BBVA API_Market, 2016).

En este punto, se lleva a cabo la extraccidn necesaria de datos, que aplica la recuperacion de
informacién en la world wide web (www) que emplean la devolucion de referencias a los
documentos en lugar del propio documento utilizando el modelo de extraccion de Ext-

webservice que compone en la interface 2 servicios Web RestFul.

El primero consta de recibir una url que contiene la direccidn del recurso que se va a extraer
y devuelve dependiendo la peticion en una lista de acciones de un plan o una lista de planes
asociados, para ello es necesario apoyarse en 2 modelos descendientes Wrapper-plan y
Browse-Cat., componente que recibe un recurso que representa la pagina HTML que
contiene una categoria de planes, a su vez, a partir del ingreso de una pagina obtiene un

conjunto de URL donde se encuentran planes de tarea (Bordignon).
Para efectos de la arquitectura se hizo uso de la herramienta “Web Scraper”, herramienta

anclada como extensién en el navegador, esta es la encargada de extraer los datos de la pagina

web tanto de Booking como TripAdvisor que seran Gtiles en el proceso de analisis.
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Los datos extraidos con respecto al hotel visitado son:

Variables Tipo de datos
Nombre del hotel Texto
Cantidad de opiniones Numero
Calificacion del hotel en general Numero
Direccion Texto

Los datos extraidos con respecto al usuario visitante son:

Variables Tipo de datos

Nombre de usuario Texto
Titulo de comentario Texto
Comentario Texto

Calificacion NUmero
Ciudad Texto

Imagen (dependiendo el caso) Imagen
Fecha del comentario Fecha

5.2 Andlisis:

El andlisis de datos se hace con el proposito de sacar conclusiones referentes a la informacion
extraida para determinar futuras decisiones o solo para ampliar un catalogo de diversos
temas, en este caso se establece consistentemente en someter los datos a la realizacion de
operaciones que ayudan a alcanzar los objetivos del proyecto, por otro lado, este paso puede
utilizarse en varios métodos (José Luis Garcia Cué, 2008), (Antonio Manuel Rodriguez
Garcia, 2019), QuestionPro?:

2 Obtenido de https://n9.cl/nlo7
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Mercadotecnia: Es usado principalmente para predecir el comportamiento de los

consumidores, incluso para poder calificarlos.

Recursos Humanos: Es para saber cdmo se mantiene una empresa en su entorno laboral y

calificando a los empleados potenciales.

Académicos: Es para ver a los alumnos nuevos, registrarlos, medir el ingreso y el rendimiento

de los mismaos.

Ya que el procedimiento estd basado en el andlisis de polaridad por medio de texto e
imagenes, se hace uso de la libreria SenticNet (Erik Cambria, 2012) que aprovecha la 1A
subsimbdlica (descendiente de un alto nivel de problemas de l6gica matemaética y de
busqueda) que descubre automaticamente las primitivas conceptuales que pueden generalizar
mejor el conocimiento de sentido comun, por ello es importante SenticNet gracias a la
descomposicion que concede expresiones traducidas de varias palabras que transmiten un
conjunto especifico de emociones y la polaridad de cada una de ellas, si bien, existen maneras
innumerables de formas de expresar el mismo concepto en lenguaje natural y tener una lista

de todos ellos es casi imposible.

En la Figura 14 se muestran cinco tipos de diagramas en los que se representan el
funcionamiento del andlisis de sentimientos, en el primer diagrama (a), evidencia un arbol de
sentencias dependientes donde el valor recibido es una oracién completa, pero se elimina las
palabras que no definen un adjetivo calificativo, en el segundo diagrama (b), muestra a los
resultados de la polaridad en las palabras, por ende, deducir cuales son negativas, positivas o
neutras para arrojar el resultado final, en el tercer diagrama (c), se evidencia como actua el
arbol de sentencias dependientes, haciendo que estas sigan un camino por medio de
condiciones que llegan a una conclusion, en el cuarto diagrama (d), se muestra de manera
circuito electronico indicando el curso dependiendo la entrada hasta llegar al resultado final,
en el quinto y altimo diagrama (e), se demuestra como en cada condicion del circuito

electronico tiene su resultado dependiendo en cual se establezca el resultado.
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The car is [ very | [old | [but| it is [rather| [not | | expensive |

(a) Dependency tree of a sentence.
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(b) The old way: averaging over a bag of sentiment words. I . H i L
The overall polarity of a sentence is given by the algebraic sum
of the polarity values associated with each affect word divided
by the total number of words.

(c) The dependency tree of a sentence resembles an electronic
circuit: words shown in blue can be thought as a sort of
“boolean operations” acting on other words.

[oensve] >0

(d) The electronic circuit metaphor: sentiment words are
“sources” while other words are “elements”, e.g., very is an

amplifier, not is a logical complement, rather is a resistor, but
is an OR-like element that gives preference to one of its inputs.  (e) The final sentiment data flow of the “signal” in the “circuit”.

Figura 14 Funcionamiento del analisis de sentimientos.

Fuente: (Erik Cambria, 2012)

En la Figura 15 se evidencia un mapa de sentimientos que SenticNet utiliza en forma 3D
parece mas a un reloj de arena, colocando asi en la parte de arriba los datos positivos como
alegria, serenidad, aprobacién, interés, optimismo, entre otros, en la parte del medio, ubica a
los datos que se asimilan para saber si pueden ser neutros, como asombro, admiracion,
éxtasis, aversion, entre otros. Y por Gltimo en la parte de abajo estan los datos negativos como

tristeza, ira, furia, temor, miedo, melancolia, odio, etc.
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terror

Figura 15 Mapa de Sentimientos.

