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RESUMEN

Este proyecto de investigacion tiene como objetivo proponer un modelo de
computacion cognitiva orientado hacia los clientes de la empresa Atento-
Trujillo, desarrollando uno de los aspectos mas relevantes y cruciales, el
cual es usar lainteligencia artificial para potenciar al ser humano, el negocio
y que actle sobre los sistemas complejos de nuestra sociedad, esto es lo que
conocemos como computacidn cognitiva. Esta inteligencia aumentada es el
siguiente paso necesario en nuestra habilidad para aprovechar la tecnologia
en la basqueda del conocimiento, mejorar nuestras experticias y mejorar la
condicién humana.

El modelo de computacion cognitiva que consta de 6 fases, detalladas de
manera clara, es aplicado a un contexto especifico a través de un caso de
negocio, que permite a Atento-Trujillo analizar los principales indicadores
de gestion de un cliente, potenciando de una manera inteligente a los
decisoresen el nivel gerencial.

Posteriormente se valida el modelo de computacion cognitiva propuesto y
se concluye que el modelo mejora sustancialmente en la granularidad y
tiempo en los reportes, asi como también en la adaptacion, estandarizacion

y tiempo de desarrollo del modelo.

Palabras clave: modelo, computacion cognitiva, inteligencia artificial,
indicadores de gestion, agile, Togaf.
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ABSTRACT

This research project aims to propose a cognitive computing model oriented
towards the clients of the Atento-Trujillo company, developing one of the
most relevant and crucial aspects, which is to use artificial intelligence to
empower the human being - the business- and that acts on the complex
systems of our society. This augmented intelligence is the next necessary
step in our ability to harness technology in the pursuit of knowledge,
enhance our expertise, and improve the human condition.

The cognitive computing model that consists of 6 phases, clearly detailed,
is applied to a specific context through a business case, which allows
Atento-Trujillo to analyze the main management indicators of a client,
empowering decision-makers at the managerial level in an intelligent way.
Subsequently, the proposed cognitive computing model is validated and it
is concluded that the model substantially improves in granularity and
reporting time, as well as in the adaptation, standardization and development

time of the model.

Keywords: model, cognitive computing, artificial intelligence, management

indicators, agile, Togaf.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1. FOCALIZACION DEL PROYECTO

La Association for Computing Machinery (ACM) establece las cinco
subdisciplinas informaticas: Ingenieria Informatica, Ciencias de la
Computacidn, Sistemas de informacion, Tecnologia de informacion e
Ingenieria de software.

(ACM, 2021) describe la disciplina de tecnologia de la informacion como la
integracion, desarrollo y administracion de tecnologias informaticas seguras
que cumplan con las necesidades comerciales de la organizaciéon y en
consecuente los sistemas informaticos deben funcionar de manera adecuada
considerando como base uno de los cinco pilares claves como es la seguridad
de la informacion, con el objetivo de hacer frente a las amenazas que pueden
generar un dafio en las organizaciones. En este sentido y considerando la
naturaleza de la presente tesis de investigacion, se concluye que la tesis esta
focalizada en la disciplina de Tecnologias de Informacidn haciendo énfasis en
la aplicacion de tecnologias en las organizaciones, como se muestra en la

llustracion 1.

Ilustracion 1. Ambito de la especialidad de Tecnologia de Informacion.

Organizational Issues
& Information Systems

cation -

Appli
Technologies

Software Methods
and Technologies

Systems
Infrastructure

Computer Hardware
and Architecture

Theory DEVELOPMENT Application

Principles Deployment

Innovation Configuration
I T More Theorefical More Applied

Information Technology

Fuente: (ACM, 2021)
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1.2. EL PROBLEMA

En el servicio al cliente, pocos trabajos se comparan con el desafio de
administrar un call center. Es como imaginarse un campo de batalla, con el
call center en medio, cercado a cada lado por varios ejércitos. La mayoria
de los estrategas militares le aconsejaran que nunca pelee una guerra en
maltiples frentes, pero como gerente del call center, debe tener éxito en esto
todos los dias de su gestion. Su trabajo gira en torno lidiar con distintos
problemas en maltiples aristas concurrentes, incluidas principalmente las de
tecnologia y gestion.

Cada vez mas se espera que los gerentes de los call center entreguen tanto
bajos costos operativos, asi como un alto calidad en el servicio. Para cumplir
con estos objetivos potencialmente conflictivos, los administradores de los
call centers tienen el desafio de implementar tanto el nimero correcto de
miembros del personal, asi como las habilidades adecuadas en los horarios
correctos para cumplir con una demanda incierta de servicio que variaen el
tiempo. Tradicionalmente, cumplir este desafio ha requerido de los gerentes
de los call center batallen con las clasicas decisiones de la gestion de
operaciones respeto del prondstico de trafico, implementacidn de recursos y
la entrega de la gestién de servicios.

En los dltimos afios, el panorama del call center ha sido alterado por una
amplia variedad de avances en la gestion y tecnologia.

Desde el software de gestion de relaciones con el cliente (CRM) hasta los
marcadores predictivos, el moderno call center esta repleto de tecnologia y
herramientas. La dificultad es lograr que cooperen entre si y trabajen de
manera confiable.

Gran parte de sus operaciones diarias dependen de multiples aplicaciones de
software. Esto significa que sus empleados cambian constantemente entre
multiples bases de datos. Esto se convierte en un problema cuando el 60%
de las resoluciones fallidas de primera llamada se deben a la incapacidad de
un empleado para acceder a los datos. No permita que sus empleados vuelen

a ciegas ni los deje haciendo malabares con varias herramientas. Esto es
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especialmente importante en el nivel gerencial. Se tienen indicadores de

gestion que se deben cumplir y analizar, por lo general ordenado por la alta

direccion.

El problema es cuando estos indicadores o métricas se centran en las

cantidades de clientes atendidos, no en la calidad del servicio.

Los gerentes de los call centers confian en datos historicos y en tiempo real

para tomar decisiones. Las métricas tradicionales del centro de llamadas

incluyen resolucion de primera llamada, velocidad de respuesta y tiempo
promedio de manejo. Pero estos no siempre te dan laimagen completa.

El panorama aun se complica més cuando:

- No se mira las métricas no tradicionales, sino las clasicas, las cuales
muchas veces no evaltan la situacion actual ni utilizan indicadores
valiosos.

- No se proporciona a los gerentes las métricas utiles. Cuando los
decisores tienen alguna dificultad, no se les ayuda a tomar sus propias
decisiones basadas en datos, ni se les brinda métricas relevantes.

- No se personaliza las métricas para satisfacer las necesidades. No se
ofrecen informes detallados que le permitan tener una mirada de alto

nivel o profundizar en un area importante.

1.3. ENUNCIADO DEL PROBLEMA
¢Como estructurar un modelo de computacion cognitiva para el despliegue
de aplicaciones para el analisis de los indicadores de gestion en la empresa
Atento-Trujillo?

1.4. ALCANCE
El presente trabajo de investigacion tiene como alcance la propuesta de un
modelo cognitivo para el analisis de los indicadores de gestion que a través
de una aplicaciénen el caso de estudio desarrollado en esta tesis.

1.5. JUSTIFICACION
Es importante considerar el gran desarrollo de las tecnologias de
informacidn en las Ultimas cuatro décadas y que han posibilitado que las

organizaciones alcancen sus objetivos estratégicos a mediano y largo plazo.
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Entre las areas de desarrollo la inteligencia artificial ha ocupado un sitial, y
desde su acufiacién como termino en el afio 1955 ha despertado muchas
expectativas en su potencial, aunque muchas veces su desarrollono ha sido
del todo tan vertiginoso como se ha dado en la Gltima década.

¢Qué pasaria si una empresa tuviera todas las respuestas para alcanzar
el éxito? Imaginemos un escenario en el cual un sistema no solo provea
acceso a la informacién, sino que también nos dé respuestas a las
interrogantes planteadas.

En febrero del afio 2011, el mundo conoce a IBM Watson, el cual
fue la primera demostracion de la computacion cognitiva y que dio
fin a lo que se conoci6 como “el invierno de la inteligencia
artificial” debido al lento y frio desarrollo de 1a misma.

Esporello que la computacion cognitiva no representa solo una
tecnologia, sino que es el amanecer de una nueva era tecnologica, de los
negocios y de la sociedad: la Era Cognitiva.

Este proyecto de investigacion tiene como objetivo plantear un  modelo
de computacion cognitivo orientado hacia la empresa Atento Sede Trujillo,
desarrollando uno de los aspectos mas relevante el cual es usar la
inteligencia artificial para potenciar al ser humano y que actie sobre los
sistemas complejos de nuestra sociedad. Esta inteligencia aumentada es el
siguiente paso necesario en nuestra habilidad para aprovechar la tecnologia
en la basqueda del conocimiento, mejorar nuestras experticias y mejorar la

condicion humana.

1.6. VIABILIDAD
El presente trabajo es viable debido a la convergencia de un modelo
cognitivo, una arquitectura tecnoldgica enfocada a los requerimientos de
negocio, asi como el uso de una metodologia agil de desarrollo en relacion
auna arquitectura continua de desarrollo;esto relacionado a la existencia de
fuente de datos que haran posible la ingesta de datos de una manera

adecuada.
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1.7. APORTE

El aporte de esta tesis lo podemos considerar desde distintas aristas, siendo
los més relevante el aspecto tecnoldgico y metodoldgico.

En el primer aspecto los modelos cognitivos abren nuevos paradigmas desde
el punto de la convergencia de diversas tecnologias actuales; desde el punto
de vista metodolégico el modelo propuesto se puede aplicar a distintos
escenarios empresariales, ya que se trata de metodologias agiles en relacion

a la arquitectura tecnologica subyacente enfocada al negocio.

1.8. HIPOTESIS
H1: Un modelo de computacion cognitiva basado en TOGAF 9.2 y Big Data
Agile usando IBM Watson permite desplegar una aplicacion para el analisis

de indicadores de gestion en la empresa Atento - Trujillo.

1.9. OBJETIVOS
1.9.1. OBJETIVO GENERAL
Proponer un modelo de computacion cognitiva basado en TOGAF
9.2 y Big Data Agile con IBM Watson para el despliegue de
aplicaciones de analisis de los indicadores de gestién en la empresa
Atento - Trujillo.
1.9.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
- Estudiar modelos existentes en computacién cognitiva.
- Disefiar un modelo de computacion cognitiva aplicando TOGAF,
BIG Data Agile y Watson IBM en la empresa Atento - Trujillo.
- Aplicar el modelo de computacion cognitiva propuesto en el cliente
Telefonica de la empresa Atento — Trujillo en el periodo diciembre
del 2019-mayo del 2020.
- Evaluar el nivel de aceptacién antes y después del modelo de
computacion cognitiva aplicado en la empresa Atento - Trujillo.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta el estado del conocimiento de la investigacion
tanto en el &mbito nacional como internacional. Se referencian trabajos de
investigacion que aportan a la investigacion y se define tanto tedrica como
cientificamente los principales términos utilizados en la investigacion.

2.1 Antecedentes

2.1.1 Internacional

2.1.1.1 "Agentes virtuales con capacidades cognitivas utilizando 1IBM
Watson". (Carrillo Calderon, 2017)

Debido a los grandes avances en la tecnologia y a la
globalizacion, aunado al uso masivo de la Internet y las distintas
redes sociales, ha obligado a la mayoria de negocios a
digitalizarse, y de esta manera estar mas cercade sus clientes. En
esto consiste el comercio electronico conversacional a través de
un agente virtual, lo que se traduce en una evolucion del
ecosistema del comercio electrénico.

Este Trabajo tiene como objetivo principal el disefioy desarrollo
de un sistema conversacional, Watson AV, capaz de analizar e
interpretar diversos tipos de datos, incluyendo texto no
estructurado y audio para interactuar con una persona y
proporcionar recomendaciones individualizadas mediante la

comprensién de su personalidad, su tono y emocion.

2.1.1.1"Propuesta de un Modelo de Proceso para Resolver
Vulnerabilidades de Seguridad en Infraestructura Utilizando
Herramientas de Computacion Cognitiva". (Propato, 2017)
El objetivo de este trabajo de investigacion consiste en el
desarrollo de un modelo de proceso que permita resolver

vulnerabilidades de Seguridad Informatica  utilizando
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herramientas de la computacidén cognitiva. Este servira como
guia a los profesionales de informatica que se desempefien en
areas de seguridad de la informacion. Los sistemas cognitivos
pueden aprender de sus experiencias, encontrar correlaciones,
crear hipdtesis y recordar los resultados y aprender de ellos. Esta
capacidad de los sistemas cognitivos tendrd una influencia
crucial en la toma de decisiones por parte de maltiples
interesados y la solucion a construir tomard como base las
ventajas de este tipo de sistemas. Se realizO una revision
sistematica de un par de modelos de procesos de software como
por ejemplo MoProSoft y Métrica version 3, para considerar de
ellos los elementos propuestos y ser contemplados en la
propuesta de solucidn de esta investigacion. Para llevar a cabo la
validaciondel modelo propuesto se utilizard un caso real de una

organizacion.

2.1.2 Nacional

2.1.1.2 "Modelo de implementacion de tecnologia cognitiva sobre
intereses de consumo para el sector bancario en Cloud
Computing™ (Eyzaguirre Alberca, 2018).
El proyecto se desarrollaen base a la investigacion sobre Cloud
Computing; donde se incluye definiciones, servicios, despliegue,
seguridad 'y metodologias utilizadas en modelos de
implementaciones. Asi mismo, se expone el benchmarking
realizado para la eleccion de la plataforma PaaS, utilizado en la
realizacion de la prueba de concepto del proyecto. Se evalla
puntos claves para la realizacion del cuadro comparativo, sobre
la informacion obtenida de Gartner e IDC, con ello se tiene como
objetivo justificar el uso de la plataforma seleccionada. Por otro
lado, se utiliza metodologias tales como Project Management

Body of Knowledge (PMBOK) parasu gestion y la Metodologia
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IBM CCRA 4.0 para el desarrollo de la aplicacion sobre Cloud
Computing, la cual consta de 5 fases: Entender al cliente, Definir
los requerimientos del cliente, Disefiar la solucidn, Disefiar el
detalle para definir el BOM, y Definir el camino y el primer
proyecto; esta metodologia nos brinda una mejor definicion del
alcance, requisitos y arquitectura. Con este modelo de
implementacion contamos con el analisis adecuado para obtener
el perfil psicoldgico de los clientes a partir del analisis de los
textos que publican en sus redes sociales, blog, correo
electronico, mensajes de texto, mensajes de twitter y mensajes

en foros.

2.1.1.3 “Aplicaciones actuales de la inteligencia artificial y su uso con
la tecnologia IBM Watson” (Lepage Chumpitaz, 2017). Una de
las aplicaciones emergentes en lo ahora se denomina
computacion cognitiva, es la tecnologia IBM Watson, que
presentada en el 2011 en la television estadounidense en un
concurso de television; ha continuado su desarrollo por parte de
la compafila americana y ha formado un ecosistema de
asociados, clientes y proyectos, poniendo ya a disposicion de
cualquier interesado, un conjunto de APIs (Interfases de
programacion de aplicaciones) parasu uso en cualquier industria
que lo desee. Se hard una descripcion de dicha tecnologia IBM
Watson. Presenta los estudios y tendencias de los expertos, sobre
los efectos futuros de las aplicaciones de estas tecnologias, su
impacto en la sociedad y; en la formacion de los nuevos
profesionales de tecnologia.

2.1.3. Local

2.1.2.1 “Implementacion de un Sistema de Informacion de analisis
predictivo para la toma de decisiones en el proceso de Atencion
médica del Hospital Victor Lazarte usando la Herramienta de
Cognos BI de IBM” (Horna Gutierrez, 2017).
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La tesis aborda la probleméatica encontrada en el Proceso de
Atencion Medica en el hospital Victor Lazarte Echegaray
respecto de la toma de decisiones; ademas explica los
procedimientos para la implementacion de un sistema de
informacion de anlisis predictivo para latoma de decisiones en
donde se basan en informaciones obtenidas directamente de la
realidad.

2.2 Marco Tedrico

2.2.1 Inteligencia Artificial

El término inteligencia artificial despierta emociones. Por un lado,
existe nuestra fascinacion por la inteligencia, que aparentemente nos
imparte a los humanos un lugar especial entre las formas de vida.
Surgen preguntas como ";Qué es lainteligencia?", "¢Coémo se puede
medir lainteligencia?" O "¢Como funciona el cerebro?". Todas estas
preguntas son significativas cuando se trata de comprender la
inteligencia artificial. Sin embargo, la pregunta central para el
ingeniero, especialmente para el informatico, es la cuestion de la
maquina inteligente que se comporta como una persona, mostrando
un comportamiento inteligente.

El atributo artificial podria despertar asociaciones muy diferentes.
Trae algunos temores de ciborgs inteligentes. Nos trae recuerdos de
imagenes de novelas de ciencia ficcion. Plantea la cuestion de si
nuestro mayor bien, el alma, es algo que deberiamos tratar de

entender, modelar o incluso reconstruir. (Ertel, 2017)

Con interpretaciones imprevistas tan diferentes, se hace dificil
definir el término inteligencia artificial o 1A de manera simple y
robusta. Sin embargo, me gustaria intentar, usando ejemplos y

definiciones historicas, caracterizar el campo de lalA. En 1955, John
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McCarthy, uno de los pioneros de la IA, fue el primero en definir el
término inteligencia artificial, mas o menos de la siguiente manera:
El objetivo de la IA es desarrollar maquinas que se comporten como

si fueran inteligentes.

Para probar esta definicion, el lector podria imaginar el siguiente
escenario. Quince vehiculos robdticos pequefios se mueven sobre
una superficie cerrada de cuatro por cuatro metros cuadrados. Uno
puede observar varios patrones de comportamiento. Algunos
vehiculos forman pequefios grupos con relativamente poco
movimiento. Otros se mueven pacificamente por el espacioy evitan
con gracia cualquier colision. Aln otros parecen seguir a un lider.

Los comportamientos agresivos también son observables. ;Es lo que

estamos viendo comportamiento inteligente?

Segun la definicion de McCarthy, los robots antes mencionados
pueden describirse como inteligentes. El psicélogo Valentin
Braitenberg ha demostrado que este comportamiento aparentemente

complejo puede ser producido por circuitos eléctricos muy simples.

llustracion 2. Dos vehiculos Braitenberg muy simples y sus
reacciones a una fuente de luz.

CJ

- ®‘-...__}

T " >

Fuente: (Ertel, 2017)

Los llamados vehiculos Braitenberg tienen dos ruedas, cada una de
las cuales es impulsada por un motor eléctrico independiente. La
velocidad de cada motor esta influenciada por un sensor de luz en la
parte delantera del vehiculo, como se muestra en la Fig. 1. Cuanto
mas ligero golpea el sensor, mas rapido funciona el motor. El

Abanto Cabrera, H. pag. 24



(2 &5 | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2Y BIG
\? 'if . | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
-y APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

vehiculo 1 en la parte izquierda de la figura, segun su configuracion,
se aleja de una fuente de luz puntual. El vehiculo 2, por otro lado, se
mueve hacia la fuente de luz. Pequefias modificaciones adicionales
pueden crear otros patrones de comportamiento, de modo que con
estos vehiculos muy simples podemos darnos cuenta del
comportamiento impresionante descrito anteriormente. (Ertel, 2017)

Claramente, la definicidn anterior es insuficiente porque la IA tiene
el objetivo de resolver problemas practicos dificiles que
seguramente son demasiado exigentes para el vehiculo Braitenberg.
En la Enciclopedia Britanica se encuentra una definicién similar a la
siguiente: Inteligencia artificial es la capacidad de las computadoras
digitales o los robots controlados por computadora para resolver
problemas que normalmente estan asociados con las mayores
capacidades de procesamiento intelectual de los humanos.

Pero esta definicion también tiene debilidades. Admitiria, por
ejemplo, que una computadora con una gran memoria que puede
guardar un texto largo y recuperarlo a pedido muestra capacidades
inteligentes, ya que la memorizacion de textos largos ciertamente
puede considerarse una mayor capacidad de procesamiento
intelectual de los humanos, como puede ser, por ejemplo, la
multiplicacion rapida de dos nimeros de 20 digitos. Segun esta
definicion, entonces, cada computadora es un sistema de IA. Este
dilema se resuelve elegantemente con la siguiente definicion de
Elaine Rich: La Inteligencia Artificial es el estudio de cobmo hacer
que las computadoras hagan cosas en las que, en este momento, las
personas son mejores. Rica, tersa y concisa, caracteriza lo que los
investigadores de IA han estado haciendo durante los Gltimos 50
afios. Incluso en el afio 2050, esta definicion estard actualizada.
(Ertel, 2017)
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2.2.2 Computacién cognitiva
La computacidon cognitiva esta infundiendo rapidamente todos los
aspectos de nuestras vidas. Se relaciona con tres campos
importantes: la ciencia de datos, el aprendizaje automatico y la
inteligencia artificial (1A).
La computacion cognitiva se puede definir como hardware y
software para aprender, y que no necesitan ser reprogramados,
automatizando las tareas cognitivas.
Permite a los sistemas informaticos aprender y seguir mejorando con
los datos crecientes en el sistema. (Rob & Bakshi, 2019)
Transicion de la computacion convencional a la cognitiva
Actualmente, el mundo de la informatica esta experimentando un
cambio masivo, convirtiéndose en un nuevo plano de tecnologia de
aprendizaje automatico. Esta es la nueva necesidad debido al
aumento masivo de datos, su complejidad y la disponibilidad de mas
y mas potencia informatica.
Este nuevo paradigma informatico se trata de encontrar patrones en
datos tan complejos que sus problemas hasta ahora se consideraban
irresolubles por las computadoras, problemas que son triviales para
los humanos, incluso los nifios, como la comprension del lenguaje
natural y los juegos, como el ajedrezy el Go. Se necesitaba un nuevo
tipo de algoritmo para comprender los datos como lo hace una red
neuronal bioldgica. Este nuevo algoritmo o solucion es la
informatica, tal y cual se laconoce. (Kelly Ill, 2015)
Limitaciones de la computacion convencional
Tradicionalmente, las computadoras han sido buenas en una cosa, y
esa es la l6gica matematica. Son asombrosos en el procesamiento de
operaciones matematicas a un ritmo de muchos 6rdenes de magnitud
mas rapido de lo que cualquier humano podria o podria ser. Sin
embargo, eso en si mismo es un gran problema, ya que las

computadoras se han disefiado de tal manera que el gen Forkhead

Abanto Cabrera, H. pag. 26



(2 &5 | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2Y BIG
\? 'if . | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
-y APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

Box Protein P2 (FOXP2); es una habilidad innata nuestra. Hay
pruebas de que el lenguaje natural esta codificado dentro de nuestros
genes, incluso en la forma en que esta estructurado. Incluso si
diferentes culturas fueron desarrolladas desde cero por diferentes
culturas en completo aislamiento el uno del otro, tienen la misma
estructura subyacente, muy béasica, como sustantivos, verbos y
adjetivos. Pero hay un problema, hay una diferencia (a veces poco
clara) entre conocimiento y comprension. Por ejemplo, cuando
manejamos una bicicleta, sabemos cémo hacerlo, pero no
necesariamente entendemos como hacerlo. Todo el equilibrio, el
movimiento giroscépico y el seguimiento es un algoritmo muy
complejo en el que nuestro cerebro funciona, sin siquiera darse
cuenta, cuando montamos en bicicleta. Si le pidiéramos a alguien
que escriba todas las operaciones matematicas que van detras de
andar en bicicleta, seriacasi imposible que lo haga, a menos que sea
un fisico. (Miller, 2019)

Del mismo modo, sabemos como entender el lenguaje natural, pero
no entendemos completamente el algoritmo extremadamente
complejo que va detras de entenderlo.

Como no entendemos ese algoritmo complejo, no podemos
expresarlo mateméaticamente y, por lo tanto, las computadoras no
pueden entender los datos del lenguaje natural, hasta que les
proporcionemos los algoritmos para hacerlo.

Una logica similar se aplica a los datos visuales y auditivos, o
practicamente cualquier otro tipo de informacién que nosotros,
como humanos, somos naturalmente buenos para reconocer, pero
simplemente no podemos crear algoritmos. (Miller,2019)

También hay algunos casos en los que los humanos y las
computadoras no pueden funcionar bien con los datos. En la mayoria
de los casos, estos serian datos tabulares de alta diversidad con

muchas caracteristicas. Un gran ejemplo de este tipo de datos son los
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datos de deteccion de fraude, en los que tenemos muchas
caracteristicas, ubicacion, precio, categoria de compray hora del dia,
solo por nombrar algunos. Al mismo tiempo, sin embargo, hay
mucha diversidad. Alguien podria comprar un boleto de avién una
vez al afio para unas vacaciones, pero no Seria una compra
fraudulenta, ya que fue realizada por el propietario de la tarjeta con
una clara intencion. (Miller, 2019)

En otros casos, estos sistemas terminan fallando por completo,
especialmente cuando empleamos trucos de ingenieria social, como
conectarse con otros humanos a nivel personal y engafiarlos
psicolégicamente para que confien en nosotros para entrar en las

cuentas de las personas. (Miller, 2019)

Resolviendo problemas de computacion convencional

Para resolver problemas informéaticos, utilizamos la tecnologia de
aprendizaje automatico (AA).

Sin embargo, debemos recordar una distincion entre aprendizaje
automatico e inteligencia artificial (1A).

Segun las definiciones basicas, Al es un término para replicar
inteligencia organica o natural (esdecir, la mente humana) dentro de
una computadora. Hasta ahora, esta ha sido una hazafia imposible
debido a numerosas limitaciones técnicas y fisicas.

Sin embargo, el término Al generalmente se confunde con muchos
otros tipos de sistemas. Por lo general, el término se usa para
cualquier sistema informatico que muestra la capacidad de hacer
algo que pensamos que requeria inteligencia humana. (Kelly III,
2015)

Trabajos de aprendizaje automatico
AA sigue siendo un término general: hay muchas formas diferentes

en que podemos implementarlo, a saber, agrupacién de medios K,
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regresion logistica, regresion lineal, maquinas de vectores de soporte
y muchas mas. Nos centraremos principalmente en un tipo de
aprendizaje automatico, es decir, redes neuronales artificiales
(RNA).

