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Resumen

El presente proyecto tiene como objetivo la propuesta de una metodologia para
ofrecer ciencia de los datos en una PYMES GO-LABS ENTERPRISES la cual se
dedica a la industria de desarrollo de software. Esta metodologia permitira que las
organizaciones se introduzcan al analisis de datos de una forma mas natural, concisa y
econdmica.

Con el logro de los objetivos se desea crear una guia para el desarrollo e
implementacion de un departamento de ciencia de los datos. Ademas, se pretende que
dicha metodologia abarque la definicion de roles y funciones, definicion de tareas,
identificacion y definicion de conceptos, implantacion de préctica de ciencia de datos,
recomendacion de software y sinergia con otras metodologias existentes en el
mercado.

Considerando que el mercado de esta PYME presenta una necesidad real de
conocimiento y aplicacion de la ciencia de los datos en sus repositorios de datos.
Ademas, se pretende que la siguiente herramienta pueda brindar un panorama mas
claro sobre la introduccién, desarrollo y madurez en la aplicaciéon de ciencia de los
datos.

Palabras Clave: ciencia de datos, PYME, metodologia, inteligencia de negocios,

repositorio de datos, guia, departamento base de datos.
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1 Capitulo |

1.1Introduccion

En la actualidad, la manera cdmo se gestiona la informacion en las empresas es
una herramienta clave para poder sobrevivir en un mercado cambiante, dinamico y
global, es por esta razon que se han venido desarrollando un conjunto de estrategias y
herramientas enfocadas a la administracién y creacion de conocimiento mediante el
analisis de datos de las PYMES. Dichas organizaciones disponen, como todas las
empresas, sin importar su tamafio, de sistemas de informacion que contemplan
pequefios, medianos y gigantes repositorios de informacion que son convenientemente

importantes de analizar y optimizar.

Existen metodologias, herramientas y mejores practicas en el mercado para
desarrollar ciencia de datos en las empresas. El propdsito de este documento es
analizar algunas de estas y asi considerar un modelo que sirva como referencia a la
organizacion en el momento de abordar la implementacion de un proyecto de ciencia

de datos

Se llevaran a cabo actividades con el fin de alcanzar los objetivos del proyecto,
los cuales van desde contextualizarse hasta documentar los resultados de
implementacion de ciencia de datos en la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

1.2Generalidades

Este proyecto sera realizado en la PYMES GO-LABS ENTERPRISES, la cual es
una empresa dedicada al desarrollo de software en ambientes moviles, web y
escritorio. También podria aplicarse en aquellas PYMES que hayan implementado
pequefios paquetes informatico o sistemas mas complejos como (sistema de
planificacion de recursos empresariales 0 ERP, Gestion de Servicio al Cliente o CRM),
o0 bien hayan desarrollado sus aplicaciones a medida con el fin de obtener una

optimizacién de los recursos con que se cuentan para maximizar sus ganancias.
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1.3Antecedentes del Problema

Las PYMES en Costa Rica cada dia se enfrentan a nuevos retos de
competitividad, ya sea en el mercado interno o en el exterior del pais. Muchas de estas
empresas han intentado implementar ciencia de datos, pero han sido un fracaso debido
al poco conocimiento sobre esta area y lo que esto conlleva, se hacen inversiones que
al final de cuenta no son lo que se esperaba y se les hace imposible obtener beneficios
por lo que muchas prefieren no hacerlo y no aprovechar el conocimiento que se puede
obtener de los datos.

Pero debido a que es necesario el poder aplicar ciencia de datos, en GO-LABS
ENTERPRISES se han interesado sobre la necesidad del mercado costarricense de
una guia o metodologia que ayude al correcto desarrollo de ciencia de datos, debido a
gue el conocimiento que se puede adquirir da mucho valor agregado y es muy caro;
las grandes compaiiias son las que pueden realizar ciencia de datos por lo que es
evidente la ventaja que reciben de este conocimiento abstraido de los datos, dejando
en una posicion vulnerable a las PYMES a la hora de competir en el mercado.

1.4Definicion y Descripcion del Problema

La preocupacion por las PYMES no es un tema nuevo, pero ha sido de gran
importancia desde hace muchos afios atras, el Gobierno ha realizado esfuerzos para
apoyar este sector de la economia nacional la cual para el 2015 aportaba un cuarto del
porcentaje a la economia nacional segun el Informe del Estado de la Nacién del 2015,
esto se ha venido logrando gracias a la mejora en la competitividad de las PYMES

tanto en el mercado interno como externo.

Para mejorar la competitividad en las PYMES se deben utilizar estrategias de
crecimiento con el apoyo de tecnologia, ya que el uso de herramientas es fundamental
para proveer una ventaja competitiva como lo son las ciencias de los datos, las cuales

permitiran impulsar y optimizar el uso de los recursos con los que se cuenta.

Es de vital importancia que la PYMES GO-LABS ENTERPRISES en estudio

adquiera servicios profesionales para explorar los datos y aplicar ciencia de los datos

15
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para poder conocer el comportamiento del negocio en el que se encuentra involucrado
y como se pueden obtener mejores rendimientos, hacer proyecciones y realizar
estrategias con proyecciones de bajo nivel de riesgo. Ante esta situacion es necesario
gue la PYMES GO-LABS ENTERPRISES cuente con orientacion tecnolégica de como
aplicar ciencia de datos, para asi aprovechar de manera idénea la tecnologia y asi
minimizar el riesgo de fracasos a la hora de buscar una mejora en la competitividad por

medio de la tecnologia.

1.5Justificacion

Para solventar la necesidad de la PYME costarricense GO-LABS ENTERPRISES
sobre la aplicacion de la ciencia de los datos, se pretende promover una metodologia
que abarque la definicibn de roles, funciones, tareas, identificacién, conceptos,
recomendaciones y sinergia con otras metodologias existentes en el mercado. Esto con
el fin de que la PYMES pueda solventar de la manera mas eficiente, econdmica y agil

la implementacién de la ciencia de los datos en sus repositorios de datos.

La necesidad creciente de ciencia de los datos en las organizaciones ha hecho
gue compaifias, con una gran cantidad de recursos puedan acceder a una
comprensién mas expedita y profunda sobre los datos, lo cual les brinda una ventaja
competitiva y amplia en contra de las PYMES, donde estas viven en una amenaza
latente sobre el desconocimiento de la informacion y patrones existentes en sus datos.
Aungue las PYMES conocen e identifican las caracteristicas positivas de la ciencia de
los datos, estas no pueden obtener este conocimiento, debido a que es
econdmicamente elevado, y en el mercado costarricense no existen muchas opciones

para llevar a cabo este tipo de proyecto en estas organizaciones.

Se pretende que con la implementacion de la metodologia propuesta en este
trabajo la PYMES costarricense GO-LABS ENTERPRISES pueda iniciar, desarrollarse
y madurar en el tema de las ciencias de los datos y que con esto pueda enrumbar su
futuro con ventajas competitivas en el mercado. Ademas, de poder cerrar un poco la
brecha entre las grandes compafias y PYMES con el tema referente a la aplicacion de

la ciencia de los datos.

16



17

1.6Viabilidad

El proyecto es una necesidad presentada por la PYMES GO-LABS
ENTERPRISES del sector productivo de tecnologias de informacion de San Carlos de
Alajuela, Costa Rica, los cuales estan en disposicion de colaborar para poner en
practica el uso de la metodologia que se desarrollara para la implementacion de ciencia
de los datos. Esta investigacion consiste en la aplicacion de todos los conocimientos
adquiridos a lo largo de los estudios de postgrados de los investigadores, en donde se
podran en ejecucion buenas practicas y herramientas de software para la

implementacion de ciencia de datos.

1.6.1 Punto de Vista Técnico

Para el desarrollo de este proyecto se ha recibido la formacién necesaria,
acompafado de investigaciones sobre temas relacionados y conocimientos adquiridos
a lo largo del tiempo en las organizaciones donde nos desempefiamos para poder tener
criterio de discernir y recomendar lo que se considere correcto e idoneo para la
implementacion de ciencia de datos en PYMES GO-LABS ENTERPRISES. Ademas de

ello se cuenta con un tutor que nos orienta en el desarrollo del proyecto.

1.6.2 Punto de Vista Operativo

La propuesta de la metodologia tiene el aval por parte de la PYMES GO-LABS
ENTERPRISES que servira como promotor y aplicador de la guia final. La cual sera el
resultado del trabajo realizado en este documento. Por lo que se cuenta con la
disposicion del personal necesario, recursos fisicos y econdmicos. Esto a raiz de que
es de gran interés para la PYMES GO-LABS ENTERPRISES la conclusién satisfactoria

de esta metodologia.

1.6.3 Punto de Vista Econdmico

La propuesta de metodologia cuenta con el apoyo econémico y de recursos
humanos de la PYMES GO-LABS ENTERPRISES, la cual propone la disposicion de

17



18

los recursos antes mencionados, en el momento que lo solicite cualquier miembro del

grupo investigador.

La compafiia GO-LABS ENTERPRISES dispondra de un tiempo aproximado de 4
horas diarias por dia hébil, es decir un aproximado a 20 horas semanales por
investigador, para dar un total aproximado de 360 horas por investigador. Esto tiene un
costo aproximado de $20 por hora, para un total de $6400 por investigador. Ademas,
pondréa a disposicion al gerente Carlos Rojas con 40 horas y un costo de $1600 y a
Jennifer Madrigal como administrativa con 20 horas y un costo total de $400.

1.70bjetivos

Se ha usado la taxonomia original de Bloom de 1956 para plantear los objetivos

de esta investigacion, debido a su aceptacion por el sistema educativo costarricense.

1.7.1 Objetivo General

Proponer una nueva metodologia, por medio de la identificacion de
componentes, herramientas y modelos, para el servicio de ciencia de datos de la
PYMES GO-LABS ENTERPRISES

1.7.2  Objetivos Especificos

e I|dentificar los componentes del modelo metodoldgico para aplicar ciencia de datos
para la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

e Describir los componentes del modelo en la metodologia de ciencia de datos para la
PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

e Escoger las herramientas de software que se deben usar en cada componente del
modelo de ciencia de datos para la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

e Elaborar una guia de la implementacion de los componentes del modelo de ciencia
de datos para la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

e Evidenciar cuales son los resultados de la implementacion de la metodologia
encontrados en el modelo de ciencia de datos para la PYMES GO-LABS
ENTERPRISES.
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A continuacion, en la tabla 1 se describe como son abarcados los objetivos especificos

de este proyecto.

Tabla 1 ¢ Como son abarcados los objetivos?

Objetivo Referencia

1.

Identificar los componentes del modelo
metodologico para aplicar ciencia de
datos para la PYMES GO-LABS
ENTERPRISES.

Describir los componentes del modelo
en la metodologia de ciencia de datos
para la PYMES GO-LABS
ENTERPRISES.

Escoger las herramientas de software

que se deben wusar en cada
componente del modelo de ciencia de
datos para la PYMES GO-LABS
ENTERPRISES.

Elaborar una guia de la
implementacion de los componentes
del modelo de ciencia de datos para la
PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

Evidenciar cuales son los resultados
de la implementacion de la
metodologia encontrados en el modelo
de ciencia de datos para la PYMES

GO-LABS ENTERPRISES.

Este objetivo es abarcado en el capitulo
lll, donde se identifican y describen los
componentes de la ciencia de datos.

El objetivo esta desarrollado en el capitulo
[ll, donde se explican los componentes de
de

complementa en el capitulo IV en donde

la ciencia datos, ademas se
se describen como se usan y en el
capitulo V se realiza la implementacion.

El objetivo se abarca en el capitulo IVy V
en la fase de desarrollo donde se hace un
estudio de las principales herramientas y

se implementa su uso.

Este objetivo se desarrolla en el capitulo
IV, donde se definen las fases que seran
la guia que ayudard a la aplicacion de
ciencia de datos en la Pyme Go-Labs.

Es abarcado en el capitulo V donde se
realiza la aplicacién de la metodologia y
especificamente en la fase de validacion
evidencias de la

se muestran

retroalimentacion de la Pyme Go-Labs.
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1.8Alcances y Limitaciones

1.8.1 Alcances

Al finalizar este proyecto se obtendr& como resultado una nueva guia
metodologica en donde se hara una definicion de roles y funciones, definicion de
tareas, identificacion y definicion de conceptos, implantacién de practica de ciencia de
datos, recomendacion de software y sinergia con otras metodologias existentes en el
mercado, que seran aprovechadas por la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

1.8.2 Limitaciones

A la PYMES GO-LABS ENTERPRISES no se le entregara la metodologia, sino
solo el servicio, ademas las licencias para el software por utilizar debera ser adquirido

por la organizacion.

Otra de las limitantes es el tiempo de elaboracion del proyecto, ya que se cuenta
con un periodo establecido por la Universidad Cenfotec. Ademas, existe otra limitacion
la cual es que los desarrolladores de la metodologia no estaran a tiempo completo, sino

sera compartido con las tareas laborales que ellos realizan.

Por otro lado, se cuenta con otra limitante la cual es que la puesta en practica de
la nueva metodologia dependera de los recursos y disposicién con que cuente la PYME
Go-Labs.
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1.9Marco de Referencia Organizacional y

Socioecondmico

1.9.1 Historia

Las PYMES a lo largo del tiempo han tenido un impacto grande en la generacion
de empleo, en el proceso de cadenas productivas en especial en el sector

manufacturero y en la definicion del modelo econdmico de la sociedad costarricense.