Fuente: (Erik Cambria, 2012)

Por lo cual, las inflexiones semanticas de sindénimos o conceptos relacionados
semanticamente deben estar guiadas por la dependencia conceptual y el razonamiento
analogico, del mismo modo, en la utilizacién del proyecto fue fundamental ya que ayuda al
archivo encargado del lenguaje espafiol que es utilizado para analizar los patrones en cada

comentario (Erik Cambria, 2012).

5.2.1 Librerias Utilizadas.

Por otro lado, esta Sklearn es una data mining (mineria de datos) que basa en implementar
sus algoritmos en machine learning dando lugar a encontrarse librerias en practicamente
todas la técnicas, sin embargo, el lado negativo es su dificultad de aprendizaje porque cada
paquete tiene una sintaxis propia, pero posee la facilidad de unificar las etapas de
preprocesador, entrenamiento, optimizacion y validacion de modelos predictivos, es
importante en el proyecto porque ayuda en la optimizacién y el entrenamiento de las

38



iméagenes y de texto (Scikit-Learn ®),se encuentra también, la libreria de pandas es una
extension de Numpy que ofrece la manipulacion y andlisis de datos en lenguaje de
programacion de Python, integrando DataFrames de manipulacion de datos, alineacién y
manejo de datos faltantes, cadenas de operaciones e indexacion jerarquica de ejes, este
manejo es importante en el proyecto en la manipulacion de los archivos extraidos (Pandas ),
otro también, es la libreria de Numpy que un escrito en C de muy alta velocidad cuando se
refiere a trabajar conjuntos grandes de datos o mejor conocido como Big Data, este incluye
operaciones matematicas, logicas de ordenador, estadisticas, entrada y salida de ficheros y
Data Science, asi, es importante en el proyecto porque se utiliza como soporte para pandas
a la hora de manejar grandes cantidades de informacion en ficheros (Numpy ®), y por Gltimo
esta la libreria de Dlib es un modelo de reconocimiento facial capaz de detectar hasta 68 o
mas puntos caracteristicos del rostro identificando una triangulacion precisa y asi identificar
la emocion por medio de esa triangulacion, es importante par proyecto ya que nos ayuda a
identificar las imagenes que estan en el proceso de analisis de polaridad en imagenes y sacar
los resultados necesarios de cada imagen con sus emociones (Dlib ©).

En la Figura 16 se muestra como la libreria Dlib actta en el reconocimiento facial, en este
caso se muestra en plano 2D donde cada punto referenciado equivale al rostro de una persona
donde se ubica los 0jos, las cejas, la boca y la nariz, todo para poder decidir en una imagen

si tiene 0 no rostro.

3 Obtenido de https://n9.cl/rgloh

4 Obtenido de https://n9.cl/sw0il

5 Obtenido de https://n9.cl/b7qsq

6 Obtenido de https://n9.cl/A7513
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Figura 16 Facial Landmarks de Dlib’

En la Figura 17 se muestra una imagen con el funcionamiento de Dlib en general cuando
este reconoce un rostro, se observa que saca absolutamente todos los puntos al igual que la

figura pasada, pero aplicada en inclinaciones de la propia imagen

Figura 17 Facial Landmarks de Dlib en imagen con rostro 8

7 Obtenido de https://n9.cl/6eh5

8 Obtenido de https://n9.cl/lywryh
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En la Figura 18 se muestra el funcionamiento de cémo identifica los ojos de la imagen, es el
caso, es un cuadro que mide la region de los ojos a traves de las mejillas superiores con una
diferencia de intensidad, estas son intensidades que se comparan con el puente de la nariz,
pero esta caracteristica es relativa, puesto que debe ser insensible al tamafio y la ubicacion
de la cara a lo que se adapta cuando lo reconoce.

Figura 18 Reconocimiento de ojos y rostro por medio de region °

En este proceso se categorizan 2 tipos de entradas; una por medio de imagenes y otra por
medio de texto, estas a su vez, son llevadas a un proceso de polarizacién que analiza a qué
tipo de categoria pertenecen; las categorias son: positivo, negativo y neutral.

La polarizacion de imagenes tiene 6 categorias: miedo, tristeza, asco, angustia, felicidad y
neutral; el valor obtenido de las seis categorias mencionadas, se ponderan en las 3 categorias
mencionadas anteriormente: positivo, negativo y neutral, esto con tal de unir los resultados

del texto y asi obtener un resultado definitivo.

5.3 Visualizacidn:

La visualizacion de datos es importante puesto que nuestros 0jos son atraidos por los colores
y patrones que se pueden identificar rapidamente, es una forma de arte visual que capta
nuestro interés y mantiene nuestros ojos en el mensaje, cuando se enfoca en un gréfico
directamente vemos tendencias y valores atipicos y cuanto mas Ilamativos sean estos mas
eficaz puede ser la visualizacion (Rober Morales Chaparro, 2012) (Akram Hernandez
Vasquez, 2019).

9 Obtenido de https:/n9.cl/uhky
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Existen diferentes tipos de visualizacion:

e Grafico de area: Es utilizado para representar los totales acumulados a lo largo del
tiempo y son la forma convencional de visualizar lineas aplicadas (Tableau )
(Figura 19).