RNA, o redes neuronales para abreviar, son un conjunto de técnicas,
algunas de las cuales pueden denominarse aprendizaje profundo. Es
un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico que, a un nivel muy
alto, esta inspirado en la estructura de nuestros sistemas nerviosos
bioldgicos. Por alto nivel, queremos decir que los algoritmos no
estan ni cerca de ser los mismos. De hecho, apenas entendemos
cdémo nuestro sistema nervioso aprende en primer lugar. Pero incluso
la parte que se inspird en nuestro sistema nervioso, su estructura,
sigue siendo primitiva. Si bien su cerebro puede tener cientos de
diferentes tipos de neuronas dispuestas en un tipo de red con mas de
100 billones de sinapsis, las RNA, hasta ahora, solo tienen un
pufiado de diferentes tipos de neuronas dispuestas en una formacion
en capas y, como maximo, unos pocos cientos de millones de

sinapsis artificiales. (Miller, 2019)

Los algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos las RNA,
aprenden de las siguientes dos maneras:

-Aprendizaje supervisado: este método de aprendizaje le permite a
la maquina aprender con el ejemplo. A la computadora se le
muestran numerosos pares de entrada-salida, y aprende a mapear
entrada a salida, incluso si nunca antes ha visto una determinada
entrada. Dado que los sistemas de aprendizaje supervisado requieren
entrada y salida paraaprender las asignaciones, generalmente es mas
dificil recopilar datos para estos sistemas. Si desea entrenar un
sistema de aprendizaje supervisado para detectar gatos y perros en
fotos, necesitaria tener conjuntos de datos masivos, etiquetados a

mano, de imagenes de gatos y perrosy entrenar el algoritmo.
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-Aprendizaje no supervisado: este método de aprendizaje permite
que la maquina aprenda por si sola. Solo se muestra un cierto
conjunto de datos, e intenta aprender representaciones que se ajustan
a los datos, y luego puede representar datos nuevos gque nunca antes
habia visto. Debido al hecho de que solo se requieren datos de
entrada, el método de recopilacion de datos para el aprendizaje no
supervisado suele ser mas facil.

También puede combinar estos métodos en un método de
aprendizaje automatico semi supervisado, pero depende del caso de
uso individual. (Miller,2019)

2.2.3 IBM Watson

IBM Watson es un sistema cognitivo que permite una nueva asociacion
entre personas y computadoras. Es la oferta de computacion cognitiva
de IBM.

Watson combina cinco capacidades principales:

- Interactua con las personas de forma mas natural, segin la preferencia
de la persona.

- Ingesta répidamente materiales clave de la industria, asociandose con
expertos para escalar y elevar pericia.

- Permite que nuevos productos y servicios detecten, razonen y
aprendan sobre sus usuarios y mundo a su alrededor.

- Utiliza datos para mejorar los procesos comerciales y las previsiones,
aumentando la eficacia del funcionamiento.

- Mejora la exploracion y el descubrimiento, descubriendo patrones
unicos, oportunidades e hipotesis accionables

IBM Watson esta a la vanguardia de una nueva erade la informatica: la
informatica cognitiva.

En resumen, Watson puede comprender todas las formas de datos,
interactuar naturalmente con las personas y aprender y razonar, a escala.
(Rob & Bakshi, 2019)
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Los datos, la informacion y laexperiencia crean la base para trabajar con
Watson. La Figura 2. muestra ejemplos de datos e informacion que
Watson puede analizar y aprender, y derivar nuevas ideas que nunca

antes se descubrieron.

Iustracién 3. Watson se basa en colecciones de datos e informacion.

D
Clli]
D /= . . .
(S v LI Data, information, and expertise create
E‘I & = & 5 the foundation
[ad] E 'r‘;| - @% Examples include: Newspapers
Dy % Analyst reports Blogs
g,/ & Ia B o= I U Tweets Wik\
Q S — E' Q Wire tap transcripts Court rulings
IE.' @ = 5 Battiefield docs ntemational crime
(2] Emails database
6[— Q B \«B @ Texts Stolen vehicle data
B B 1,) Forensic reports Missing persons data
®

Fuente: (Gliozzo, Ackerson, Bhattacharya, & Goering, 2017)

Watson esta disponible como un conjunto de interfaces de programacion
de aplicaciones abiertas (API) y software como servicio (SaaS) de

soluciones industriales.

224 TOGAFO9.2

El marco TOGAF es para la arquitectura empresarial, 1o que ITIL es
para la gestion de servicios, Prince2 para el desarrollo de proyectos y
SABSA para la gestion de la seguridad. Open Group informa que hasta
el 2018, mas del 60% de las compafiias Fortune 500 han adoptado el
estndar TOGAF como estandar para la Arquitectura Empresarial. El
estandar TOGAF reune negocios, informacién e infraestructura. Es el
proceso de la arquitectura actual; El vinculo entre la empresa, Tl y la
gestion de proyectos. Toda organizacion estd sujeta a cambios. De
cambios estratégicos a diarios, a largo plazo a cambios réapidos. ;Como

se asegura de que el futuro empresarial seay siga siendo sostenible?
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Para soportar los cambios, la arquitectura empresarial debe traer juntos
los negocios y las Tl. El estandar TOGAF proporciona una visioncomdn
sobre el asunto, haciendo que el enfoque sea inequivoco.

El marco de arquitectura Open Group, 0 TOGAF para abreviar, es un
método abierto e independiente del proveedor para desarrollar y
administrar arquitecturas empresariales. EI modelo de proceso describe
el ciclo de vida de una arquitectura en fases y pasos del proceso. El
estdndar TOGAF brinda soporte para aspectos organizacionales como
control, gobernanza y capacidades humanas y tecnoldgicas. (Group,
2018)

¢Como puede ayudar el estandar TOGAF?

* El estandar TOGAF garantiza un enfoque inequivoco.

* El estindar TOGAF asegura que usted designe casos de la misma
manera.

* El estindar TOGAF contiene instrumentos que aseguran que la
arquitectura, la gestion de proyectos y la gestiobn de operaciones
funcionen bien conjuntamente.

* El estandar TOGAF asegura que su arquitectura haré el trabajo.

* El estandar TOGAF garantiza la gobernanza. (Group, 2018)
¢Por gué TOGAF?

La arquitectura empresarial es un tema relativamente reciente, aunque
han sucedido muchas cosas en los Gltimos diez afios. Hubo muchos
métodos, técnicas y marcos de arquitectura, desarrollados en gran
medida por organizaciones consultoras, que no eran de acceso publico.
Sin embargo, existe una clara tendencia hacia estandares abiertos. El
marco TOGAF y el lenguaje de modelado ArchiMate son buenos
ejemplos de esto. El estandar TOGAF ofrece una serie de caracteristicas
Unicas que los otros métodos no cubren o apenas cubren, como el
modelo de proceso, el marco y las técnicas para la configuracion y el

soporte de las capacidades de la arquitectura empresarial. (Group, 2018)
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Las 7 ventajas del marco TOGAF

La implementacion del marco TOGAF en su organizacion tiene muchas
ventajas, tanto para negocios como para TI.

1. El marco TOGAF es el puente entre la estrategia empresarial y la
ejecucion de TI.

2. El marco TOGAF admite la generacion de ingresos Yy la reduccion de
costos al permitir proyectos mas rapidos e inteligentes.

3. EI marco TOGAF proporciona transparencia para las partes
interesadas del negocio.

4. El marco TOGAF asegura la alineacién del presupuesto de Tl y la
estrategia y objetivos del negocio.

5. El marco TOGAF fomenta la reutilizacién inteligente de los procesos
existentes, aplicaciones e infraestructura

6. El marco TOGAF garantiza una agilidad empresarial sostenible

7. El marco TOGAF facilita un enfoque pragméatico para proyectos de
TI.

El estindar TOGAF divide la arquitectura empresarial en cuatro
dominios arquitectonicos:

1. Arquitectura empresarial: define la estrategia empresarial, la
gobernanza y los procesos empresariales clave.

2. Arquitectura de datos: aqui es donde se estructuran los datos técnicos.
La propuesta de la Comision se basa en una descripcion de la
organizacion.

3. Arquitectura de la aplicacion: aqui esta el plan. Este plan describe la
coherencia y las interacciones entre las aplicacionesy larelacioncon los
procesos de negocio.

4. Arquitectura tecnoldgica: describe las capacidades de software y
hardware para mantener todos los servicios en funcionamiento. La
arquitectura tecnoldgica incluye infraestructura de TI, middleware,
redes, etc. (Group, 2018)
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La terminologia TOGAF mas importante
Para comprender y poder utilizar el estandar TOGAF, debe conocer una

serie de términos:

Capacidades: se refiere a las posibilidades que la empresa necesita para
alcanzar sus objetivos. En esto se centra la arquitectura empresarial:
definir y entregar capacidades a una organizacién para lograr sus
objetivos.

Bloques de construccion arquitecténicos (BCA): estos son los
bloques de construccién funcionales.

Bloques de construccién de soluciones (BCS): estos son los blogues
de construccion necesarios para la implementacion de los BCA. Piense
en software, hardware, red, etc.

Entregables: los productos de arquitectura reales que se entregaran,
como informes o documentos en los que se describen los BCA y BCS.
(Group, 2018)

Método de desarrollo arquitecténico

Dentro del estandar TOGAF, el Método de Desarrollo de Arquitectura
(MDA) es central. El centro del ciclo es la gestion de requisitos. Esto se
aplica a cada una de las otras fases, con la excepcion de la fase
preliminar.

El ciclo comienza con un caso de negocio (fase A). Luego se hacen los
bloques de arquitectura (fases B, C y D). Una vez que se han elaborado
los blogues de construccion, buscamos soluciones reales que puedan
implementarse (fases E y F). Una vez que este plan esta en su lugar y los
bloques de construccion estan en su lugar, el proyecto o el equipo agil
puede comenzar con la implementacién. Esto se realiza fuera del ciclo
MDA, pero desde las fases G y H se lleva a cabo la gobernanza en la

trayectoria de implementacion.
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Lo que es especialmente importante recordar es que el ciclo MDA no es
un enfoque de madera paso a paso, sino un flujo iterativo en el que la
Gestion de requisitos siempre es central. Es un proceso continuo para
organizar y gestionar los diversos requisitos y sus cambios. Estos

requisitos se elaboran dentro de las otras fases.

llustracién 4. El ciclo MDA

Preliminary

A
Architecture
Vision

H.
Architecture

B.
Business
Architecture

C.
Information

Requirements

Implementation Management

Governance

D.
Technology
Architecture

F.
Migration
Planning

E.
Opportunities
and Solutions

Fuente: (Group, 2018)

El estindar TOGAF permite un muy buen manejo de la arquitectura. El
enfoque basado en procesos funciona muy bien. Porque con este enfoque
no solo se hacen algunas imagenes vagas: el estandar TOGAF va del
deseo empresarial a la realizacién de Tl empresarial, a las soluciones y
finalmente a la implementacion.

Sin embargo, no debe olvidar que el marco TOGAF tampoco es mas que

un marco, por lo que no debe sobrepasar la marca aqui. En Gltima
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instancia, como arquitecto, tendra que hacer el trabajo junto con los
expertos en la materia. También encontrara desafios en los que el marco
TOGAF no puede ayudarlo de inmediato. Por ejemplo, al combinar un
trabajo agil con un enfoque de arquitectura. ;COmo se asegura de que
todos los procesos agiles sean coherentes y que esto no genere caos? El
marco TOGAF no ofrece una solucién para este tipo de problemas, pero
el marco TOGAF se puede adaptar o combinar facilmente con otros

marcos para que siga ofreciendo una solucion. (Group, 2018)

2.2.5 Big Data Agile

Agile ha transformado el desarrollo de software y se ha apoderado de
otras funciones comerciales. Pero no se ha incorporado en el mismo
grado en proyectos de big data. Aunque las organizaciones de todo tipo
se estan modernizando mediante el uso de big data paratomar decisiones
importantes, la forma en que desarrollan proyectos de big data sigue
siendo decididamente de la vieja escuela.

Las razones del retraso son muchas, pero en muchos casos, la razén mas
grande es simple. Los ingenieros de datos y los cientificos a menudo no
tienen la perspicacia empresarial necesaria para abordar por completo
las preguntas clave que sus proyectos deben responder. Pueden ser
excelentes para el modelado matematico, la informatica y las
estadisticas, pero menos expertos para detectar el significado comercial
especifico en los datos o evaluar los cambios comerciales del mundo real
necesarios para capturar el valor de sus analisis. (Clark, 2019)

Al mismo tiempo, los ejecutivos de negocios pueden no comprender la
ciencia de los datos lo suficientemente bien como para apreciar
plenamente como podrian responderse sus preguntas comerciales clave.
A menudo subestiman lo que es posible y lo que es practico al
implementar soluciones de big data. Como resultado, los posibles
resultados de un proyecto de analisis de big data y lo que es necesario

para generar esos resultados pueden perderse facilmente.
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Tradicionalmente, los departamentos de Tl y los ejecutivos de negocios
han utilizado métodos clasicos de gestion de proyectos para superar estas
deficiencias.

Dichas técnicas incluyen el establecimiento de hitos y la programacion
de reuniones para alinear al personal comercial y técnico. Pero esos
métodos clésicos pueden no ser suficientes para compensar el
conocimiento especializado de los cientificos y la comprension limitada
de los lideres empresariales de la ciencia de datos.

Sin embargo, las organizaciones pueden superar estos desafios
incorporando practicas agiles en los proyectos de analisis de big data. Si
lo hacen, pueden enfocarse mejor en sus clientes internos y externos.

El uso 4&gil también puede ayudar a los empleados a sentirse
empoderados, lo que puede conducir a datos de mayor calidady mejores

resultados del proyecto. (Mundra, 2018)

El gran problema de Big Data y la solucién agil

En el mejor de los casos, el analisis de big data detecta patrones que
requeririan mucho mas tiempo y esfuerzo para descubrir utilizando las
herramientas de analisis tradicionales. El uso generalizado de analisis de
Big Data ha impulsado avances en areas tan variadas como el
diagnéstico médico, la gestion de personas y las formas en que las
organizaciones responden al comportamiento del consumidor.

Los cientificos de datos comienzan proyectos de Big Data con una teoria
sobre un problema comercial, como como predecir la demanda de un
modelo de automdvil sobre la base de nuevas caracteristicas y ventas
pasadas o como determinar cuantos empleados debe contratar una
organizacion para contratar personal para una nueva empresa dada
personal existente y niveles de personal anteriores para proyectos
similares. Luego construyen algoritmos para probar la teoria utilizando
una o mas formas de inteligencia artificial, aprendizaje automatico,

optimizacion o estadisticas tradicionales a gran escala. Si se demuestra
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que la teoria es falsa, pueden continuar refindndola y probandola hasta
llegar a una conclusion valida. O pueden abandonarlo y pasar a un

problema comercial diferente 0 mas acuciante. (Dalton, 2019)

Los resultados del analisis de Big Data pueden ser notables. Sin
embargo, al observar muchas compafiias, también hemos visto tasas de
fracaso significativas, particularmente cuando las organizaciones
intentan implementar esos analisis a gran escala. Cuando surgen
problemas, los entregables, como cualquier informacion esperada o
mejoras en el proceso, pueden no materializarse. La mayoria de las
veces, la falla no radicaen los datos, sino en los métodos utilizados para
verificarlos, procesarlos y actuar en consecuencia. (Consulte "Cémo
evitar la gran trampa de datos erroneos”, articulo de Boston Consulting
Group, junio de 2015).

El corazdn del problema es la forma en que se desarrollan los analisis de
Big Data. La mayoria se construyen secuencialmente, aplicando el
método de cascada de gestion de proyectos utilizado tradicionalmente
en el desarrollo de software. En el método de cascada, los cientificos de
datos adquieren, verifican e integran datos; desarrollar un modelo o
algoritmo para probarlo; ejecuta la prueba; y luego actuar segin los
resultados o continuar refinando el modelo. El trabajo en una tarea
espera hasta que finalice la tarea anterior. Pero ese proceso es
ineficiente. En muchos casos, las personas pasan mas tiempo sentadas
en reuniones Yy gestionando transferencias que en actividades
relacionadas con datos reales. El trabajo en si puede ser mal dirigido y
derrochador. El producto final a menudo llega tarde y es dificil de
entender para un ejecutivo laico, y el impacto es menor al anticipado.
(Mundra, 2018)

Las frustraciones con el método de cascada eventualmente llevarona los
desarrolladores de software a mejorar el proceso al adoptar formas agiles

de trabajo. Agile requiere trabajar de forma iterativa, empirica,

Abanto Cabrera, H. pag. 38



;{?\ | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2 Y BIG

| | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION

' 6 ! APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO
oy

multifuncional, enfocada y en continua mejora. (Ver "Cinco secretos
para ampliar agilmente", articulo de Boston Consulting Group, febrero
de 2016). Los métodos agiles comunes incluyen el ensamblaje de
equipos multifuncionales, que mejoran las comunicaciones y reducen las
transferencias, especialmente cuando los miembros del equipo trabajan
en la misma ubicacion. También incluyen el desarrollo de productos
minimos viables (MVP), actualizaciones rapidas y comentarios
frecuentes para garantizar que el producto terminado cumpla con las

expectativas y objetivos. (Ver llustracién 5.)

llustracion 5. Agile acelera los proyectos tradicionales de Big Data y
mejora los resultados

Traditional

+ Long time to market

) + Teams work in silos with multiple
handoffs
o) Requirements Davelopment Corractions . 0
'° o + Lack of focus

+ Limited emphasis on delivering
Average business value
end product :

Customer need

Time

Agile
dditionsl AP + Faster product design
Al nal MVP+

MR- P+ Customer + Frequent iterations to deliver an
Customer Customer feadback as MVP
feedback feedback needed 0 »small, focused, cross-functional
OO b w teams aligned with business goals
. = t + Strong emphasis on continuous
“ |

improvement and delivering

Sprint 1 Sprint 2 Sprint{s) 3+ business value

Customer need

Fuente: (Boston Consulting Group, 2019)
Uso de Agile en proyectos de Big Data

Agile ha demostrado ser muy prometedor en muchos campos ademas del
software, incluidos los servicios financieros, el marketing y los bienes
de consumo. (Consulte “Agile to the Rescue in Retail”, articulo de BCG,
octubre de 2018, y “Llevando las transformaciones agiles mas alla del
punto de inflexion”, articulo de Boston Consulting Group, agosto de

2018). En compromisos con clientes, hemos visto equipos agiles para
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hacer su mejor trabajo. mientras se asegura de que estén alineados con
los objetivos estratégicos de una organizacién. Dados esos éxitos,
creemos que Agile podria aportar varios beneficios especificos a los
proyectos de Big Data.

Experimentacion rapida. Histéricamente, las pruebas se realizan cerca
del final de los proyectos de Big Data, lo que significa que los ejecutivos
de negocios podrian no ver resultados hasta entonces. Por ejemplo, un
equipo que construye un modelo de analisis predictivo para ayudar a los
vendedores a convertir clientes potenciales podria esperar hasta las
pruebas de Gltima etapa para mostrar a los ejecutivos los resultados. Sin
embargo, ofrecer resultados tan tarde en el proceso podria generar
expectativas poco claras sobre el trabajo a realizar, los métodos a utilizar
y los posibles resultados. Con Agile, los proyectos se dividen en
fragmentos manejables que se pueden construir y probar rapidamente.
Los equipos desarrollany prueban MVP continuamente. Si el analisis
de datos no produce los resultados esperados, los ejecutivos de negocios
se enteran de inmediato y pueden corregir su curso. Podrian pedirle al
equipo que analice diferentes datos, que haga otras modificaciones o, en
algunos casos, que abandone el proyecto, todos movimientos que
ahorran tiempo y dinero en comparacion con otros métodos.

Un minorista especializado se tom0 en serio este concepto de
experimentacion rapida cuando convoco a un equipo agil que adoptd el
lema, "Obtenga un 1% mejor cada semana”. El equipo &gil, que estaba
compuesto por personal de ingenieria de datos, ciencia de datos,
marketing, y funciones creativas, entre otras, se encargaron de
desarrollar soluciones innovadoras de marketing y ventas de Big Data.
Para hacer eso, ejecutaron Sprint agiles que producian programas de
marketing multicanal incrementalmente nuevos cada siete dias. Los
nuevos programas llevaron a aumentos directos en los ingresos en un

corto periodo de tiempo.
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La experimentacion rapida es apropiada no solo para los algoritmos de
analisis de Big Data y los datos en los que se basa un proyecto, sino
también para garantizar que una organizacion pueda comprender y
actuar sobre los resultados. Por esta razén, ademas del algoritmo y la
salida, un MVP de proyecto de Big Data incluye los cambios
comerciales y de comportamiento necesarios para lograr resultados
reales. Por ejemplo, desarrollar un algoritmo para mejorar la
programacién y el despacho de los técnicos de servicio también podria
incluir el desarrollo de un proceso diferente para notificar a los clientes

sobre las proximas citas. (Clark, 2019)

Comentarios anticipados de los clientes. El objetivo primordial de los
proyectos de Big Data no es construir modelos matematicos brillantes,
sino resolver desafios comerciales practicos o descubrir ideas que
conduzcan a acciones que puedan beneficiar a los clientes. Eso hace que
sea importante incluir clientes en el proceso. Si un proyecto es para un
cliente externo, un representante del cliente podria integrarse con el
equipo. Si un equipo esta trabajando en un proyecto de Big Data para un
cliente interno, un miembro de ese departamento podria estar en el
equipo. Cuando una refineria de petréleo europea cre6 una aplicacion de
Big Data que sus ingenieros podian usar para optimizar el ciclo de
mantenimiento de sus equipos clave, por ejemplo, algunos ingenieros de
proceso y mantenimiento fueron asignados a los equipos que

desarrollaronla aplicacion. (Clark, 2019)

Priorizando el valor. Los logros que agregan valor sinaumentar el costo
tienen prioridad sobre la finalizacién de tareas en un orden predefinido.
Si el equipo determina que incluir una caracteristica particular tomara
mucho mas tiempo de lo esperado sin proporcionar mucho valor
adicional, el propietario del producto, el miembro del equipo

responsable de representar al cliente, puede tener esto en cuenta. El
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propietario del producto puede soltarlo y pasar a elementos de menor
costo o mayor valor en la cartera de proyectos, una lista priorizada de
elementos de trabajo. (Clark, 2019)

Funcionalidad cruzada. Los proyectos tradicionales de Big Data fallan
con mayor frecuencia por razones que en gran medida no estan
relacionadas con el analisis de datos. En nuestra experiencia trabajando
con clientes, el 70% de los esfuerzos de un equipo interfuncional van
mas alla de la analitica estricta en los procesos comerciales, los
comportamientos operativos y los tipos de toma de decisiones que
sugieren las analiticas. Para adaptarse a ese alcance, los equipos de
proyectos de Big Data generalmente incluyen personal con una variedad
de antecedentes. (Ver llustracion 5.) El equipo puede tomar decisiones
sin que los miembros necesiten la aprobacion de sus jefes individuales.
Los miembros del equipo resuelven compensaciones, conflictos y
compromisos en tiempo real, lo que explica por qué es tan importante
para ellos trabajar en el mismo lugar, preferiblemente en la misma
habitacion. Al mismo tiempo que estan trabajando en algoritmos y datos,
los equipos también pueden realizar cambios en los modelos operativos

y los procesos comerciales. (Clark, 2019)

llustracién 6. Equipos &giles para proyectos de Big Data tienen

experticia en funciones cruzadas

Product Asset Technology Data Data Outside
owner  management Operations development Planning engineenng  Design  science  consultant

A

A 0 vl

Beils | M A e aa asa aa
project 1
A8

A\ , o e o) @ e )

- Boddn | aa aa asa aa
Agile coach project 2
8

, aa A o~ A M 0
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Fuente: (Boston Consulting Group, 2019)

Abanto Cabrera, H. pag. 42



I - | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2Y BIG
\? 'if . | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
-y APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

Empoderamiento de las personas. En un proyecto tradicional de big
data, un gerente de proyecto decide qué prioridades son mas importantes
y como se cumpliran, a pesar de que él o ellano entiendan el proceso de
desarrollo. Cuando ese poder se delega a un equipo, las personas se
involucran mas en su trabajo y estdn méas involucradas en el resultado.
A diferencia de los cientificos de datos que podrian trabajar en multiples
compromisos, por ejemplo, los miembros del equipo agil no cuentan con
personal en varios proyectos simultineamente. Por el contrario, dedican
todo su tiempo al equipo, por lo que se dedican mas al trabajo. Este
enfoque singular también genera responsabilidad. (Clark, 2019)
No es de extrafiar que las empresas que han adoptado Agile tengan mas
éxito que otras para atraer talento digital y trabajadores mas jovenes: dos
grupos de personas que priorizan el trabajo que les da un sentido de
proposito. (Consulte Como obtener y desarrollar talentos y habilidades
digitales, Boston Consulting Group Focus, julio de 2017).

2.2.6 Modelos: beneficios, usos y caracteristicas

2.2.6.1 Definicion

¢Qué es un modelo?
Segin TOGAF, un modelo es una representacion de un tema en
particular. El modelo proporciona esta representacion a escala reducida,
de forma simplificada o0 més abstracta segun el tema en cuestion. En el
contexto de la arquitectura empresarial, el tema es la empresa o algunas
de sus partes.
La finalidad del modelo es laelaboracidn de puntos de vista que aborden
las preocupaciones de las partes interesadas; en otras palabras, sus
puntos de vista sobre la empresa.
El concepto de modelo se puede considerar de forma restrictiva, donde
el modelo esta conformado y limitado a lo formalizado en el repositorio
de herramientas de modelado. Alternativamente, también se puede ver

de una manera mas amplia, donde el modelo incluye todos los elementos
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informales recopilados durante el trabajo de arquitectura empresarial
(textos, imagenes, etc.).

2.2.6.2 Utilidad de un modelo

Comprender y pensar en un problema Los modelos se utilizan para
satisfacer varios tipos de necesidades. Al formalizar el conocimiento,
permiten comprender y aclarar un problema. Mediante modelos, se
representan los diferentes componentes de un campo de estudio, con
diferentes tipos de enlaces utilizados para posicionarlos. Estos
componentes se desarrollan ain més asignandoles propiedades. Por lo
tanto, los modelos ayudan a los participantes a pensar y luego se
enriquecen con los resultados de este proceso de pensamiento. Al
materializar la comprension de un problema, los modelos describen
tanto el contexto como el dominio objetivo y reflejan la intencion, es
decir, el proyecto de construccion previsto.