Pese a ello existe una diferencia importante en el modelo en paises
desarrollados, donde las PYMES son empresas innovadoras ligadas al sector moderno,
del modelo implementado en nuestro pais donde la mayoria existen como una forma de
subsistencia vinculada a la economia informal (que no pagan impuestos, ni cargas

sociales).

Las PYMES en cualquier pais del mundo se concentran en sectores
tradicionales que tienen bajas barreras de entrada y minimos niveles de produccion, las
cuales hacen uso intensivo de la mano de obra; estos factores incrementan las

ventajas relativas a la produccion en pequefas escalas.

En nuestro pais la PYMES GO-LABS ENTERPRISES no se ha mantenido al
margen del progreso tecnologico y esta innovando en uso de tecnologias de
informacion para mejorar los procesos productivos y los métodos de organizacion del
trabajo. Asi, en términos generales, a la mayoria de las PYMES les hace falta
actualizarse para competir globalmente en forma efectiva y vincularse con las
tendencias a futuro del comportamiento de los mercados locales y foraneos; ademas
muy pocas poseen herramientas adecuadas para una efectiva toma de decisiones en

situaciones de alto riesgo.

1.9.2  Tipo de Negocio y Mercado Meta

Las PYMES son un conjunto de pequeilas y medianas empresas que, de

acuerdo con su volumen de ventas, capital social, cantidad de trabajadores, y su nivel
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de produccién o activos presentan caracteristicas propias de este tipo de entidades

econémicas.

Este tipo de organizacién acostumbra tener perfiles faciles de adaptar hacia
nuevas inversiones; por lo que estan dispuestos a probar nuevas herramientas y
tecnologias en sus empresas. La mayoria de los casos de éxito de este tipo de
organizaciones afirman que la tecnologia ha mejorado su capacidad de innovacion y
conocimiento hasta el punto de crear modelos de negocio digitales completamente

nuevos.

Uno de los mayores retos para aquellos que toman las decisiones dentro de las
PYMES es conseguir un equipo eficiente y con las cualidades adecuadas para
potenciar el crecimiento del negocio. En este ambito el buen uso de la tecnologia y el
correcto analisis de datos también pueden ayudar a desarrollar habilidades para el

equipo, ademas de facilitar la toma de decisiones inteligentes.

El mercado que se desea abarcar es la PYMES GO-LABS ENTERPRISES de
tecnologia en la zona norte de Costa Rica que estan presentes en el marco de la
Camara de empresas de tecnologia de la zona norte (CETIC-ZN) y que sirva como

base para otras de esta misma area.
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> Capitulo I

2.1Estado de la Cuestion

La ciencia de los datos es un concepto bastante complejo y moderno, de hecho,
no existe una definicion de consenso, sino que difieren en variadas fuentes, es por tal
motivo que para el presente proyecto se tomara el concepto de ciencia de los datos

como la extraccion de conocimiento a partir de informacion de datos.

La ciencia de los datos en los ultimos afios ha tomado una mayor relevancia,
debido a que en las organizaciones se ha buscado la forma de aprovechar al maximo
los datos para obtener conocimiento, lo cual da como resultado el éxito en estas

organizaciones.

Ciencia de los datos es un concepto que involucra muchos campos, incorpora
diferentes elementos y se basa en las técnicas y teorias de muchas areas, como lo es
las mateméticas, estadistica, ingenieria de datos, reconocimiento de patrones y
aprendizaje automatico, computacion avanzada, visualizacion, modelado de datos,
almacenamiento de datos y la informatica de alto rendimiento con el objetivo de extraer

el significado de datos y la creacion de productos a partir de datos.

La definicion de este concepto es relativamente nuevo que se utiliza a menudo de
manera intercambiable con inteligencia o andlisis de negocios competitivos. La ciencia
de datos busca utilizar todos los datos disponibles y relevantes para contar
efectivamente una historia que pueda ser facilmente comprendido sin necesidad de ser

un especialista de la ciencia de los datos.

Actualmente existen variadas metodologias referentes a distintos campos de la
ciencia de los datos, pero es muy dificil que estas estén relacionadas entre si, lo cual
representa un problema para los implementadores de esta ciencia aplicada en el
campo de los negocios. Ademas, estas metodologias emergentes (véase Figura 1) en
rapida evolucién buscan su propia solucion hacia la construccion de un modelo de

desarrollo de ciencia de los datos. Por esto, los cientificos de datos necesitan una
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respuesta funcional capaz de proporcionar una orientacion que realice una sinergia
entre los mejores modelos de metodologias propuestas en el mercado. (kdnuggets,
2014)

Distribucion regional de los votantes:

e US/Canada, 45.5%

e Europa, 28.5%

e Asia, 14%

e América Latina, 9.5%
e Oftros, 2.5%

Figura 1 Cual es la principal metodologia que es usada en proyectos para analitica, mineria de datos o ciencia de
datos del 2014 al 2017 (total de votos 200)

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200
votes total]
I 2014 poll s 2007 poll
CRISP-DM (86) I 43%
I 42%
My own (55) I 07.5%
I 19%
SEMMA (17) I 3.5%
I 3%
Other, not domain-specific (16) I 20
Il 4%
KDD Process (15) I 7.5%
I 7.3%
My organizations' (7) M35%
I 5.3%
A domain-specific methodology (4) 2%
I 4.7%
None (0) 0%
I 4.7%

Fuente: (kdnuggets, 2014)

Como describe Torsten Priebe y Stefan Markus en su articulo “Business
informacion modeling: A methodology for data-intensive projects, data science and big
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data governance” (BIM) es un gran reto para las organizaciones la implementacion
exitosa de un proyecto de inteligencia de negocios sin una metodologia asociada, dado
gue esto conllevaria a problemas incrementales en el ciclo de vida y consolidacion de
un proyecto de inteligencia de negocios. Una metodologia facilita la armonia entre los
procesos ciclicos del modelado y rentabilidad, que debe existir para concluir
exitosamente un plan de proyecto de inteligencia de datos.

El uso de la metodologia CRISP-DM en la aplicacion de proyecto de mineria de
datos es la mas aceptada en el mercado segun el libro “Step-by-step data mining
guide” escrito por Pete Chapman, el cual realiza una valoracién con casos de estudio
interesantes sobre la implementacién de esta metodologia y como los proyectos se
deben adaptar a los seis pasos propuestos, para una culminacion exitosa del proceso

de mineria.

El concepto de SCRUM es muy empleado en las empresas para el desarrollo de
proyecto agiles, como se muestra en el trabajo de investigacion bajo el nombre “How to
Make Business Intelligence Agile: The Agile Bl Actions Catalog” ( Krawatzeck, Barbara,
& Duc Anh, 2015), el cual explica como llevar a cabo proyectos de inteligencia de
negocios con la metodologia SCRUM. Y ademas cataloga todos los pasos a seguir
para implementar dicha metodologia en un departamento, lo cual estd muy alineado a
los conceptos propuestos en este trabajo de investigacion.

Segun un articulo de IBM, el titulo profesional de “data scientist” o cientifico de
datos surgid paralelamente con el aumento y difusion de la nueva tecnologia del Big
Data. Aunque no esté ligado exclusivamente a proyectos de Big Data, el papel del
cientifico de datos complementa dicha tecnologia debido a la amplitud y profundidad de
los datos que se examinan, en comparacion con los roles tradicionales. Este mismo
articulo afirma que un cientifico de datos representa una evolucion del papel de analista
de negocios o de datos. Mientras que un analista de datos tradicional investiga los
datos de una sola fuente, por ejemplo, un sistema de CRM, un cientifico de datos
explora y analiza datos de fuentes mdultiples y dispares. La capacitacion formal es
similar, con una base sdlida tipicamente en ciencias de la computacion y las

aplicaciones, modelado, estadisticas, analisis y matematicas. Los cientificos de datos
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deben tener una buena vision de negocios, junto con la capacidad de comunicar los
resultados a los lideres de Tl y negocios, de manera que pueda ayudar en como una

organizacion se acerca a un reto empresarial.

Como se puede comprender hasta el momento, para que una organizacion
como las PYMES tenga la capacidad de realizar o aplicar ciencia de datos requiere de
bastante conocimiento, es por ello que la metodologia que vamos a desarrollar brindara

a las PYMES una claridad de lo que se necesita o realizar ciencia de datos.

En el articulo de Ivana Dubravac y Vanja Bevanda “Mobile Business Intelligence
Adoption (Case of Croatian SMEs)” las PYMES no ven una necesidad de ciencia de
datos debido a los obstaculos de falta de conocimiento, bajo presupuesto y seguridad
de los datos. Aunque las expectativas en cuanto a la ciencia de datos son muy altas,
aunque los obstaculos han limitado el aprovechamiento de ellas, en este caso las
PYMES de Croacia, no son un escenario tan alejado al de nuestro pais, aungque existen

unas pocas que si han tomado el riesgo y han sido un éxito.
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3 Capitulo Il

3.1Marco Conceptual

Desde los inicios de la historia en la humanidad se puede mostrar la evolucion del
hombre bajo la adquisicion constante de nuevos conocimientos. Este exponencial
desarrollo brinda una mejor manera de vivir, buscando siempre el objetivo de satisfacer
todo tipo de necesidad. Gracias a esto surge la relacion de causa — efecto que es la

base integral de toda experiencia humana.

Esto proviene de los datos que nacen a partir de las acciones que se hayan
tomado a través de la historia. Estos datos se convierten en informacion, que es al final
la fuente para la toma de decisiones, en cualquier tipo de escenario como el campo de:
la salud, los negocios, el clima, y otros. Esto es un proceso normal que se hace

diariamente en la vida del ser humano en estos dias.

En términos de computacion, actualmente se tienen avances significativos en el
almacenamiento los datos y la informacion de una empresa o persona u organizacion.
De la misma forma se construyen bodegas de datos, donde se guardan todas las
transacciones que se hayan realizado a través del tiempo, formando asi una base de

datos historica, con la cual se puede realizar analisis de la informacion.

Con el conocimiento a partir de la informacion presente en las bodegas y bases
de datos las organizaciones son conscientes de todos los movimientos que se tienen,
gustos de los clientes, frecuencia de compras, temporadas de transacciones, qué tipo
de productos se vende con otros productos. Claramente se puede notar que se esta
hablando como ejemplo de un supermercado, algin negocio de venta de productos

tangibles, pero este tipo de conocimiento abarca todas las areas.

Ahora bien, todo este conocimiento va a dar como resultado el objetivo mismo de
la informacion, la toma de decisiones. Se realizan estudios y transformaciones de datos
para que se pueda tener una mejor capacidad para tomar decisiones a partir de los

resultados. El descubrimiento de la informacién muchas veces oculta en los mismos
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datos informacién que en distintas ocasiones no se tiene en cuenta y que en

determinados casos puede ser valiosa y critica para un mejor conocimiento del negocio

y aportar mayor base a la toma de decisiones en cualquier tipo de escenario.

Seguidamente para tener una mayor comprension de este trabajo, se definiran los

principales conceptos aplicados en la ciencia de los datos:

>

Un administrador de base de datos (DBA) es la persona o equipo de personas
profesionales responsables de control y manejo del sistema de base de datos.
Generalmente tienen experiencia en DBMS, disefio de bases de datos, sistemas
operativos, comunicacion de datos, hardware y programacion. (Brock, 2015)

Los datos son hechos objetivos aislados sin significado ni explicacion. Es la
materia prima para la creacion de informacién, en general las organizaciones
consideran que si existe una estrategia para manejo de sus datos, aunque
solamente un porcentaje tiene la estrategia bien definida. (Wagner, 2005)
Informacién. Es el resultado de la organizacion y tratamiento que se aplica a los
datos para producir un significado adicional al que brindan de manera aislada.
(Miciruel Ftichll, 1997).

Diagrama de flujo de informacién: Un diagrama de flujo es un diagrama que
describe un proceso, sistema o algoritmo informatico. Se usan ampliamente en
numerosos campos para documentar, estudiar, planificar, mejorar y comunicar
procesos que suelen ser complejos en diagramas claros y faciles de
comprender.

Conocimiento. Este representa un mayor grado de abstraccién y sintesis del
significado de la informacion al asociar el contexto en el que se inscribe. (Marsh,
2000)

Las Pymes son empresas de pequefio tamafio en cuanto a los ingresos que
generan y los empleados con los que cuentan. Este es un concepto que se tiene
considerado en el mundo, aunque se difiere entre paises entre los rangos que
permiten clasificar a una empresa como Pyme. En Costa Rica el 99% de las
empresas estan identificadas como Pyme, representan una enorme fuente de

empleo. Las PYMES generan el 51% de los empleos en el sector privado, lo que
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significa mas de 500 mil empleos directos para las familias costarricenses segun
Martha Castillo, vicepresidenta de la CICR (Camara de Industrias de Costa
Rica).

La mineria de datos reune unas cuantas areas como la Estadistica, la
Inteligencia Artificial, la Computacion Gréfica, las Bases de Datos y el
procesamiento masivo y usando como materia prima las bases de datos. La idea
de Mineria de Datos no es nueva. Ya desde los afios sesenta los estadisticos
manejaban términos como data fishing, data mining con la idea de encontrar
relaciones existentes en los datos en bases de datos con ruido.