Sheet 1

Ovrder Date

Figura 19 Gréafico de area !

e Gréafico de barras: Es la forma de resumir un conjunto de datos por categorias.
Muestra los datos usando varias barras de la misma anchura, cada una representa una
categoria concreta. La altura de cada barra es proporcional a una agregacion
especifica (por ejemplo, la suma de los valores de la categoria que representa). Las
categorias podrian ser desde grupos de edad a ubicaciones geogréaficas (TIBC 1?)
(Figura 20).

10 Obtenido de https://n9.cl/63d4
11 Obtenido de https://n9.cl/63d4
12 Optenido de https:/n9.cl/8huz
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Figura 20 Gréfico de barras 3

e Gréafico de matriz: Es un tipo de grafica que acepta hasta 20 variables y crea una
gréfica para cada combinacion posible. Una matriz de graficas es efectiva cuando
usted tiene muchas variables y desea ver la relacion entre los pares de variables
(Minitab *) (Figura 21).

Grafica de matriz de Tasa Retorno, Ventas vs. Clientes, Afios
[ g 12 5 ®

Tasa Retoma

[ .
40000000 . e P

Ventas

1 DO0000

&0 = i) 15 120
Clisntes Afios

Figura 21 Grafico de matriz *°

e Gréfico de red: Consiste en una serie de graficos interconectados a través de los cuales
guedan representadas las distintas tareas de un proyecto, asi como las dependencias
que hay entre ellas y la ruta que ha de seguir un proyecto en su ejecucion (ekon 9)
(Figura 22).

13 Obtenido de https:/n9.cl/8huz
14 Obtenido de https://n9.cl/g2g2g
15 Obtenido de https://n9.cl/g2g2g
16 Optenido de https://n9.cl/o0td
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Figura 22 Gréfico de red ¥’

e Gréfico circular: Muestra a las categorias como una proporcion o porcentaje de la
totalidad. Utilice graficos circulares para mostrar la composicion de los datos de una
categoria en los que cada segmento es proporcional a la cantidad representada
(HighBond *8) (Figura 23).

Figura 23 Gréfico circular °

e Cartograma: Son unos graficos que se realizan de forma de mapa, indicando segln
sus caracteristicas las distintas zonas y las cantidades segun su representacion, es
decir que representan las unidades geométricas y sus atributos como son expuestos

en el area, solo mostrando los cambios que dependen del incremento, como por

17 Obtenido de https://n9.cl/7k4zb
18 Obtenido de https://n9.cl/809v0
19 Obtenido de https://n9.cl/809v0
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ejemplo no representar el espacio geografico sino la cantidad de habitantes que tiene

si se trata de un cartograma de un pais (ConceptoDefinicion ?°) (Figura 24).

Figura 24 Cartograma

e Histograma: Un histograma es la representacion gréfica en forma de barras, que
simboliza la distribucion de un conjunto de datos. Sirven para obtener una “primera
vista” general, o panorama, de la distribucion de la poblacion, o de la muestra,

respecto a una caracteristica, cuantitativa y continua (Superprof ??) (Figura 25).

Histograma

15

10

Frecuencia Absoluta

2 3 4 5 6 7 8
Datos agrupados

Figura 25 Histograma

20 Optenido de https://n9.cl/oep73
21 Obtenido de https://n9.cl/fatr

22 Optenido de https://n9.cl/3ofpx
23 Obtenido de https://n9.cl/3ofpx
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e Nube de palabras: También conocida como nube de tags o nube de etiquetas es una
representacion gréfica de las etiquetas o tags de un sitio web, las palabras clave de un
blog o pagina de internet (RockContent 2%) (Figura 26).

Aprender riene

-Blog AlUMNOS 5

e Docente ®senciia

<awEXperiencial.

vaConvocatorias * Secundana

»ReCUrs0&§-1 " i,

Cookies

Educacm““"“" 3.0

IrSO |\ Suscribete . Mejor . Software"ublicidad v Soluciones

Opinion

Socnl

"P"rog”‘ramacmn
sl Clases:

Figura 26 Nube de palabras 2°

Para la visualizacion de datos se utilizé Node.js; tecnologia que apoya un motor de JavaScript
en un &mbito independiente del navegador, una caracteristica fundamental que destaca de
este entorno es a la hora de hacer cambios este no tiene un cierto hilo de ejecucion lo que
hace que sea mas rapido y siga procesando la informacion sin ninglin problema, es importante
porgue es la herramienta que gestiona al aplicativo web de consultas del proyecto (NodelS,
2020) ¢

A su vez se encuentra la libreria de express que implementa un framework web para la
optimizacion del servicio aplicado en nodejs (npm express, 2020) %/, ademas, se implementd
una funcion de middleware de morgan logger utilizando el argumentos que pueden ser una

cadena de un nombre predefinido, es importante en el proyecto a la hora de mandar un

24 Obtenido de https://n9.cl/nj20

25 Obtenido de https://n9.cl/8vcx4
26 Obtenido de https:/n9.cl/fkmv9

27 Obtenido de https://n9.cl/ekdyi
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solicitudes entre el codigo y al aplicativo web (npm morgan, 2020) %8, por otro lado, se utiliza
la herramienta de mongoose que es basicamente es un modelado de mongoDB para funcionar
de manera asincrona, por lo que admite promesas como devoluciones de llamada, es
importante en el proyecto ya que realiza la conexion de la base de datos al aplicativo web

(npm mongoose, 2020) °.