Por tanto, los modelos apoyan dos actividades esenciales, a saber, el
analisis y el disefio. El analisis define la descripcion del problema y
detalla las areas donde se necesita la intervencion. El disefio se centra en
la solucidn, describiendo como se resolvera el problema y detallando

qué técnicas y actividades se utilizaran.

2.2.6.3 Caracteristicas de los modelos

Abstraccion

Los modelos proporcionan mecanismos de abstraccion, que permiten a
los usuarios considerar el sistema en niveles mas macroscopicos,
agregando elementos detallados, mostrando solo partes significativas o
generalizando nociones y mecanismos. La abstraccionayuda a gestionar
la complejidad, que es uno de los principales frenos dentro de una
empresa, lo que provoca el letargo y la inercia que impiden que muchas
empresas funcionen reactivamente. Cuando hay miles de aplicaciones
en una empresa, decenas de repositorios, cientos de procesos y, en

consecuencia, miles de tareas, y cuando el volumen de codigo de la
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aplicacion se cuenta en millones de lineas de cadigo, el problema de la
complejidad vinculado al volumen y la diversidad no se puede resolver.
ser ignorado. La abstraccion es necesaria para la gestion primaria y las
necesidades de clasificacion, asi como para las necesidades mas
sofisticadas, como la agrupacion, lareconciliaciony la racionalizacion.
Por razones pedagogicas, la abstraccion también se utiliza para adaptar
el nivel de detalle presentado a los participantes en cuestion.

Veremos que los modelos para TOGAF se separaran en diferentes
puntos de vista dedicados a partes interesadas especificas. Por lo tanto,
el nivel de abstraccion debe definirse cuidadosamente para el propésito
y las partes interesadas especificas de un modelo.

Estandarizacion

La estandarizacion de modelos aumenta enormemente los beneficios
que aportan. La estandarizacion garantiza una notacion Unica, utilizada
por todos y compartida entre todos los paises y todos los campos
relacionados con la arquitectura empresarial (organizacion, procesos
comerciales, datos, aplicaciones y Tl). La estandarizacion proporciona
semantica desarrollada formalmente; en otras palabras, una definicion
formal de todos sus términos, mecanismos y construcciones, limitando
asi el numero de posibles interpretaciones de un modelo. La
estandarizacion también garantiza un mercado para una gran cantidad de
herramientas asociadas (herramientas de modelado, herramientas de
generacion, etc.) y permite la interoperabilidad entre herramientas de
modelado, lo que permite a los usuarios evitar quedar atrapados en una
herramienta en particular. Los modelos desarrollados para la empresa
tienen mayor valor porque pueden ser utilizados por

una gran cantidad de personas y herramientas.

Sin embargo, modelos como UML y BPMN constituyen una vasta caja
de herramientas, y depende de cada organizacion definir sus
convenciones, qué partes de estos modelos se utilizaran y con qué fines,

y qué extensiones se proporcionaran.
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2.3 MARCO CONCEPTUAL

2.3.1 Métricas de negocio: Es una medida cuantificable que las
empresas utilizan para dar seguimiento, supervisar y evaluar el
estado de los procesos.

2.3.2 Indicadores de gestion: Son las métricas directamente
relacionadas con la gestion alineados a los objetivos del negocio.

2.3.3 Granularidad: Nivel de detalle de los datos a analizar.

2.3.4 Call center (centro de llamadas): es una oficina centralizada
que se utiliza para recibir o transmitir un gran volumen de
consultas por teléfono. Un centro de llamadas entrantes es por lo
general operado por una compafiia que administra productos
entrantes o servicios de soporte o consultas de informacion hacia
los consumidores (principalmente operaciones de servicios).

2.3.5 Exportaciones de servicios: es el suministro de un servicio de
cualquier sector, a través de cualquier modalidad de prestacion.

2.3.6 Agile: conjunto de metodologias y buenas practicas utilizadas en
el desarrollo de proyectos que requieren rapidezy flexibilidad en
su proceso.

2.3.7 MVP (Minimum Viable Product): Producto Minimo Viable.

2.3.8  MDA: Método de Desarrollo Arquitectonico.
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CAPITULO I1I: MATERIAL Y METODOS

En este capitulo se define la poblacion que es objeto de estudio y la muestra
que fue observaday descrita en la investigacion. Se identifica el nivel y el
disefio de la investigacion. También se explican las técnicas de recoleccion
utilizados para la obtencion de los resultados. Finalmente se muestran y
describen las técnicas estadisticas utilizadas para el analisis de los datos

procesados.

3.1. MATERIAL Y PROCEDIMIENTO:
3.1.1. MATERIAL
Poblacion
Indeterminada
Muestra
Caso de estudio de la aplicacion para el analisis de los indicadores de
gestion en el cliente Telefonica de Atento — Trujillo siguiendo el
modelo de computacién cognitiva en el periodo diciembre 2019 -
mayo 2020.
Unidad de analisis
Proceso de analisis de indicadores de gestién en el cliente Telefonica
de Atento — Trujillo siguiendo el modelo de computacion cognitiva

en el periodo diciembre 2019 - mayo 2020.

3.1.2. PROCEDIMIENTOS

3.1.2.1. DISENO DE TECNICAS DE RECOLECCION DE
LA INFORMACION

Tipo de Estudio: Experimental

Disefio del estudio: Pre Experimental

3.1.2.2. TECNICAS E INSTRUMENTOS
3.1.2.2.1. Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de

datos Técnicas:
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Las técnicas de recoleccion de datos que usaremos seran:
Observacion para las etapas en la realizacion del modelo de
computacion cognitiva aplicando Watson IBM en la empresa
Atento - Trujillo; Encuestas para verificar la revision del
analisis de los indicadores de gestion en el cliente Telefénica de
Atento — Trujillo. Siendo los instrumentos a usar la Lista de
cotejo y el Tablero para observaciones respectivamente.
También un ccuestionario de percepcién de la aplicacion
cognitiva.
3.1.2.2.2. Técnicas e Instrumentos de Procesamiento y
analisis de datos
Se realizara con una prueba no paramétrica con la prueba de
Wilcoxon y usando el software IBM SPSS Statistics 23.
3.1.2.2.3. Consideraciones éticas:
Solicitar la autorizacion para el acceso a la informacion.

Salvaguardar la informacion utilizada.

3.1.3. METODOLOGIA

A continuacion, se describe la metodologia seguida, la cual se trabajo

siguiendo los siguientes pasos:

» Investigar modelos existentes en computacion cognitiva.

» Disefiar un modelo de computacion cognitiva aplicando TOGAF,
BIG Data Agile y Watson IBM en la empresa Atento - Trujillo.

» Aplicar el modelo de computacién cognitiva propuesto en el cliente
Telefonica de la empresa Atento — Trujillo en el periodo diciembre
del 2019-mayo del 2020.

« Evaluar el nivel de aceptacion antes y después del modelo de
computacion cognitiva aplicado en la empresa Atento - Trujillo.

» Obtencion y discusion de resultados (detalle)

» Elaboracién de conclusiones y recomendaciones.
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Variables y operativizacion de variables

VI: Modelo de computacién cognitiva aplicando TOGAF, BIG
Data Agile y Watson IBM.

VD: Anélisis de los indicadores de gestion en la empresa Atento -
Trujillo.

Indicadores:

i. Conformidad del modelo

ii. Estandarizacion del modelo

iii. Tiempo de desarrollo del modelo

iv. La granularidad en los reportes

v. Tiempos de respuesta en los reportes
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Variables Definicion Conceptual Indicadores Tipo Técnica Instrumento
Es el conjunto de tecnologias ) Enfoque:
o ) Conformidad del modelo. o
., cognitivas y  herramientas  de Cuantitativo
Modelo de computacion ) »
N ) desarrollo que toman en consideracion L Alcance: - Tablero para
cognitiva aplicando o ) Estandarizacion del modelo. ) )
las buenas practicas y estandares en Correlacional ~ Encuestas observaciones
TOGAF, BIG Data » . )
) relacion a la metodologia de Disefio:
Agile y Watson IBM. ) ~ Tiempo de desarrollo del )
desarrollo y arquitectura empresarial Experimental
) ) modelo.
alineadas al negocio
Enfoque:
Aplicacion  para el _ La granularidad en los Cuantitativo
. Capacidad de  respuesta  para y ]
analisis de los _ reportes. Alcance: Evaluacion - Formula
o . determinar los problemas y ofrecer ) .
indicadores de gestion _ Correlacional de matematica
soluciones para responder a las L
en la empresa Atento - Tiempos de respuesta en los Disefio: Resultados

Trujillo.

necesidades analiticas de los usuarios

reportes.

Experimental

Tabla 1. Operacionalizacion de las variables.
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CAPITULO IV
RESULTADOS
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CAPITULO IV: RESULTADOS

A continuacion, se describe el analisis de cada uno de los objetivos
especificos propuestos en esta investigacion.

4.1. Objetivo 1: Estudiar modelos existentesen computacion cognitiva.
4.1.1 Introduccion

En los altimos dias, la tecnologia cognitiva juega un papel vital en el campo de la
informéatica en términos de simulacién humana inteligente basada en datos mineria,
es decir, procesamiento y analisis de conjuntos de datos, reconociendo el patrén de
datos y procesamiento y analisis del lenguaje. Por tanto, la tecnologia cognitiva
jugara un papel importante en la interaccion entre humanos Yy tecnologia y surge en
el campo de la Inteligencia Artificial, Aprendizaje de Maquina, Automatizacion,
etc. Como la inteligencia artificial se refiere a la simulacién inteligente entre los
humanos en la que los humanos estan automatizados y hacerlos simular en funcion
de las acciones que realizan Ayuda a automatizar aprender y resolver problemas
cuando los humanos estan asociados con la maquina. Ahora, existe una mejor
relacién entre la inteligencia artificial y la tecnologia cognitiva y la inteligencia
artificial es un subconjunto de dicha tecnologia. Hasta ahora esta probado que la
supercomputadora IBM Watson y Microsoft Azure esta integrado con tecnologia
cognitiva, ya que esta teniendo la tasa de procesamiento de 80 teraflops y hace que
se comunique / piense como o igual que el ser humano.

Como lo cognitivo calcula el sistema para aprender automaticamente, existe la
razén fundamental detras de la interaccion de los humanos con la maquina. Incluso
esta programado para hacer que el sistema sea mas continente. Ellos pueden
también ser analizados y procesados para razonar, asi como poder interactuar con

los humanos y experimentar las actividades.

Con la enorme demanda de usuarios en la actualidad, la utilizacion de recursos de
alta gama allana el camino para la exploracion de tecnologias / mecanismos

avanzados para satisfacer los requisitos del usuario. La tecnologia 0T juega un
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papel intermediario entre los usuarios y los dispositivos, que se conectan a ella. Al
considerar el desarrollo de ciudades inteligentes, los sensores de 10T desempefian
un papel importante en su crecimiento, y esos dispositivos se implementan y
conectan. La conectividad de loT ayuda a los humanos a utilizar su utilidad entre
si, y las necesidades individuales, como sabemos, la utilizacion de dispositivos de
loT sigue aumentando enormemente. Lo cognitivo ofrece una comunicacion eficaz
y un pensamiento inteligente de la capacidad mediante el entrenamiento de los
conjuntos de datos de aprendizaje disponibles hasta el momento.

Lo inteligente se materializa a través del aprendizaje de actividades humanas, es
decir, voz, redes sociales, etc. junto con sensores de l0T. El enfoque cognitivo con
IoT proporciona conectividad para todos y todo, ya que sabemos que los
dispositivos conectados a loT siguen aumentando rapidamente. Cuando 0T se
integra con la tecnologia cognitiva, se mejora el rendimiento y se obtiene
inteligencia inteligente. Se discuten diferentes tipos de conjuntos de datos con
contenido estructurado basados en sistemas cognitivos. 10T recopilalainformacion
de los conjuntos de datos en tiempo real a través de Internet, donde la red de loT se

conecta con maltiples nimeros de dispositivos.

4.1.2 Modelo cognitivo de Microsoft Azure

Generalmente, Microsoft proporciona servicios con protocolos o algoritmos
integrados basado en Inteligencia Artificial y también API relevante (Aplicacion

Interfaz de programacién). La API ayuda a desarrollar agentes, paginas web y
Aplicaciones basadas en Inteligencia Artificial y funcionalidades por parte del
desarrollador ya que hay una falta de empleados de investigacion de IA adecuados
que puedan hacer esos puestos de trabajo para proporcionar servicios cognitivos en
el sector empresarial. Las necesidades empresariales proporcionan infraestructura
y seleccionan las herramientas de IA en funcion de su presupuesto y necesidades.
En este caso, el usuario tiene la opcidn de elegir e integrar Protocolos Microsoft de
IA basado en la seleccidn de una biblioteca funcional para proporcionar servicios
cognitivos en laplataforma Azure y la plataforma de computacién en la nube. Como

existen muchas plataformas de servicios basadas en la nube, los servicios de 1A
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brindan el proveedor de nube de Microsoft. Para muchas funcionalidades de IA, las
funciones cognitivas se proporcionan segun el propésito del aprendizaje profundo,
vision de maquina y analisis sentimental evaluativo. Basado en la discusion
anterior, Microsoft es mas compatible con los servicios cognitivos junto con
lenguaje natural para comprender las funcionalidades del chat Bot de la IA, que es
ofrecido por el servicio Bot de Azure. Este servicio Bot de Microsoft Azure ayuda
a posicionar la herramienta de chat Bot para proporcionar servicios basados en la
interaccion de la Ilamada del destinatario y discusion basada en foros y sitios web
relacionados con el diagnéstico de chat Bot.

Los servicios proporcionados por la computacion cognitiva ayudan a mejorar la
funcionalidad de losagentes que apoyan el crecimiento creciente en la escala de los
servicios. Hacer los servicios como referencia rapida, realizar traduccion servicios
basados en el idioma y parareconocer a los usuarios y otras identificaciones basado
en imagen e informacion razonable, es decir, vision artificial.

La IA brinda servicios con diversas funcionalidades que impactan con diferentes
empresas capaces de crear servicios por cuenta propia. Entregando una maquina
automatizada, que puede funcionar como un ser humano en la empresa se puede
reducir los costos y, a pesar de los trabajadores humanos, estos servicios estan

constituyéndose una amenaza paraellos.

De la llustracion 7, el modelo cognitivo se categoriza en cuatro servicios, a saber,
vision artificial, lenguaje natural, habla y conocimiento web basado en Microsoft
Azure. Este Microsoft Azure ayuda a construir servicios empresariales con coste
reducido gracias a la aplicacion incorporada, que almacenan datos y creacion de
serviciosen la plataforma en la nube. Las tecnologias SNP proporcionan Servicios
cognitivos basados en 1A al agregar inteligencia de aprendizaje automatico como
humanos, dando automatizacion mediante funciones de programacion y basqueda
y capacidades para sus aplicaciones. Al agregar las caracteristicas anteriores a la
interfaz de la aplicacion, los algoritmos de aprendizaje basados en maquinas y
aplicaciones informaticas en tiempo real ayudan a las tecnologias SNP a desarrollar

una inteligencia mejorada en las reclamaciones. Esta aplicacion de inteligencia
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mejorada ayuda para activar servicios en segundo plano y de forma regular con
ciertas funcionalidades como reconocer el contexto facial y del habla, detectar
inteligencia emocional humana y comprension del lenguaje y legibilidad de

contenido.

llustracién 7. Interfaz de Microsoft basada en servicios de IA.

COGNITIVE SERVICES (MICROSOFT)

h 4 h 4 r -

MACHINE VISION NATURAL LANGUAGE SPEECH WEB KNOWLEDGE

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)

Desde el modelo cognitivo, hay cuatro servicios que ayudan a mejorar el
crecimiento del negocio y se analizan a continuacion.

1. Vision artificial:

Esta categoria ayuda a construir un clasificador definido por el usuario entre la
informacion de la imagen basado en el servicio cognitivo de Microsoft Azure. Esta
visién artificial definida por el usuario ayuda a construir estos servicios cognitivos
de manera mas rapida y facil, implementar estos servicios para mejorar la
clasificacionde imagenes basada en inteligencia artificial y aprendizaje automatico.
Estos servicios cognitivos basados en vision artificial ayudan a facilitar
funcionalidades como andlisis de reconocimiento facial, anlisis de reconocimiento
manuscrito, atencion de personaje de forma Optica, que se obtiene varia desde
imagenes hasta todos los videos en tiempo real, etc.

2. Contexto del habla:

Al utilizar Microsoft Azure de servicios cognitivos, la interfaz cognitiva ayuda a
integrar las funcionalidades de procesamiento del habla, que se transforma envarias
aplicaciones y servicios. Al utilizar la interfaz de procesamiento de voz, ayuda a
funcionar segun los estilos de voz en los que los usuarios estan acostumbrados a

reconocer latextura de lavoz y convertir ese texto en funcién de sus necesidades.
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3. Lenguaje natural:

El aprendizaje basado en el contexto ayuda a proporcionar comunicacion, donde el
idioma juega un elemento importante en estos servicios. Al desarrollar servicios
cognitivos basados en estas interfaces de lenguaje, pueden comprender los distintos
textos para comunicarse.

4. Conocimiento web:

Estos servicios cognitivos ayudan a proporcionar una creacion completa de bases
de datos y herramientas basadas en la web para adquirir conocimientos basados en
ladisponibilidad de estas herramientas. Este conocimiento se puede obtener en base
a una interfaz de aplicacion especifica integrando el recurso creado con varias
funcionalidades para construir varias aplicaciones y servicios. La informacidn
multiple, el texto diferente y el conocimiento del contexto son extraidos, escaneados
y derivados por los servicios cognitivos ofrecidos por Microsoft Azure.

Ademds de estos cuatro elementos, los servicios cognitivos se clasifican en
busquedas web como se describe a continuacion:

5. Busqueda web:

Esta busqueda web ayuda a encontrar la informacion que se necesita para la
extraccion de varias paginas web, transmision de video, busqueda web de noticias
e imagenes, etc.

Estos servicios influyen, lo que hace que lo cognitivo se integre con diferentes
algoritmos de IA, los cuales son poderosos para brindar diversas capacidades de
busqueda de informacién relevante, extraer para comparar esos resultados para
analizar y resumir y a partir de eso, se toman en consideracion los datos
correspondientes.

A partir de las aplicaciones anteriores, Microsoft Azure juega un papel vital en la
integracion de los servicios de inteligencia artificial para satisfacer las diversas

necesidades que ofrecer.

4.1.2.1 Los serviciosde IA se amplian en Microsoft Azure

En los ultimos dias, Microsoft se esfuerza mas por hacer inteligencia artificial

dominando en servicios. Para eso, Microsoft estd mejorando sus servicios al
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incorporando varias colecciones mediante el establecimiento de servicios basados
en la nube basado en una plataforma de aprendizaje automatico, que no es nada
cognitivo de Microsoft servicios. Aparte de las funciones cognitivas, detector de
anomalias y los servicios de vision artificial son los dos servicios que se ofrecen
basados en la inteligencia. El detector de anomalias tiene como objetivo incluir la
actividad inusual basada en lotes de transacciones de datos y vision artificial ayuda
a las instalaciones de modelos de IA al entrenamiento y despliegue basado en la
deteccion de objetos.

Hay varios pasos para incorporar servicios de IA en Microsoft Azure estan
representados en la llustracion 8.

Microsoft Azure ayuda a las aplicaciones a agregar méas funcionalidades de
inteligencia basada en diversas circunstancias y esas circunstancias incluyen el
reconocimiento de voz, la traduccién de texto y la conversion de texto en discurso
basado en imagen y deteccion de objetos. De la discusion anterior, principalmente,
el detector de anomalias ayuda a identificar un patron que representa formas /
formas irregulares que nos permiten figurar el problema en esos aspectos, ya que

esta disponible en funcién de la interfaz de la aplicacion.

llustracién 8. Incorporacion de servicios de IA en Microsoft Azure.

Machine Vision -
Web Knowledge MACHINE
LEARNING
Natural language

Al SERVICE ANALYSIS MODIFIED Al SERVICES
PRE DEFINED Al WITH MACHINE LEARNING

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)

Microsoft Azure con vision artificial basada en inteligencia artificial ayuda a
capacitar y clasificar sus objetos y exportar esos objetos a varios dispositivos como

Android, dispositivos basados en el borde, etc. Cuando se agregan algunas de las
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caracteristicas importantes en el serviciode IA, ayuda a optimizar los problemas de

extraccion de conjuntos de datos y clasificacion de objetos bien definidos.

4.1.3 Analisis cognitivo de IBM Watson
4.1.3.1 Computacion cognitiva

IBM Watson juega un papel importante y una parte esencial de la computacion
cognitiva y su revolucion. En cuanto a IBM Watson, lo cognitivo no es nada, pero
el comportamiento humano o pensamientos que difieren en varios aspectos tales
como analitica, evaluacion, aprendizaje, observaciony pensamiento 16gico. Basado
en los problemas de comportamiento anteriores, se entiende la cognicion humana
interna basado en ideas fisiologicas / neurologicas. Con esta ideologia social, La
computacion cognitiva ayuda a procesar las funcionalidades de la informacion.

La inteligencia artificial tiene un tremendo desarrollo, que principalmente depende
de la arquitectura del sistema e IBM hizo laméaquina como el pensador es el axioma
de la futura empresa de tecnologia de la informacion.

Del término derivado de computacion cognitiva, Watson, quien es el fundador de
IBM, cre6 IBM Watson, que es la siper maquina pensante con el contexto de Big
Data. Este IBM Watson incorporo varias tecnologias como NLP (Natural Language
Processing), Machine Learning, Cloud Computing, semantica web e integrando y

optimizando los datos como se representa en la llustracion 9.

llustracion 9. Tecnologia IBM Watson.

‘IBM WATSON TECHNOLOGY‘

S

DATA ANALYTICS CLOUD COMPUTING ENGAGING DIGITAL
Big data Software as Service Collaborating Social Experience
Security Information as Service Mobile Application
Intelligent and summarizing Provider as Service Application
the enterprise Service management Cloud Security
Information Management Premise location
Managing contextual Data Security
Data analytics Tools
INFRASTRUCTURE SERVICE RISK ENTERPRISE
Structure Server Electronic Goverence
Storage Information and cloud Security

Data Resilience

Cloud Security Cloud Security

Managing Network

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)
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La tecnologia Watson avanza con la integracion de plataformas en la nube, que
brinda soluciones en el campo de la salud, finanzas, etc. Hasta ahora, hemos
discutido como ahora La tecnologia Watson comenzé a equilibrarse con la
computacion cognitiva con otras tecnologias que se incorporaran como se

representa en la llustracion 8.

4.1.3.2 Definicion de computacion cognitiva a través de la Interface IBM Watson

Esta computacion cognitiva proporciona tecnologia que integra artificial
inteligencia y procesamiento de los datos. Aparte de la 1A, lo cognitivo incluye
aprendizaje automatico, razonamiento de datos, PNL (procesamiento del lenguaje
natural, vision artificial y IHC (interaccion humano-computadora). ES una
simulaciéon de la intervencion humana que informatiza los pensamientos y el

pensamiento ldgico.

llustracion 10. Evolucién de la informética hacia lo cognitivo.

INTELLIGENT SYSTEM

TABULATING ERA

PROGRAMMABLE ERA

COGNITIVE COMPUTING

v

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)

Los usos cognitivos son la extraccion de datos con patrones reconocidos y PNL,
que simulara el intelecto humano. EIl objetivo de la tecnologia cognitiva es
desarrollar un sistema automatizado que resolverd varios problemas con la
asistencia del sistema.

Cuando los sistemas cognitivos utilizan varios algoritmos basados en el aprendizaje
automatico Ayuda a adquirir conocimiento /datos basados en el proceso de mineria

cuando el sistema adquiere cierta cantidad de informacién. Entonces el refinado los
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datos forman un patron y luego procesan los datos para resolver varios problemas
basado en modelado. Entonces la inteligencia artificial se integra con cognitiva
informéatica y conceptos adicionales de PNL, redes neuronales y virtual / realidad
aumentada, etc., y esta ayuda cognitiva para desarrollar IBM Watson tecnologias.
Generalmente, la tecnologia cognitiva ayuda a escalar el conocimiento nivel y
corporacion entre maquinas y humanos y aprende la cognicion de lo humano. Este
cognitivo no es una maquina programada sino aprende el pensamiento y el
comportamiento del ser humano, aprende y procesa el dato para sus necesidades.
Para la computacidn cognitiva, se implementa la supercomputadora por IBM como
IBM Watson, que esta construido y construido sobre la base del paradigma

cognitivo.

41321 Evolucion de los sistemas hacia la computacion cognitiva

Al comienzo de la evolucion del sistema, hay un sistema de tabulacion que se
obtiene surgid, que es una maquina electromecanica utilizada pararesumir los datos
almacenados en forma de tarjetas perforadas. Especialmente para coleccionar el
datos del sensor relativos a la poblacién y otras categorias, mediante el uso de la
tabulacion sistema, es dificil tomar y recopilar este tipo de informacion.

Entonces, han pasado del sistema tabulado a los sistemas programados, que es
infinitamente mejor de realizar para dicho procesamiento de informacion.

Por otra parte, IBM ha anunciado IBM Watson basado en lacomputacion cognitiva,
que procesara cada vez mas con mayor precision. IBM Watson integrard tanto
humanos como maquinas para realizar una tarea particular.

funciona, pero no reemplazara a los humanos con la maquina. Como humano es
bien implementado en algunos pensamientos y otras capacidades, la maquina
funcionara bien y ahorrara tiempo para ciertas cosas. Este trabajo de sustitucion
construird algun esfuerzo entre el ser humano y la maquina en términos de IBM
Tecnologia Watson. Al comparar el dispositivo, el humano sera mas potenciados
en términos de deteccion, resumen de datos, abstraccion, generalizacion,
pensamientos morales, etc. y lamaquina se impulsara en términos de identificacion

de patrones, ubicacion del conocimiento, PNL, aprendizaje automatico y capacidad.
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Entonces, en base a esto, hay una plataforma construida entre los humanos vy

maquina.

4.1.3.2.2 Aspectos principales de IBM Watson

Hay varios aspectos del sistema cognitivo de IBM Watson, que ayudaran a
comprender, aprender y razonar. Estos aspectos se analizan a continuacion:

A. Comprension:

La tecnologia cognitiva pensara y funcionard como humana a través de la PNL u
otro tipo de escritura. Los sistemas cognitivos capaces de diferenciary comprender
lenguajes como inglés, francés, etc. distintos de la programacion en C, C ++, Java.
A medida que el texto se ingresa al sistema a través del correo electronico y luego
el audio se ingresa al sistema a través de Alexa y Google ahora, etc. y final mente,
IBM ha alimentado el video para aprender y proporcionar la capacidad de
visualizacion.