A principios de los afios ochenta se empezaron a fortalecer los términos
de la Mineria de Datos. A principios de los afios ochenta sdlo existian un par de
empresas dedicadas a este estudio. Esta tecnologia ha sido un buen punto de
encuentro entre personas pertenecientes al dmbito académico y al de los
negocios. La tecnologia informatica se ha convertido en fundamental para las
grandes organizaciones. Actualmente permite registrar con lujo de detalle, los
elementos de todas las actividades con facilidad.

Las bases de datos permiten almacenar cada transaccion, y otros
elementos que reflejan la interaccion de la organizacion con todos sus
integrantes, ya sean otras organizaciones, sus clientes, sus divisiones 0 sus
empleados. Estos sistemas de informacion permiten obtener resumenes,
reportes y distintas formas de ver el estado de cuentas de la empresa para asi
tener un mayor conocimiento y cubrimiento del estado del negocio.
Seguramente, muestren también reportes que sugieren estrategias a futuro o
condiciones del nicho de mercado del negocio, que en definitiva proveen
argumentos para generar la planeacion y estrategias de la empresa. La Mineria
de Datos surge del analisis de grandes volumenes de informacién, con el fin de
obtener conocimiento que apoye la toma de decisiones y que contribuya a la
construccion de la experiencia a partir de millones de transacciones que registra
una corporacion en sus sistemas de informacion.

La Mineria de Datos es mas efectiva cuando los datos tienen

caracteristicas que permitan una interpretacion de acuerdo con la experiencia
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humana, espacio y tiempo. Por ejemplo, qué productos se venden mejor en la
temporada de vacaciones, en qué regiones es productivo sembrar maiz. La
tecnologia ofrece analizar estos grandes volumenes de datos y reconocer
patrones en tiempo y espacio, que resultara en un modelo claro para soportar la

toma de decisiones. (Marsh, 2000)
Los objetivos de la Mineria de Datos son:

e Descripcion de clases: provee una clasificacion concisa y resumida de un
conjunto de datos y los distingue unos de otros. La clasificacion de los
datos se conoce como caracterizacion, y la distincion entre ellos como
comparacién o discriminacion.

e Asociacion: es el descubrimiento de relaciones de asociacion o
correlacién en un conjunto de datos. Las asociaciones se expresan como
condiciones atributo valor y deben estar presentes varias veces en los
datos.

e Clasificacion: analiza un conjunto de datos de entrenamiento cuya
clasificacion de clase se conoce y construye un modelo de objetos para
cada clase. Dicho modelo puede representarse con arboles de decision o
con reglas de clasificacion, que muestran las caracteristicas de los datos.
El modelo puede ser utilizado para la mayor comprension de los datos
existentes y para la clasificacion de los datos futuros.

e Prediccion: esta funcién de la mineria predice los valores posibles de
datos faltantes o la distribuciobn de valores de ciertos atributos en un
conjunto de objetos.

e Agrupacion: identifica grupos en el conjunto de datos, donde un
agrupamiento es una coleccion de datos “similares”. La similitud puede
medirse mediante funciones de distancia, especificadas por los usuarios o
por expertos. La Mineria de Datos trata de encontrar patrones con
caracteristicas parecidas, que sean escalables a grandes bases de datos

y a bodegas de datos multidimensionales.
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e Andlisis de series a través del tiempo: analiza un gran conjunto de datos
obtenidos con el correr del tiempo para encontrar en él regularidades y
caracteristicas interesantes, incluyendo la bulsqueda de patrones

secuenciales, periddicos, modas y desviaciones.

» La Inteligencia de Negocios es el conjunto de productos y servicios que

permiten a los usuarios finales acceder y analizar de manera rapida y sencilla, la
informacion para la toma de decisiones de negocio a nivel operativo, tactico y
estratégico. Faculta a la organizacion a tomar mejores decisiones mas rapidas.
Este concepto se requiere analizar desde tres perspectivas: Hacer mejores
decisiones mas rapido, convertir datos en informacién, y usar una aplicaciéon
relacional para la administraciéon. Admite que la alta direccién de las empresas
pueda analizar y monitorear tendencias, patrones, metas y objetivos estratégicos

de la organizacion.

Para que una empresa logre llegar a la fase del conocimiento pleno para la toma de

decisiones, es necesario el uso de herramientas y procesos detallados a continuacion:

El Data Warehouse es una tecnologia para el manejo de la informacién
construido sobre la base de optimizar el uso y andlisis de la misma utilizado por
las organizaciones para adaptarse a los vertiginosos cambios en los mercados.
Su funcién esencial es ser la base de un sistema de informacién gerencial, es
decir, debe cumplir el rol de integrador de informacién proveniente de fuentes
funcionalmente distintas (bases Corporativas, Bases propias, de sistemas
externos, etc.) y brindar una vision integrada de dicha informacion,
especialmente enfocada hacia la toma de decisiones por parte del personal
jerarquico de la organizacion.

Es un sitio donde se almacena de manera integrada toda la informacion
resultante de la operatoria diaria de la organizaciéon. Ademas, se almacenan
datos estratégicos y tacticos con el objetivo de obtener informacion estratégica y
tactica que pueden ser de gran ayuda para aplicar sobre las mismas técnicas de

analisis de datos encaminadas a obtener informacion oculta.
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El objetivo de los DWS es consolidar informacion proveniente de diferentes
bases de datos operacionales y hacerla disponible para la realizacion de analisis
de datos de tipo gerencial. Los datos del DW son el resultado de
transformaciones, chequeos de control de calidad e integracién de los datos
operacionales. Se incluyen también totalizaciones y datos pre-calculados con
base en datos operaciones.

Procesamiento transaccional en linea llamado también Analisis Multidimensional
actua sobre un depdsito de datos organizando en “hipercubos” o cubos
multidimensionales, sobre los llamados elementos de andlisis (por ejemplo, el
numero de defectuosos, maximo de ventas netas, promedio de inasistencias), y
también bajo ciertas dimensiones (por ejemplo, producto, centro de costo,
maquina, afo).

La OLAP trata cuestionamientos tales como: ¢a cuanto asciende las
ventas netas por producto, por plaza y por mes (dimensiones)?, ¢cual es la
cantidad de errores detectados por maquina y por afio (dimensiones)? La
presentacion de datos analizados con OLAP se denomina visualizacion y utiliza
herramientas y formas de representacion grafica como: tridimensionalidad,
histogramas, regresiones, etc. La visualizacidbn permite efectuar analisis de
tendencias, puntos de equilibrio y sensibilidad.

Mercados de datos si bien existen diversas estructuras de datos, a través de las
cuales se pueden representar los datos de la bodega de datos, solamente se
entrara en detalle acerca de los cubos multidimensionales, por considerarse que
esta estructura de datos es una de las mas utilizadas y cuyo funcionamiento es
el mas complejo de entender. Un cubo multidimensional o cubo, representa o
convierte los datos planos que se encuentran en filas y columnas, en una matriz
de N dimensiones. Los objetos mas importantes que se pueden incluir en un
cubo multidimensional son los siguientes indicadores: Sumas que se efectian
sobre algun hecho o expresiones basadas en sumas pertenecientes a una tabla
de hechos.

Los procesos ETL es un término estandar que se utiliza para referirse al

movimiento y transformacion de datos. Se trata del paso que permite a las
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organizaciones mover datos desde mdltiples fuentes, reformatearlos y cargarlos
en otra base de datos (denominada data mart o data warehouse) con el objeto
de analizarlos. También pueden ser enviados a otro sistema operacional para

apoyar un proceso de negocio.

Seguidamente en la figura 2 se representa de forma grafica el ciclo de los

elementos que son necesarios para la inteligencia de negocios.

Figura 2 Ciclo de inteligencia de negocios

! Fuente de

Presentacién datos

Andlisis de
datos ETL

Deposito de

datos

Fuente: propia.
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3.2Marco Teorico

Los primeros antecedentes de la inteligencia de negocios aparecen a inicios del
siglo V antes de Cristo con un enunciado que lleva el nombre de “El arte de la guerra”
escrito por Sun Tzu en el cual se demuestra la importancia de la inteligencia y la

informacioén para tratar de solucionar los problemas.

A inicios de los 60’s la Inteligencia de Negocios inicia con una direccion fija hacia
las tecnologias de informacion, en las cuales ya se provee a usuarios una metodologia
de féacil acceso a modelos de decision en la toma de decisiones (Benki &
Papastathopoulos, 2009). Ademas, en esta misma década (60) inician los conceptos de

base de datos e inteligencia de negocios sobre esta tecnologia.

En los 80’s Bill Inmon y Ralph Kimball disefian un concepto de depdsito de datos,
el cual proporciona una visién concreta y compleja en la cual se considera como la
base de los desarrollos de la inteligencia de negocio. Se inicia con el desarrollo de los
primeros softwares de reporteria, con el problema que las bases de datos y los reportes
todavia eran complejos para el usuario. A finales de los 80’s se formaliza el concepto
de inteligencia de negocios por Howard Dresner quien considera el Bl como un
conjunto de metodologias, cuyo objetivo general es aumentar la eficiencia de las
organizaciones. También nacen los sistemas de informacion para la toma de
decisiones o0 sistemas estratégicos como evolucion a los sistemas de reporterias

basicas.

En los 90’s se contaba con un poco mas de claridad sobre los que era la
inteligencia de negocios, lo que promovié el surgimiento de gran cantidad de
herramientas sobre el Bl, lo que permitia que el acceso a la informaciéon fuera mas
sencilla y comprensible por casi todos los usuarios. Se utilizé en gran medida los cubos
OLAP con ciertas limitantes que forzaban a las organizaciones a desarrollar con mucho

esfuerzo software interno para satisfacer las necesidades del negocio.

Al inicio del aflo 2000 se empieza a consolidar varias herramientas de Bl y se
amplia la cantidad de fuentes de informacion en proceso de inteligencia de negocios,

con el uso de fuentes no solo de estructuradas, sino de no estructuradas. Con el
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continuo auge de las redes sociales inicia la necesidad de los sistemas de inteligencia
de negocios mas conectados a este tipo de estructuras para poder presentar los
resultados de BI, en sistemas web y con los avances en la tecnologia permitir a los

usuarios acceder a su informacion a través de diversos dispositivos moviles.

Se extendid la necesidad por desarrollar una cantidad de sistemas de software
especializados en inteligencia de negocios, principalmente en ciertas herramientas de
Bl, como herramientas en las fases de la inteligencia de negocios en ambitos como

ETL, definicién, administracion y visualizacion.

Figura 3 Historia de la inteligencia de negocios

*Sun Tzu *Base de datos *Depositos de *BI *BI
+DSS datos *OLAP estructurado
*EIS *Bl no
estructurado

Fuente: Propia

3.2.1 Componentes de ciencia de los datos

En esta seccion se hace mencion de los componentes basicos que conforman
una solucion de inteligencia de negocios con la finalidad de tener una mejor

comprensién de este trabajo de tesis.

En la figura 4 se muestra los componentes principales de la ciencia de datos.
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Figura 4 Componentes de ciencia de datos
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Fuente: Datamart paso a paso (Huamantumba, 2007).

A continuacion, se procede a definir los componentes de la ciencia de datos, los

cuales son:

1. Fuentes de informacién, de las cuales se partira para alimentar de informacién el
data warehouse.

2. Proceso ETL de extraccién, transformacion y carga de los datos en el data
warehouse. Antes de almacenar los datos en un data warehouse, éstos deben ser
transformados, limpiados, filtrados y redefinidos. Normalmente, la informacién que
se tenga en los sistemas transaccionales no esta preparada para la toma de
decisiones.

3. El propio data warehouse o almacén de datos, con el metadato o diccionario de
datos. Se busca almacenar los datos de una forma que maximice su flexibilidad,
facilidad de acceso y administracion.

4. El motor OLAP, que debe proveer la capacidad de calculo, consultas, funciones de

planeamiento, prondstico y analisis de escenarios en grandes voliumenes de datos.

36



37

En la actualidad existen otras alternativas tecnoldgicas al OLAP como son las bases
de datos tabulares o las bases de datos en memoria como lo es HANA.
5. Las herramientas de visualizacion, que permiten el analisis y la navegacion de los

datos.
3.2.1.1 Las fuentes de datos

En la figura 5 se representa de forma grafica lo que es una fuente de datos.

Figura 5 Componente fuente de datos

FUENTES DE DATOS
alimentan el Data Warehouse
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Fuente: Datamart paso a paso (Huamantumba, 2007)

Las fuentes de datos son aquellas que poseen los datos en su mayor nivel de
detalle, generalmente se generan directamente de la accion diaria del negocio, pero
puede tener diferentes presentaciones. Estas fuentes son las que almacenan la
informacion que el cliente considera relevante segun lo que ha definido pudiendo
apoyarse o no de Tecnologias de Informacion. Por lo tanto, las fuentes de datos se

pueden clasificar en 2 grupos:
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Fuentes de Datos Estructuradas. Son aquellas fuentes de informacion que tienen cierto
orden y son facilmente manipuladas para todo el proceso de BI.
Fuentes de Datos Estructuradas. Son principalmente textos.