Se utiliza la extension de ejs ya que otorga los css del aplicativo web para poder implementar
alguna plantilla ya establecida o hacer una desde cero, es importante en el proyecto ya que
embellece el aplicativo web y puede ser actualizado el disefio cuando sea requerido (npm
ejs, 2020) *°, y por Gltimo, esta el nodemon una herramienta que ayuda a desarrollar
aplicaciones basadas en node.js al reiniciar automéaticamente la aplicacion de nodo cuando
se detectan cambios de archivo en el directorio, es importante en el proyecto (npm nodemon,
2020) 3.

Por consecuencia, se determina que el usuario necesita consultar de alguna manera sus datos,
para ello se potencia un aplicativo web que se puede consultar por medio de la plataforma 'y
del municipio que desea para asi darle control y tranquilidad al usuario a la hora del viaje

hacia la regién de Boyaca.

28 Obtenido de https://n9.cl/7m0p

29 Obtenido de https:/n9.cl/hwk3

30 Obtenido de https://n9.cl/pshah

31 Obtenido de https://n9.cl/odh0
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6. PRUEBAS Y RESULTADOS
6.1 Pruebas

6.1.1 Fase 1 Estado del arte.
En la siguiente imagen Figura 27 se representa la fase 1 del estado del arte y problematica

del proyecto, todo esto basados en articulos cientificos, articulos psicoldgicos, noticias
gubernamentales y articulos de las herramientas implementadas en el proyecto, todo esto para

consolidar las buenas bases y précticas para el inicio del proyecto.

Debajo de entre las 10 mas visitadas
s e ) = = Departamento concentra
La baja tasa de visitas (Bogota, Cartagena, Medellin, Cali, San - 9
4 ” 7 2 3 alrededor de 3.5% de prestadores
de turistas extranjeros. Andrés, Barranquilla, Clcuta, e T RS

Bucaramanga, Santa Marta y Pereira).

|

Turismo en
Boyaca

A
l y
Posee 561.707 hectareas de ;
2.909.045 que equivale a 24,26% Abarcar‘;'r‘naeg%‘g:%g";;:'e'e'a
de paramos en el pais. p -

Figura 27 Problemaética y estadisticas de Boyaca 3

6.1.2 Fase 2 Modelamiento del sistema.
En la siguiente imagen Figura 28 se muestra la fase 2 del proyecto, que consta del

modelamiento del sistema en general que utiliza la realizacion de la extraccion de datos,
andlisis de datos visualizacion de datos, herramientas de extraccion y almacenamiento de
datos, ademas se muestra las herramientas y plataformas que se utiliza en cada tarea

correspondiente.

32 Optenido de https://n9.cl/br2px
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datos
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Figura 28 Modelamiento del sistema

Fuente: Autor

6.1.3 Fase 3 Implementacion.
En la siguiente imagen Figura 29 se implementa la fase 3 de implementacion, consta de subir

el proyecto a un servidor con prestaciones de cPanel y WHM, junto con el almacenamiento
NoSQL de la base de datos mongoDB vy el aplicativo web de estructura nodejs en la parte de
las funciones de consulta.

49



cPanel
& LUHIM

mongoDB

Figura 29 Servicios presentados en el servidor, almacenamiento y aplicativo web 33 34
35

6.1.4 Fase 3 Pruebas.
En la siguiente imagen Figura 30 se muestra la fase 3 de pruebas, en el que se verifica los

datos junto a la polaridad para saber si estan correctamente organizados con el positivo,
negativo y neutro, ademas, se utiliza una nube de palabras que pueden determinar las palabras

mas usadas por los viajeros.

tbey dr palabrs

Enfadado Fur iOSO nubesd de palabras
. - ima. nubes de palabras
Tnste || Agobiado nubes de palabras

s b pala n

Asustado | Divertido | -~ iubes de ‘palabraszi7.
. : nsn * pulabeas , , ,__u,, asdws b pal nnb'xdr;nlnb'm
 Contento | Tranquilo llb ? palab

& phive l.bu&)nkﬂm

Niubes de palabrus =7
Nervioso | Violento m*r-mmnubes de palabras--

& Profecefiies

Figura 30 Categoria de polaridades y nube de palabras % 37

33 Obtenido de https://n9.cl/1w4bu
34 Obtenido de https://n9.cl/xyg7d
35 Obtenido de https:/n9.cl/jr8l0
36 Obtenido de https://n9.cl/8n6p2
37 Obtenido de https://n9.cl/stpuo

50



6.2 Resultados

Se realizo la extraccion de los archivos csv con la extension de “Web Scraper” tanto para
Booking como TripAdvisor, se pueden observar después aplicados los filtros de la siguiente

manera.

En la Tabla 1 se visualiza los datos extraidos de la plataforma de TripAdvisor organizados
de manera alfabética por municipio detallada en una hoja de célculo.
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Nombre Titulo Comentario Cddigo Cadigo Municipio
Hotel Comentario Departamento | Municipio
Costa Azul | Lunade miel | estuvimos en 15 047 Aquitania
Glamping maégica costa azul
glamping
hospedados
por dos dias
el fin de
semana de
amory
amistad.
Hotel La mejor En todos los 15 047 Aquitania
Refugio atencion hoteles que
Turistico & he visitado
Restaurante nunca uno se
Dylam ha
preocupado
tanto por sus
huéspedes
como este, la
atencion es la
mejor sin
duda.
Hotel Sol de Delicioso Lo 15 407 Villa de
la villa recomiendo. leyva
Hotel Meson iUn buen Es excelente 15 407 Villa de
de los descanso! para pasar leyva
virreyes con la
familia.
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Tabla 1 Datos de TripAdvisor organizados en orden alfabético aplicados con los

filtros.