B. Razonamiento:

Después de comprender los datos con ideas y pensamientos especificos, el
razonamiento puede requerir mas avances. De esta manera, el sistema cognitivo
toma una enorme cantidad de informacion y que puede ser entendida y procesada
para responder preguntas / consultas especificas.

C. Aprendizaje:

El aprendizaje continlio basado en la tecnologia en lo que respecta al tiempo y lo
hace més experto. El sistema cognitivo aprende a obtener un mejor conocimiento
como un enfoque probabilisticoy adquiere experiencia en base a la informacidn
existente.

Como resultado, proporciona informacion méas precisa / mejor. Por ejemplo, para
la prediccidn del tiempo, si se recopila mas informacion, el resultado se predecird

y proporcionara con mayor precision.

413.2.3 Areas clave de IBM Watson

Basado en Watson sobre sistemas cognitivos, hay ciertas areas que son esencial y

estan trabajando en ello:
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A. IBM Watson esta trabajando en la deteccion del cancer entre las organizaciones
para proporcionar algunos equipos gratuitos a los pacientes con menos costo se
salvara del riesgo de vida.

B. IBM Watson esta desarrollando robots basados en robots incorporados, que sera
mas (til en ciertos lugares como hoteles y bancos.

C. Con IBM Watson, podemos ensefiar mas idiomas y mantener alguna velocidad
optimizada como lasinapsis que esuna estructura que permite a una neurona iniciar
una conexion con otra neurona, gue es tanto familiar y cercano a lo bioldgico en los

seres humanos y otros animales.

4.13.3 IBM Watson Analytics

En este sistema cognitivo, podemos construir una visualizacidn de datos y analisis
predicciony capaz de analizar los datos sin transferir los datos para procesar. Los
analisis se predicen en funcién de las capacidades cognitivas, a través de la
identificacion de patrones de datos, comprension de los datos a través de la
automatizacion con menos tiempo y mas precisiony hacer que el usuario utilice el
servidor / estacion de trabajo para proporcionar algin procesador de ejecucion.
Generalmente, IBM Watson actia como un analisis de datos inteligente, que
visualizara los datos mediante la identificacion de patrones y la comprension de los
datos.

Para comprender y adquirir resultados / respuestas para la interaccion de datos, este
IBM Watson se encargara de realizar la identificacion de datos, prediciendo los
datos a través de la automatizacion y funcionalidades mas cognitivas. Los
resultados se visualizan haciendo que los analisis de Watson se puedan detectar y
visualizar.

Entonces IBM Watson puede realizar analisis, especialmente para redes sociales,
que visualizara los datos a través de la automatizacion con identificacion de datos
especificos a través de la plataforma de la nube. Al identificar los datos, podemos

recopilar contenido familiar y encontrar su relaciony patron.
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4.1.3.3.1 Caracteristicas de IBM Watson

A. ldentificacion inteligente de datos:

En primer lugar, identificar el patron relevante de datos especificos, que procesara
algunas funcionalidades del sistema cognitivo y ofrecera alguna informacion y
proceso para obtener resultados y familiares para ellos.

B. Simplificacion del analisis:

Luego de obtener los datos, hagale entender y defina como se basard en la
automatizacion sin gastar mas tiempo y costo. Para que se obtengan mas
identificacién y patrones, lo que sera una nueva derivacion para la empresa.

C. Accesibilidad de analisis avanzado:

La accesibilidad de analisis puede conectar los datos y el proceso sin tener que
realizar un complejo proceso de refinamiento y preparacion de los datos. El analisis
avanzado no llevara mucho tiempo y dinero para procesar la informacion para
obtener resultados especificos.

D. Autoservicio del tablero:

Mantener la identificacion en el panel tipico para que nos sea facil construir la

visualizacion de datos y ahorrar tiempo para identificar los datos.

4.1.3.3.2 IBM Watson DashDB

A través de IBM Watson, podemos configurar la proxima generacion para
optimizar el proceso a través de DB transaccional / Data Warehouse. Este DashDB
optimizard la base de datos a través de IBM Watson, que satisfara las necesidades
del usuario a través de analisis de transacciones (0) cargas de trabajo. A través de
la configuracion de agregar nuevos contenedores, IBM ha agregado escenarios
definidos por software como una nube publica, que se administrard completamente
con plataformas de nube especificas. Paraprocesar este IBM con software definido,
necesitamos caracteristicas especificas como,

A. Datos a enfocar:

Para optimizar la carga de trabajo ejecutandola, implementandola y utilizindola
eligiendo el DashDB configurado.

B. Variacion de precioy crecimiento:

Abanto Cabrera, H. pag. 64



(2 &5 | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2Y BIG
\? 'if . | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
-y APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

Hay un plan de tamafio diferente disponible basado en transacciones y sistemas
analiticos y es necesario seleccionar el tamafio en funcién del aumento en el tamafio
de la base de datos en el futuro.

C. Base tecnoldgica:

Basado en base de datos, SQL se utiliza como base de datos tipica para todas las
tecnologias, lo que facilita mover la carga de trabajo y tiene maltiples
funcionalidades entre varios proveedoresy brinda una solucion.

D. Proporcionar alto valor:

Dado que DashDB tiene disponibilidad y seguridad, tiene mayor prioridad y no
tiene un solo punto de falla.

4.1.4 Modelado de lenguaje natural

4.1.4.1 Procesamiento de Lenguaje Natural Convencional

Principalmente, el Procesamiento de Lenguaje Natural se utiliza para manipular el
texto y las cadenas para adquirir algunos conocimientos utilizando algunas técnicas
estadisticas basadas en algunos comentarios para procesar el concepto de
aprendizaje. Este Procesamiento de Lenguaje Natural es de mucha utilidad para
lograr algunos resultados en aplicaciones especificas como extraer los datos, el
cuestionario y la seccion de respuestas, traducir el idioma de uno a otro a través de
lamaquina. Este Procesamiento de Lenguaje Natural se procesa mediante meétodos
de datos importantes para implementar y resolver en funcion de la aplicacion
anterior. Este concepto basado en el conocimiento tiene algunos problemas para
superar el calculo y almacenar el Procesamiento de Lenguaje Natural como
significativo. El lenguaje natural tiene tanto Comprension del Lenguaje Natural
como el Procesamiento de Lenguaje Natural, que son dos conceptos, que juegan un
papel vital en el campo de la ciencia y la tecnologia, como se representa en la
lustracion 11.

Esta Comprension del Lenguaje Natural es algo familiar para la Procesamiento de
Lenguaje Natural y es el subconjunto del campo de ciencia y tecnologia de la
Procesamiento de Lenguaje Natural. En robotica, la Comprension del Lenguaje

Natural posee algunos serviciosy tareas que realiza para un area en particular en
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funcion del representante que tiene algunos conocimientos y funcionalidades como
se requirid anteriormente. La robotica es un gran elogio, ya que es especifica para
la comprensién del Lenguaje Natural. En lugar de aplicar Procesamiento de
Lenguaje Natural en el sistema, Comprension del Lenguaje Natural esta creando un
conocimiento méas profundo y haciendo que el sistema se ajuste a todos los
escenarios.

El Procesamiento de Lenguaje Natural es mas significativo cuando el sistema
encuentra la Procesamiento de Lenguaje Natural adecuada, que debe configurarse

e implementarse mediante la comprension del Lenguaje Natural.

llustracion 11. Subconjunto NLG / NLU de NLP.

NATURAL
LANGUAGE
GENERATION

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)

Al considerar el esquema de cuestionario / respuesta, que puede acceder a algin
contenido critico para ser procesado, cuando tenga indicacion y formulacion,
entonces se requiere la respuesta basada en la comprension clara, analisis y
razonamiento. Todas las aplicaciones que ofrece el Procesamiento de Lenguaje
Natural proporcionaran lamisma simplificacion de latarea paracumplir con latarea
realizada. Cuando el Procesamiento de Lenguaje Natural tiene cierto contenido
visual y otras puntuaciones en el texto necesitan mayores esfuerzos para
comprender la Comprensién del Lenguaje Natural como se representa en la
lustracion 12.
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llustracion 12. Procesamiento de Lenguaje Natural.

IMPLICATION OF SENTENCE
NLU (Natural NLG (Natural
Language Language
Understanding) General)
TEXT/STRING IN SENTENCE TEXT/STRING SENTENCE
RECOGNITION SYNTHESIS
LANGUAGE LANGUAGE

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)
4.1.4.2 Lenguaje Natural basado en computacion cognitiva

Generalmente, el procesamiento del lenguaje natural ayuda a configurar e
implementar en base al conocimiento extraido y el razonamiento con supuestos y
ahora se integra con el modelo del sistema cognitivo. Al utilizar el procesamiento
del lenguaje natural, las aplicaciones se desarrollaran con un significado atil junto
con el componente de memoria y percepcion del modelo cognitivo. Al utilizar un
alto grado de suposicidn, no es necesario utilizar ningin otro lenguaje natural para
agregarlo al sistema. Mientras se procesael lenguaje natural en el modelo cognitivo,
hay que afadir algun lenguaje oculto. Al configurar e implementar el modelo
cognitivo, se agrega un pre-ensamblaje de lenguaje simbdlico / de notacion junto
con las restricciones / reglas que se aplican. Al procesar datos particulares, existe la
necesidad de que el lenguaje simbdlico se procese en base a la memoria.
Principalmente en robdtica, estos lenguajes simbdlicos se utilizan para realizar
determinados eventos a completar.

El lenguaje natural utiliz6 lenguaje simbodlico que utiliza algin lenguaje
formalmente utiliza algunos métodos de clasificacion, ya que no tiene ninguna
complejidad en el lenguaje simbdlico cuando se incluye en el modelo cognitivo. En
los primeros dias, este modelo cognitivo utiliza inteligencia artificial y, como hoy
en dia, el modelo cognitivo utiliza el procesamiento del lenguaje natural en

aplicaciones especificas.
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El modelo cognitivo utiliza el desarrollo de aplicaciones especificas utilizadas en
inteligencia artificial, que utiliza ciertas restricciones como el enfoque del lenguaje
basado en lasemantica. Aqui hemos considerado el lenguaje Tala, que incluye datos
simbdlicos y un conjunto de procedimientos. Tiene estructuras de datos
representadas en formas simbolicas que tienen sintaxis y semantica de informacion.
Al considerar los datos y el sistema, el modelo cognitivo utiliza el método de
coincidencia de patrones para realizar un proceso especifico y lograr algunos logros
en lainteligencia artificial basada en humanos, lo que denota como Agente Tele.
De las declaraciones anteriores, inferimos que el modelo cognitivo agrega algin
conjunto de reglas y protocolos como el consenso de la IA, que ocultara la
representacion en aplicaciones especificas basadas en inferencia y semantica.

Este consenso de estandares y protocolos ayudara al modelo cognitivo a lograr una
IA basada en humanos basada en Agente Tele. Hay problemas importantes que
surgen en términos de computacidn cognitiva, que no es mas que laimplementacién

completa de la IA basada en humanos a través del modelo cognitivo.

4.1.5 Representacion de modelos de conocimiento

La representacion del conocimiento no es mas que comprender la certeza, juzgar el
valory el proposito, que se representa en forma de notaciones simbolicas para hacer
sistemas inteligentes a través de la automatizacion. Al realizar el objetivo del
modelo de conocimiento, se puede componer logrando el alcance de los datos, la
correccion, la efectividad de la inferencia, la creaciény larobustez de los datos.
Aqui hemos aplicado un modelo de conocimiento para realizar eventos
computacionales Utiles basados en texto y tecnologia cognitiva. Ahora se utilizan
métodos de aprendizaje automatico para proporcionar automatizacion através de la
base de conocimientos y la representacion no es muy facil, pero se puede lograr con
gran éxito.

El método de conocimiento con inteligencia artificial es un elemento importante de
lalAy proporcionainteligencia basada en la base de conocimiento. Tenemos varias
bases de conocimiento que se representan como notaciones simbolicas como

certeza, valor de juicio y propdsito de hacer modificaciones. A través de la
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representacion del conocimiento, podemos construir la base de conocimiento y
usarla podemos conectarnos con el mundo exterior. Podemos identificar y encontrar
la subestructura de la base de conocimiento y puede ser especifico de ciertas
funcionalidades como certeza, valor de juicio y proposito.

Por ejemplo, consideramos "Algin gato es una mascota". Luego representamos
esas oraciones como una férmula de célculo de predicados,

3 x Gato (x) * Mascota (X)

Crear un sistema inteligente basado en IA, que es un objetivo significativo para
lograr una tarea especificaa definir. Sobre la base del problema de la representacion
del conocimiento, el conjunto de estructuras de datos ha identificado la informacién
para una aplicacion en particular. Al considerar el sistema programado, existe una
integracion de la estructura de datos y los datos necesarios para un evento
especifico. Mediante el uso de IA, podemos aprender la tarea, pero no es facil de
automatizar, que no es mas que decodificar la estructura de datos.

Esta representacion del conocimiento clasificado en,

A. Arquitectura:

Al crear el arquitecto de representacion del conocimiento, se necesitan esquemas y
procedimientos.

B. Contenido:

Las caracteristicas de la representacion del conocimiento se representan en funcion
de la comunicacion, el tiempo y el costo.

C. Implementacion:

La representacion del conocimiento se configura en base a la estructura de datos y
el proceso de razonamiento.

D. Interfaz:

En la representacion del conocimiento, la creacion de una base de conocimiento
que conecta con el mundo externo.

E. Aprendizaje:

Después de construir la base de conocimientos, podemos analizar los datos
automéaticamente. De la llustracion 13, tenemos la representacion del conocimiento

con varios otros elementos para hacer que el sistema sea mas inteligente.
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A. Percepcion:

Usando la percepcion, podemos obtener datos de la fuente externa e identificar el
ruido notado a través del cual la IA se estropea. Si la percepcion ha adquirido algin
ruido (0) cualquier otro, tiene que determinar como responder a él.

B. Aprendizaje:

El componente de aprendizaje aprende los datos obtenidos por la percepciony su

motivacion es hacer que el sistema lo aprenda y no hacerlo por él.

llustracion 13. Disefio de representacion del conocimiento.

o,

KNOWLEDGE
REPRESENTATION

X

REASONING

PLANNING
EXECUTION

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)
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4.2. Objetivo2: -  Disefiar un modelo de computacion cognitiva aplicando

TOGAF, BIG Data Agile y Watson IBM en la empresa Atento - Trujillo.
4.2.1 Los elementos de un sistema cognitivo

Varios elementos diferentes constituyen el sistema cognitivo, a partir de prototipos
operativos y de hardware a algoritmos modernos de aprendizaje automatico y
aplicaciones. La ilustracién 14 da un disefio general para construir un sistema

cognitivo.

llustracion 14. El disefio general de un sistema cognitivo.

General Design of a Cognitive System
Applications

Presentation and Visualization Services

Generate Score
Hypotheses Hypotheses

$32IAJ3S UOIJeWOINY PEO| YoM
s331A9S A3UND3S pue ssauisng ‘s|dy

External Continuous Machine Learning
Data
Resources: _
Unstructured Corpora Processing Analytics Services
(text) Services

- i i Predictive Descriptive
(video, Ontologies  Taxonomies Language o p
Images, Images Prescriptive
Sensors, Data Catalogs Sensors
sound) Voice Discovery Diagnostic
Structured Feature Extraction Deep Learning NLP
(databases) ——- Data Access, Metadata and Management Services

Internal Data Sources
Infrastructure/Deployment Modalities

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)

El sistema debe satisfacer las demandas de las industrias, ya que continuamente esta
en crecimiento y la infraestructura o arquitectura debe ser flexible para llevar a cabo
las aplicaciones requerido para la industria. Se requiere que una gran cantidad de
datos sean procesadosy gestionados; estos datos se componen en algunos casos de
datos publicos y otros datos privados.

Se requieren servicios de infraestructura en la nube y se debe brindar un soporte

constante, proporcionando un entorno informatico altamente paraleloy distribuido.
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Aplicando Arquitectura Continua

La arquitectura continua proporciona un conjunto de principiosy herramientas. La
aplicacion de la arquitectura continua se trata realmente de comprender los
principios y las ideas y aplicarlos al contexto de su entorno. Mientras hace esto,
también puede decidir qué herramientas desea utilizar y como interpretar las
actividades esenciales.

Hemos definido este enfoque en respuesta al desafio actual de crear una base
arquitectonica sélida que incluya la entrega agil y continua con un enfoque
pragmatico basado en valores. Sin embargo, eso no significa que la adopcion de la
entrega continua sea un requisito previo para adoptar el enfoque de Arquitectura
Continua. Del mismo modo, nos damos cuenta de que algunas empresas pueden no
estar preparadas para adaptar metodologias agiles en todas partes. Ademas, incluso
si una empresa estd totalmente comprometida con el trabajo agil, puede haber
situaciones, como trabajar con un paquete de software de terceros, en las que otros

enfoques pueden ser mas apropiados (consulte la llustracién 15).

llustracién 15. Ingresos del mercado cognitivo global, por geografia

100
90
80
70
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50
40
30
20
10
0 . . . . 1
NORTH ASIA PACIFIC EUROPE SOUTH MIDDLE EAST
AMERICA AMERICA

Fuente: (Kolla Bhanu Prakash, 2021)

¢Significa esto que la Arquitectura Continua no funcionaria en esta situacion?

Absolutamente no. Uno de los beneficios del enfoque de Arquitectura Continua es
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que sus herramientas se pueden adaptar facilmente para trabajar con otras
metodologias de desarrollo de software ademas de agil.

La Arquitectura Continua también opera en dos dimensiones: escalay velocidad de
entrega del software (ver llustracion 16). La dimension de la velocidad de entrega
de software aborda como habilitamos las practicas arquitectonicas en un mundo de
ciclos de entrega cada vez mas rapidos. Aunque la dimension de la escala mira el
nivel en el que estamos operando, creemos que los principios de la Arquitectura
Continua se aplican consistentemente en todas las escalas, pero el nivel de enfoque
y las herramientas que necesita usar pueden cambiar.

llustracion 16. Las arquitecturas BIT como ndcleo del Modelo de Desarrollo
Arquitectonico.

A

Architecture - —_— BIT b

Vision

H.
Architecture
Change
Management

Business
Architecture

C.
Information
Systems
Architecture

Requirements
Management

Technology
Architecture

Planning

E.
Opportunities
And
Solntions

Fuente: (Raymond, 2019)
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4.2.2 Modelo propuesto de computacion cognitiva

llustracion 17. Modelo de computacion cognitiva

Indicadores de éxito del Identificacion de fuentes Limpieza, Trasformacion,
negocio: Indicadores de de datos: externa o interna Normalizacién.
variables que impactan o se presume Estructurada, semiestructurada o no
impactaran en el crecimiento de la estructurada.
‘I’)'g‘ic"'zac'a"i onad Seleccion de datos de
atos relacionados con : .
o Ingesta c!e datos: en entrenamiento:
indicadores: patos refacionados bloques, en tiempo real o identification de técnica de
di A Streaming
irecta o indirectamente con los muestreo.
indicadores y sus fuentes.
Entendimiento del » Adquisicién de los - Pre procesamiento de
Entorno Datos Datos

i

‘ Difusién de Resultados ‘ « « ‘ Modelamiento

Identificacion de la técnica
Generacién del de modelamiento: e/ tipo de

Conocimiento: relacionado aprendizaje.
con el mejor entendimiento del
entorno.

Generacién del modelo
buscando obtener las métricas de
precision adecuadas.

4.2.2.1 Entendimiento del entorno

Para desarrollar la aplicacién cognitiva el primer paso es definir el objetivo, lo que
requiere comprender los tipos de problemas que la aplicacion puede resolver.
También debe considerar los diferentes tipos de usuarios que utilizan la aplicacion.
Lo méas importante es que también tiene que cuidar los tipos de los problemas que
le interesan al usuario y también de lo que estd buscando y necesito saber. El
siguiente paso es definir el dominio, es importante porque necesitamos identificar
y también evaluar las diferentes fuentes de datos que coinciden para construir la
aplicacion. Definir el dominio ayuda a identificar al sujeto expertos.

Al entrenar la aplicacion cognitiva, el dominio ayuda a identificar los expertos en
la materia que seran de utilidad en el entrenamiento de la aplicacion cognitiva.

La Tabla 1 da los ejemplos de los dominios de aplicacion cognitiva.
Caracterizacion de preguntas y exploracion de conocimientos

Las aplicaciones cognitivas que se desarrollanen las primeras etapas para el cliente
comprometido se pueden dividiren dos tipos:

i. Descubrimiento y Exploracion
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ii. Usar mecanismos sofisticados de preguntas y respuestas para responder a las

consultas como parte de un intercambio continuo con el cliente.

Tabla 2. Ejemplos de dominios de aplicacién cognitiva.

S. no. Dominio Requerimientos de datos Expertos en la
para ser seleccionados materia

1 Médico Registros médicos Especialistas
electrénicos experimentados,
de salud, doctores y
clasificacion Internacional especialistas.
de

enfermedades (ICD),
Cddigos, Revistas de
Investigacion.

2 Fabricacionde | Lista de completa de Tecnicos habiles y
aviones y repuestos, inventario de calificados, personal
Mantenimiento | repuestos y mantenimiento de preservacion,

de registros de cada avion. y pilotos entrenados
y experimentados.
Estas personas

son capaces de
anticipar fallasy

arreglarlas.
3 Comercio Clientes e informacion del Habiles y calificados
producto. vendedores

El marco cognitivo puede construir una relacion entre preguntas, respuestas e
informacion que permita al cliente comprender mejor el tema en un nivel mas
profundo. Las consultas que plantearan los clientes se pueden establecer en dos

clasificaciones (Tabla 2):

a. Pares de preguntas y respuestas: Las respuestas a las consultas puede
descubrirse de un recurso de informacion. Podria haber respuestas
contradictorias dentro de los recursos de informacion, y el marco desglosara
las opciones para proporcionar varias reacciones con niveles de certeza
relacionados.

b. Analitica anticipatoria: EIl cliente participa en un intercambio con la

aplicacion cognitiva. El cliente puede plantear algunas consultas, sin
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embargo, no todas las consultas. La aplicacion subjetiva utilizard modelos
presientes para visualizar el comportamiento del cliente respecto de la
siguiente consulta o arreglo de consultas.

Tabla 3. Pares de preguntasy respuestas para diferentes tipos de usuarios (Calidad
de los indicadores)

S. no. Pregunta Respuesta

1 Un morcelador es una
Consumidor de salud: herramienta que consta
¢qué dijiste acercade un | de una cuchilla giratoria
Morcelador? que se utiliza para

destruir un fibroma a
través de una abertura en
el estbmago de una
mujer. El poder

y lavelocidad de la
herramienta puede

crear particulas celulares
a partir del

los fibromas que se
dispersanenel

estobmago.
2 Ginecotlogo: ¢Cuales son | Las consecuencias
las consecuencias y incorporan una probable
ventajas de utilizar propagacion de un
un morcelador parael oculto sarcoma uterino.
tratamiento cuidadoso de | Las ventajas
fibromas? incorporan pequerias

incisiones para

el paciente, pérdida baja
de sangre y una mas
rapida curacion y
recuperacion.

4.2.2.2 Adquisicion de los datos
Preparacion de los datos

Cualquier informacion que se necesita tiene que ser importado de fuentes externas
tiene que pasar por los procedimientos dentro de esta capa. Se requieren de todo
tipo de datos estructurados, semiestructurados no estructurados para que se recopile

la aplicacion cognitiva, de diferentes recursos, y esta informacion esta organizada
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para su procesamiento utilizando los algoritmos de aprendizaje automatico. Para
poner una analogia con lo humano, la forma de aprendizaje es la que representan
los sentidos. Hay dos tareas que en la capa de extraccion de caracteristicas debe
completarse. Uno es identificar lo informacion significativa y el segundo es extraer
la informacion para que pueda ser procesada por los algoritmos de aprendizaje
automatico.

Ingesta de datos en el sistema cognitivo

A diferencia de numerosos marcos habituales, la informacidn que se agregado en el
corpus es siempre dindmico, lo que significa que la informacion debe estar siempre
actualizado. Es necesario fabricar una base de informacién que caracterice
suficientemente su espacio de dominio y ademas comience llenando esta base de
informacion con informacién que anticipa que sera significativa.

A medida que construye el modelo en el marco cognitivo, refina el corpus. En este
sentido, agregara constantemente a la informacion fuentes, cambie esas fuentes de
informacion y refine y depure esas fuentes dependientes de la mejora del modelo
y el aprendizaje constante.

4.2.2.3 Pre procesamiento de datos

Como se dispone de una gran cantidad de datos, debe realizarse una verificacionen
las fuentes de datos, los datos deben verificarse, limpiarsey comprobar la precision
de los mismos para que pueda agregarse al corpus. Esto es una tarea gigantesca, ya
que requiere de muchos servicios de gestion para la preparacion de los datos.

En el momento en que se creael corpus subyacente, es casi seguro que se importara
toneladas de informacion utilizando dispositivos ETL (extraer-transformar-cargar)
Estos dispositivos pueden tener gestion de riesgos, seguridad, y aspectos
administrativos destacados para permitir al cliente hacer preparativos para el abuso
de informacion o dar instrucciones cuando se sabe que las fuentes contienen
informacion sensible. La accesibilidad de dichos instrumentos no libra a los
desarrolladores del deber de garantizar que la informacion y los metadatos sean

consistentes con las reglas materiales y pautas.
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En resumen, podemos tener Limpieza, Trasformacion y Normalizacion, asi como
también la Seleccion de datos de entrenamiento: identificacion de técnica de

muestreo.

4.2.2.4 Modelamiento

Identificacion de la técnica de modelamiento: el tipo de aprendizaje.

Generacion del modelo buscando obtener las métricas de precision adecuadas.
Entrenamiento y evaluacion del modelo:

El objetivo del entrenamiento es aprender de los datos y utilizarlos para predecir
datos ocultos. Por ejemplo, en Lineal, el algoritmo de regresion necesitaria aprender
valores param (o W) y b (x es la entrada, y es salida).