En la tabla 2 se muestran las diferentes fuentes de datos y su respectiva

descripcion, para que asi se tenga una mejor comprension de estas.

Tabla 2 Fuentes de datos

Fuente Descripcion

Archivos de texto plano Son archivos de tipo texto los cuales pueden ser

estructurados o no estructurados.

Hojas de calculo Son hojas que pueden simular la estructura de una tabla

XML Es un lenguaje de marcado de texto compuesto por

etiquetas que permite estructurar los datos.

Bases de datos Son almacenes de datos que estan disefiados para
transaccionales OLTP  trabajar de manera eficiente con transacciones de escritura
y lectura. Generalmente son sustentados por aplicaciones

gue funcionan a nivel de operacion del negocio.

Bases de datos de Las bases de datos alimentadas por aplicaciones

aplicaciones especializadas como pueden ser CRM, ERP, SCM, BPM,
especializadas etc. Pueden servir como fuente de informacion.
MDX La informacién que pueda traer un cubo de informacién

pudiera servir también de fuente de informacion

Repositorios de Son almacenes de datos compuestos de muchos

documento documentos, en diferentes formatos.

Fuente: Propia

En la tabla 2 se describe las diferentes fuentes de datos que dependiendo de la
complejidad que conlleven los procesos de negocio puede que este requiera de una o
varias fuentes de datos, ademas lo ideal para cualquier proceso es que las fuentes de
datos se encuentren bien documentadas para poder trabajar sobre ellas, aunque en la

realidad, es muy poco probable encontrar fuentes de datos documentadas.
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Las fuentes de informacibn son de mucha importancia porque no solo
proporcionan los datos necesarios para cubrir las necesidades de informacion de los
usuarios finales, sino que también ayudan a comenzar a modelar el destino de dicha

informacion que principalmente seria una bodega de datos.

3.2.1.2 ETL

El ETL es uno de los principales componentes, este conforma el segundo paso

en la creacion de un data warehouse como se muestra en la figura 6.

Figura 6 Componente ETL
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Fuente: Datamart paso a paso (Huamantumba, 2007)

El proceso ETL en pocas palabras consiste en la extraccion, transformacion y carga
de la informacion desde las fuentes de datos hasta la bodega de datos. Esto con la
finalidad que se garantice que los datos almacenados en el destino cumplan con ciertas
validaciones y formatos que permitan asegurar la integridad, consistencia y no
redundancia de la informacion. La representacion grafica permite comprender el valor

gue aporta una herramienta ETL. Como se observa encerrado en el cuadrado en la
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figura 6, es el componente que recoge todos los datos de las diferentes fuentes de

datos (un ERP, CRM, hojas de calculo sueltas, una base de datos SQL, un archivo

JSON de una BBDD NoSQL orientada a documentos, etc.) y ejecuta las siguientes

acciones (principales, y entre otras):

v

v
v
v
v

Validar los datos
Limpiar los datos
Transformar los datos
Agregar los datos

Cargar los datos

El proceso ETL se ajusta a los requerimientos definidos por el usuario final, quien es

el que expresa qué preguntas quiere responder con la informacion y quién puede

indicar de donde provienen los datos y en qué condiciones debe estar para poder ser

convertidos en informacion.

3.2.1.2.1 Los procesos ETL basicos

El proceso ETL esta compuesto por tres etapas, las cuales son:

Extraccion: esta es la primera etapa y corresponde a la obtencién de los datos
gue luego seran manipulados para ser cargados en el DW.

Transformacion: esta es la segunda etapa, aca la informacién que es extraida
hacia el area de datos temporales realiza distintos pasos de transformacion,
como la limpieza de la informacion o seleccion de los campos necesarios para la
carga del DW, también se pueden combinar distintas fuentes de datos y realizar
otras operaciones.

Carga: esta es la etapa final del proceso, los datos estan en forma para ser
cargados dentro del DW. En ésta y en las anteriores etapas se pueden generar

distintos tipos de registros.

40



41

3.2.1.2.2 Caracteristicas de un ETL

Las caracteristicas mas importantes que ha de incluir una herramienta ETL

segun Gartner son las siguientes:

. Conectividad / capacidades de Adaptacion (con soporte a origenes y destinos de
datos): habilidad para conectar con un amplio rango de tipos de estructura de
datos, que incluyen bases de datos relacionales y no relacionales, variados
formatos de ficheros, XML, aplicaciones ERP, CRM o SCM, formatos de
mensajes estandar (EDI, SWIFT o HL7), colas de mensajes, emails, websites,
repositorios de contenido o herramientas de ofiméatica.

. Capacidades de entrega de datos: habilidad para proporcionar datos a otras
aplicaciones, procesos 0 bases de datos en varias formas, con capacidades
para programacion de procesos batch, en tiempo real o mediante lanzamiento
de eventos.

. Capacidades de transformacion de datos: habilidad para la transformacion de los
datos, desde transformaciones béasicas (conversion de tipos, manipulacion de
cadenas o célculos simples), transformaciones intermedias (agregaciones,
sumarizaciones, lookups) hasta transformaciones complejas como analisis de
texto en formato libre o texto enriquecido.

. Capacidades de Metadatos y Modelado de Datos: recuperacion de los modelos
de datos desde los origenes de datos o aplicaciones, creacién y mantenimiento
de modelos de datos, mapeo de modelo fisico a légico, repositorio de metadatos
abierto (con posibilidad de interactuar con otras herramientas), sincronizacion de
los cambios en los metadatos en los distintos componentes de la herramienta,
documentacion, otros.

. Capacidades de disefio y entorno de desarrollo: representacion grafica de los
objetos del repositorio, modelos de datos y flujos de datos, soporte para test y
debugging, capacidades para trabajo en equipo, gestion de workflows de los
procesos de desarrollo, etc.

. Capacidades de gestion de datos (calidad de datos, perfiles y mineria).
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Adaptacion a las diferentes plataformas hardware y sistemas operativos
existentes: Mainframes (IBM Z/OS), AS/400, HP Tandem, Unix, Wintel, Linux,
Servidores Virtualizados, etc.

Las operaciones y capacidades de administracion: habilidades para gestion,
monitorizacion y control de los procesos de integracion de datos, como gestion
de errores, recoleccion de estadisticas de ejecucion, controles de seguridad, etc.
La arquitectura y la integracién: grado de compactacion, consistencia e
interoperabilidad de los diferentes componentes que forman la herramienta de
integracion de datos (con un deseable minimo nimero de productos, un Gnico
repositorio, un entorno de desarrollo comdudn, interoperabilidad con otras
herramientas o via API), etc.

Capacidades SOA.
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Segun las caracteristicas descritas anteriormente, Gartner realiza el grafico de la

figura 7, en donde clasifica las herramientas que existen en el mercado para la

integracion de datos.

Figura 7 Cuadrante Magico de Gartner sobre herramientas de integraciéon de datos

ABILITY TO EXECUTE

. lerodo

COMPLETENESS OF VISION
Source: Garres (August 2016)

Fuente: Cuadrante magico de herramientas

(2016)

As of August 2016

para integracion de datos Gartner
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3.2.1.3 Almacén de datos o Data Warehouse

En la figura 8 se muestra lo que es el componente data warehouse encerrado en

un cuadro rojo.

Figura 8 Componente repositorio de datos

DATA WAREHOUSE

HE METAL
it

Fuente: Datamart paso a paso (Huamantumba, 2007)
Los almacenes de datos poseen los conceptos principales de:

1. Coleccion de datos que estan orientados a temas, integrados, no volatiles y que
varian en el tiempo y cuya finalidad es servir de soporte en la toma de
decisiones. Estos datos contienen granularidad de los datos corporativos.
(Inmon, 2002)

2. Es el conglomerado de datos organizacionales en areas de desarrollo y
presentacion, donde dichos datos provienen de la operacién y son manipulados

para el analisis que el usuario final requiera. (Kimball & Ross, 2002)
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De acuerdo con estas definiciones se sabe que el Data Warehouse debiera

contener las principales areas del negocio las cuales de preferencia deberian estar

identificadas en el modelo de negocio.

Segun la definicion mas tradicional del término DW, especificada por Bill e Inmon a

principios de la década de los 90, los DW se caracterizan por ser:

Orientados al sujeto: Los datos almacenados brindan informacién sobre un
sujeto o0 asunto en particular en lugar de concentrarse en la dinamica de las
transacciones de la organizacion.

Integrado: Los datos cargados en el DW pueden provenir de diferentes fuentes y
son integrados para dar una vision global coherente.

Variables en el tiempo: EI DW se carga con los distintos valores que toma una
variable en el tiempo para permitir comparaciones, 1o que implica que todos los
datos deben estar asociados con un periodo de tiempo especifico

No volatiles: Los datos son estables en el DW, se agregan y modifican datos,

pero los datos existentes no son removidos.

Para cada una las areas del negocio se deben identificar las medidas, las tablas de

dimensioén y las tablas de hechos. Las medidas son atributos utilizados como unidades

de medida sobre las entidades de la base de datos que conforman los valores o

indicadores por analizar. Las tablas de dimensién son aquellas tablas que contienen

atributos de los datos, que permiten darles sentido a los datos numéricos, por ejemplo,

Clientes, Productos. Las tablas de hechos son tablas que contienen la informacion

numeérica de los indicadores por analizar, es decir la parte cuantitativa de la

informacion.

Estas tablas se pueden organizar en dos tipos de modelado:

1. Estrella. Las tablas de dimensiones no se encuentran normalizadas por lo que

una tabla de hechos contiene diversos campos identificadores con sus
respectivas llaves fordneas a cada tabla de dimensién. Este tipo de modelado
permite la creacion de jerarquias lo que permite navegar por la informacién
(Boussaid, Ben Messaoud, Choquet, & Anthoard, 2006).
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Figura 9 Modelo de depdsitos de datos estrella

IViodelo Estrella

Fuente: Disefio propio

. Snowflake Las tablas de dimensiones se encuentran normalizadas por lo que
cada tabla contiene un campo identificador, un campo de descripcién y un
campo que funcione como llave foranea que la une a otra tabla de dimensién.
Esta estructura permite que las tablas se unan a la tabla de hechos mediante
este campo identificador. Las llaves de la tabla de hechos se encuentran ligadas
a varias dimensiones de manera directa e indirecta (Boussaid, Ben Messaoud,
Choquet, & Anthoard, 2006).
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Figura 10 Modelo de depdsito de datos copo de nieve

Viodelo snowflalke

Fuente: Disefo propio
3.2.1.4 Indicadores clave de Rendimiento (KPI)

Para poder entender lo que son los KPI (Key Performance Indicators)
primeramente se debe comprender lo que es una métrica. Una métrica es una medida
numeérica que representa una parte de los datos del negocio en relacién con una o
varias dimensiones a través de sus jerarquias. Entonces un KPIl es una métrica que
esta ligada a los objetivos de la empresa y normalmente se presentan en forma de
porcentajes y tienen la finalidad de facilitar al usuario de negocio el identificar si estan
funcionando los planes (Gonzéalez, 2006).

Una vez que han analizado su mision, han identificado los grupos de poder y
han definido sus objetivos, las organizaciones necesitan un sistema para medir su
progreso hacia la consecucion de los objetivos. Los KPI son los instrumentos
adecuados para llevar a cabo mediciones del progreso de los planes. Los KPI deben

ser cuantificables y deben medir las mejoras en aquellas actividades que son criticas
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para conseguir el éxito de la organizacion. Los KPI deben estar relacionados con los
objetivos y con las actividades fundamentales de nuestra organizacion

Para la definicion de KPI se debe buscar que estos cumplan con 7 caracteristicas:

Métricas no financieras.

Requieran ser medidas constantemente.

Son dirigidas para los altos mandos.

Claramente indica que accion debe ser tomada.

Se identifica claramente a los responsables de cada KPI.

Tienen un impacto significativo.

N o g M wDbdpRE

Impulsa a tomar acciones apropiadas.
3.2.1.5 Cubo

Un cubo permite a los datos ser modelados y vistos en diferentes dimensiones
para lo cual es obligatorio que trabaje bajo un modelo multidimensional, basado en
dimensiones y hechos. Dicho de otra forma, un cubo procesa la informacion de acuerdo
a un disefio especifico que concuerda con los requisitos de informacién determinado
por el negocio de tal manera que permite percibir las necesidades establecidas, por
ejemplo, se puede ver las ventas por empleado y por producto durante el mes de

septiembre, de esta manera se mezclan 3 dimensiones y un hecho.

Los cubos son estructuras que representan los datos como una matriz en la cual
sus ejes corresponden a los criterios de andlisis y en los cruces se encuentran los
valores por analizar. Estos cubos constan de dimensiones y medidas. Las dimensiones
estan relacionadas con los criterios de analisis de los datos, son variables
independientes, representan los ejes del cubo y estan organizadas en jerarquias. Las
medidas son los valores o indicadores por analizar, estas corresponden a datos
asociados a relaciones entre los objetos del problema, que son variables dependientes

y se encuentran en la interseccion de las dimensiones.
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3.2.1.6 Mineria de Datos

49

La mineria de datos consiste en un proceso cuyo objetivo es la extraccion de

conocimiento a partir de un conjunto muy grande de datos. El proceso general es

conocido como KDD (Knowledge Discovery from data) y estd conformado de diversas

fases entre las cuales encontramos a la mineria de datos.