Fuente: Autor.

En la Tabla 2 se muestran los datos organizados de la plataforma de Booking en orden

alfabético por municipio detallada en una hoja de calculo.

Nombr Titulo Comentari | Comentari Caodigo Codigo | Municipi
e Hotel | Comentari | o Positivo | o Negativo | Departamenta | Municipa 0
0 I I
La Naturaleza 15 047 Aquitania
cabafia pura
del sol
El Un poco 15 047 Aquitania
camino sucio por el
real precio que
pagamos
Hotel El colchdn 15 407 Villa de
casa s un poco leyva
terra blando
Hotel La atencion 15 407 Villa de
capitan y el servicio leyva
Ricaurte fue muy
buena

Tabla 2 Datos de Booking organizados en orden alfabético aplicados con los filtros.

Fuente: Autor.

Parte de la extraccion se basa en sustraer las fechas para que posterior al analisis; donde se

evidencie el tréfico de turistas por meses, permitiendo comprender en que época del afio se

encuentra con mayor y con menor trafico de turistas, a raiz de entender la fecha se podra

inferir que sitios son mas concurridos en las épocas del afio.

En la Figura 31 se presenta un diagrama con los valores de cada mes del afio, con un 10%

para enero, un 3% para febrero, un 3% para marzo, un 6% para mayo, un 13% para junio, un

9% para julio, un 13% para agosto, un 6% para noviembre, un 9% para octubre, un 6% para
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noviembre y un 22% para diciembre, esto hace referencia a la cantidad de turistas que se

movilizan a la region de Boyacéa dependiendo el mes del afio.

PLANIFICADOR DE VIAIJE

MW Enero W Febrero m Marzo Mayo W Junio M Julio

W Agosto W Septiembre m Octubre W Noviembre W Diciembre

Figura 31 Planificador de Viaje de fechas con mayor tréafico.

Fuente: Autor.

En la Figura 32 se muestra cuéles de los municipios es mas visitado en la regién de Boyacé
durante todo el afio en la plataforma de Booking, con una gran mayoria para el municipio de
Villa de Leyva con casi 18000 visitas registradas aproximadamente, después el municipio de
Paipa con un poco mas de 4000 visitas registradas aproximadamente, con el municipio de
Tunja con un poco mas de 2000 visitas registradas aproximadamente y el resto de municipios

con menos de 2000 visitas registradas aproximadamente.
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Figura 32 Planificador de Viajes en diagrama de barras de los sitios mas visitado por
la plataforma de Booking.

Fuente: Autor.

En la Figura 33 se muestra cuales de los municipios es mas visitado en la regién de Boyacé
durante todo el afio en la plataforma de TripAdvisor, con una gran mayoria para el municipio
de Villa de Leyva con mas de 2000 visitas registradas aproximadamente y el resto de

municipios con menos de 200 visitas registradas aproximadamente.
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PLANIFICADOR DE VIAJES (TRIPADVISOR)
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Figura 33 Planificador de Viajes en diagrama de barras de los sitios mas visitado por
la plataforma de TripAdvisor.

Fuente: Autor.

Estos datos en archivos csv son almacenados en la base de datos de mongoDB, donde se
retine la informacion; cabe resaltar que dichos datos no son usados aln ya que para este punto
la polaridad no ha sido aplicada, sin embargo, estos datos son tomados como puntos de

referencia.

En la Figura 34 se muestra la base de datos en mongoDB llamada “Proyecto”, mostrando la

coleccion de “booking” donde se almacenan los datos extraidos después del filtrado.
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4 MongoDB Compass - localhost27017

Connect View Collection Help

Proyecto booking
Documents

Proyecto.booking socumenrs 361K oexes 1
Documents
localhost:27017
+ OPTIONS m RESET | -=-
Standalone
3 = 0 B Displaying documents 1 - 20 0f 36071 < »  C REFRESH

MongoDB 4.4.2 Community

"Hostal o pensién
san Rafael de Guaguira IT"

Titulo comentario:

Comentario PosItivi

Comentario Negativo: “se puede mejorar la ubicacién del t.v"

codigo Departamental: "15"

Codigo Municipal: 847"

Municipio: "Aguitania”

tripadvisor Pais: "Colombia

Nombre Hotel:

Proyecto
booking

bookingcomentarios

tripadvisorcomentarios

admin
nombre Hotel

* san Rafael de Guagquira"
Titulo comentario: "excepcional”
Comentario Positivi

Comentario Negativo:
Codigo Departamental
Codigo Municipal: ™
Municipio: "Aquitania”
Pais: "Colombia”

_id sfrasest
"Hostal o pen:

Figura 34 Coleccién de Booking en mongoDB.

Fuente: Autor.

En la Figura 35 se muestra la base de datos en mongoDB llamada “Proyecto”, mostrando la

coleccion de “tripadvisor” donde se almacenan los datos extraidos después del filtrado.