La evaluacién del modelo se realiza mediante una métrica o una combinacion de
métricas y medidas el rendimiento del modelo. El rendimiento del modelo es
probado con datos previamente desconocidos. Estos datos desconocidos pueden ser
del mundo real y se utiliza para medir el rendimiento y ayuda asintonizar el modelo.
Generalmente, el entreno y la relacion de division es 80/20 o 70/30 dependiendo

sobre todo, de la disponibilidad de datos.

4.2.2.5 Evaluacion de resultados

Identificacion de la correlacion: entre los datos relacionados y los indicadores de
éxito del negocio. Esto es importante debido a que tanto la arquitectura segun el
modelo Togaf debe estar orientada a los indicadores de éxito del negocio, y no al
revés; en relacion a una arquitectura continua y flexible siempre se ve el enfoque

agil en el desarrollo.

4.2.2.6 Difusién de resultados

Generacion del Conocimiento: relacionado con el mejor entendimiento del entorno.

Se distribuye la informacién a los decisores.
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4.3. Objetivo 3: - Aplicar el modelo de computacion cognitiva propuesto en el
cliente de la empresa Atento — Trujillo enel periodo marzo del 2020-junio del
2020.

Atento es la compariia lider en BPO (Business Process Outsourcing) y CEM
(Customer Experience Management) en América Latina y Espafiay la Unica en su
sector reconocida como unas de las 25 mejores multinacionales paratrabajar, segin
Great Place to Work. Atento ofrece una impecable implementacion de soluciones
verticales de clase mundial fortalecidas a través de experiencias Omni y Multi
Canal. Entregan niveles 6ptimos de servicio con tecnologia de punta y trazabilidad
completa de la operacidn para su registro y analisis en beneficio del negocio de sus
clientes.

En Perd, comenzd sus operaciones en el 1999 y hoy es la empresa mas importante
de la industria en el pais, con 3 centrales de relacionamiento, mas de 8.000

posiciones de atencion y 14,500 empleados.

llustracion 18. Atento en el mundo

Atento en el mundo

EE.UU.‘I
; O (92 Contact Center con
} = 5 atinoame presencia en 14 paises
(Peri }1_
]
| Y
@ S Ir.”,h{‘)_ﬁﬁ

Atento en LatAm mantiene la posicion de liderazgo
con un 19.6% de Market sh

Abanto Cabrera, H. pag. 79



I j‘t‘l‘ | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2 Y BIG
y | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION

ﬁ APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO
Wy e

llustracion 19. Organigrama del drea de direccion de sistemasy tecnologia.

Organigrama del area de Direccion de
Sistemas y Tecnologia

Direccion de
Sistemas y
Tecnologia

Gerencia De
Sistemas y
Tecnologia

Soporte

Plataforma Servidores Soluciones

Tecnico

KPI operativos:

TMO: Es el promedio de tiempo que considera una empresa para la duracién de las
Ilamadas de un agente, esta medicidn suele ser expresada en minutos o segundos.
FCR: Se considera a toda Ilamada que reitera antes de los 30 minutos producto de
la no resolucion en el primer contacto de la primera llamada.

Transferencias: Es el total de Ilamadas que el agente transfiere a otros programas
del total de llamadas atendidas y por tanto no son solucionadas en el primer

contacto.

Fase 1. Entendimiento del entorno

Para desarrollar la aplicacion cognitiva el primer paso es entender el entorno, lo
cual significa definir el objetivo, lo que requiere comprender los tipos de problemas
que la aplicacion puede resolver. También debe considerar los diferentes tipos de
usuarios que utilizan la aplicacion.

Lo méas importante es que también tiene que cuidar los tipos de los problemas que
le interesan al usuario y también de lo que esta buscando y necesito saber.

En este contexto usaremos la tabla 3.
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Tabla 4. Pares de preguntas y respuestas para decisores de Atento Trujillo

S. no. Pregunta Respuesta

1 Gerente. ;Cuales son El cliente probablemente
las consecuencias no interpondra un
de no responder a tiempo | reclamo
un reclamo?

2 Jefe de Area: ;Existe Deberia existir una
relacionen el nivel de relacionentre la
prioridaden las llamadas | prioridady el
y el tiempo de atencion | consiguiente tiempo de
de las mismas? duracion de las llamadas.

3 Gerente: ¢Es posible No estamos seguros.
predecir la duracién de
las [lamadas basado en
una determinada
prioridad?

4 Jefe de Area: ¢Es posible | No se sabe.

solucionar el reclamo en
la primera llamada?

Posibles Indicadores: reclamos no atendidos, duracién de llamadas, reclamos

reiterativos.
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Fase 2. Adquisicion de los datos.

llustracion 20. Perfil al logearse con IBMid.

My 1BM x 4

&) https://myibm ibm.com,

MyIBM Profile  Billing 1BMid: hgabanto@gmail.com

Need help? Get produ

Products

Trials
) o
IBM Cloud IBM Cognos Analytics on . .
Cloud _zjr ial Y Let IBM provide you technology and business
ou ria solutions to fit your needs
1BM's extensive list of offerings you find products that fit your
technology and bu: needs tarted with a free trial today!

Active Active

View catalog
m " : :Ir‘ "

[n} 1BM Cloud x -+ a

% a ‘doud.ibm.com et @ L& 6

0]

1BM Cloud

Uniited s s =
B Resource summary Planned maintenance - User access
el '
(1] s
2] o1
@

News View all Recent support cases. 1BM Cloud status

Now Available: Order Domain-Validated TLS
Certificates with Single-Tenant 18M Cloud
Secrets Manager

Extend Financial Services-Level Controls to Any
Environment with IBM Cloud Satellite

Announcing the Launch of Specialty Training for
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llustracion 22. Recursos de I1BM Cloud

1BM Cloud

3
Resource list

B ~ Name T Group Location Product Status. Tags

= .

d ¥ Devices

1] .

¥ VPC infrastructure

S ¥ Clusters (0

= ~ Satellite (0

© ~  Cloud Foundry apps

= ~ Cloud Foundry services

o ~ Services and software (3

® 18M Dashboard Embedded-dt Default Dallas 18M Cogr cpdaa

+ Kno Default Dallas

Default Dallas

<

Storage

v Netwark (0

B OoE am™®™a O @ -

Preparacion de los datos

Cualquier informacion que se necesita tiene que ser importado de fuentes externas
tiene que pasar por los procedimientos dentro de esta capa. Se requieren de todo
tipo de datos estructurados, semiestructurados no estructurados para que se recopile
la aplicacion cognitiva, de diferentes recursos, y esta informacion esta organizada

para su procesamiento utilizando los algoritmos de aprendizaje automatico.

Dos data sets (en este caso dos data sets) provenientes del ERP de Atento Trujillo

seran utilizados para la ingesta de datos.
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llustracion 23. Logs de llamadas CRM Atento.

Hew  [QTAIme R

Cliente Telefono Linea_VRU ID_Llamada Prioridad Tipo Entrada Servidor Horalnicio Hors Duracion

3/27/2017 (R2406263  CODUO4SET  977-B06-9 AADIOR 34536 NW AGENT MICHAL 133411
3/27/2017 CR2405641  C00003328 322-508-7 AAD205 34537 ] AGENT  TOVA 10:58:22
3f22/2017 C00001685  508-311-5 AADI10 34538 o5 AGENT  YIFAT 13:00:54
3/23/2017 CO0001945 2653042 AAD113 24540 Ps AGENT  AVNI 16:18:21
3/22/2017 CO0004303  206-008-0 AAD102 24541 PS AGENT STEREN  14:48:22
3/22/2017 CR23 CO0010209  617-060-9 AAD203 34542 Ps AGENT  ANAT 9:15:43
/222007 CO000AZ48  617-739-1 AAD203 P AGENT  YIFAT 11:33:16
3/22/2017 CRZIGBA01  COO0004BE  478-749-3 AAD204 7 AGENT  TOVA 15:05:09
3/22/2017 CR2398768  C00002342  094-862-3 AADL01 NW AGENT STEREN  10:19:11
3/21/2017 CR2397737  CODO03T30  617-151-9 AADZ0S Ps AGENT  YIFAT 10:47:11
3/21/2017 CR2398271 953-476-9 RAD10S W AGENT  MIKI 12:20:21
3/17/2017 CR2392378 254-815-1 AAD106 o5 AGENT  DORIT :00:11
3/17/2017 CR2392249 508-405-0 AAD102 s AGENT  AVNI 12:38:08
3/16/2017 CR2391330 T16-474-3 AAD214 Ps AGENT MORIAH  10:4154
3/16/2017 CR2391051 212-955-2 AAD103 N AGENT  YIFAT 18:36:47
3/16/2017 CR2391104 508-806-6 AAD10Z P AGENT  TOVA 14:10:43
3/15/2017 CRZ3B8840  CO000225Q  B54-860-5 AAD204 Ps AGENT  Gill 14:31:14
3/15/2017 CR2388560  CO0003366  356-333-5 AADO201 75 AGENT  KAZAV 16:22:51
3/14/2017 CR2386079  CO0009987  294-459-B AAD103 NE AGENT  KAZAV 11:11:40
3/10/2017 CR2382372 124-161-2 440201 Ps AGENT  ¥ITZ 10:33:03
3/9/2017 CR2376080 472-217-3 RAD110 o5 AGENT DARMON  10:21:54
3/8/2017 CR2377263 495-249-7 AAD215 s AGENT  SHLOMO  10:38:34
3/8/2017 CR2378338 463-191-1 ANO215 s AGENT  MIKI 16:59:32
3/8/2017 CR2378433 2 847-506-9 AAD202 Ps AGENT  YIFAT 16:6:17
3/8/2017 CR2378816 212-741-2 AA0101 nw AGENT  STEREN @:33:16
3/B/2017 CR2376941  CO0002354  212-022-5 AAD2ZL3 7 AGENT  Gill 13:13:22
372017 CR2374521  CODO02508  909-238-3 AADIOG 7S AGENT  MIKI 13:00:28
3/7/2017 CR2375008  CODOO4113  914-751-1 AADZ04 Nw AGENT MICHAL  10:41:15
3/6/2017 CR2372694  CODOOAODG  386-438-1 AADIOA Ps AGENT AVIDAN  11:31:53
3/6/2017 CR2373271 817-770-7 RAD103 o5 AGENT AVIDAN  12:51:02
3/6/2017 CR2373496 617-502-2 AAD109 ps AGENT ZOMARI  13:37:53
3/6/2017 CR2374246 893-107-7 AAD103 s AGENT SHLOMO  16:42:54

CRM ATENTO Logs

llustracion 24. Eventos CRM Atento.

Help @ Tell mewha

13:40:23  0:06:12
11610 0:17:48
131331 0:1237
16:19:40  0:01:19
145519 0:06:57
93248 D701
11:41:36

11:20:04
10:34:01
10:35:22
10:45:56
17:06:41
16:55:11

9:38:21
13:20:31
13:11:03
11:01:00
11:51:46
12:58:13
13:37:53
17:02:48

Consumidor prov Enviado por  Fecha enviado  la compan Respuesta de la compania al < Respuesta a Consumer rec ID Reclamo

7/372014 Bank acco Checking sce: Deposits and withdrawals M Email
4/12/2012 Bank acco Savings accet Account opening, closing, or management Email
4/3/2012 Bank acce Checking acc: Account opening, closing, or management Email
3/14/2012 Credit card Billing disputes Email
3/5/2012 Bank acco Checking acc Account opening, clasing, or management Email
3/5/2012 Bank acco Checking acc: Problems caused by my funds being low Email
2/23/2012 Credit card Other fee Email
12/7/2011 Credit card Collection debt dispute Email
3/27/2017 Bank acco Other bank i Deposits and withdrawals
3/21/2017 Credit cord Other
3/20/2017 Bank acco Other bank pi Account opening, closing, or management
3/7/2017 Bank acco Gther bank pl Deposits and withdrawals
3/3/2017 Bank acco Checking acc: Account opening, closing, or management
3/2/2017 Credit card Identity theft / Fraud / Embezzlement
2/21/2017 Bank acco Savings sccot Deposits and withdrawals
2/16/2017 Credit card identity theft / Fraud / Embexzlement
2/3/2017 Bank acco (CD) Certifica Deposits and withdrawals
1/31/2017 Credit card Other
1/30/2017 Bank acco Dther bank pi Making/receiving poyments, sending maney
1/9/2017 Credit card Other
12/18/2016 Credit card Credit line increase/decrease
12/8/2016 Credit card Billing disputes
12/8/2016 Credit card Billing disputes
12/7/2016 Bank acco Checking sce Making/receiving payments, sending money
12/1/2016 Credit card Late fee
11/28/2016 Bank acco Other bank pi Account opening, closing, or management
11/17/2016 Bank acco Checking acc: Deposits and withdrawals
11/16/2016 Bank acco Checking sce: Deposits and withdrawals
11/8/2016 Bank acco (CD) Certifica Account opening, closing, or management
11/4/2016 Credit card Sale of account
11/2/2016 Credit card Identity theft / Fraud / Embezzlement
11/2/2016 Credit card Identity theft / Fraud / Embezzlement

Eventos CRM ATENTO

7/3/2014 Closed with explanation
/132012 Closed with relief
4/3/2012 Closed withaut relief
3/14/2012 Closed with relief
3/6/2012 Closed with relief
3/5/2012 Closed with reliel
2/24/2012 Closed without relief
2/28/2012 Closed without relief
3/27/2017 Closed with explanation
3/21/2017 Closed with non-monetary rel
3/21/2017 In progress
3/8/2017 Closed with explanation
3/8/2017 Closed with monetary refief
3/6/2017 Closed with explanation
2/24/2017 Closed with monetary rehiel
2/22/2017 Closed with explanation
2/7/2017 Closed with explanation
2/3/2017 Closed with explanation
2/2/2017 Closed with explanation
1/10/2017 Closed with explanation
12/18/2016 Closed with explanation
12/9/2016 Closed with explanation
12/8/2016 Clased with explanation
12/8/2016 Closed with manetary refiel
12/2/2016 Closed with monetary refief
11/26/2016 Closed with explanation
11/18/2016 Closed with monetary relief
11/16/2016 Closed with explanation
11/8/2016 Closed with explanation
11/7/2016 Clased with explanation
11/15/2016 Closed with manetary refief
11/14/2016 Closed with manetary refief

No
No
No
No
No
No
No
No

CRO922485
CROD57208
CRODA3811
CROD35411
CRODI0339
CROD300T0
CROD13328
CROD03732
CR2405000
CR2398334
CR2395319
CR2375200
CR2371479
CR2368953
CR7353277
CR2347888
CR2327253
CR2319065
CR2318000
CR2281296
CA2254957
CR2241469
CR2241293
CR7239563
CR2230679
CR2225814
CR2214250
CR2208513
CR2200226
CA2105804
CA2102368

1D_Cliente

00001925
00003141
coonon207
CO0D04275
00000900
00011596
00002716
00000146
CO0D00T7E
00000706
00002085
Coon0n298
C00D02926
00003552
Coon00e3s
00011252
00007366
00004459
00002463
00001075
00003048
00003061
C00002563
coon02298
00002771
00001537
00010077
00001765
00001671
coop02094
00003098
00003203
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Ingesta y comprension de la data.

llustracién 25. Accediendo a IBM Cloud Object Storage (COS)

1BM Cloud

i Resource list
B ~ Name T Group Location Product Status Tags
= ~  Devices (0
@ ~  VPCinfrastructure (0
@ ~  Clusters (0
o ~ satellite (0
@ ~ Cloud Foundry apps (0
9 * Cloud Foundry services (0
"“ ~ Services and software (1
~ Storage (1
* % cloud-object-storage-dsx Default Glabal Cloud Object Storage © Active

cloud-object-storage-dsx
“ Functions namespaces (0

~ Apps (0

~ Developer toals (0

EOoOReEmMOO®®

llustracion 26. Carpeta o segmento del COS.

doud ibm.com

= IBMCloud

cloud-object-storage-dsx ©scive Adirags 2 Transfers  Details | Actions..

Getting started
Buckets
I Buckets

voo@ Create bucket ~ +

Name Public access () Location (i Storage class Created

ct-donotdelete-pr-ksxfsejcy135hs N o 2019-01-17 8:14 AM

Items per page: 10 v 1-1 of 1 items 1v  1of1pages

mOoEemOPag
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llustracion 27. Detalles de la arquitectura (1)

D 180 Cloud Pak for Data x4

@ @ https//dataplatiorm.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

Summary

Watson Studio

Watson Studio
Author: I8M « Date of last update: Mar 26, 2021 «
Creato About
Select a region

Dallas ~

Pricing plan
Oisplaye

prices do not include tax. Monthly prices shown are for country o

Plan Features Pricing

Lite 1 authorized user Free [

PU GB
+2vCPU+BGBRAM =1

. +16GBRAM=2

- Decision Optimization = Enviranment + 5

llustracion 28. Detalles de la arquitectura (2)

D 180 Cloud Pak for Data x4

@ @ https//dataplatiorm.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

Summary

Watson Studio

Watson Studio
Author: IBM « Date of last update: Mar 26, 2021 -

Create About

Decision Optimization = Environment + 5

The Lite plan for S

ar domain exper

everything you need to become a better dat

parative environment.

Lite plan services are deleted after 30 days of inactivity.

1 authorized user + unlimited viewer collaborators
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1BM Chousd Pak for Data

@ https//dataplatform.cloud ibm.com

1BM Cloud Pak for Data

Summary

Watson Studio

Create

S supported

Enterprise v2 10 authorized users + unlimited viewer collaborators Click to view tiers and pricing detail
5,000 capacity unit-hours included monthly (ad
Unlimited elastic compute environments
Compute service integration with IBM Analytics Engine™ and Amazon EMR™
Environment = # of capacity units required per hour
«1vCPU+4GBRAM =05
« 2vCPU + 8 GB RAM
+dvCPU+ 16 GBRAM = 2
+8vCPU+32GBRAM =4
U + 64 GB RAM =8
24 GBRAM + 0.5 NVIDIA Tesla KBO (1 GPU!
« 8vCPU + 48 GB RAM + 1 NVIDIA Tesla K80 (2 GPL
- 16 vCPU + 96 GB RAM + 2 NVIDIA Tesla K80 (4
on Optimization = Environment + 5
NVIDIA K80 GPU environments available only in Dallas on IBM Cloud
Decision Optimization available only on IBM Cloud
Watson Studio Satellite locations are only supported from IBM Cloud in Dallas today
Please see documentation for AWS supported workloads
HIPAA readiness option available only in Dallas on 18M Cloud

BRI XE

nal capacity available)

llustracion 30. Detalles de la arquitectura (4)

1BM Chousd Pak for Data x 4

@ https//dataplatform.cloud ibm.com

1BM Cloud Pak for Data

Summary

Watson Studio

update: Mar 26,
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Datos en Watson Studio.

llustracion 31. Watson Studio en servicios y software

doud ibm com,

1BM Cloud

®  Resource list
~ Name T Group Location Product Status Tags

B

&y - - -

] ~  Cloud Foundry services (0

@ ~  Services and software -
N 1BM Cognos Dashboard Embedded-dt Default Dallas IBM Cognos Dashboard Embe... @ Active atento

o Default Dallas Watson Knowledge Catalog @ Active

@ Default Dallas Watson Studia © Active

5} WatsonStudia

. ~  Network (0]

o ~ Functions namespaces (0

. v Apps (0

~ Developertoals (0
v VMwiare (0
~ Schematics workspaces (0

~ Code Engine (0

EoEresmOoa

llustracion 32. Accediendo a Watson Studio desde IBM Cloud Pak For Data

Service Details - 1BM Cloud x 4

(] @ https//doud ibm.com,

TBM Cloud

WatsonStudio ®sadie Addtags 2 betsis [ scton

o

)

Watson Studio

Welcome to Watson Studio. Let's get started|

Documentation Gallery

running ly.

HEOomemOPO®®u

eam about toc

and Al
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16M Watson Studio

Provisioning your IBM Watson
Studio core services

Q

CNNNNEE Go to 1BM Watson Studio

EOomemOo0S

llustracion 34. Visualizando IBM Cloud Pak for Data

1M Cloud Pak for Data

dataplatform.cloud.ibm.com,

o}
Welcome, Heber!

Learn by example Work with data Extend your capabilities

Step through solving a specific project for y
business problem in a sample project re data, find in:

Overview

Recent projects Recent catalogs Notifications

ATENTO TRUJILLO 26,2021 Project import complete

o 2 [c Jupiter Ene ayment plan campaign was
imported successfully.

) Deployment spaces
Y Documentation Newcatalog  +
i New in gallery

O Share an idea @ No deployment

o & m>®o =
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Habilitamos el servicio SQL Query.

llustracion 35. Busqueda de SQL Query desde IBM Cloud.

1BM Cloud

A & doud ibm.com s B

.

= Q

_  Untitled ~ oot rests e Editdashboard 2 Upgrade accoun :
. SOL Query

g Resouresummary Gy 07

& 4 Search "SOL Query” in Support Cases [7 Enter email adc

= IBMCloud

ined maintenance vie User access

=

Q

View all Recent support cases v 1BM Cloud status

s Mining

ser Experience Receives

llustracion 36. SQL Query.

5L Query - 1BM Cloud

doud ibm com,

IBM Cloud Q  catalog  Docs  Supp : Heber

Summary

SQL Query

Read, analyze, and store data in Cloud Object Storage with ANST SQL

SQL Query

Create About

™ Select a location
Service

18M -
Dallas {us-south -
09/03/2021

Select a pricing plan

Displayed prices do not include tax, Monthly prices shown are for country or location: United State

Databases

TAM-enablad

Flan Faatures Bricing
Dallas Lite Scan up to 30 G8/day (]
Frankfurt Allows for one quary at a time and na queusd queries
Chennai o y
Oueries priaritized behind Standard plan queries
Create
The Lite plan p ceess to the ma nality of TBM Clo Query lor development and evaluatian. Cansirainis

align around co cy, data valume scanned per day, priarity of £, catalog and streaming faatures.

Uite plan services are deleted after 30 days of inactivity.

Abanto Cabrera, H. pag. 90



MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2 Y BIG
DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

SQL Query - 18M Cloud ;

gha a ‘doudibm.com = @ 6

1BM Cloud

G SQL Query

Read, analyze, and st

il

Summary

a in Cloud Object Storage with ANSI SQL.

Service
andard SQL syntax

TL, no datat

18M

09/03/2021

Features

Transform data

Transform data to prepare it for all disciplines of AT by changing data content, granularity, format, and layout on disk

IAM-enabled
Quick SQL access and easy data exploration
Q

rver logs, click-stream
Run ad-hoc SQL qu

store them in Cloud Object

g stack

Querying of archived data
Use SQL to query structured data archived

databases (for example, NoSQL), and/or data war

ouses in Cloud Object Storage.

Integrate with your applications
; : Run SQLs from your application using the rich API ecosystem, comprising REST API, Python SDK, Node SDK, and IBM Cloud Function interface.

llustracion 38. Creacion de IBM SQL Query.

Service Details - 1BM Cloud x 4

doud ibm com,

TBM Cloud

SQL Query-lw ®acive  Addtags & Detaile . !

I Manage Launch SQL Query Ul [F
Plan

Deployment details

CRN rmv:bluemix:public:sal-query-us-south:a/1a4f868309394949ba33f(b5caag93ch:a67db27a- 5ba5-del7-b0ba-aeT67cal o
it i.sql-g omecon

Encryption

Encryption mathod Service-managed key encryption
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Samples  Comnect  Dacs  Support e

Target location: cos:/fus-south/sql-a67db27a-5b45-def7-b0ba-ae767ca705d8 result/ (Initi

No jobs created

Jabs are listed hara when running

-
o 18M Cloud SQL Query is a fully managed s tements) t form, or clean up
rectangular data, To land your data it rsquires a ciated with
g To get started, write an SQL statement in the editor field on this page, view our documentatian pages, or take a tour,

llustracion 40. Conexion al ICOS.

Samples | Comnect Dacs  Support

lere, then click the Run button or press Shift + Entex to submit Connect IZ‘

You can connex

plications ta SQL Query through

one of the foll ons:

Python SDK
Submit jobs and query the results using the Python SDK
Target location: cos:jjus-south/sql-a67db27a-5b45-def7-b0ba-ae767ca705dE result/ (Initi
— JpBC

Connect to our catalog tables with JDBC. Use the following
Jobs e T URL to connect:

No jobs created

Jabs are listed hara when running

P 18M Cloud SQL Query is a fully managed s

ular data, To land your data it

REST APIL

Submit jobs and query the results using the SQL Query
REST AL
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TBM Cloud

cloud-object-storage-dsx @sve  addtags 2 petats | Actn

Buckets
I Buckets

Endpoints S 7 8 Create bucket +

Name Public access () Location () Storage class Created
h 2019
Pla
1-5bA5-4ef7-b06a-aeT 3 N Standar 021-10-03 6:01 PM
Ttems per page: 10 v 1-2 of 2 item 1~  1of1pages

EEELEEXE:

llustracion 42. Creacion del Depdsito zonaDeAterrizaje.atento (1)

Cloud Object Storage - 1BM Clox %

1BM Cloud

cloud-object-storage-dsx @sve  awdtags 2 ansfors Detals . :

Custom bucket

zonadeaterrizaje

@ Bucket naming rules: x

&% cross Region

single Site
D

Highest availability Data sovereignty

Location @ View options

th v

Storage class @ Vic

Smart Tier e L Standard

HOoEemO@®aE.
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doud ibm com,

1BM Cloud

Static website hosting

Configure static website hosting to allow an object storage bucket ta be used to serve a static web site.
Quota enforcement
Service integrations (optional)
Encryption
I Key management disablec
E e data in your buc
Manitoring & auditing
pertermance and heal polica and pla
d denti and gat al

Create bucket

OomemooenE.

llustracidn 44. Creacion del Dep6sito zonaDeAterrizaje.atento (3)

Cloud Object Storage - IBM Clo - X

doud.ibm.com

1BM Cloud

zonadeaterrizaje.atento

Objects

I Objects

Integrat ne
: S &

Archived (0 Size Last modified

[_] Object name

Items per page: 10 v

HOmMemMOO®nE®
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zonadeaterrizaje.atento

Bucke

1BM Cloud

Objects

‘doud.ibm.com

3 Object ey 1 Eventos CRM ATENTO v sa

Uploads

Select transfer type

Objects

Microsof Excel Co. 8867

T CRM ATENTO Logs.csv 9/27/2021 410 PM Microsoft Excel Co. w

Upload files (objects)

Items per p¢

:!,Ol'-’in‘_'qg{iaw.a

llustracidn 46. Creacion del Dep6sito zonaDeAterrizaje.atento (5)

Cloud Object Storage - 1BM Clox %

doud ibm com,

Objects

Integrations

Endpoints
Connectior
U fetail
Pl

Transfers x
Upload list
Objects Pause, resume sfers and watch or cancel standard transfers. You can only see the transfers you have started during this browser sessian. If yo

will clear

Totalobjects  Status Updated Actions

= e 2 KEIOME (71%) 0211003 791 P | =

ra transfers and view completed standard transfers. You can only see the transfers you have started during this browser session. If you

Download list

Pause, resume or

[ Object
log out or drop you this list will clear
Download group Total abjects. Status Updated Actions
Objects
Items per pi
No

HOomrEemOO®nE w
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Cloud Object Storage - 1BM Clox %

doud ibm com,

Transfers

Upload list

Get rted
Pause, resume
Objects log out or drapy
Buckets
I Objects Upload group
Configuration ¢
it is encouraged b
Integrations Q
Endpoints
[ objectna
edential
Download list
sctions [J CRM ATER Pau:
logo
Usage details
Pl O Eventusd Download group

Ttems per page

No transfers

Total objects

2 objects

Upload success
Eve M ATENTO.csv,

CRH

2021-10-03 7:31 PM

nsfers and watch or cancel standard transfers. You can only see the transfers you have star 909

Status Updated Actions
© Complate 2021-10-03 7:31 PM X
© com o

Total objects

fard transfers. You can anly see the transfers you have started during this browser se:

Status Updated Actions

llustracion 48. Objetos del depdsito zonaDeAterrizaje.Atento

Cloud Object Storage - 1BM Clox %

doud ibm com,

Buckets

I Objects
Configuratior
Access policies

Integrations  New!