El proceso KDD esta compuesto por fases las cuales son:

o r N

Limpieza de Datos.
Integracion de Datos.
Seleccion de Datos.
Transformacion de Datos.
Mineria de Datos.

5.1. Definicién de objetivos.

5.2.Recoleccion de datos e integracion.

5.3. Andlisis de exploracion.

5.4. Seleccion de atributos.

5.5. Desarrollo del modelo y validacion.
5.6. Prediccidén e interpretacion.
Evaluacion de Patrones.

Presentacion del Conocimiento.

A continuacion, en la figura 11 se muestra las fases del proceso para el

descubrimiento del conocimiento en las bases de datos. Las fases estas indicadas de

color rojo en la imagen.
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Figura 11 Fases del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos
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Fuente: (Febles, 2005)

Para que este proceso se lleve a cabo con éxito se requiere de un gran
compromiso por parte de los expertos en el dominio de los datos y los mineros
de datos. Mientras que el experto en el dominio de los datos responde todas las
posibles dudas que le puedan surgir al minero de datos, el minero de datos hace
uso de métodos matematicos que lleven a un aprendizaje inductivo a partir de

los datos (Vieira Braga, 2009).

Como lo menciona Vieira, el proceso de mineria requiere de gran compromiso por

parte de los expertos, debido a que se deben saber realizar las siguientes 6 principales

tareas:

1.

Clasificar: Asignar a cada entidad un grupo.

Estimacion: Asignar valores numéricos a variables.

Predicciéon: Clasificacion de entidades de acuerdo con su comportamiento
esperado en el futuro.

Agrupado de afinidad: Evaluacion de relaciones entre elementos de datos.
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5. Agrupamiento: Dividir un universo de datos en conjuntos pequefios que tengan
similitudes.
6. Descripcion: Caracterizar lo que se haya descubierto a lo largo del proceso de

mineria de datos.
La mineria de datos puede tener dos enfoques:

a) Descriptivo: permite la identificacion de patrones en términos de reglas
mateméticas que sean facilmente entendidas por los expertos en el dominio de
los datos y que de esta manera representen conocimiento para ellos.

b) Prediccion: es la utilizacién de variables para predecir valores desconocidos o

futuros.

Para lograr que estos enfoques se lleven a cabo existen variados algoritmos
matematicos que permiten obtener los modelos deseados, para mencionar algunos

son: C4.5, K-Means, Support Vector Machines y otros.
“El proceso puede ser mediante un aprendizaje guiado en el cual existe una
previa clasificacion de los datos o aprendizaje no supervisado en el cual no

existe ninguna clase de clasificacion de los datos” (Vercellis, 2009).

Una aportacion en el campo de la mineria de datos se dio a partir de un estudio
enfocado en las tareas de marketing (Kumar Kar, Kumar, & Kumar De, 2010), en el
cual se hace un resumen de como algunas tareas de mineria de datos ayudan a
mejorar el resultado de los esfuerzos de mercadotecnia. El estudio sobre tareas de

marketing de Kumar Kar, Kumar, & Kumar De en el afio 2010 menciona lo siguiente:

v' Agrupamiento. Se agrupan los datos en clases de acuerdo con sus similitudes,
esta técnica puede ser utilizada para segmentar un mercado.

v' Clasificacion. Se realiza a partir de la teoria de decision Bayesiana, redes
neuronales, etcétera. Esto puede permitir desarrollar publicidad selectiva acorde
a una segmentacion previa.

v' Asociacion de patrones. Sirve para predecir patrones basados en secuencias de

datos a partir de secuencias de entrenamiento. Usualmente esto se realiza
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mediante la composiciobn de alguna técnica de clasificacion. En marketing
permite la prediccion de preferencias de los clientes, qué productos o publicidad
pueden ser interesantes.

v' Sumarizacién: Son métodos que permiten agrupar la informacién de acuerdo
con ciertas variables que le dan sentido a métricas establecidas con las que se
relaciona. Permite la identificacion de la utilidad por segmentos lo que facilita
gue se distribuya los recursos acordes a este analisis.

v" Modelo predictivo: Es un proceso mediante el cual un modelo es creado y
elegido para hacer mejores predicciones de una probabilidad. Este tipo de
procesos permiten que se identifiquen las probabilidades de ocurrencia de
respuesta de los clientes de tal manera que se les pueda proporcionar
promociones especiales.

v' Analisis de liga: Es una metodologia para mapear y medir el flujo de la
informacion mediante la interaccion de sus nodos. Permite tener visibilidad que

persona es un lider y puede influenciar a los seres a su alrededor.
3.2.1.7 Algoritmos en la ciencia de los datos

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que involucra mdultiples
conocimientos para extraer un mejor entendimiento de los datos en sus diferentes
formas por lo que dada esta situacidbn es muy importante conocer muchos algoritmos.
Un algoritmo es un conjunto prescrito de instrucciones bien definidas, ordenadas y
finitas que permite realizar una actividad mediante pasos sucesivos que no generen

dudas a quien deba realizar dicha actividad.

A continuacion, se procedera a explicar los principales algoritmos mas conocidos

y utilizados en el campo de la ciencia de los datos.

3.2.1.7.1.1Regresion lineal
Método de analisis estadistico implementado en una gran variedad de campos,
especialmente las ciencias Sociales y naturales. El método permite la prediccién de

valores futuros con base en un analisis de datos inicial.
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El modelo est4 basado en variables dependientes (enddgenas) e independientes
(exégenas), este modelo busca obtener una descripcion y evaluacion entre estas

variables; si se cuenta con dos 0 mas independientes, es regresion multiple.

Figura 12 Grafica de regresion lineal
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas
empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017)

3.2.1.7.1.2Regresion logistica

En estadistica, la regresion logistica es un tipo de andlisis de regresion utilizado
para predecir el resultado de una variable categoérica (variable que puede adoptar un
namero limitado de categorias) en funcion de las variables independientes o
predictoras. Es Util para modelar la probabilidad de un evento que ocurra como funcion
de otros factores. Resulta necesario para los casos en los que se desea predecir la
presencia o ausencia de una caracteristica o resultado segun los valores de un
conjunto de predictores. Es similar a un modelo de regresion lineal, pero est4 adaptado
para modelos en los que la variable dependiente es dicotomica.
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Figura 13 Grafica de regresion logistica
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas
empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017)

111111 K-MEAS

Es un tipo de aprendizaje no supervisado, que se utiliza cuando hay datos sin
etiquetar (es decir, los datos sin categorias definidas o grupos). El objetivo de este
algoritmo es encontrar grupos en los datos, con el nimero de grupos representados por
la variable K. El algoritmo funciona de forma iterativa para asignar a cada punto de
datos a uno de K grupos en funcién de las caracteristicas que se proporcionan. Cuando
se usan heuristicas como el algoritmo de Lloyd es facil de implementar incluso para
grandes conjuntos de datos. Por lo que ha sido ampliamente usado en muchas areas

como segmentacion de mercados.

Figura 14 Gréfica de K-Means
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas

empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017)

3.2.1.7.1.3 Maquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) son una moderna y efectiva técnica
de IA, que ha tenido un formidable desarrollo en la Gltima década del presente siglo, se
desarrollaron inicialmente para solucionar problemas de clasificacion, pero se han
ampliado para problemas de regresion. Los resultados finales a los que se puede llegar
luego del empleo de las MSV pueden ser cualitativos o cuantitativos, para el analisis
cuantitativo se emplean MSV para regresion. La idea basica de MSV consiste en
realizar un mapeo de los datos de entrenamiento X € X, a un espacio de mayor
dimensién F a través de un mapeo no lineal ¢: X — F, donde se puede realizar una

regresion lineal.

En la figura 15 se muestra un ejemplo de un representacion grafica realizada

utlizando el algoritmo de maquinas de soporte vectorial.

Figura 15 Gréfico de Maquina de soporte vectorial
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefas y medianas

empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017)
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3.2.1.7.1.4Arboles de decision
Figura 16 Arbol de decision

Outlook
Sunny Overcast Rain
Humidity Yes Wind
High Normal Strong Weak
No Yes No Yes

Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas

empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017).

Son un algoritmo categorizado como aprendizaje con base en similitudes, los
arboles de decision son de los algoritmos mas sencillos y faciles de implementar que a
Su vez esta entre los mas poderosos. Este algoritmo genera un arbol de decision de
forma recursiva al tomar en cuenta el criterio de la mayor proporcion de ganancia, es

decir, elige la propiedad que mejor clasifica a los datos.

3.2.1.7.1.5Bosques aleatorios

Predictores de arboles binarios de tal manera que cada arbol depende de los
valores de un vector aleatorio muestreado independientemente y con la misma
distribucion para todos los arboles en el bosque. De tal manera que cada arbol
depende de los valores de un vector aleatorio muestreado independientemente y con la
misma distribucién para todos los arboles en el bosque.

La figura 17 es un ejemplo grafico para comprender de mejor forma lo que es un

bosque aleatorio.
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Figura 17 Bosque Aleatorio

}!
Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas

empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017).

3.2.1.7.1.6Clasificador Bayesiano Ingenuo

En teoria de la probabilidad y mineria de datos, un clasificador Bayesiano
ingenuo es un clasificador probabilistico fundamentado en el teorema de Bayes y
complementado con algunas hipotesis de simplificacion. Donde su técnica de
clasificacion y prediccion supervisada construyen modelos que brindan la probabilidad
de posibles resultados. Su técnica debe ser supervisada porque necesita tener

ejemplos.

En la figura 18 se muestra un claro ejemplo de la clasificacion que se puede
realizar con el clasificador bayesiano, en donde en el grafico A se muestra como se
separan los elementos, y en el grafico B como trata de agrupar los elementos de color

azul debido a que se encuentran en el centro y son los que tienen mayor similitud.
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Figura 18 Clasificador Bayesiano Ingenuo
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas
empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017).

3.2.1.7.1.7Redes neuronales artificiales

Son un modelo computacional basado en un gran grupo interconectado de
unidades neuronales simples (neuronas artificiales), de forma aproximadamente
analoga al comportamiento que tiene los axones de las neuronas en los cerebros
bioldgicos. Son utilizadas en la ciencia artificial, ciencia de los datos y otras disciplinas
de investigacion, que se basa en una gran coleccidon de unidades simples conectadas.
Cada nodo representa una neurona artificial y cada flecha representa una conexion

desde la salida de una neurona a la entrada de otra.

Figura 19 Redes neuronales artificiales
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequeias y medianas
empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017).
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3.2.1.7.1.8Series de tiempo

Ba4sicamente una serie de tiempo se le denomina a cualquier variable que
conste de datos reunidos, registrados u observados sobre incrementos sucesivos de
tiempo. Por lo tanto, se concluye que es una secuencia ordenada de observaciones
sobre una variable en particular. Una serie estacionaria es aquella cuyos momentos al
origen y a la media, no varian a través del tiempo. Estas situaciones se presentan
cuando los patrones de demanda que influyen sobre la serie son relativamente

estables.

Figura 20 Series de tiempo
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Fuente: Algoritmos en Ciencia de los Datos para la aplicacion en pequefias y medianas

empresas (Tecnoldgico de Costa Rica, 2017).

3.2.1.8 Presentacion.

El propésito de tener un Data Warehouse es que genere informacion al usuario
final para que pueda tomar las mejores decisiones pertinentes para el negocio, por lo
tanto, existen varias formas de presentar la informacion de manera que sea posible su

comprension.

Entr4 las maneras en las que se puede presentar estan:
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3.2.1.8.1 Cuadros de mandos.

Son utilizados para rectificar las operaciones con la estrategia del negocio. Este tipo
de presentacion de informacién se realiza principalmente por medio de los KPI y esta
dirigida a los altos mandos. Las herramientas de este tipo como lo especifica un
articulo sobre Pymes japonesas (Aoki & Hasebe, 2012), son importantes para
monitorear la labor de una estrategia y dichas estrategias se deben evaluar
constantemente para que se adapten al ambiente. En este mismo estudio se indica un

proceso para la implementacion de un BSC:

v' Generar caso de la compafiia.

v’ Identificar problema.

v' Generar y planear la solucion.

v Revision y aprobacion del cliente para su implementacion.
v

Validacion (este paso puede hacer que se repita nuevamente todo el proceso).
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En la figura 21 se muestra un ejemplo de lo que es un cuadro de mando de ventas, el cual estd compuesto por los

principales KPI que puede tener una organizacion en el area de ventas

Figura 21 Ejemplo de cuadros de mandos de ventas
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3.2.1.8.2 Dashboards.

62

Esta destinado a medir el desempefio de los procesos de negocio para asegurar que cumplan los objetivos

establecidos, el dashboard contiene métricas y KPI’ para medir el cumplimiento de los objetivos proveyendo informacion

para la toma de decisiones sobre acciones que ayuden el negocio al cumplimiento de sus objetivos.

La figura 22 es un ejemplo de un dashboard con excelentes técnicas de visualizacion.

Figura 22 Ejemplo de un dashboard
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3.2.1.8.3 Reportes.