* MongoDB Compass - localhost:27017

Connect View Collection Help

Proy sor
Documents.
Proyecto.tripadvisor oocuments 3.TK 1 mosxes 1 2 a4
Documents

localhost:27017

[ Displaying documents 1 - 200f 3115 < > C REFRESH

Standalone

MongoDB 4.4.2 Community
adadsde"

Titulo comentari
Comentario: "estu
Codigo Departament
Codigo Municipal

s en costa azu
15w

amping hospedados por dos dias el fin de sem...”
Proyecio

booking Municipio: " Aqus:
Pais: "Colombia™

bookingcomentarios
tripadvisor

tripadvisorcomentarios

Titule comentario: VISTA Y UN SERVICIO ESPECIAL"

Comentario: "estuve hace 2 dias alli con mi parejs y fue espectacular. Puedo decir ..."
Codigo Departamental: "15"

Codigo Municipal
Municipio: * A

admin

pais: "Colombia”

0 & Restaurante Dylam”
iente

, muy simple, pero con lo necesario para ..."
Codigo Departament
Codigo Municipal: "a4

Figura 35 Coleccion de TripAdvisor en mongoDB.

Fuente: Autor.
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Los resultados del analisis de polaridad de texto, son mostrados en los archivos csv, tanto

para la plataforma de TripAdvisor y Booking; solo después de la extraccion.

En la Tabla 3 se muestran los datos extraidos de la plataforma Booking con la polaridad

correspondiente al frente del mismo comentario.

Comentario Polaridad

“La vista. Y David es muy "amable.""1547Aquitania” Positivo
“COMODA LA CABANA, MUY BUENA VISTA AL LAGO Y TIENES
TOTAL "PRIVACIDAD.""1547Aquitania”

“"Vista hermosa, me gusta mucho pasar una noche con mi esposo en este Positivo

"lugar.""1547Aquitania”

“excelente atencion, con una muy bonita vista, acogedor y tranquilo para Positivo

disfrutar con la "familia.""1547Aquitania”

Tabla 3 Resultados de anélisis de polaridad de Booking, pero descargado en formato
CSV.

Fuente: Autor.

En la Tabla 4 se muestran los datos extraidos de la plataforma TripAdvisor con la polaridad

correspondiente al frente del mismo comentario.
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Comentarios

Polaridad

“Situado a unos 4 km al sur-oeste de Aquitania, lago tota. Un edificio
moderno, situado en un pequefio pueblo consta de un hotel, un restaurante,
un bar y una tienda general en el nivel inferior. Una calida bienvenida le
espera a la llegada pronto seguido de bebidas calientes. El personal es muy
amable y servicial. Las habitaciones en la 2d2 planta son de tamafio pequefio
y compacto pero muy limpio y ordenado, con bafio en-suite y agua caliente
y ducha. Hay una television en la mayoria de las habitaciones y Wi-Fi para
el acceso a Internet. El bar en la planta 3 esta jbien amueblada y disefiada.
Las grandes ventanas ofrecen una excelente vista del lago. EI comedor esta
ien la parte superior del hotel, en el piso 4 con grandes ventanas que ofrecen

vistas del lago y el paisaje que le rodea.”

Positivo

“Estuvimos alojados una noche, la calma y tranquilidad que se siente en este
hotel es Unica, su estilo colonial hace alarde de ello. El desayuno que viene
incluido con la tarifa es lo necesario. Pensaria volver y disfrutar un poco

mas de ¢€l. Los jardines son Unicos.”

Positivo

“El hotel queda bien ubicado si deseas hacer un recorrido por varios pueblos
de Boyaca, Nobsa, Mongui, DUitama, Sogamoso, el vifiedo de Puntalarga

etc... Las habitaciones son limpias, amplias, calientes, con una decoraciA3n
antigua. Tiene Direct tv, parqueadero y restaurante, el personal que trabaja

en el hotel es muy amable.”

Positivo

“Definitivamente no podré volver.”

Negativo

Tabla 4 Resultados de analisis de polaridad de TripAdvisor, pero descargado en

formato csv.

Fuente: Autor.
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Los resultados del analisis de polaridad de imagenes son dados en forma de cuadros para

facilitar el analisis del rostro y los 0jos.

En la Figura 36 se muestra una imagen del resultado que arroja la polaridad de las imagenes

que reconoce con rostro y 0jos en el que enmarca con azul el rostro y los o0jos con rojo.

@
ASAMBLEA
INFORMA ¥

Figura 36 Resultado del reconocimiento de rostro y 0jos.

Fuente: Autor.

En la Figura 37 se muestra una imagen del resultado que arroja la polaridad de las iméagenes,
pero esta vez con los resultados de las emociones que puede identificar en la imagen

dependiendo del rostro y de los ojos.
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Miedo: 0.05
Feliz: 0.07
Neutral: 0.62
Triste: 0.27

Figura 37 Reconocimiento de imagen para demostrar la diferente polaridad.

Fuente: Autor.

La unificacion de la polaridad de imagenes como de texto se hace por medio archivos csv,

estos son archivados y catalogados para posteriormente ser agregados a mongoDB.
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En la Tabla 5 se muestra como se organizaron los comentarios con su debida polaridad por

orden alfabético de los municipios de la plataforma de Booking.

Comentario Polaridad Cadigo Municipio Municipio
COMODA LA Positivo 15047 Aquitania
CABANA, MUY

BUENA VISTA AL
LAGO Y TIENES
TOTAL
PRIVACIDAD.

Es un sitio demasiado Positivo 15047 Aguitania

tranquilo con una

vista espectacular

Muy tranquilo Neutro 15466 Mongui

la via algunos tramos Negativo 15407 Villa de Leyva
son destapados y en
mal estado

Tabla 5 Resultados de la polarizacidén hecha por texto y por imagenes en un archivo
csv separadas por municipio de Booking.

Fuente: Autor.
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En la Tabla 6 se muestra como se organizaron los comentarios con su debida polaridad por

orden alfabético de los municipios de la plataforma de Booking.