Endpoints
[ object name
e credential
[0 crmATENTO soL
F‘\ [0 Eventos CRM ATENTO. soL
Ttems per page: 10 ~ 0 of all ite

Archived (@

Size Last modified

381.6KB  2021-10-03 7:31 PM

87MB  2021-10-03 7:31 PM
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Cloud Object Storage - 1BM Gl X

‘doud.ibm.com

1BM Cloud

> " & Abucket created
zonahistorica.atento Transter et
zonahistorica.atento has

been created and is now
available to add objects.

Objects
Bucket 2021-10-03 7:41 PM

I Objects

[[] Object name Archived () Size  Last modified

Items per page: 10 v 0 of all it

llustracién 50. Creacion del Depo6sito zonaDeDatos.Atento

Choud Object Storage - 1BM Chn X

doud ibm.com

A bucket created
successfully!

I Objects

[ object name Archived © Size  Last modified
Usage d it
Pla Objects

Items per page: 10 v 1-10 of all iten
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llustracién 51. Creacidn del Depdsito zonaDeCompresion.Atento

TBM Cloud

i = 1 A bucket created
. 1
zonadecompresion.atento Transters e
Getting started anﬂisn:-wauai\shleml
Objects

Buckats 2021-10-03 7:48 PM

I Objects

[ object name Archived (© Size Last modified

Pl

EOowemOoomn

llustracion 52. COS con los depdsitos existentes.

cloud-object-storage-dsx @scive  addtags 2 ansfers  Details | Action

Buckets
I Buckets

v ¢

Name Public access () Location () Storage class Created
Us ct-donotdelete-pr-ksxfsejcy135h N s-gec Standa 2019-01-17 8:14 AM
Pla
a67db27a-5b45-4ef7-b06a-ae767ca705d8 No us-south Standard 2021-10-03 6:01PM
N Smart Tier 2021-10-03 7:27PM
N 1 21-10
N t 21-10-03 7:

@ mOOO®a v

Podemos agregar objetos en las zonas histdrica, de datos y de compresion haciendo
uso de IBM SQL Query.
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Primero guardamos los data sets del deposito zonaDeAterrizaje.Atento en el

depdsito zonaHistorica.Atento a través de una consulta SQL.

llustracion 53. Object SQL URL de CRM ATENTO Logs.csv

1BM Cloud

S s %
zonadeaterrizaje.atento CRM ATENTO Logs.csv
—
Overview fecycle
Objects
Object details
I Objects Remi
before the t
i 37:31PM
te 1} Ne: Smart Ties 341.6 K8
[ Object name Archived
- Access with SQL Query

HOopEraeam>Ooom®n

llustracion 54. Object SQL URL de CRM ATENTO.csv

= IBMCloud

) . . x
zonadeaterrizaje.atento Eventos CRM ATENTO.csv
Overview
Objects
Objec
I Objects Reminder: Objects are uploaded in multiple parts to optimize transfer performance. Tf an uplo:
before the transfe mpleted, the o incoariplets object re uploaded prior 1o th
' he ad: ST
teneat i Smart T 8.7MB
[ Object name Archived @
. w Access with SQL Query
O RMATENT L
Tt r pa 1 f all 5

HOoEaeamOo®na«a
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TBM Cloud

cloud-object-storage-dsx @scie  Addrags 2 Access with SQL Query x
Buckets
I Buckets
Integrations  New! =)
Endpoints s v @
Name Public access () Location () Storagecls  OPen with SQL Query

Open this object directly using an existing SQL Query
<t-donotdelete-pr-ksxfsejcy 135k N
Pla
| i anda QL Query-l v
N art Tier
N art T
No t
onahistorica.atent No s-saut Smart Tier
Ttems per page: 10 ~ 1-6.cf & items Cancel Open in SQL Query

llustracion 56. Cargamos el data set CRM ATENTO Logs en zonaHistorica.Atento.

1BM Choud SQL. Query Clowd Object Storage - [8M C

us.sql-query.cloud.ibm.com

1BM SQL Query samples  Connect Docs  Support e

select » from co

into cos:

Target location: cos:fus-south/zanahistorica.atento/ (Custom target m

Jobs are listed here whel

- Running queries with SQL Query
A 1BM Cloud SQL Query is a fully manage

rectangular data, To land your data it r

T statements) o a:
associated with

sform, or clean up

g To get started, write an SOL statement in the editor field on this page, view our documentation pages, or take a tour.

ZOomemOoomaE
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1BM SQL Query amples

select » from co us-south/zo

OATENTO%20Log:

into cos://us-south/zonahistorica.at

Target location: cos:/jus-south/zonahistorica.atento] (Custom

—
Baich v Result Detail:
Completed
Started 8:14 PM 13 columns | 3999 rows Previewing 200 rows)
Fecha ID_Recl..  Cliente Telefono Linea V..  ID_Lla... Prioridad Tipo Entrada Servidor Horalni...  HoraFin Duracion
€0000. AAD103 a NwW AGENT MICHAL 13:34:11 13:40:23 0:06:12
5 0 GENT 11:16:10 0:17:48
AAD110 2 PS
AAO113 2 AVNT
AAD102 STEREN
AAO203 0 ANAT
€0000.. AAD203 ] PS YIFAT 1141:36  0:08:20
3/22/2 CR239 €0000. AAD204 34544 o PS AGENT TOVA

1517:45  nanes w

llustracion 58. Ejecucion de la consulta SQL del data set Eventos CRM ATENTO.

1BM Cloud SQL Query x Cloud Object Storage - 1M C

ussql-query.cloudibm.com

1BM SQL Query samples  Comnect  Doc: e
select » from cos us-soutt izaje.ate Eve ) RI

Target location: cos:/jus-south/zonahistorica.atento] (Custom

—
Batch - Result Detail:
Completed
Started 8:16 FM 15 columns | 30924 rows Previewing 129 rows)
Completed Fecha  Produ.. Sub-p.. Probl..  Sub-p.. Detall. Etiqu.. Cons.. Envia.. Fecha.. Resp.. Resp.. Cons.. IDRe.. IDCli..
Started 8:14 PM 713 Bank Chec Depo NiA Email 79, c No CROS. €000,
4/12 Bank Savin, Acco. NfA 4113 No CROD
43 Bank Chec ACCo... NfA 43 No CROD
3/14. Credi. Billin N/A 3/14 No CROO.
3/5(..  Bank.. Chec.. Acco... N/ Email 36/.. Close..  Yes No CROD.
3/5 Bank Chec Probl N/A 35 Close. Yes No CROO
2/23..  Credi. Other. /A 22 Close. s No CROO.
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llustracion 59. Detalles de la consulta SQL del data set Eventos CRM ATENTO.

1BM SQL Query

Target location: cos:/fus-south/sgl-a67db27a-5b45-def7-b0ba-ae767ca705d8 result] (Initial target

—
Details
L
Completed User Run time Status. Data scanned Result format
Started 8:16 PM
hgabanto@gmail.com 10.225 Completed  9.11MB csv
Completed
Started B4 PM Result location Set as default targe
- .
Statement text !
select * from cos://us-south/zonadeaterrizaje.atento/Eventoski20CRME2OATENTD. cs I
into cos://us-south/zonahistorica.atento
wokie ere

llustracion 60. Depdsito zonaHistorica.Atento actualizado.

[] Object name Archived () Size  Last modified
[ t ab94 t 14 PN
u:
Pl [ L aba L 1e 14 PN
[ jobid=4 4b94-.. s0L K 0 0-03 8:14 PN
O fo4cad Lk 0 byt C 16 PH
O e f94cad 16 Ph
O jot 4 L " 16 PH

HOoREeam®emenap

Segundo guardamos un join de los data sets en el depésito zonaDeDatos.Atento a

través de una consulta SQL.
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llustracion 61. Join de los data sets almacenados en el depdsito
zonaDeDatos.Atento

select e.id_reclamo, e.pri

Target location: cos:/jus-south/zonadedatos atento/ (Custom target m

Result Detail

Running >
Started 10:48 £M

Completed
Started 10:45 PM

Completed

Started 10:44 PM Wait to view the result of your SQL statement. You can write a n it while your current SQL statement is being processed. Ta submit multiple SO
statements in parallel, upgrade from the Light plan to the Stand

Completed

Started 10:43 PM

Completed
Started 10:42 PM

Completed

HOEMAMOOOmEME

TBM Cloud
zonadedatos.atento Transters  Details

Objects

[0 object name Archived © Size  Last modified

E 124f18fd-841d-4869-b266 2ec1194c06 0 bytes 2021-10-03 10:48 PM
O 124f18fd- 841d-2869-b266-cd2ec119406{_SUCC Obytes  2021-10-0310:48 PM
[ jobid=124f18fd-B41d-4869-b..851_0084_m_000000_344.cev SOL 2.5MB  2021-10-03 10:48 PM
Items per page: 10 v 1-10 of all iten

N EEREELNER:

Y por ultimo hacemos la compresion del join almacenado como archivo csv
haciendo uso de PARQUET Yy lo almacenamos en zonaDeCompresion.Atento.
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llustracion 63. Consulta para comprimir el archivo c¢sv del deposito
zonaDeDatos.Atento hacia el depdsito zonaDeCompresion.Atento

1BM SQL Query acs (-]

select » from cos://us-south/zonadedatos.atento/jobid=124£185d-841d-4869-b266-cd2ecl194ch6/part -00000- 96488e80 -4620-4971-8d11-016bc207c23b-cOBO-
attempt_2021100403485
into cos://u

Target location: cos:fus-south/zonadecompresion.atento/ (Custom target

Result Detail:

10:58 PM

Completed
Started 10:48 PM

Completed

5 statement while your current SQL statement is being processed. Ta submit multiple 5Q
Started 10:45 FM tatement while your current SQL statement is being processed. To submit multiple SQL

Completed
Started 10:44 PM

Completed
Started 10:43 PM

Completed

@ D & ® fa g w

llustracion 64. Deposito zonaDeCompresion.Atento

Buckets

I Objects

[ Object name Archived (0 Size  Last modified
Cor
O bb-4! 1
Usage detail
Pl O bb-4 1 E! 1
[ iobid=b9a4590d-49bb-4514 D00000_184.5nappy.parquet SOL 3092KB  2021-10-03 10:58 PM
Ttems per page: 10 v 1-10 of all items paga 1

momemoosmEmn

De esta manera concluimos con la ingesta de datos de manera satisfactoria.
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Fase 3: Pre procesamiento de datos

En esta fase podemos usar o crear un nuevo proyecto; en este caso crearemos el
proyecto ATENTO TRUJILLO.

llustracion 65. Creacion del Proyecto ATENTO TRUJILLO

1BM Cloud Pak for Data

New project
Define details Storage

ATENTO TRUJILLO

Prayecto para hacer el preprocesamienta de la data y olras funcionalidades mas.

Choase project options

Project includes integration with Cloud Object Storage for storing project assets.

™ © ® F3 x1 w3

llustracion 66. Proyecto ATENTO TRUJILLO

Add to project  +

Overview Asset Environment Job: Acce strol
ATENTO TRUJILLO

Last Updated: Oct 03, 2021 O :l_
Overview Recent activity

0 Byte used
Cloud Object Storage

collaborators

o Heber Abanto

Readme Pl Let's talk

!F,Ol'l'iajo@v_ﬂﬁ_}!w_s
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Refine Data en Watson Studio

Para hacer uso de Data refinery en Watson Studio necesitamos agregar el servicio
de Machine Learning

llustracion 67. Creacion del servicio Machine Learning (1)

Catalog - 1BM Cloud

a O ‘doud.ibm.com

1BM Cloud

IBM Cloud catalog
e

Machine Lea

ple Machines F

AccountScore Alloy
at 4
L )
Analytics Engine Annotator for Clinical Data API Connect

HOoONFrE@eamOo®nEw

llustracion 68. Creacion del servicio Machine Learning (2)

Summary

Machine Learning

Londan
Dallas
Frankfurt
Tokyo

Pl doc

instance of the I5M Watson Maching Learming service provides you with a 20 capacity unit-haurs per manth
dais can be trained, evaluated, depioyed, and scored

Create
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llustracion 69. Creacion del servicio Machine Learning (3)

doud.ibm.com,

TBM Cloud

Machine Learning-t7 @acwe Addtag 2 - o

=
Pl

Watson Machine Learning

Welcome! Get Started with Watson Machine Learning in Watson Studio.

Looking for Credentials? You no longer need to create service credentials to work with a Watson Machine Learning service instance. Click

hers for details on working with a new service instance or for st

Access in Watson Studio @

g a legacy service inslance

HOoE@amO9®maan

llustracion 70. Creacion del servicio Machine Learning (4)

1BM Cloud Pak for Data

Provisioning your IBM Cloud Pak for
Data core services

i

Gathering account information from 1BM Cloud.

( Letstalk |

HEOoOME MmO O®a ~ PO ® O
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llustracion 71. Servicio de Machine Learning activo en IBM Cloud Pak for Data

M Clou

dataplatiorm.cl

=  IBMCloud Pak for Data All

ATENTO TRUJILLO Au roject impart complete

Deployment spaces

New in gallery

COVID-19 Tracking with IBM

Your services DataStage

M sarming-t7 Today at 11:1 AUTHOR

BM

Health

Homemoosman

Ahora si vamos a enlazar nuestro servicio Machine Learning con el proyecto
ATENTO Trujillo para hacer preprocesamiento de datos.

llustracion 72. Proyecto ATENTO TRUJILLO.

ails - 1BM Cloud x M Cloud Pak for Data

(] (c] dataplatform cloud ibm.com,

=  IBM Cloud Pak for Data All

. | ATENTO TRUJILLC T 8 Launch IDE + Add to project  + @ 2 @
Asset E 3
Data x
Load
“ Data assets
f here o
les to upl
Name Type Created by Last medified &5

HOomMemOoosaan
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llustracion 73.

1BM Cloud Pak for Data

ATENTO TRUJILLO

Storage

0 Byto used
Cloud Object Storage

Associated services

3M Cognos Dashboard Embedded-dt

Access tokens

Name

IBM Cloud Pak for Data

dataplatform.cloud ibm.com

En configuracion del Proyecto agregamos en servicios a Watson

Add toproject  +

Watson

Created

Role

HOoMmemOoosaan

llustracion 74. Asociando el servicio Machine Learning al proyecto ATENTO

TRUJILLO

Status

HOWMEmMOoOma
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llustracion 75. Servicio asociado de Machine Learning en el proyecto ATENTO
TRUJILLO (1)

Associate service

Choose an existing o add  new service to assaciate with your project

Locations ~ @B rebantodgmail.com v
B Dallas
8 Giobal
[ Frankfurt
u London
" 90 sy

’!Dl'l!;‘d@ﬂ_ﬂﬁ-ﬂw_g

llustracion 76. Servicio asociado de Machine Learning en el proyecto ATENTO
TRUJILLO (2)

sils - [BM Cloud x IBM Cloud Pak for Data

a dataplatform.cloud ibm.com

1BM Cloud Pak for Data

ojects [ ATENTO TRUJILLO & aunch IDE + Add to project  +

Storage
0Byte used @  ManageinIBMClo.
Cloud Object Storage
Associated services o
dservice v
Name. Service type Plan
Machine Learning-t7 Watson - Machine Learning
Access tokens Tt
Name. Role Created

Integrations

HOomemoosn
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1B8M Cloud Pak for Data

€

ATENTO TRUJILLO L 8  LaunchIDE v ®

Environments. Tabs Access contr Sett

Environments

Capacity Unit Hours (CUH) usage this month

Define the runtime configuration for tools like the notebaok editor, the model builder, or the flow editor and

\énﬁ n Da 0 CUH

wlt &nv nt definitions or create custom environment definitions with differant

48.5 CUH

e configurations. Learn v

v~ Watson Machine Learning CUH usage this month

Machine Learning-t7 0CUH used 20 CUH remal
Active environment runtimes
Name Hardware configuration Tool Started at | Capacity Unit Hours (CUH) Owner

HEOoRremOo®nax

llustracion 78. Ambiente del servicio Machine Learning (2)

IBM Cloud Pak for Data

dataplatiorr ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

ILLO T 2 aunch IDE Add to project.  + (6] 83 @

ATENTO TRUL

v Environment definitions  view il 31 Mew environment definition
Name Tool Hardware configuration Language Last maodified
5 M Mog U an
» v Mot U and 16 GB RAM Ot
Mo B RAM 021, 04:39 AM
t X! N U an B RAM il ) PM
1 N 16 GB RAM h " M
1 [ U and B GB RAM h y PM
1 X [ PU : B RAN ’ C PM
Jefault DataStage PX (MPF) M DataStage 4 Computes: 4 vCPU and 16 GB RAM, 1 Conductor: 1 wCPU and 4 GB RAM Oct 19, 2020, 06:17 AM
DataSt X (MPP) ataSta, ) Computes: 4 vCPU and 16 GB RAM, 1 Con 1 vCPU and 4 GB RAM Oct 19, 2020, 06:17 AM

JataStage PX (MPP) § DataSta 2 Computes: 4 vCPU and 16 GB RAM, 1 Conductor: 1 vCPU and 4 GB RAM Oct 19, 2020, 06:17 AN @

HOoONMeam®o®naa
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llustracion 79. Proyecto a nivel del cloud object storage

Cloud Object Storage - 1BM Clot % |

TBM Cloud

cloud-object-storage-dsx ©sive Addtags 2 ransfe Details | Actions...

Getting started
Buckets
I Buckets

voo@ Create bucket +

Name Public access () Location (0 Storage class Created
E tentotrujillo-donotdelete-pr-8fdrxtnxp7eb; No us-ge Standard 2021-10-03 11:56 PM
Pl
ba tanda 1Ph
" e 0 7:27 PN
i N it mart Tier 202 48 PM
N 0 26 PH

EOoOMeEmOeO®aa

Descargamos de Cloud Object Storage el csv de la zonadeDatos.atento, para
agregar al proyecto y poder aplicar refinado de datos.

llustracion 80. Descarga del data set tipo join del depdsito zonaDeDatos.Atento(1)

| 1BM Cloud
zonadedatos.atento

Objects

I Objects emi
before

1item selected Download objects ¥ Delete objects [ | Cancel
sints
cre B Object name Archived Size Last modified
a 1 »
A »
- JRGE L M8 0 C 48 PM
)

HOoEAMmMOCOOna
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llustracion 81. Descarga del data set tipo join del depdsito zonaDeDatos.Atento(2)

BM Cloud Pak for Data x Cloud Dbject Storage - IBM Clow X

doud ibm.com

. oct Storage;dux |/ Transfers *
zonadedatos.atento
Upload list
Get rted Pause, resum era transfers and watch or cancel standard transfers. You can only see the transfers you have started during this browser session. If you
Obiects log out or @ will clear
Buckets
Upload group Total objects Status Updated Actions.
I Objects

Integratians
Endpoints

Service credentials [] Object

No transfers

Download list
PL [ bid=1  Pause, resuma or
log out or drop you

ra transfers and view completed standard transfers. You can only see the transfers you have started during this browser session. If you

this list will clear.

M s

O Iobie=f Download group Totalobjects  Status Updated Actions

Ttems per pi cbid=124F18f...100000_344.¢
__‘:‘ =124f181...100000_344.c5 1 objects © Complete 2021-10-04 1:12 AM x

HOoEemMmPOOHN

llustracion 82. Carga del archive para el refinado.

=  IBMCloud Pak for Data

ATENTQ TRUJILLO L& aunch IDE ~ @ 8 @

Assets Environment Jab: Acce trl Setting

v Data assets

Name Type.

1 part 00000-06483280-4620-4071-BA11-0  10/4/2021

v AutoAl experiments

Name Status

~ Deep learning experiments file name:
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llustracion 83. Data asset cargado al proyecto.

Storage - 1M O

1BM Cloud Pak for Data

dataplatform.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data

ATENTO TRUJILLO L &  LeunchIDE v Add 10 project  +

Assets Environment Jab: Acce trl Setting

Load File

v Data assets

0 assets selected.

[ Name Type E;”‘E‘* Lastmodified |,

[ oo ParT-00000-964B6eE0-4620-4971-B11-D16bec3 5-c000- \ober Abant 1, 2021
tempt_20211004034851_D084_m_0( 14 1:16 AM Stay on the page until upload completes.

ete uploads are

v AutoAl experiments MNew AutoAl experiment +

Name Status Model type Last modified

v Deep learning experiments New Deep learning experiment +

Name Status Last modified @

llustracion 84. Refinando el data set (1)

1BM Chousd Pak for Data x Cloud Object Storage - 1BM C

dataplatform cloud ibm.com,

Preview Profile
Information x
Schema: 6 Columns [B5] Data Asser
D astrehesh stnow m part-00000-96488e8
0-4620-4971-8d11-0
:ﬁ:chmu :‘r:::m :‘l::;ema ;u':‘nsﬂummnr_rechmn ;zsi::esn_a_nempe ;?ﬁ'l:: 16bc207¢23b-c000-a

ttempt_2021100403
4851_0084_m_0000
00_344.csv

Description
Mo description i available for this asset.
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llustracion 85. Refinando el data set (2)

Proviewing the first 50 rows

Reading an

Jat: Details telp
producte problema eonsumider_reel... respuesta_a_tiempo fe
!

27 Credi Billing di ! Y h
28 i ! 1 carc o v LOCATION
. i ., S . ; ATENTO TRUJILLO
30 ka r servi ! i ng, or management ! ¥

DATA REFINERY FLOW NAME
31 ! " servi Deposit S ! v

part-00000-96488e80-...
32 CR1S ka r servi ! i ng, or management ! ¥

Enter a description of the Dta Refine
EE] 1 i No Y E flow
3 Credi . ¥ I th
35 b i Balance transfer I . STEPS
36 N Credi Balance transfer ¥ I th v
a7 i Balance transfer I th monetary rel
b i Balance transfer I th monetary rel

\ - : ‘ DATA REFINERY FLOW OUTPUT
Credi 3 ranster th manstar

Location

ouF : part-0000K 0-4620-4971-8d11-016bc207c23b-c

)-attempt_202110040348!

00_344.csv AMPLE e: First 50 rows

ATEMTA TO1TE 1AM i e

llustracion 86. Refinando el data set (3)

1BM Chousd Pak for Data x Cloud Object Storage - 1BM ¢

dataplatform cloud ibm.com,

ok cpwonton 0 sl axd thapt your d Informatian x

Jat, Profile Visualizations Details Helg
reclamo i producto problema consumidor_recl... respuesta_a_tiempo fe
tring ' tring i, String
t
27 ~ illing disg [ -
28 ebit or ATM card N 3 LOCATION
29 [ i I ATENTO TRUJILLO
30 " Age A
DATA REFINERY FLOW NAME
31 P and witk A
part-00000-96488e80-...
32 " Age A 5,
E r de on of the Data Ref
33 RIS illin, M
34 No ance transfer f h " relief
TEX
35 N slance transfer f h monetary relief STEPS
36 Ne e e transfer f h monetary relief o
37 M T al al nsfer fi with L reliet
3| M arc nsfer fi with L reliet
39 N ¢ ! , DATA REFINERY FLOW OUTPUT
9 redit ca e transfer f retary reli
" Location
SOURCE FILE: part-00000-96488280-2620-4971-8d11-016bc207c23b-c000-attempt_20211004034851_0084_m_000000_344.cc = MeLE s12€;  First 10000 rows -
-3 ATEWTA TEH T .
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llustracion 87. Refinando el data set (3)

180 Cloud Pak for Data Cloud Object Storage - [BM C
A a dataplatform.cloud ibm.com
1BM Cloud Pak for Data Al
ATENTO TRUJILL 2rt-00000-96488280-4620-49... | Refine data B v ® ®
B e —— Information x
Jata  Profile  Visualizations © L Details elp
id_reclamo producto problema consumidor,
tring trin ting n 1
! it
. ; iling dise . E Data Source
28 ! bit v N Art-00000-96488680-4620-4971-Bc LOCATION
9 ! ¢ o : ; ATENTO TRUJILLO
30 ! : managam ) Remove empty rows 20
DATA REFINERY FLOW NAME
31 ! it ! !
e part-00000-96488280-...
32 ' managem N -
Enter a description of the Data Refine:
33 redit ca illing disg N
3 N redit ca \ce transfer |
35 N ¥ 1 ce transfer T STEPS
R recit ca \ce transfer 1 1
7 Mo redit ca Balance transfer |
8 N redit ca ce transfer |
. DATA REFINERY FLOW OUTPUT
39 N T nce tran: f

Location
RCE P part-00000-96488280-0620-4971-8d11-016bc207c23b-c000-attempt_207 == 1pLE 5) First 10000 rows.
ATEWTA O

HOoOE @m0 O A a

llustracion 88. Data set refinado (1)

1B8M Cloud Pak for Data

ATENTO TRUJILLO

L name
-00000- ( ( C Data x
O o lempt_20211004034851_0084_m_000000_ 344 st febernt 01:16 AM
Load Fils

~ AutoAl experiments New +

Name. Status Model type Last moditied for

't have ar xperin

v Deep learning experiments New Deep learning experiment +

Name Status Last modified +

¥ t have any Deep learning experin

v Data Refinery flows New Data Re ow +

Name Type S;“‘“‘ Lastmodified .

ant-00000-06488680-4620-4971- Data Refinery Oct 04, 2021,

4034851 0084 o

attemp

flow HeberAbanto o123 AM @

oPEemP oM
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llustracion 89. Data set refinado (2)

1BM Cloud Pak for Data

dataplatform.cloud ibm.