Permite la visualizacién de la informacién en forma de tablas que contienen
informacion para ser analizada por los especialistas del negocio, este tipo de
presentacion de la informacion permite presentar la informacion con diferentes niveles
de detalle. Asi mismo esta informacién dependiendo de la herramienta que se utilice
para presentarla, puede llegar al usuario de diferentes maneras, como se muestra en la
tabla 3.

Tabla 3 Diferentes formas de presentacion

Presentacion Descripcion

Archivos Los reportes se pueden generar en
archivos de algun tipo, generalmente y
por comodidad se utiliza Excel.

Correo Los reportes pueden ser enviados por

correo electrénico.

Presentacion Web Pueden conectarse a un portal
empresarial o al front end web de la

herramienta implementada

Méviles Existen herramientas que permiten que
los reportes sean consultados desde los
moviles con conexion a internet y que
contengan las aplicaciones moviles

necesarias
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3.3Marco Metodologico

Las metodologias permiten llevar a cabo el proceso de ciencia de los datos en
forma sistematica y no trivial. Estas metodologias ayudan a entender el proceso de
descubrimiento de conocimiento para proveer una guia de planificacion y ejecucion en
los proyectos. Algunos modelos conocidos como metodologias son en realidad un
modelo de proceso: un conjunto de actividades y tareas organizadas para llevar a cabo
un trabajo. La diferencia fundamental entre metodologia y modelo de proceso radica en
gue el modelo de proceso establece qué hacer, y la metodologia especifica como

hacerlo.

Metodologia KDD se define como la extraccidon de conocimiento esta principalmente
relacionada con el proceso de descubrimiento conocido como “Knowledge Discovery in
Databases” (KDD), que descubre conocimiento e informacion potencialmente util dentro
de los datos contenidos en algun repositorio de informacion. No es un proceso
automatico, es un proceso repetitivo que explora volimenes muy grandes de datos
para determinar relaciones. Es un proceso que extrae informacion de calidad que
puede usarse para dibujar conclusiones basadas en relaciones o modelos dentro de los
datos.

Metodologia CRISP-DM se encuentra dentro de las metodologias mas utilizadas para
la elaboracién de proyectos de mineria de datos, estd basado en actividades
ordenadas en seis fases que recorren todo el proceso de mineria de datos, desde la
definicion de los objetivos del negocio que se pretende obtener, hasta la vigilancia y el
mantenimiento del modelo que se proponga e implemente. Cada una de esas fases se
ha subdividido a su vez en tareas ordenadas en un esquema jerarquico, desde un

mayor a un menor nivel de detalle.

Metodologia SCRUM se busca identificar cada uno de los actores, fases, roles en los
gue se permita la aplicacion a cada uno de los componentes de la ciencia de los
previamente identificados, y por medio de los resultados obtenidos en cada fase, se

logre la integracion de los mismos para obtener una correcta vision, disefio,
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implementacion, operacion, seguimiento, mantenimiento y mejora continua del

departamento de la ciencia de los datos.

Para el desarrollo de la metodologia propuesta se realiz6 una combinacion de
principios y fases de cada una de las metodologias mencionadas anteriormente,
tomando como base principal la metodologia KDD para la busqueda de nuevos
conocimientos, en la parte donde ya se procede con lo que es la mineria de datos se
utiliza lo que es la metodologia CRISP- DM, ademas para el manejo del proyecto se
us6 SCRUM, buscando darle agilidad y que el negocio vaya obteniendo resultados

durante el proceso.

3.3.1 Tipo de Investigacion

Esta investigacion es de tipo aplicada, ya que consiste en la solucion de un
problema el cual es contar con una metodologia que guie para aplicar ciencia de los
datos en la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

3.3.2 Alcance Investigativo

Esta investigacion debe realizarse sobre un alcance de tipo de exploratorio
debido a que se tiene varias dudas sobre el tema, y todavia no existe con anterioridad
una metodologia que incluya todo lo necesario para aplicacion de ciencia de los datos,
en organizaciones similares de TI. Al finalizar esta exploracion el resultado final debera
darnos una metodologia clara para realizar el proceso de aplicacion de ciencia de
datos. Cabe mencionar que este proyecto no incluye mediciones en cuanto al contexto

de nivel de madurez de la aplicacién de ciencia de datos.

3.3.3 Enfoque

Esta investigacion se realizara por medio de un enfoque alternativo en donde no
se realizard una escogencia entre el enfoque cualitativo y cuantitativo, solo se centrara
en dejar clara la posicion ante lo que se investigue y asi evitar que sea subjetivo
basado en rabricas y dando la posibilidad de ser estudiado. Para ello nos basamos en

las ideas de los autores como (Chavarria, 2011) y (Padrén, 1992), que insisten en la
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necesidad de reconocer que los enfoques cualitativos y cuantitativos no pueden existir

de manera separada.

De esta manera se comprendera que es necesario para la aplicacion de las
ciencias de los datos en organizaciones, para el caso de esta investigacion sera en la
PYMES GO-LABS ENTERPRISES. Para ello se explorara y describira las diferentes

perspectivas tedricas que se aplican en el proceso de aplicar ciencia de los datos.

Debido a ello se va a elaborar con base en tres dimensiones las cuales son:

ontoldgica, epistemoldgica y axioldgica de la investigacion.

La dimension epistemoldgica trata de la creacion de una metodologia para la
implementacion de ciencia de los datos en la PYMES GO-LABS ENTERPRISES, esto
implicard que se deba tomar una postura como involucrado en donde se investigara,
analizara y disefiara una metodologia de implementacién de ciencia de los datos, la
cual toma en cuenta detalles de eficacia, costos, facilidad de implementacion,
principales métodos y tecnologias que se utilizan en la actualidad.

La dimensién ontolégica permitira comprender como se aplica o desarrolla lo
que es la ciencia de los datos, como se estructura la ciencia de datos y qué elementos
son necesarios para poder realizar ciencia de datos. Se observa en la Figura 23 la

manera muy abstracta lo que compone la ciencia de datos.
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Figura 23 Ciencia de datos
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Pero en la figura 24 se observa cual es proceso que se debe desarrollar para poder

obtener y aplicar la ciencia de los datos
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Figura 24 Aplicacion de ciencia de datos
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La dimension axiolégica de esta investigacion consistira principalmente en el
costo de la solucién, facilidad para implementacién e integracibn en cuanto a la
metodologia para aplicacion de ciencia de datos, esto es un poco complejo porque no
existe una referencia para ciencia de datos como un todo, sino como cada uno de los
elementos y por eso para el proyecto se hard un estimado y se tomara en cuenta la

informacion de cada uno de los elementos por separado para tratar de unificarlos.

Dada la situacion que no existen datos para la aplicacion de ciencia de datos
como un todo, en la tabla 3 se trata de estimar un tiempo y un valor para cada uno de

los elementos de la ciencia de los datos.
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Tabla 4 Esfuerzo por tiempo segun rubro

‘Rubro ~ valor  Opciones
ETL 25% Cantidad de horas:
240 horas= 25%
380 horas = 15%
480 horas = 1%
Data Warehouse 25% Cantidad de horas:
240 horas= 25%
380 horas = 15%
480 horas = 1%
Mineria de datos 50% Cantidad de horas
480 horas = 50%
960 horas =25%
1440 horas = 1%

Fuente: Disefio propio.

3.3.4 Diseno

Se tomara como base el disefio exploratorio en donde primero se investiga y
analiza el proceso de aplicar ciencia de datos, para posteriormente determinar cual es
el proceso necesario y que mediciones se realizan para determinar si el modelo

disefiado cumple las expectativas esperadas sobre la aplicacidén de ciencia de datos.

3.3.5 Poblacion y Muestreo

No existe una muestra debido a que se va a aplicar en una sola organizacién por
lo que la poblacién corresponde a la organizacién es decir el 100% es abarcado para la

realizacion de la aplicacion de la metodologia.

3.3.6 Instrumentos de Recoleccion de Datos

Se utilizara dos instrumentos de recoleccion de datos, una es la observacion que
permite tener una perspectiva de la metodologia y el otro seria el grupo focal para tener
una perspectiva de algunas personas del perfil requerido sobre lo que les parece la

metodologia de aplicacién de ciencia de datos
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3.3.7 Técnicas de Analisis de la Informacion

Para el anadlisis de la informacion recolectada por medio de la observacion se
realizara por medio de diagrama de flujo y para la obtenida por medio del grupo focal

se analizara por medio de la técnica de arboles causa efecto.

3.3.8  Estrategia de Desarrollo de la Propuesta

Para el desarrollo de la propuesta se utilizard metodologias agiles como SCRUM y
CRISP-DM, ademas de apoyarse en ciertos principios de gestion en las cuales las
responsabilidades se repartiran. En este caso para fundamentar que la metodologia
disefiada es adecuada, se implementara de la mano con el desarrollo del proyecto en
la PYMES GO-LABS ENTERPRISES en donde cada proceso disefiado se pondra en
practica con el fin de verificar su usabilidad y funcionamiento de la aplicacién de ciencia

de los datos.
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4 Capitulo 1V: Guia de la implementacion

de los componentes del modelo.

Este capitulo contiene el disefio de la Metodologia DASCI-SC, la cual surge
debido a la necesidad de que no existe una metodologia que expligue cémo debe
realizarse el desarrollo o la aplicacion de la ciencia de los datos en Pymes, siendo la
ciencia de los datos de gran importancia para mejorar el funcionamiento de las

pequefias organizaciones.

4.1Definicion de la metodologia “DASCI-SC”

La metodologia que se propone de tesis tiene la intencion de ajustarse a la
realidad de las PYMES en organizaciones tecnoldgicas. Esto a raiz de lo que se indica
en el articulo (Gameiro, 2011), en el cual se establece que el nivel de madurez de
manejo de la informacién de la empresa es el requerimiento basico en la toma de
decisiones, por lo que, a mayor nivel de madurez de manejo de informacion, se
requiere una mejor toma de decisiones. De acuerdo con la investigacion realizada,
diversas fuentes consultadas concluyen en que se debe mantener la sencillez en la
solucion que se proponga para una Pyme, asi mismo no debe de representar un
incremento en los costos de la empresa. Debe de ser amigable y que permita la
optimizacion de los procesos actuales. Segun el estudio realizado por Sadok y Lesca,
existen 7 condiciones necesarias de aceptacion para una buena implementacion de

una solucion de inteligencia de negocios (Sadok & Lesca, 2009):

e Debe ser una solucion simple y amigable.
e Debe propiciar el almacenamiento de los datos.
e Debe estar basado en el uso de fuentes de datos estructurados y no

estructurados.
e Debe considerarse la exploracion e interpretacion de datos de varias fuentes.

e Debe ofrecer un mecanismo que permita la reduccion de tiempos y costos.
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e Debe fortalecer la implementacion del conocimiento para la interpretacion de los
datos.

e Debe proporcionar resultados de manera eficaz y veraz.
Otro aspecto importante por tomar en cuenta para la propuesta de metodologia
DASCI-SC.

o Una solucion de ciencia de datos, debe considerarse como no muy
complicada y se debe contemplar una capacitacion que permita un mejor
entendimiento de la solucion a implementar.

o Se debe elegir el software correcto, que no genere mas problemas de los
gue solucione, asi como se debe guardar especial cuidado con la calidad
de los datos y debe dar tiempos de respuesta satisfactorios.

o Debe contener las funcionalidades que requiera el usuario final.

4.2Fases de la metodologia DASCI-SC

Las fases de la metodologia se presentan en la figura 25, en donde se observa
un ciclo, donde las fases son dependientes una de la otra, esto permite que al final de
realizarse el ciclo se tenga una retroalimentacion y se proceda de nuevo a mejorar lo

gue en la ejecucion del ciclo no dio el resultado esperado por parte del negocio.
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Figura 25 Ciclo de Metodologia

Negocio
Implementacion Planeacion
Validacion Desarrollo
<—

Fuente: Disefio propio
De acuerdo con el nivel de manejo de la informacién por parte de la empresa, se

recomienda la implementacion de cada fase.

Esta metodologia al estar disefiada para el sector Pyme se requiere de un
conocimiento del entorno donde estan inmersas las empresas que se encuentran en
este mercado. En Costa Rica la distribucién de las PYME por sector econémico en el
afio 2016 se concentraron en los sectores econdmicos de servicios (43.6%), comercio
(39.6%), industria (11.9%) y tecnologias de informacion (4.8%) manteniendo una

distribucién muy similar a la del afio 2015.
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Figure 26 Distribucion de PYME segun sector econdmico, afios 2015-2016

2015 2016

mServicios miIndustria =Comercio mTl

Fuente DIGEPYME, MEIC con datos del DEE-INEC (MEIC, 2016)

En la tabla 4 se muestra la clasificacion de los niveles de madurez del manejo de
la informacion que se pueden en las organizaciones de acuerdo con la

aplicacion de la ciencia de los datos.

Tabla 5 Nivel de madurez segiin manejo de datos

Nivel de madurez de manejo de Descripcion

informacion

Alto Tiene un manejo de datos para la toma de
decisiones como medio para orientar

hacia los posibles resultados

Medio Tiene un manejo de datos que da
orientaciébn a las decisiones, pero es

bastante limitado.