Comentario Polaridad Cadigo Municipal Municipio
Es un hotel de Positivo 15238 Duitama

excelente calidad a
nivel general,
cémodas
habitaciones con
todas las facilidades,
excelente atencion
del personal, muy
buena la comida
Muy recomendado
tanto para viajeros
empresariales como

familiares.

El personal del hotel Positivo 15238 Duitama
es muy amable, el
desayuno es
delicioso, las
habitaciones son
muy confortables, es
muy limpio, es
nuevo y muy bien
ubicado, no hay
ruido, parqueadero
gratuito, para el
precio que pagamos
fu una estadia

increible

Volveré en cuanto Neutro 15238 Duitama

pueda.
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Muy costoso en Negativo 15407 Villa de Leyva
relacién a lo que
ofrece. Habitaciones
coN poco espacio.
Problemas con el
servicio de agua, no
hay disponibilidad
completa. Pocas
posibilidades de
descanso y
privacidad en la
noche, habitaciones
con poco

aislamiento.

Tabla 6 Resultados de la polarizacién hecha por texto y por imagenes en un archivo
csv separadas por municipio de TripAdvisor.

Fuente: Autor.

En la Figura 38 se muestra codmo esta el nombre en la base de datos de mongoDB la coleccion

de booking para ser mostrada a los usuarios en el aplicativo web.

bookingcomentarios 23,876 21688 49 MB 1 236.0 KB

Figura 38 Coleccion de Booking en la base de datos de mongoDB para la utilizacion en
el sitio web.

Fuente: Autor.

En laFigura 39 se muestra como esta el nombre en la base de datos de mongoDB la coleccion

de Tripadvisor para ser mostrada a los usuarios en el aplicativo web.
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tripadvisorcomentarios 3,105 54528 1.6 MB 1 56.0 KB

Figura 39 Coleccién de TripAdvisor en la base de datos de mongoDB para la
utilizacion en el sitio web.

Fuente: Autor.

La visualizacién de datos estd conectada a un aplicativo web que proporciona los datos

necesarios a los usuarios para que hagan sus consultas.

En la Figura 40 se muestra la ventana inicial del aplicativo web que se va a mostrar al iniciar

el servicio.
e @ t T Inicio
Anlaisis de sentimie
multimod et o del
DepartameéntoWie Bo

-
(RBoyacan = @ «, %

Figura 40 Inicio del aplicativo web.

Fuente: Autor.
En la Figura 41 se muestra el boton que dirige al aplicativo web de consultas para ver los

resultados de extraccion que se encuentra en color “morado” con el nombre de “Ver

estadisticas”.
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Inicio

N S : : NANYANG
T/ UNIVERsIDAD SaNTO Tonss TECHNOLOGICAL
SemR—— UNIVERSITY
SINGAPORE

Observa y Analiza

Gracias a nuestra inteligencia artificial, les garantizamos
a nuestros futuros viajeros, Todas las estadisticas, con
excelente calidad de estudio, extraidas de paginas
confiables y redes sociales para dar un analisis concreto
de todo nuestro departamento.

Figura 41 Inicio del aplicativo web donde se ingresa a los datos.

Fuente: Autor.

En la Figura 42 se muestra el inicio del aplicativo web que mostrara el analisis de

sentimientos a los usuarios interesados.

Analisis de sentimientos

Figura 42 Inicio del aplicativo web donde se mostraran los datos extraidos.

Fuente: Autor.

En la Figura 43 se muestra la ventana de “Booking” que el usuario utiliza para la consulta
de las estadisticas de esa plataforma.
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Proyecto Volver

Inicio Booking TripAdvisor Twitter Texto Twitter Imagenes
g ) Cu—cutaqf
Municipio : Boyaca 7 7
J oot RS
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e
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# @ ¢ @ e &
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Datos de mapas ©2021 Google Términos deuso  Notificar un problema de Maps

Figura 43 Muestra la ventana de “Booking” con las estadisticas que se dan por
municipio.

Fuente: Autor.

En la Figura 44 se muestra la ventana de “Booking” que el usuario puede elegir el municipio

para saber las estadisticas especificas del sitio.

Proyecto Volver

Municipio Boyacd 7

Medellin
o

paga
Villa de leyva

Figura 44 Muestra la ventana de “Booking” con las estadisticas que se dan por
municipio.

Fuente: Autor.
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En la Figura 45 se muestra la ventana de “Booking” con las estadisticas de un sitio

seleccionado con las respectivas nubes de palabras positivas como negativas.

Villa de leyva

Polaridad de comentarios Polaridad de comentarios

10000
Positivo 80.21% Negativo 7.18% | Neutro 12.61% 9000
8000
7000
6000
5000

4000
3000
2000

- -
0

Positivo 80.21% Negativo 7.18% Neutro 12.61%

Positivos Negativos

elente sericld,
e ge-atenci

Mapye e S a y U n O \\r.ﬂV’m

e @ . A}
w‘-“\” ¢ trap, q uf{oo te [ \,\'D‘Cac'

Figura 45 Muestra la ventana de “Booking” con las estadisticas de un municipio en
especifico y con las nubes de palabras.

Fuente: Autor.

En la Figura 46 se muestra la ventana de “Tripadvisor” que el usuario utiliza para la consulta

de las estadisticas de esa plataforma.

Proyecto Volver

Municipio | Boyaca

Seleccionar.

Visualizar

Medellin
o

Figura 46 Muestra la ventana de “Booking” con las estadisticas que se dan por
municipio.