Preview Profile
Information x

Schema: 6 Columns [55] Data Asset
Preview: First 1000 rows (e 3§ m part-00000-96488e8

0-4620-4971-8d11-0
e - - 16bc207c23b-c000-a

ttempt_2021100403
4851_0084_m_0000
00_344.csv

Jther e Ye Description
No description is available for this asset

mOoEemOPag

Podemos seguir refinando la data y paraeso cargamos un segundo y tercer conjunto
de datos, los data sets que vimos en las ilustraciones 20 y 21.

llustracion 90. Carga de data sets Eventos CRM ATENTO y CRM ATENTO logs.

dataplatform.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

ATENTO TRUJILLO Add 10 project

Assets Environment Jab: Acce tral

v Data assets

0 assets selected.

[ Name

O e P2
v AutoAl experiments

Name Status

v Deep learning experiments

Name Status
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loud Pak for Data

Projects | ATENTO TRUJILLO

Overview Assets Enviranments Jabs Access control
@ What assets are you looking for?

v Data assets
0 assets selected.

[ Name Type

M ATENT O Data

[ cosv Eventos CRM ATENTO.csv s

¢ Data

O e d Rset

par 2 86111-016bc207¢23b-c000- Data

O o0 itempt_20211004034851 1_000000_344.csv Asset

~ AutoAl experiments

Name Status Model type

You don't have any AutoAl experiments yet.

v Deep learning experiments

&  LaunchIDE ~ Add to project  + ® a8 @
Settings
Data X
Load Files Catalog
Drop files here or[browse]for
files to upload
Greated Last modified |,

Heber Abanta Oct 04, 2021,

06:38 AM Stay on the page until upload completes.
- Oct 04, 2021, Incomplete uploads are cancelled
eber Abanta el

Oct 04, 2021,

Heber Abanto 01:16 AM

Mew AutoAl experiment +

Last moditied

Mew Deep learning experime:

llustracion 92. Eventos CRM ATENTO Refine Data

Projects | ATENTO TRUJILLO / Eventas CRM ATENTO.csv / Refine data

Abanto Cabrera, H.

pag. 118



I"; i _"u MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2 Y BIG
{ . | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
ﬂ APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

llustracion 93. Reemplazando valores faltantes en el data set Eventos CRM
ATENTO

ATENTO TRUJILLO / Eventos CRM ATENTO.csv / Refine data 8 ~ © ®
Code an aperation to clsaroe and shape your data Information x
A Details telp
WSE =
Fecha Producta
ng
Bank a unt L & Data Source
2012 Bank account or service Fuentos CHM ATENT Doy P

ATENTO TRUJILLO

DATA REFINERY FLOW NAME
Eventos CRM ATENTO.cs...

f the Data Refinery

Replace missi

STEPS

Concatenate

Conditional replace

Join
DATA REFINERY FLOW OUTPUT

Sample

souRc EventosC g el First 6436 rows

Split column

EOoOEemOo=

Se refina el segundo data set CRM ATENTO Logs.csv, eliminando todas las filas
que no tengan una fecha valida y agregando una columna con un tipo de dato en
particular, en este caso la fecha con un tipo de dato string se pasa a date y se agrega
una nueva columna.

llustracion 94. Limpiando las fichas con fechas vacias

dataplatform.

< Rel npty rows t Infermation x

Details telp
Selected column: Fecha

Remove rows that have a blank or missing value in the selected Data Source
column RM ATENTO Logs.csv

Noinput is needed for this aperation

2017
017
2017
o LOCATION

) ATENTO TRUJILLO
2017
2017 DATA REFINERY FLOW NAME
2017 CRM ATENTO Logs.csv_fl...
2017 lescription of the Data Refine
o
7

0 STEPS

0
017
2017
A DATA REFINERY FLOW OUTPUT
R CRMATEl sz AmeL First 3999 rows
Cancel Apply -

Location

ATCWTA T T 1 A

Zomemooas
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llustracion 95. Limpieza de filas con fecha vacia

Jject Storage - [BM C

dataplatform.cloud ibm.com

ATENTO TRUJILLO / CRM ATENTO Logs.csv_flow 8 v ® @
B e —— Information x
Profile  Visualizations © L Details elp

Fecha 1D_Reelama Cliente Telefono Linea_VRU
String tring Strin tr

1 1 Data Source
2 ( AA0110 CRM ATENTO Logs. cav LOCATION
3 1 021 ATENTO TRUJILLO
4 A021 Convert column type
. DATA REFINERY FLOW NAME
5 M, ly converted data types for
. - — CRM ATENTO Logs.csv_fl...
lescription of the Data Refine
7
Remove empty rows UST ADDED
. Remove empty o JUST ADD
& . bla STEPS
10 .
11
12
13 DATA REFINERY FLOW OUTPUT
" Location
FILE CRMATENTO Logs.csv = == AMPLE 51 First 1623 rows.
E ATEMTO TOL T 1 ATt et

HOmemOo®a

Se esta aplicando inteligencia artificial a través del servicio Machine Learning en
el pre procesamiento y refinado de la data, en este caso en el data set CRM
ATENTO Logs.csv.

llustracion 96. Data refinada acondicionada

Cloud Object Storage - 1BM C

dataplatform cloud ibm.com,

=  IBM Cloud Pak for Data All

ATENTO TRUJILLO. / CRM ATENTO Logs.csv._flow 5 - © ®
Previewing
LOCATION

ATENTO TRUJILLO

DATA REFINERY FLOW NAME
CRM ATENTO Logs.csv_fl...

eseription of the Data Refiner
Data assets
STEPS
Tnput Output 2
-
CRM ATENTO Logs.csv CRM ATENTO Logs_csv_shaped

DATA REFINERY FLOW OUTPUT

Location

ATENTO TRUJILLO/Data assets

Date set name
CRM ATENTO Logs_csv_shaped

HOmemMOoOM
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llustracion 97. Data set CRM ATENTO Logs refinado por fecha valida.

1BM Cloud Pak for Data Clowd Object Storage - [BM C
] (5] dataplatform.cloud ibm.com
1BM Cloud Pak for Data Al
ATENTO TRUJILLO | CRM ATENTO Logs.csv_flow B v © ®
B — Information x
Profile Visualizations ! Details felp
Fecha ID_Reclamo Cliente Telefono Linea_VRU ID_Llamada Prioridad
r String trin Stiir i trin 5t
t
1 1 12 1
2 2017-09+ CR2376980 000354 172-217-3837 AAO110 1456 2 LOCATION
3 0004301 195.249-789 AAO21 34561 0 ATENTO TRUJILLO
4 ( 1 1

DATA REFINERY FLOW NAME
CRM ATENTO Logs.csv_fl...

6 B16 IC 1
Enter a description of the Data Refine
7 (
8 (
- 0 1 STEPS

11 C )
12 s C )
13 [ C DATA REFINERY FLOW OUTPUT

' Location
CE FIL CRM ATENTO Logs.csv == AMPLE First 1623 rows S
E ATEWTA O

ATENTO TRUJILLC 2 aunch IDE +

LT e

P AutoAl experiments] New AutoAl experiment +

> Deep learning experiments Mew Deep learning experiment -+
v Data Refinery flows New Data Refinery flow +
Name Type Crantad
at : \ber
itos CRM ATENT " ! ober /
( 1 16be2C L T
H: T

HOoE®mOae
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Fase 4. Modelamiento

Se identifica la técnica de modelamiento, es decir el tipo de aprendizaje. Se genera
el modelo buscando obtener las métricas de precision adecuadas.

Entrenamiento Auto Al
Vamos a volver a nuestro proyecto ATENTO TRUJILLO una vez que ha sido
refinada la data a utilizar.

llustracion 99. Proyecto ATENTO TRUJILLO previo al experimento de IA

1BM Cloud Pak for Data

~ 0

J (] a dataplatforr

=  IBMCloud Pak for Data All

ts [ ATENTO TRUJILLO

v Data assets Data *
0.assets selected Load File
[0 Name Type g;“m‘ Last modified |,
[ osv Eventos CRIMATENTO.cov fate Heber Abant e Drop fles here or brows For
I Pl
[ csv CRMATENTOL o feber Aban ,‘I

~ AutoAl experiments New AutoAl experiment +

Name Status Model type Last modified

~ Deep learning experiments Mew De

Name Status Last modified %
Yau dan't h: n ye

HOmemOo®a

Creamos un nuevo experimento de IA.

llustracion 100. Creacion del experimento de IA Comportamiento del cliente (1)

1BM Cloud Pak for Data

New AutoAl experiment
I - Define details Define configuration

Machine Learning-17 v

no el clignte hasado en 8vCPU and 32 GB RAM

EOMemMOO®uE
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Now supporting multiple sources

You can now combine multiple data sources for
your AutoAl experiment. Just add the files, pick a
main source, then configure how to join the data,
You'll get guidance along the way. Learn more

llustracion 102. Eleccion de origenes de datos (1)

BM Cloud Pak for Data

Projects / ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del cliente

Configure AutoAT experiment

Comportamiento del cliente 2

Add data sources.

Add data sources

Drop or browse for up to 20 tabular data files. Learn more.
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Se eligen datos presentes en el proyecto, en este caso el data set Eventos CRM
ATENTO.csv

llustracion 103. Seleccion del data set Eventos CRM ATENTO

ATENTO TRUJILLO data assets

Select up to 20 tabular data files.

Data assets

23 CRMATENTO Logs.cs
24 Eventos CRM ATENTO.

[B o: Eventos CRM ATENTO.csv

ventos CRM ATENTO.csv

HOMEmMOOOuE®=

llustracion 104. Sugerencia de algoritmo para entrenar

(a] dataplatform.clou

=  IBM Cloud Pak for Data

Comportamiento del cliente

Add data sources Configure details

Create a time series forecast? =
Enable this opt: dict future
nge. Data must be structured anc

Eventos CRM ATENTO.csv
e: 9.08 ME

Let’s talk J8
10:44 AM
10/4/2021

:!,Ol--\n?osnnsw;

En este caso no tiene valores numéricos por lo tanto la serie de tiempo se rechaza
como sugerencia, y pasamos a la eleccion personalizada.
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llustracion 105. Detalles del tipo de prediccion.

1BM Chousd Pak for Data

s { ATENTO TRUJILLO  Comportamiento del cliente

Comportamiento del cliente 2

Add data sources Configure details

sctured and sequential. Learn mor —

range. Dat

What do you want to predict?

Consumidor_reclamo % v
Eventos CRM ATENTO.csv
2,08 ME .
Prediction column: Consumidor_reclamo CUH remaining: 20 CUH
PREDICTION TYRE
POSITIVE 0
Binary Classification Yes A cy & run time

EOoOEeEmMOOuE =

Como es de suponer el experimento de IA respecto del comportamiento del cliente
hace uso de muchos optimizadores basados en modelos matematicos, lo cual

observamos en las siguientes ilustraciones.

llustracion 106. Ejecucion del experimento de IA Comportamiento Cliente (1)

=] @ @ @

Experiment summary * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score =

Relationship map @ Progress map

Your AutoAl run has started

Based on the size of the training data

Eventos CRM ATENTO.csv Pending

Pipeline leaderboard

HEOomemOPQOuE®«
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Se separa la de entrenamiento y la de prueba, en este caso en un 90 y 10 %

respectivamente.

llustracion 107. Ejecucion del experimento de IA Comportamiento Cliente (2)

Comportamiento del cliente ] B @ @

* Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score =

Relationship map @ ~  Progress map
i mn Consurmidor_reclamo

90«

TRAINING DATA

Pipeline leaderboard @

EOoRremO@n g«

llustracion 108. Ejecucion del experimento de IA Comportamiento Cliente (3)

B & @ @©

Experiment summary * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score 2=
Relationship map @ = Progress map
di mn: Consumidor_reclamo =y waf
Lo o e e d
o
ceTing nu—.g,,,uo )
e o s Model selection
o o [e] o o ' o
0O o O O0g ©
o °e ° o
o o o] mw—': o o ©
o , o
o o

Pipeline leaderboard @

HEOoORemMmOQaE .
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dataplatform cloud ibm.com,

Al . Q

=] @ @ @

Comportamiento del cliente
* Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score

Experi Pipeli
Relationshipmap @ Progress map
fict mn: Consumidor.reclamo FEATURE TRANSFORM e =
ansumidor_reclamo o = ;
0O 0O 00 A~
O O o .
— d ——
O PIPELINES —oooo’
Q Pipeline 3 Q
Accurser:
e Lo ALBORITY, o]
_ Feature enginesring
o) . 0
O =
0 o Q

Pipeline leaderboard

=FQl'lHTQx}]Ew_g

llustracion 110. Ejecucion del experimento de IA Comportamiento Cliente (5)

B B &8 @ o

roje NTO TR Comportamiento del cliente
Exper Pipeli * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score 3
Relationshipmap @ Progress map
fict mn: Consumidor.reclamo FEATURE TRANSFORM e =
ansumidor_ o L - P
o 0O 00
[ ]
@] @] .80
~ e ]
J PIPELINES o—o—o—c—c/
Q ]
ToF ALGORITY, O
. Hyperparameter aptimization
o) . e
o e} Starting hyperparameter optimization for pipeline
P4
[} . o]

Pipeline leaderboard
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dataplatform cloud ibm.com,

Al . Q
sjects [ ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del cliente =] @ @ @
Exper Pipeli * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score 3
Relationshipmap @ Progress map
fict mn: Consumidor.reclamo FEATURE TRANSFORM e =
onsumidor_reclamo o = -
o000
[ ]
O O .80 8
. e e
o] PIPELINES oo o
- (O] [}
] P~ 1\ Pipeline &
N © Accwacy =
o) Jof ALBORITy, O
_ Hyperparameter optimization
o ] o ° .
b] o] ne
[} . o]

Pipeline leaderboard @ @

=FQl'lHTQx}]Ew_g

llustracion 112. Ejecucion del experimento de IA Comportamiento Cliente (7)

=] @ @ @

sjects / ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del cliente
Experiment summary Pipeline comparison * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score

Progress map

Relationship map @
Pred mn: Consumidor_reclamo FeATURE TRANSFORM g, o
sumidor_reclamo o = war
o OO0 0.,
o °
Q (o] el
o PIPELINES o oo o0
e} 3E O g
-) [ ]
@ ® =,
. e}

0P ALBORITY,
Hyperparameter optimization

[ ] ® o

Pipeline leaderboard « @
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llustracion 113. Comparacion de tuberias del experimento

1B8M Cloud Pak for Data

ATENTO TRUJILL Comportamiento del cliente = @ [>2 @

umman Pipeli i * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score =

Metric chart @

Pipeline leaderboard « @

HEOomemOPQOuE®«

Lo anterior se conoce como ingenieria de pardmetros, de una manera inteligente
ha ido combinando los distintos modelos para obtener la precision mas alta.

llustracion 114. Resumen del experimento

Experiment summary Pipeline comparison * Rank by: Accuracy (Optimized) | Cross validation score =

Rank 4 Name Algorithm "‘m‘:“f ;’-‘“""""“" Enhansamaits Build time
Coss valiation

* Pipeline 3 O Random Forest Classifier 0.785 WPoa FE
Pipeline 4 Q Random F t Classifier 0.785 HPO-1 FE  HPO-2
Pipeline 7 0 Ext Classifier 0.979 HPO1 FE
Pipeline & O Extra Trees Classifier 0.979 HPO1  FE  HPO-2
Pipeline 1 O fandom Forest Classifier 0.978 Nene
Pipeline 2 O Random Forest Classifier 0.978 HPO-1
Pipeline 5 O Extra Trees Classifier 0.963 Nane

Pipeline 6 O Extra Trees Classifier 0.763 HEO-1 00:00:07 @

EOoEeamO
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llustracion 115. Log del experimento Comportamiento del Cliente

AUtoAI experiment tull log
Comportamiento del cliente

Date Start time End time Time elapsed
10/4/2021 10:56:48 AM 11:00:10 AM 3 minutes

© 10:57:02AM Starting the AutoAl experiment
© 10:57:15AM Splitting holdout and training data

© 10:57:20 AM Setting default preprocessor parameters

© 10:57:26 AM Selecting algorithms for pipeline generation using 10% of
training data. Discarding underperforming algorithms and keeping the top 2
algorithms.

© 10:57:44 AM Starting model optimization for pipeline P2

© 10:57:49 AM Completed model optimization for pipeline P2

De la ilustracion 114 observamos que el Random Forest Classifier es el que tiene
la mayor precision con un 78.5%. No es alto comparativamente a otros
experimentos, perodada lainexactitud en lacalidad de ladata es bueno. El siguiente

paso es guardar el modelo del experimento para mejorarlo mas adelante.

llustracion 116. Evaluacion del modelo elegido

Enhancements

Pipeline 3 0.789 (Holdout) Random Forest Classifier | HPO-L

Hodel iewer Model evaluation @

Model information

ROC curve ()
Feature summary

Confusion matrix

Precision recall

True positive rate (1-specificity)

04 02 03 04 05 06 07 08 05 4
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dataplatform.cloud ibm.com

Pipeline3 ~ 0.789 (Holdout) dom Forest Classifies

Confusion matrix

Predicted
Percent correct
Yes
Ne

Parcent correct

s correct

@ mOoaB W nwaw oA

llustracion 118. Curva de la precision de recuperacion.

dataplatform.cloud ibm.com

Random Forest Classifie HPO-1  FI

Precision recall

Model information

Precision recall curve
Feature summary
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dataplatform cloud ibm.com,

Save as

Selact asset type Define details

Name.
Model
Comportamiento del cliente - P3 Random Forest Classifier

crea you can test with new data, deplay to
gene

Description (optional)

Comporiamiante del congumider respecto de un posible reclame dada algunas
variables relacionadas.

Notebook

Createa If you want to view the code that created this model pipeling or Interact
with rogramatically.

llustracion 120. Almacenamiento del experimento de IA como un modelo (2)

dataplatform.cloud.

Save as model

The model is being created. Please wait a mament

)
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llustracion 121. Almacenamiento del experimento de IA como un modelo (3)

1BM Chousd Pak for Data

(n) (c] dataplatform cloud ibm.com,

IBM Cloud Pak for Data All

jects { ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del cliente 2 & b O

Experi Pipeli i * Rank by: 4

to ATENTO

success|
TRUJTLLO.

Pipeline leaderboard «

Rank A Name Algorithm Accuracy {Optimized) Enhancements Build time
Gross vallcation
-
* 1 Pipeline 3 © Random Forest Classifier 0.785 HPO-1  FE 00:00:24 §
Pipeline 4 © Random Forest Classifier 0.785 WPO-1 FE  WPO-2
Pipeline 7 © Extra Trees Classifier 0.779 HPO-1
Pipoline 8 © Extra Trees Classifier 0.779 WPO-1 FE  WPO-2
Pipeline 1 © Random Forest Classifier 0.778 None
Plpeline 2 © Random Forest Classifier 0.778 HPO-1

llustracion 122. Modelo del experimento dentro del proyecto

1BM Cloud Pak for Data

(G} dataplatform.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

ojects [ ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del clisnte - P3 ... o @

Comportamiento del cliente - P3 Random Forest Classifier Promote to deployment space

Comportamiento del cliente -
P3 Random Forest Classifier ~ ©

Overview Activities

Input Schema

Input

Column 1 Type

Add tags to make assets easier to find.
10_Cliente the @
R r h

=FQl'lHTQx}]Ew_g
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dataplatform.cloud ibm.com

Save as

Solact assot type Define details

Model
Comportamiento del cliente - P3 notebook

Para gjecutar el modelo.

Notebook

Cancel

o 9 a g w

llustracion 124. Notebook almacenado en el proyecto ATENTO TRUJILLO

dataplatform.cloud ibm.com

Al Q £ Hebor Abanto's Account

ojects | ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del cliente B &8 > O

toclh . * Rank by: 4

Pipeline leaderboard %

Rank 1 Name Algorithm CEaTs e il el Enhancements Build time -
ross Validation
* 1 Pipeline 3 © Random Forest Classifier 0.785 WPO-1 FE 00:00:24 §
Pipeline 4 O Random Forest Classifier 0.785 HPO-1 FE HPO-2 0
Pipeline 7 O Extra Trees Classifier 0.779 WOl FE o
Pipeline 8 O Extra Trees Classifier 0.779 HPO-1  FE  HPO-2 00:00:14
Pipeline 1 O Random rest Classifier 0.778 None 00:00:01

6 Pipaline 2 O Random Forest Classifier 0.778 P01 00:00:08 M
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dataplatform cloud ibm.com,

1BM Cloud Pak for Data Al

< [ ATENTO TRUJILLO

~ AutoAl experiments el
Data x
Name Status Model type Last modified
Load File
rtamiento del cliente @ Complete Binary Classification dct 04, 2021, 11:00 A
Drop f for
~ Notebooks Mew Notek
Last
Name. Shared Scheduled Status Language Last editor e ified
m mportamient Python 3.8 Heber Abanto Oct 04, 202 2

> Deep learning experiments e

v Models
Watson Machine Learning models New: Madel fror
Name. Type Software specification Last modified 3

llustracion 126. Notebook del experimento Comportamiento del Cliente

dataplatform cloud ibm.com,

ATENTO TRUJILLO / Comportamiento del cliente - P3 2 £ B v L ® 5}

Setup

Package installation 1

Before you use the sample code in this notebook, install the following packages:

« ibm_watson_machine_leaming
« autoaldibs,
- scikii-deam.

ni

AutoAl experiment metadata

The fallowing cell contains the training data connection details.
Note: The connection might contaln authorization credentials, so be careful when sharing the notebook

: from ibm_watson_machine_learning.helpers import Dataconnection
From ibn_watson_machine_learning.helpers import Sicomnection, S3Location

train’
[
connect 1on-S3con

location=S3Loca
bucket="ate
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roject ATENTO TRUJILL Comportamiento del cliente - P3 .. ra < B v & (6] =] @
Train pipeline model

Define scorer from the optimization metric

This cell constructs the cell scorer based on the experiment metadata

: from sklearn.metrics import get_scorer

scorer = get_s

experiment_metadatal'scoring’])

Fit pipeline model

In this cell, the pipeline is fitted.

n [ ]: pipeline.fit(train X, train y)

Test pipeline model

Score the fitied pipeline with the generated scorer using the holdout dataset.
[ 1: score = scorer{pipeline, test X, test_y)

print(score)

Calling the predict method

If you want to get a prediction using pipeline mode object, call pipeline.predict (). @

Note: If you want o work with pure skieamn model -

OPE@mMmO@ g
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Fase 5. Evaluacion de Resultados.

Identificacion de la correlacién: entre los datos relacionados y los indicadores de
éxito del negocio. Se evallan los resultados basados en los reportes resultantes de
los dashboards que se pueden generar en el proyecto ATENTO TRUJILLO.

llustracion 128. Agregando un Dashboard al proyecto.

dataplatform cloud ibm.com,

Choose asset type

Available asset types

Associate service

Chaase an existing or add a new service to associate with your projec

Filter by: Resource Groups v Dallas v hgabanto@gmail.com v

Name Type Plan Location Status Group

1BM Cognos Dashboard Embedded-dt 18M Cognas Dashboard Embedded Lite Dallas & Notassociated Default
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=  IBMCloud Pak for Data

New dashboard
Blank From file
name

CRM ATENTO Logs.

Description (Optional)

Reporte de los logs del CRM ATENTO

Cognos Dashboard Embedded service

1BM Cognos Dashboard Embedded-dt v

= IBM Cloud Pak for Data

Projects | ATENTO TRUJILLO / CRM ATENTO Logs @
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dataplatform.cloud ibm.com

ATENTO TRUJILLO / CRM ATENTO Logs ®

Select a template

yout Tabbed template

HEoEsSmOaa

llustracion 133. Disefio del dashboard CRM ATENTO Logs (2)

dataplatform.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

Select connection source

ATENTO TRUJILLO 2) D Data assets

% Connection > 23 CRM ATENTO Logs.csv @

v 23 CRMATENTO logs.csv @ a

55 Dataasset

CRM ATENTO Logs.csv
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Projects | ATENTO TRUJILLO f CRM ATENTO Logs

Create navigation path

Q_ search Name  Fecha - Duracion

~ B CRM_ATENTO_Logs_csv
Select and order the columns to use in the navigation path
e Fecha

. 1D_Reclamo

e Cliente
Telefono
Linea_VRU
1D_Lamada
Prioridad

Tipo

ID_Reclamo
CRM_ATENTO_Logs_esv

Cliente
CRM_ATENTO_Logs_csv

Telefono

Entrada CRM_ATENTO_ L

Servidor Linea_VRU

Duracion CRM_ATENTO_Lo

10_Llamada
CRM_ATENTO_Logs,

1BM Chousd Pak for Data
R dataplatform cloud ibm.com,

IBM Cloud Pak for Data

Projects | ATENTO TRUJILLO / CRM ATENTO Logs

i € © o B © @

CRM ATENTO Logs.esv o - 37 Table R B oo T % 7 Filters B Fields 2 Properties

B Navigation paths o

CRM_ATENTO_ Logs_csv Altats Th tab
e Fecha . w1 ©
ax 10_Reclamo — F
e Cliente

Fecha I0_Reclamo  Cliente Linea VRU  ID_Uamada  Prioridad Tipo Entrada Servidor
e Telefono

(o value) (no value) (novalue) {no value! (no value) (novalue) =
e Linea_WRU 1/1/2013 (ne value) (no value)
ANO102 35822 0 N HANG NO_SERVER

e 10_Llamada

112014 (no value) (novalue) (novalue) (o value (no value)
s Prioridad I

734-658-7.
e Tipo 1/1/2016 (no value) (novalue) (novalue) (o value) o value (no value) (no value)
807-503-5.

ac Entrada

1172017 (no value) (novalue)  413-899-3. (novalue) (novalue) o value) (no value)
s Servidor

111/2018 (no valug) (novalue)  B62-407-2. (novalue) (novalue) no value) (no value)

Horalnicio
° 1/10/2013 (no value) (no value) 627-689-2. (no value) (no value) (no value) value) (no value)
HoraFin
° 1/10/2014  CROG63651  CO00D1904  511-791-6, 36022 2 e AGENT MICHAL
s Duracion
CR2282295 34651 L BASCH
110/2017  CR2283299 34649 AGENT TavA
NW
CR2283645 34650 vz
1/10/2018 (novalue) (no value) o value) (no value) e
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EEELEELE:

llustracion 137. Vision general del proyecto ATENTO TRUJILLO.