Bajo No tiene ningin manejo de datos

Fuente: propio.
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4.2.1 Fase 1 Negocio

En esta seccion el objetivo primordial, es tener un conocimiento del negocio y de
ser necesario trabajar a la par de los expertos del negocio para establecer los
conceptos primordiales en los cuales se intentara ayudar a la organizacion sobre su
rumbo para establecer las estrategias que permitan orientarse a objetivos que planteen
y definan las métricas necesarias que apoyen en la determinaciéon de los cumplimientos
de los objetivos ya establecidos. El ejecutar esta fase permite llegar a un entendimiento

del negocio.

4.2.1.1 Planeacion estratégica

La planeacién estratégica permite que las empresas puedan definir claramente
guiénes son, a dénde se quiere ir y como llegar. Todo ello lo deben lograr por medio de
la definiciéon de los objetivos y metas por alcanzar en un periodo de tiempo que daran

las pautas iniciales de un camino por seguir.

4.2.1.1.1 Mision

La mision permite delimitar quiénes somos y qué hacemos y asi describir en un
pequefio parrafo los principales servicios y/o productos que se ofrecen, asi como el
mercado al que se dirigen. Es un reflejo del presente y es la carta de presentacion con
los clientes. La mision permite realizar la priorizacion de objetivos y actividades que la
ciencia de datos deber responder. También esto aclara al experto de ciencia de datos

sobre lo que busca y necesita la organizacion en dicho momento.

4.2.1.1.2 Vision

Con la misién de la empresa, se puede establecer su visién. La visién es una
vista al futuro de lo que se espera lograr con la empresa y el crecimiento que esta
tenga, todo descrito en un pequefio parrafo. Esta definicion es crucial para la definicion
de los “como” que guiaran a la empresa. Esto dara orientacion al experto y los guiara
para determinar las necesidades de informacion que la ciencia de datos en un futuro

debera poder apoyar.
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4.2.1.1.3 Objetivos

A partir de la vision se puede definir los objetivos que serviran de base para
hacer que la vision de la empresa se vuelva una realidad. Los objetivos se definen en
frases cortas que se escriben de manera infinitiva. Son descritos de manera genérica y
su finalidad es meramente de guia y para tener plasmado el camino que se debe seguir

para cumplir la vision, de esta manera se puede consultar cada vez que sea necesario.

Los objetivos son los que indican cuéles serén las principales mediciones que se

deben de realizar, y también cuales son las primeras necesidades de informacion.

42.1.1.4 Metas

Las metas estan relacionadas con los objetivos, son frases cortas que
complementan los objetivos incluyendo valores numéricos que faciliten la medicién del
cumplimiento de los objetivos por medio del cumplimiento de las metas. Las metas son

mas especificas que los objetivos.

De las metas se obtendra lo que se debe medir por medio de KPI especificos

para cada area que se evaluara en el desempefio.

4.2.1.1.5 Factores Criticos de éxito
Los factores criticos de éxito son aquellos que forzosamente deben o no
presentarse para el cumplimiento de las metas y por ende para el logro de los objetivos

definidos.

Estos seran los obstaculos a los cuales el experto de la ciencia de datos se
enfrentara para lograr objetivos, para ello se debe realizar un manejo de riesgos para

gue no exista imprevistos o el impacto de algun elemento que lleve al fracaso.
4.2.1.2 Procesos de negocio

Los procesos de negocio son las actividades de la empresa que guardan cierta
relacion y que requieren de un insumo para poder generar algun resultado. La
definicion de los procesos de negocio es de gran utilidad para la definicion de

estrategias y para generar las mejoras necesarias para la operacion de la empresa.
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Estos conjuntos de actividades estdn intimamente ligados con la operacion de la
empresa tomando en cuenta las principales funciones que debe cumplir de acuerdo

con la mision definida.

En los procesos de negocios es en donde se obtendran los datos de las
operaciones diarias que seran el insumo de datos en donde se describen quiénes son
los duefios de datos y la forma en que son utilizados por parte de la organizacion, de
estos se obtendrd marcadores importantes del estado actual de la organizacion. En

este proceso se recomienda utilizar diagramas de flujos de informacion.

Como se puede observar en la siguiente figura, se debe seguir todo un flujo de
la informacién dentro de la organizacion para garantizar indicadores efectivos en cada

uno de los departamentos.

Figura 27 Ciclo de flujo de informacién

Generacion de
reportes d Identificacién del
segun los departamento a

productos analizar
esperados
Ejecucion de Analizar
tareas de Fuentes de
analisis datos
Productos
esperados

Fuente: Disefo propio
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4.2.1.3 Necesidades de informacion

El conocer los procesos de negocio dara claridad en cuéles son las necesidades
de informacion que se requieren en la empresa, lo cual también permitird que se
definan las fuentes de informacion necesarias para la construccion de una solucién de
inteligencia de negocios. Las necesidades estan relacionadas con los insumos que
alimentan a los procesos de negocio para el logro de los objetivos planteados por la

empresa.

Para realizar esta tarea de identificacion es necesario analizar el flujo de la
informacion vinculado con los objetivos y metas del negocio planteados. Es necesario

realizar una agrupacion para abarcar cada objetivo y meta de este.
4.2.1.4 KPI

Los indicadores de desempefio clave (KPI), permiten medir el estado en el que
se encuentra la empresa, para determinar si se estan logrando los objetivos definidos.
Este indicador es esencial para la toma de decisiones con el fin de realizar ajustes en
las estrategias ejecutadas, para estar en un proceso de mejora continua se debe tomar
en cuenta los datos del historico entre unos 3 a 5 afios, debido a que las estrategias

van cambiando con el tiempo.
4.2.1.5 Lista de prioridades

Una vez que ya se cuenta con el conocimiento del negocio se procede a realizar
una lista de prioridades de los indicadores de desempefio clave, para tener claro el
orden en el cual se trazara la solucion de inteligencia de negocios, de tal manera que
se pueda segmentar la solucién con la finalidad de poder hacer un desarrollo agil. Las
prioridades las deben definir los lideres de negocio por lo cual con ellos es que se debe

negociar como se deben hacer las entregas y que se considerara un entregable.

La priorizacion debe realizarse de acuerdo con las perspectivas que comprende
el cuadro de mando integral como son aprendizaje, innovacion, procesos, clientes

rentabilidad o financiero.
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4.2.2 Fase 2 Planeacion

En esta seccion se definira los aspectos relacionados con la planeacion para el
desarrollo de la solucién de inteligencia de negocios. Esta fase de la metodologia es
recomendada para aquellas empresas cuyo nivel de madurez segin manejo de
informacion, es medio o alto, esto debido a que es a partir de estos niveles es
recomendable invertir tiempo en organizar los proyectos que se presenten. Cuando una
empresa tiene un nivel de manejo de informacion bajo, tal vez no sea tan
recomendable la inversion del tiempo en la planeacion del desarrollo de la solucion
debido a su baja complejidad. En la tabla 5 se especifica a mayor detalle la clasificacion

de los niveles de madurez segun el manejo de informacion.
4.2.2.1 Alcance

Primeramente, se definir el alcance del proyecto, estableciendo qué aspectos
estaran incluidos en el desarrollo, tratando de delimitar de manera adecuada el
proyecto para evitar problematicas innecesarias como carga errénea de datos, limpieza
poco depurada de datos, etc. En este apartado se deberan incluir los entregables que
se comprometeran segun el marco regulatorio que se establece en Costa Rica bajo la
Ley N. © 8262 en los articulos numero uno y tres de la “Ley de fortalecimiento de las

pequefias y medianas empresas y sus reformas.”
4.2.2.2 Actividades

Una vez definidos los entregables se deben definir las actividades que se deben
realizar para poder generar dichos entregables como lo son el andlisis, disefio y
desarrollo, estas actividades deberan incluir un orden que permita conocer cémo se va
a realizar cada actividad establecido por el modelo KDD y CRISP-DM. De la misma
manera las actividades deberdn ser precedencia una de otras para conocer la

dependencia que exista entre las actividades.

4.2.2.3 Recursos
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Definidas las actividades se deben definir los recursos que se necesitan para la
ejecucion de dichas actividades. De esta manera se debe designar responsables para
las actividades, asi como roles y responsables para gestion del proyecto. También se
debe especificar qué recursos materiales se requieren, asi como los recursos técnicos

necesarios.

4.2.2.3.1 Tablas de recursos

Se debe realizar una tabla para definir cuéles seran las herramientas y personal
a utlizar en la implementacion de la metodologia, esto con el fin de tener un
presupuesto de costo que trate de evitar contratiempos. Ademas, ayudara a crear un

presupuesto previo para conocer el monto por invertir entre los distintos recursos.

La siguiente tabla permite especificar y comprender de mejor forma cuales son los

recursos necesarios.

Tabla 6 Costos de Recursos

Recurso Precio Licencia Horas

Fuente: Disefio propio

4.2.2.3.2 Perfiles de los recursos necesarios
Es necesario definir cuales son las cualidades que preferiblemente se requieren
para aplicar ciencia de datos en las PYMES, por lo cual es necesario los siguientes

roles.

4.2.2.3.2.1Perfil del analista de datos:
Se requiere un profesional que puede resolver problemas de distintas
disciplinas, haciendo uso de analisis de datos en la extraccion de conocimiento desde

distintas fuentes de informacién. Ademas, debe tener una gran capacidad de
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comunicacion y capacidad analitica para encontrar patrones, por medio de la aplicacion
de andlisis estadistico, métodos cuantitativos y modelos matematicos vy
computacionales; con el fin de generar informacion para el negocio y dar valor
agregado a los procesos que se realizan en la organizacidbn y a tomar mejores

decisiones basadas en datos.
Habilidades:

v El perfil debe poseer conocimiento en mateméticas enfocada a la estadistica
(descriptiva e inferencial).
v' Debe conocer el manejo de repositorio de datos (big-small data) por medio de
deposito de datos de distintas fuentes (SQL).
v Enfoque en inteligencia artificial y modelos matematicos asistidos por
computacion.
v' Conocimiento de herramientas en el proceso de inteligencia de negocios y
andlisis de datos
o Repositorio de datos (Datos estructurados y no estructurados)
o Visualizacion (Pentaho, Power BI, Tableau)
o Andlisis de datos (R, WEKA, Python)
v Debe tener la habilidad de programar.

4.2.2.3.2.2Perfil del experto del negocio

Se requiere un profesional que conozca el funcionamiento de la empresa, este
debe saber hacia donde esta orientada la organizacion, lo que quiere y cdmo es posible
llegar a obtener los resultados esperados. Debe de conocer cudl es la estrategia
organizacional y cual es el plan estratégico, debe poder manejar el negocio y conocer

gue reportes, KPIs e informacion se requiere para mejorar los procesos de negocio.
Habilidades

v Facilidad de comunicacion.

v' Destreza para identificar y proponer oportunidades de negocios.
v Decidir las caracteristicas funcionales del producto o servicio.
v

Capacidad para transmitir la vision del proyecto al equipo.
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v Proteger los intereses del negocio.
v Sugerir cambios y adaptaciones de forma acertada.

v' Resolver los conflictos de interés del negocio.
4.2.2.4 Restricciones y supuestos

En los proyectos de aplicacion de ciencia de datos siempre va a existir una
posibilidad alta hacia hechos y restricciones de los cuales no se tiene total certeza de
los eventos que pueden ocurrir durante su ciclo de vida. Es por ese motivo que se debe
estimar los diferentes supuestos y restricciones para determinar el camino por seguir

de un proyecto.

La tabla 5 muestra las similitudes y diferencias entre estos dos términos:

Tabla 7 Comparacion entre los supuestos y restricciones

Supuestos Restricciones

Caracteristica Condicién, Circunstancia o Condicion, Circunstancia o
evento. evento.
Impacto Permite al proyecto proceder. Restringe y limita la ejecucion

del proyecto.

Proceso Debe ser analizado y Debe ser identificado e
monitoreado  para asegurar incorporado en los planes del
validez y relevancia a medida proyecto para asegurar que
que el proyecto procede. este sea realista.

Fuente: Introduccion a la Gerencia de Proyectos. (Jaramillo Parra, 2015)
4.2.2.5 Riesgos

Es necesario identificar los riesgos que pueden interferir con el cumplimiento de
los tiempos establecidos para las actividades definidas, estos riesgos tienen que ser
evaluados para determinar las probabilidades de que ocurran y el impacto que puede
tener sobre el proyecto. Asi mismo se debe asignar un responsable para cada riesgo,

asi como establecer actividades que permitan mitigar los riesgos identificados. Para el
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manejo de los riesgos existen diferentes metodologias que permiten la gestién de este,
se recomienda la guia de PMBOK.

4.2.2.6 Plan

Finalmente se debe plasmar en un documento las actividades con sus tiempos,
responsables, porcentajes de progreso, fechas compromisos, dependencias. Este
documento debera facilitar el dar seguimiento a los avances del proyecto, permitiendo

actualizar de manera facil el estado de las actividades.