Fuente: Autor.
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En la Figura 47 se muestra la ventana de “Tripadvisor” que el usuario puede elegir el

municipio para saber las estadisticas especificas del sitio.

Proyecto Volver

Inicio Booking TripAdvisor Twitter Texto Twitter Imagenes
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Figura 47 Muestra la ventana de “Tripadvisor” con las estadisticas que se dan por

municipio.

Fuente: Autor.

En la Figura 48 se muestra la ventana de “Tripadvisor” con las estadisticas de un sitio

seleccionado con las respectivas nubes de palabras positivas como negativas.

Todos los municipios

Polaridad de comentarios.

Positivo 99.32% Negativo 0.52% | Neutro 0.16%

Positivos

. habitaci = \"(\OhJ
C\esa\Jatenc ’

: Shote[;f;a

AR A
serviCio éxc,
pe A e{ente

3500

3000

2500

2000

1500

1000 |

Positivo 99 32%

Polaridad de comentarios

Negativo 0.52% Neutro 0.16%

Figura 48 Muestra la ventana de “Tripadvisor” con las estadisticas de un municipio
en especifico y con las nubes de palabras.

Fuente: Autor.
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En la Figura 49 se muestra la ventana de “Twitter Texto” con las estadisticas de Boyaca con

las respectivas nubes de palabras positivas como negativas.

Twitter Texto

Polaridad de comentarios Polaridad de comentarios

Positivo 72 91% Negativo 11.909 Neutro 15.19%

1000

Positive 72.919 Negativo 11.90% Neutro 15199

Positivos Negativos

Figura 49 Muestra la ventana de “Twitter texto” con las estadisticas de Boyaca y con
las nubes de palabras.

Fuente: Autor.

En la Figura 50 se muestra la ventana de “Twitter Imagenes” con las estadisticas de Boyaca.

Twitter Texto

Polaridad de comentarios Polaridad de comentarios

Positivo 72.91% Negativo 11.90% Neutro 15.19%

1000
Positivo 72.91% Negativo 11.90% Neutro 15 19%

Positivos Negativos

Uy,
2018 ca\leAV f;of_tda ”

TN B
Bogot'd RT \\\300“

Figura 50 Muestra la ventana de “Twitter texto” con las estadisticas de Boyaca.

Fuente: Autor.
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En la Figura 51 se muestra la evidencia de la socializacion en el sector empresarial turistico
del departamento de Boyaca, con el acompafiamiento del sefior secretario de turismo del
departamento de Boyaca Antonio Leguizamo Diaz, junto con un invitado y el director del

proyecto el ingeniero Julian Alberto Monsalve Pulido.

DIVULGACION DE
RESULTADOS 3

T
B oI EN T

Figura 51 Muestra a los participantes del sector empresarial turistico del
departamento de Boyaca.

Fuente: Autor.

En la Figura 52 se muestra la evidencia de la socializacion en el sector académico y cientifico
realizado en la Universidad Santo Tomas Sede Tunja, en la facultad de ingenieria de sistemas
en la que asistio el ingeniero Ivan Fernando Fonseca Barinas junto con un grupo de

estudiantes y la ingeniera Jennifer Eliana Correa Ussa junto con un grupo de estudiantes.

Figura 52 Muestra a los participantes del sector académico y cientifico de la
Universidad Santo Tomas sede Tunja.

Fuente: Autor.
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7.CONCLUSIONES

En razon al estado del arte, la revision documental permite esclarecer el rumbo del proyecto
ya que como funcion propia de un estado del arte expone los diferentes puntos de vista de
diferentes autores frente el tema a tratar, por lo tanto, este dio a conocer aspectos relevantes

frente al analisis de sentimientos, la arquitectura de big data y el turismo experiencial.

Se integra los conocimientos con la revision documental y el uso de los modelos con tal de
que la arquitectura propuesta para el sector turistico del departamento contaran con los
pardmetros necesarios y especificos que permitan el andlisis correcto de los datos
suministrados como definitivos, esto a su vez esclarece el amplio flujo y concentracion de
informacidn puesto que al hacer uso de la filtracion y demas procesos como la polaridad de

texto e imagenes la informacion final es concreta y comprensible.

Los resultados evidencian una arquitectura con una serie de estadisticas que permiten el
analisis basado en polaridades (negativo, positivo y neutral) demostrando su utilidad frente
a una percepcion general de los usuarios en relacién con las visitas turisticas dentro del
departamento de Boyacd; Tres fases propuestas (extraccion, analisis y visualizacion), dichas
fases permiten que los resultados finales sean delimitados y comprensibles; asi mismo

permite organizar la informacion obtenida para su analisis definitivo.

De esta forma, las herramientas utilizadas para la realizacion del proyecto son de uso open
source, con ello, no tenemos inconvenientes en utilizarlas de manera libre, ademas, el uso de
las herramientas tanto de extraccion como de analisis y visualizacion, fueron cruciales para
poder hacer la interaccion entre los distintos actores que dan un ordenamiento al proceso

correspondiente, para comprenderlo y aprender de la practica del mismo.

En relacion a lo antes expuesto, los resultados de la polaridad en general, de las opiniones de

los viajeros sobre Boyacéa fueron en su gran mayoria positivas, eso indica que Boyaca puede
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Ilegar a ser una potencia del turismo en Colombia, ya que cuenta con historia, paisajes,

paramos, rios y pueblos historicos que conforman una gran diversidad visual para el viajero.
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