D 180 Cloud Pak for Data

e C @ (5] dataplatform.cloud ibm.com

1B8M Cloud Pak for Data All

ATENTO TRUJILLO 1 2 aunch IDE ~ Add to project  + @ 3 @

Watson Machine Learning models New Model from file

Name Type Software specification Last modified 4

iente - P3 Random Forest Classifier wml-hybrid_0.1 brid_D.1

v Dashboards

Name Shared Last editor Tl Last modified

M ATENTO L eber Abanto Oct 04, 2021, 12:25 PM &

~ Data Refinery flows N Refiner

Name. Type Created by Last modified 0

HOoOmR & Mm@

Abanto Cabrera, H. pag. 141



MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2 Y BIG
DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESAATENTO-TRUJILLO

Fase 6. Difusion de resultados.

Generacion del Conocimiento: relacionado con el mejor entendimiento del entorno.
Se distribuye la informacién a los decisores, es decir se les envia a los decisores de
Atento Trujillo el consolidado de los reportes del anélisis de los indicadores de
gestion para la toma de decisiones al respecto y comienza nuevamente el cicloagile

en relaciona las fases del modelo de computacién cognitiva propuesto.

llustracion 138. Se comparte el dashboard en solo lectura.

Share CRM ATENTO Logs

Share a read-only view of this dashboard.

I Share with anyone wha has the link.
(@ The link always points to the mast recent version of the dashboard.

Permanent link ta view the dashboard

| &
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4.4. Objetivo 4: Evaluar el nivel de aceptacion antes y después del modelo de
computacion cognitiva aplicado en la empresa Atento - Trujillo.

4.4.1. Validacion del modelo de computacion cognitiva propuesto

VARIABLE DEPENDIENTE: Aplicacion para el analisis de los indicadores de

gestion en laempresa Atento - Trujillo.

Los resultados de esta variable cominmente tienen que ser tomados antes de la
aplicacion de la variable independiente y luego de la aplicacion de la variable
independiente (pre test y post test). Asi, se tienen en las siguientes tablas los
resultados obtenidos sin la aplicaciondel modelo de computacién cognitiva versus
los resultados obtenidos de la aplicacion del modelo de computacion cognitiva en
el cliente de Atento, cuya duracion fue de tres meses para ambos casos, durante el
mes de marzo amayo del 2020 para los datos obtenidos con el modelo y en el mes
de diciembre del 2019 a febrero del 2020 para los datos obtenidos sin el modelo,

para este proceso se tuvo en cuenta la evaluacion de los siguientes indicadores:

1. Granularidad en los reportes.

Tabla 5. Resultados de la evaluacion del indicador - Granularidad en reportes.

Nro. de Semanas Sin el Modelo Propuesto  Con el Modelo Propuesto

1 4.00 1.50
2 3.00 1.50
3 3.00 2.00
4 4.00 1.50
5 3.50 1.50
6 3.00 2.00
7 2.00 1.50
8 3.00 2.00
9 2.50 1.00
10 3.00 2.00
11 3.00 2.00
12 3.00 1.00
Promedio: 3.08 1.63
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2. Tiempo de respuesta en los reportes.

Tabla 6. Resultados de la evaluacién del indicador — Tiempo de respuestaen
los reportes.

Nro. de Semanas Sin el Modelo Propuesto  Con el Modelo Propuesto

1 0.19 0.05
2 0.19 0.06
3 0.23 0.06
4 0.26 0.05
5 0.15 0.05
6 0.19 0.06
7 0.26 0.06
8 0.26 0.06
9 0.19 0.05
10 0.23 0.05
11 0.23 0.06
12 0.19 0.05
Promedio: 0.21 0.06

El detalle de como se obtuvieron los resultados presentados de estos dos

primeros indicadores se encuentran en el Anexo 3.

VARIABLE INDEPENDIENTE: Modelo de Computacion Cognitiva
aplicando TOGAF, BIG Data Agile y Watson IBM.
Los resultados de la evaluacién del modelo de computacidn cognitiva através

de la opinién de expertos son las siguientes:

1. Cualidades evaluadas por expertos en el Modelo de Computacion
Cognitiva Propuesto.
Para obtener las siguientes puntuaciones de los atributos del Modelo de
Computacion Cognitiva propuesto, se implementd una aplicacion del
modelo y se expuso las fases (actividades, caracteristicas y componentes)
a cinco expertos en el desarrollo de soluciones de con IBM Watson Studio
y desarrolladores de software, los cuales respondieron a la encuesta

mostrada en el Anexo 1, obteniendo los resultados mostrados en el Anexo
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e, -

2. En la siguiente tabla se muestra el promedio de la puntuacion por
atributo otorgada por los expertos del modelo propuesto.

Tabla 7. Puntuacién de Atributos por Expertos, en el Modelo de
Computacion Cognitiva Propuesto.

Puntuacion del Atributo por Expertos (Maxima
Puntuacion 20)

. Experto 4 Experto 5 Promedio del
Atributo Experto 1  Experto 2 Experto 3 Modelo

Propuesto

Estandarizaciéon del

Modelo 17.50 16.83 17.17 16.83 15.33 16.73

Conformidad del

Modelo 16.67 15.83 16.50 16.33 14 15.87

Tiempo de

desarrollo 19 17.67 17.83 17.50 16.67 17.73
16.78

Promedio de Atributos del Modelo

llustracién 139. Puntuacion promedio de cualidades evaluadas por expertos en el
Modelo de Computacion Cognitiva

Puntuacion promedio de cualidades evaluadas
por expertos en el Modelo de Computacion
Cognitiva
18
17.5
17
16.5
16
15.5
15
145

M Estandarizacion del Modelo H Conformidad del Modelo

Tiempo de desarrollo Promedio de Atributos del Modelo

Aplicamos el estadistico Alfa de Cronbach a los resultados obtenidos y se
validan los mismos. Paramedir la fiabilidad de los datos, el Alfa de Cronbach

debe tener un valor que se aproxime a 1, caso contrario los datos no seran
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validos para aplicar el analisis estadistico y consecuentemente se sugeriria
una normalizacion de datos. El Alfa de Cronbach, permite medir la fiabilidad

en datos escalables, es decir medidas que muestra indirectamente una
cualidad observable en una poblacion.

llustracién 140. Obtencion del Alfa de Cronbach con el Software SPSS.

ta
Eile  Edit  View Data Transform Analyze Graphs LUtities Extensions Window Help

e 0 TLEIEAEE o€ Q

Visible: 7 of 7 Vanables
e & Expetol & Expento2 & Expertod & Expertod # Experto5 & PromediodelModeloPropuesto
1 N 1750 16.83 A7 16.83 15.33 1673
2 16.67 15.83 16.50 16.33 14.00 15.87
3 19.00 17.67 1783 17.50 16.67 17.73
: #@ Cronbach spv [Document2] - IBM SPSS Stalistics Viewer - o x
File Edit View Data Iransform lnset Format Analyze Graphs  Utiities Extensions Window  Help
o = o p— =n == = o e
&K ¥ Ly Xm=S =W EO\
1 output Reliability
i @ Retiabity

Scale: ALL VARIABLES

Case Processing Summary
n %
1000
)

1000

¢
Data View Vanable View
R IBM SPSS Statistics Processor is ready 1 Unicode:ON CH

sssss

1BM SPSS Statistics Processor is 1eady 4 Unicode ON_Cl

HOEMEmMOOS®uad

sssss

En el presente caso el Alfa de Cronbach es de 0.983 en las seis columnas o

variables de SPSS y de 0.999 el Alfa de Cronbach basado en items

estandarizados. Por lo tanto, concluimos que los datos para evaluar las

cualidades del modelo por los expertos son confiables.
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CAPITULO V
DISCUSION
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CAPITULO V: DISCUSION

En este capitulo, se presenta a discusion, mediante la estadistica descriptiva, los
resultados obtenidos de la evaluacion de los atributos del Modelo de Computacion

Cognitiva propuesto para el presente proyecto.

También se presenta a discusion, mediante estadistica descriptiva, los resultados
obtenidos de la evaluacion de los indicadores de gestion, entre la aplicacion del
modelo de computacion cognitiva propuesto versus los resultados obtenidos sin la
aplicacion del modelo de computacion cognitiva propuesto, para concluir que la
hipotesis: “Un modelo de computacion cognitiva basado en TOGAF 9.2 y Big Data
Agile usando IBM Watson permite desplegar una aplicacion para el analisis de

indicadores de gestion en laempresa Atento - Trujillo.” si fue demostrada.

5.1. Analisis del Modelo de Modelo de Computacion Cognitiva Propuesto.
El Modelo de Computacion Cognitiva propuesto proporciona un marco de trabajo
consolidado y eficiente que permite un analisis profundo de nuestros datos tanto
internos como externos y convertirlo en informacion valiosa para su posterior
analisis que permita tomar decisiones eficientes y acertadas en base a informacion
sOlida. Las caracteristicas mas representativas y ventajosas y destacadas del modelo
propuesto son:
*Los atributos o caracteristicas del Modelo propuesto han sido
analizados por expertos de los cuales se han obtenido resultados
favorables hacia el modelo propuesto.
* EI modelo propuesto ha sido validado a través de su aplicacion al
analisis de indicadores de gestion, del cual se obtuvo resultados

positivos que garantizan que el modelo propuesto es de calidad.

5.2. Analisis del Despliegue del Modelo de Computacion Cognitiva Propuesto.
De los resultados obtenidos en el despliegue del Modelo de Computacidn
Cognitiva, se puede observar una reduccion del tiempo para generar y analizar las

propuestas, asi como también el nimero de personas involucradas en el proceso de
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analisis de indicadores de gestion, lo cual indica que dicho proceso en la empresa

Atento-Trujillo tuvo una mejora significativa.

5.3 Andlisis de la validacion del Modelo de Computacion Cognitiva
Propuesto.

Andlisis de los atributos del modelo de computacion cognitiva propuesto.
Segun la tabla de resultados obtenidos de laevaluacion por expertos de los atributos
del modelo propuesto, expuestos en el anexo, se puede apreciar claramente que el
Modelo propuesto resulta mucho mas ventajoso en cada uno de sus atributos:
Estandarizacion del Modelo: aprobado en todas las fases presentadas.
Conformidad del Modelo: aprobado en todas las fases presentadas.

Tiempo de desarrollo: aprobado en todas las fases presentadas.

Dando un ponderado a cada criterio para un proyecto de este tipo se encontré que
todos los atributos son favorables.

Tabla 8. Relevancia Final de cada atributo del Modelo de Modelo de Computacion
Cognitiva Propuesto.

Ponderado Acorde al Relevancia
Puntaje Final Proyecto Final
Estandarizacion del
Modelo 16.73 2.00 33.46
Conformidad del Modelo 15.87 2.00 31.74
Estandarizacion del
Modelo 17.73 3.00 53.19

Analisis de los resultados obtenidos de la evaluacion del andlisis de los
indicadores de gestién con el modelo de computacion cognitiva propuesto en
comparacion con los resultados obtenidos sin el modelo de computacion

cognitiva propuesto.

En la tabla de Resultados que muestran los datos obtenidos de la aplicacion del
modelo de computacidon cognitiva propuesto al analisis de los indicadores de
gestion de la empresa Atento-Trujillo se puede medir a través de la comparacién si
los resultados indican que el modelo produce una elevacion del rendimiento,

indicando si los resultados antes y después son significativamente diferentes.
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En este proyecto no fue necesario el uso de estadisticos muy sofisticados como la
para demostrar de manera categérica que si hay una mejora el analisis de los
indicadores de gestion del cliente de Atento-Trujillo. con la aplicacion del Modelo
de Computacion Cognitiva Propuesto, ya que los resultados obtenidos estan
bastante claros, en la siguiente tabla y figura se puede apreciar a través de los
resultados de la evaluacion de los indicadores, que si existe una mejora
significativa.

Tabla 9. Promedio Final de cada indicador de la toma de decisiones con el Modelo
de Computacion Cognitiva Propuesto en comparacion sin el Modelo Propuesto.

Promedio
Conel
Indicadores Unidad de Modelo
Medida Sin el Modelo Propuesto Propuesto
Granularidad de los reportes.
Horas
3.08 1.63
Tiempo dedicado a los reportes.
Porcentaje
0.21 0.06

llustracion 141. Promedio de los indicadores del andlisis de indicadores sin el Modelo
Propuesto versus el Modelo Propuesto.

Promedio del analisis los indicadores de gestion sin el

Modelo Propuesto Versus el Modelo Propuesto
350 m Sin el Modelo Propuesto

2.00 m Con el Modelo Propuesto

2.50
2.00

1.50

Promedios

1.00

0.50
|

Granularidad de los reportes (horas) Tiempo dedicado a los reportes (%)

0.00

Indicadores
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De los resultados obtenidos de las tablas 8 y 9 e ilustracion 141 se deduce, que los
valores mostrados en ambos casos, son significativamente diferentes. Lo cual nos
indica que el Modelo Propuesto es significativamente mas relevante que el Modelo
usado para el analisis de los indicadores de gestion en la organizacion, ya que se
puede apreciar claramente una disminucidn tanto en el tiempo en ver lagranularidad

de los reportes y el tiempo de elaborar dichos reportes.

Por tanto, aceptariamos la hipdtesis de que “Un modelo de computacion cognitiva
basado en TOGAF 9.2 y Big Data Agile usando IBM Watson permite desplegar
una aplicacion para el analisis de indicadores de gestion en la empresa Atento -
Trujillo.”, por lo que podemos concluir que existe evidencia significativa como para
decir, que el Modelo de Computacién Cognitiva propuesto tiene incidencia en la el

analisis de los indicadores de gestion de la empresa Atento-Trujillo.
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Abanto Cabrera, H. pag. 152



(2 &5 | MODELO DE COMPUTACION COGNITIVA BASADO EN TOGAF 9.2Y BIG
\? 'if . | DATA AGILE PARA EL ANALISIS DE INDICADORES DE GESTION
-y APLICANDO IBM WATSON EN LA EMPRESA ATENTO-TRUJILLO

6.1. CONCLUSIONES

1. De acuerdo al primer objetivo especifico “Estudiar modelos existentes en
computacion cognitiva”. Inicialmente, hemos discutido cémo lo cognitivo
juega un papel significativo en lainteligencia artificial al referirse al proceso
de simulacidén de automatizar el sistema mediante el proceso de simulacion
comportamiento. En lo cognitivo se han analizado dos herramientas
principales de procesamiento de tecnologia, como los modelos cognitivos
de Microsoft Azure e IBM Watson. En Microsoft Azure, se ofrecen varios
servicios cognitivos, a saber, vision artificial, Lenguaje natural, habla y
conocimiento web. Luego vimos como Microsoft Azure proporciona
servicios de inteligencia artificial a través de la cognicion. Otro modelo
cognitivo es IBM Watson, que proporciona servicios cognitivos basados en
comportamiento y pensamientos humanos a traves de la evaluacion, el
analisis, la observacion y pensamiento l6gico. IBM Watson esta
ampliamente categorizado y su evolucion del sistema a la computacion
cognitiva discutida. Finalmente se han abordado la representacion del
conocimiento a través de la computacion cognitiva y su proceso de disefio.
(paginas 53-73).

2. Continuando con el segundo objetivo especifico “Disefiar un modelo de
computacion cognitiva aplicando TOGAF, BIG Data Agile y Watson IBM
en la empresa Atento - Trujillo”. Se disefi6 el modelo de computacidn
cognitiva que consta de 6 etapas 0 pasos (paginas 74-78)

3. Continuando con el tercer objetivo especifico “Aplicar el modelo de
computacion cognitiva propuesto en el cliente Telefonica de la empresa
Atento — Trujillo en el periodo diciembre del 2019-mayo del 2020”. Se
aplico el modelo de computacion cognitiva (paginas 79-142)

4. Por ultimo, se evaluo el nivel de aceptacion antes y después del modelo de
computacion cognitiva aplicado en la empresa Atento - Trujillo (técnica:
encuesta, herramienta: cuestionario), se utilizaron 2 cuestionarios para pre
y post test (anexos péag. 158-163) y se contrastd la hipotesis de manera
favorable (resultados pag. 148-151).
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6.2. RECOMENDACIONES

1. Extender la aplicacion del modelo cognitivo a otros médulos de IBM
Watson.

2. Validar el modelo cognitivo en otras areas de interés, ya que su
aplicacion es muy variada y diversos escenarios de negocio pueden ser
abordados.

3. Extender la aplicacion a una arquitectura flexible de desarrollo,
incidiendo en los puntos mas relevantes de Togaf segun el escenario de

negocio.
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ANEXO N.°1

ENCUESTA PARA EVALUAR EL MODELO DE COMPUTACION
COGNITIVA PROPUESTO

Con anterioridad a la aplicacion de la encuesta sobre los atributos del Modelo de
Computacion Cognitiva propuesto, se mostrd la solucidn propuesta y se expuso las
fases (actividades, caracteristicasy componentes) a5 profesionales en el desarrollo
de aplicaciones, considerando la experticia en campos relacionados a la Inteligencia
Artificial, Inteligencia de Negocios y Gestion de Proyectos, para ser considerados
como expertos.
PREGUNTAS
Su puntuacion puede ir de 0 a 20.
a) Conformidad del Modelo: evalué las fases planteadas del modelo
propuesto con respecto al nivel de conformidad, se debe considerar el mayor
puntaje a las fases del modelo que considerar tienen un mayor nivel de

conformidad.

Tabla 10. Formato de encuesta al atributo conformidad del modelo.

Item Valor

1 Evalue laadaptacion del modelo en la Fase de
Entendimiento del entorno.

2 Evalué laadaptacion del modelo en la Fase de
Adquisicion de los datos.

3 Evalué laadaptacion del modelo en la Fase de
Pre procesamiento de datos

4 Evalué laadaptacion del modelo en la Fase de
Modelamiento.

5 Evalué laadaptacion del modelo en la Fase de
Evaluacion de resultados.

6 Evalué laadaptacion del modelo en la Fase de
Difusion de resultados.

b) Estandarizacion: evalué las fases planteadas del modelo propuesto
con respecto al nivel de estandarizacion, se debe considerar el mayor

puntaje a las fases del modelo que mejor se estandarizan.
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Tabla 11. Formato de encuesta al atributo estandarizacion del modelo.

Item Valor

1 Evalué laestandarizacion en la Fase
de Entendimiento del entorno

2 Evalué laestandarizacion en la Fase
de Adquisicién de los datos.

3 Evalué laestandarizacion en la Fase
de Pre procesamiento de datos.

4 Evalué laestandarizacion en la Fase
de Modelamiento.

5 Evalué laestandarizacion en la Fase
de Evaluacion de resultados.

6 Evalué laestandarizacion en la Fase
de Difusion de resultados.

C) Tiempo de Desarrollo: evalué las fases planteadas del modelo
propuesto con respecto al tiempo de desarrollo, se debe considerar el mayor

puntaje a las fases del modelo que generan un menor tiempo de desarrollo.

Tabla 12. Formato de encuesta al atributo tiempo de desarrollo.

item Valor

1 Evalué el tiempo de desarrolloen la Fase de
Entendimiento del entorno.

2 Evalué el tiempo de desarrolloen la Fase de
Adgquisicion de los datos.

3 Evalué el tiempo de desarrolloen la Fase de
Pre procesamiento de datos.

4 Evalué el tiempo de desarrolloen la Fase de
Modelamiento.

5 Evalué el tiempo de desarrolloen la Fase de
Evaluacion de resultados.

6 Evalué el tiempo de desarrolloen la Fase de
Difusion de resultados.
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ANEXO N.°2

RESULTADOS DE LA ENCUESTA PARA EVALUAR EL MODELO
PROPUESTO

Tabla 13. Resultado de encuestas de evaluacion del modelo propuesto.
RESUMEN DE RESULTADOS DE LAS

ENCUESTAS EFECTUADAS
ATRIBUTOS DEL MODELO EXPERTOS

1. Estandarizacion E1l E2 E3 E4 ES
1.Entendimiento del entorno 15 15 16 18 16
2.Adquisicion de los datos 19 18 17 16 15
3.Pre procesamiento de datos 20 19 19 19 16
4.Modelamiento 20 18 19 18 18
5.Evaluacidn de resultados 16 17 16 16 14
6.Difusion de resultados 15 14 16 14 13
PROMEDIO POR EXPERTO: 17.50 16.83 17.17 16.83 15.33
PROMEDIO TOTAL POR EXPERTO: 16.73

2. Conformidad E1l E2 E3 E4 ES
1.Entendimiento del entorno 16 17 18 17 14
2.Adquisicion de los datos 17 16 17 16 15
3.Pre procesamiento de datos 18 16 16 16 15
4.Modelamiento 18 17 18 15 15
5.Evaluacidn de resultados 16 14 15 17 13
6.Difusion de resultados 15 15 15 17 12
PROMEDIO POR EXPERTO: 16.67 15.83 16.50 16.33 14.00
PROMEDIO TOTAL POR EXPERTO: 15.87

3. Tiempo de Desarrollo E1l E2 E3 E4 ES
1.Entendimiento del entorno 19 18 18 19 18
2.Adquisicion de los datos 20 18 19 19 17
3.Pre procesamiento de datos 20 19 19 18 16
4.Modelamiento 20 19 20 19 18
5.Evaluacidén de resultados 17 16 16 16 16
6.Difusion de resultados 18 16 15 14 15
PROMEDIO POR EXPERTO: 19.00 17.67 17.83 17.50 16.67
PROMEDIO TOTAL POR EXPERTO: 17.73

Los profesionales expertos considerados en la evaluacion del modelo retnen los
requisitos suficientes y necesarios para ser considerados validos y confiables, y, por
tanto, aptos para ser aplicados en el logro de los objetivos que se plantean en la
investigacion. Se les considera expertos por las siguientes caracteristicas:
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Experto 1

Doctor en Ingenieria, Docente universitario principal con
experiencia en desarrollo de proyectos de Inteligencia Atrtificial,
tanto a nivel de empresa, asi como proyectos de investigacion a nivel
de pre y posgrado.

Experto 2
Ingeniera informatica, experta en ciencias de la computacion con
orientacion a plataformas de sistemas de informacion gerencial,
docente universitaria.

Experto 3
Conferencista e Instructor en Direccionde Proyectos bajo el enfoque
del PMI. Ha participado como asistente y ponente en eventos de
Direccion de Proyectos en Pert, Colombia, Uruguay y Estados
Unidos. Docente universitario pre y posgrado.

Experto 4
Especialista en gerencia en tecnologia de informacion vy
comunicaciones. Docente universitario con experiencia en asesoria
y desarrollo de proyectos.

Experto 5
Jefe del area de base de datos e informacion de la empresa ‘Nissira

Systems’, y especialistaen sistemas de informacion.
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ANEXO N.°3

RESULTADOS DE LA EVALUACION DE LOS INDICADORES

Para obtener los resultados de estos dos indicadores se tuvo que aplicar la férmula

para los indicadores de la variable dependiente:

a) Granularidad en los reportes. La formula a aplicar es la siguiente:
NG = (HIG + HIA) / NR

NG: Tiempo de respuesta en formulacion de niveles de
granularidad.

HIG: Horas invertidas en proponer nivel de granularidad.
HIA: Horas invertidas en ponerse de acuerdo.
NR: Numero de reuniones.

La unidad de medida es la Hora.

Tabla 14. Resultado de aplicar la formula al indicador granularidad de los
reportes.

Sin el Modelo Con el Modelo

Nro. de

Semanas Aplicando Formula Total Aplicando Formula Total
1 2+2)/1 4 (1+0.5)/1 1.5
2 2+1)/1 3 (1+0.5)/1 1.5
3 2+1)/1 3 (1.5+0.5)/1 2
4 (2+2)/1 4 (1+0.5)/1 1.5
5 (1.5+2)/1 3.5 (1+0.5)/1 1.5
6 2+1)/1 3 1+1)/1 2
7 1+1)/1 2 (1+0.5)/1 1.5
8 2+1)/1 3 1+1)/1 2
9 (15+1)/1 2.5 (0.5+0.5)/1 1
10 2+1)/1 3 (1.5+0.5)/1 2
11 2+1)/1 3 (1+1)/1 2
12 (1.5+15)/1 3 (0.5+0.5)/1 1
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b) Tiempo de elaboracién de los reportes

La férmula a aplicar es la siguiente:

TER = (HIR * DT / HL)

TER: indice de tiempo de elaboracion de los reportes.
HIR: Horas invertidas en el proceso de reportes.

HL: Horas semanales laboradas.

DT: Dias trabajados

La unidad de medida es el Porcentaje.

Tabla 15. Resultado de aplicar la formula al indicador tiempo de elaboracion de
los reportes.

Sin el Modelo Con el Modelo
Nro. de
Semanas Aplicando Formula  Total Aplicando Formula Total
1 (2.5 *3) / 40 0.19 (2*1)/40 0.05
(2.5 * 3) / 40 0.19 (2.5% 1) / 40 0.06
3 (3*3)/40 0.23 (2.5 * 1) / 40 0.06
4 (3.5 *3) / 40 0.26 (2*1)/40 0.05
5 (2*3)/40 0.15 (2*1)/40 0.05
6 (2.5 *3) / 40 0.19 (2.5 *1) / 40 0.06
7 (3.5 *3) /40 0.26 (2.5 * 1) / 40 0.06
8 (3.5 *3) / 40 0.26 (2.5 * 1) / 40 0.06
9 (2.5 *3) /40 0.19 (2*1)/40 0.05
10 (3*3)/40 0.23 (2*1)/40 0.05
11 (3*3)/40 0.23 (2.5*1)/40 0.06
12 (2.5 *3) / 40 0.19 (2*1)/40 0.05
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