4.2.3 Fase 3 Desarrollo

Con un plan para la ejecucion de las actividades necesarias para desarrollar una
solucion de inteligencia de negocios. Se precede con la ejecucion de dichas actividades
gue en grandes rasgos se describiran en los siguientes apartados. De acuerdo con el
nivel de manejo de informaciéon de la empresa, seran las tareas que se recomiendan
gue se ejecuten. En el caso de un nivel de manejo bajo, solo se requiere del modelado
de la informacién y se presenta en hojas de calculo, con lo cual se puede jugar con la
informacion a través de tablas dinamicas. En el caso de un nivel de manejo medio, es
recomendable dar un paso mas después del modelado, es decir se recomienda la
construccion del Data Warehouse, asi mismo es recomendable implementar cubos que
permitan un manejo de la informacién multidimensional, la presentacion de estos
resultados se recomienda que sean en web o sistemas de visualizacion. En el caso de
un nivel de manejo alto, se recomienda la implementacion de mineria de datos como un
paso mas delante de la creacion de cubos, recomendandose la presentacion en web o

sistemas de visualizaciéon avanzados.
4.2.3.1 Preparacion Técnica

Se debe realizar una preparacion de los ambientes para poder iniciar con la
ejecucion de las actividades designadas durante la planeacion, pero para lograr esa
preparacion se debe realizar un andlisis de las herramientas que sean mas adecuadas
para el desarrollo de la solucién de inteligencia de negocios de acuerdo con los

volimenes de informacién y a la capacidad de compra que se tenga.
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4.2.3.1.1 Selecci6n Herramientas

Cuando se trata de desarrollos ambiciosos, con grandes riesgos y presupuestos
holgados, se puede considerar el uso de herramientas propietarias por la solidez que
simbolizan, aunque representan altos costos, sin embargo, para aquellos casos en los
gue se cuenta con un presupuesto muy reducido se puede considerar el utilizar
herramientas open source. Cuando se recurre a herramientas open source es
necesario hacer una buena seleccion pues no todas las herramientas disponibles son

adecuadas (Gameiro, 2011).

Existen diversas herramientas en el mercado que permiten desarrollar
soluciones de inteligencia de negocios. Para elegir las herramientas es necesario
considerar los requerimientos para su instalacion, las ventajas y desventajas que

representa cada herramienta.

Se debe generar el documento que refleje las ventajas y desventajas de usar la
herramienta seleccionada y debe contener las firmas de aceptaciébn que sirva de
respaldo. Asi mismo este documento debera contener los requisitos de hardware y

software para la instalacion, asi como una guia para la instalacion.

4.2.3.1.2 Instalacion

Una vez seleccionada la herramienta se debe realizar la instalacion de las
herramientas tomando en consideracién los requerimientos de software y hardware
para que esta instalacion sea exitosa. En primera instancia se deben cubrir los
requerimientos de hardware, por lo que se deben realizar las compras necesarias para
cumplir con dichos requerimientos. Con los requerimientos de hardware se procede con
la instalacién de los pre-requisitos para que funcione adecuadamente la herramienta

para finalmente realizar la instalacion de la herramienta.
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4.2.3.2 Construccion de Data WareHouse

Finalmente se genera los scripts con la estructura del Data Warehouse para
construirlo con el manejador de base de datos seleccionado en la fase de preparacion
técnica, se toma en cuenta la sintaxis que utilice dicha herramienta. Como
documentacion en este punto se debera generar el diccionario de datos que permita
tener el entendimiento del objetivo que se persigue con cada tabla y cuales son sus

caracteristicas principales.
4.2.3.3 Datos

El objetivo de esta seccion es trabajar con los datos analizados para disefiar y
desarrollar el proceso ETL, el cual se terminard poblando el data warehouse. Esta
seccidén es una de las bases para los siguientes pasos de la metodologia, pues la
salida de este paso sera el data warehouse poblado el cual es una entrada para el

resto de los procesos.

4.2.3.3.1 Andlisis de datos

En este punto se parte del analisis de la fuente de datos para conocer el origen
de los datos y comenzar a analizar y planear las transformaciones que son necesarias
para que se inserten en el Data Warehouse. Se realizan los mapeos necesarios entre
las fuentes de datos y las tablas finales contenidas en el Data Warehouse para tener

una vision clara del destino que tendra cada dato que sera utilizado.

4.2.3.3.2 Desarrollo proceso ETL

Ya que se cuenta con el conocimiento del origen y destino de los datos se
procede con el desarrollo del proceso ETL, el cual se pide tener bien identificadas estas
partes. Se recomienda primeramente hacer una extraccion de los datos sin mayores
transformaciones e insertarla en una base de datos de paso (staging area). En el cual
se tenga la copia fiel de los datos extraidos en la base de datos de paso, se procedera
a realizar las transformaciones necesarias para lo cual se puede apoyar de tantas
tablas temporales como se considere necesario. Ya que se tienen los datos como se

desean para introducir al DWH. Se debe tomar en cuenta que un ETL cuya finalidad
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sea la de poblar dimensiones, debera considerar la actualizacibn de dichas
dimensiones y la insercidbn de nuevos registros, esto es recomendable para tener
siempre los datos disponibles, aunque el proceso ETL falle. En el caso de poblar una
tabla de hechos generalmente solo se realizan inserciones de los nuevos registros. Se
debe tomar en cuenta la creacion de un proceso ETL para la poblacion histérica de las
tablas de hechos del Data Warehouse y otro proceso ETL para las cargas periddicas
las cuales se planean generar. Se debe documentar estos procesos para saber el

camino que siguen los datos y las transformaciones que se le hacen a los datos.

4.2.3.3.3 Pruebas

En este punto, se cuenta con los procesos ETL a los cuales se le realizan las
pruebas necesarias para comprobar que funcionan adecuadamente. Una vez que se
han probado y se valida que funcionan adecuadamente se considera que estan listos

para ser usados en un ambiente productivo.

4.2.3.3.4 Poblacion histérica DWH y calendarizacion ETL

Finalmente se realiza la carga de informacion en el Data Warehouse y se utiliza
el ETL de carga histérica y se realiza un proceso que permita programar el proceso
ETL para las cargas periddicas, para que sea ejecutado con la frecuencia que se
considere necesario y que de esta manera esté poblando el Data Warehouse con la

informacién mas reciente.
4.2.3.4 Mineria

Cuando se tiene identificado algun problema que requiera la identificacién de
patrones de la informacion se puede hacer uso de la mineria de datos para apoyar en

la toma de decisiones de las empresas.

La mineria de datos debe basarse en el proceso de las siguientes etapas de la
mineria que son tomadas como guia de la metodologia de CRISP-DM o Cross Industry

Standard Process for Data Mining
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4.2.3.4.1 Analisis del problema

En el analisis del problema se debe comprender entender los objetivos y
requisitos desde un punto de vista de negocio, como paso previo a la definicion del
problema de Mineria de Datos.

4.2.3.4.2 Entendimiento del problema

Se recolectan los datos, se exploran, se detectan problemas con la calidad de
los mismos, y se obtienen los primeros insights, subconjuntos de datos, primeras

hipétesis.

4.2.3.4.3 Exploraciéon de los datos

Se realiza un analisis preliminar de los datos, obteniendo unas primeras

conclusiones sobre su forma, tendencias, etc., para guiar a decidir qué camino seguir.

4.2.3.44 Modelo de Mineria

En esta etapa se debe de seleccionar y aplicar las técnicas de modelado,

también se debe calibrar los pardmetros en bisqueda de los mejores resultados.

4.2.3.4.5 Evaluacion

Se evallan los modelos y se revisan los pasos seguidos para la construccion de
los modelos, en relacion a los objetivos de negocio. Para ello es necesario contar con
el personal experto para determinar que modelos se acercan mas a la realidad de la
empresa, de manera tal que se puedan tomar la totalidad de los datos para generar los
reportes necesarios para la toma de decisiones

4.2.3.4.6 Resultados

El modelo se descubre y se aplica. También puede llegar a desplegarse en un
sistema o0 entorno de produccion, o al menos se genera un entregable que el cliente

pueda usar.
4.2.3.5 Cubo MOLAP

Para poder tener un analisis de los datos mas potente y significativo es

importante explotar el Data Warehouse con herramienta de analisis multidimensional,
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para lo cual se genera cubos de informacién que permiten tener los datos lineales del
Data Warehouse en un esquema multidimensional lo que permite generar consultas

mas enriquecedoras para la toma de decisiones.

4.2.3.5.1 Dimensiones y Jerarquias

Dentro de un modelo multidimensional uno de los puntos importantes por
desarrollar son las dimensiones y las jerarquias involucradas en el modelo. Las
dimensiones son los elementos cualitativos que permitiran evaluar la informacion. Son
aquellos elementos que le dan sentido a los hechos. Las jerarquias es la manera en la
gue se puede navegar a través de la informacién. Dentro del modelo multidimensional
es importante definir de manera correcta las dimensiones y sus jerarquias para poder

consultar los indicadores necesarios en distintos niveles de agregacion.

4.2.3.5.2 Indicadores

Los Indicadores son las métricas utilizadas en el modelo multidimensional y son
todos aquellos elementos que nos permiten hacer mediciones de manera cuantitativa.
Estos indicadores surgen a partir de las tablas de hechos del Data Warehouse y
consiste en todos aquellos datos numéricos, estos son conocidos como indicadores
base. Estos indicadores base permiten realizar los célculos necesarios para generar los
indicadores principales de rendimiento, los cuales son claves para la toma de

decisiones.

4.2.3.5.3 Cubos

Finalmente se genera la estructura que, uniendo las dimensiones y los
indicadores mediante un esquema de estrella, formara un cubo. Una vez formada esta
estructura se podran realizar las consultas multidimensionales que enriqueceran los

reportes que se puedan generar para la toma de decisiones.
4.2.3.6 Presentacion

El usuario final podra explotar el Data Warehouse a partir de los reportes que se

le presenten los cuales generalmente se presentan en formato web. Existen tres
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maneras de presentar el resultado del proceso de inteligencia de negocios al usuario

final.

4.2.3.6.1 Reportes

En los reportes se incluye la informacién con cierto grado de detalle.
Generalmente se presentan como tablas pivote en las cuales se pueden mezclar las

dimensiones e indicadores que se lean de los cubos.

4.2.3.6.2 Dashboards

Es un resumen de los indicadores de rendimiento, mostrando sus resultados de
manera visual mediante graficas, tacometros, entre otros. De manera que a primera
vista se pueda observar el estado general de la empresa. Esta mas enfocado a medir el
desempefio de los procesos. Generalmente un dashboard engloba la informacion por

un tema especifico.

4.2.3.6.3 Cuadros de mando

Contiene un resumen de la informacioén de los indicadores de rendimiento clave,
mostrando mediante semaforos su estado. Este tipo de reportes es generado con una
temporalidad mas amplia debido a que permite comparar periodos de tiempo, por
ejemplo, cuatrimestres. Esta mas enfocado en medir el estado del cumplimiento de la
estrategia de la empresa. Debe incluir todos los aspectos que permitan conocer el

estado global de la empresa.

4.2.4 Fase 4 Validacion

Cuando el usuario final es capaz de ver la informacion mediante un reporte,
dashboard o cuadros de mando, entonces puede comenzar a validar si la informacién
que visualiza es correcta. Este proceso es de suma importancia para saber si el

proceso completo es correcto.

Una vez que el usuario indica que la informacion es correcta se procede con la
implementacion, en caso contrario se hacen los ajustes necesarios para hacer las

correcciones necesarias. Es recomendable hacer validaciones entre cada bloque del
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proceso de desarrollo para facilitar el proceso de validacion y que este no sea tan
pesado al final del desarrollo de la solucion.

4.2.5 Fase 5 Implementacion

La implementacién representa la convergencia de la tecnologia, los datos y las
aplicaciones de usuarios finales accesible desde el escritorio del usuario. Hay varios
factores extras que aseguran el correcto funcionamiento de todos estos elementos,
entre ellos se encuentran: la capacitacion, el soporte técnico, la comunicacion y las
estrategias de retroalimentacion. Todas estas tareas deben tenerse en cuenta antes de
gue cualquier usuario pueda ingresar al Data Warehouse. Con el visto bueno del
usuario, se puede continuar con la implementacion de la solucibn en un ambiente
productivo. Una vez implementado es recomendable monitorearlo y dar soporte a la

solucién hasta que esta funcione de manera estable.

Figura 28Diagrama de planeacion de proyectos

Disefio de Seleccion de
— Arquitectura —»| Productos e
Técnica Instalacion
r Y L
. Definicion de Disefio y .
R ds Requerimientos — Modelado | | pigefio Fisico |—» Desarrollo de 5 » Implementacién Mantenimiento
Proyecto Dimensional . y Expansidn
de Negocio Data Stagging
Disefio de Desarrollo de
Aplicacién de Aplicacién de
Business Business
Intelligence Intelligence |
| Administracién de Proyectos

Fuente: (Universidad Autonoma de México, 2014)

Implementacion como convergencia de la tecnologia, los datos y las aplicaciones
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5 Capitulo V

5.1Fase 1 Negocio: Track It

Go-Labs es una empresa de desarrollo de software localizada en la Zona Norte
de Costa Rica, precisamente en Ciudad Quesada de San Carlos. Fundada en enero de
2014, rapidamente ha logrado posicionarse a nivel nacional e internacional
desarrollando soluciones de software innovadoras para sus clientes tanto a nivel
nacional como internacional. Entre sus areas de especializacion se encuentra el
desarrollo Web, disefio de bases de datos, aplicaciones moviles en los principales

sistemas operativos del mercado entre otros.

El mundo es ahora un gran mercado para las Pymes, debido a que la apertura
hace que se deba competir, no sélo con otras empresas del pais, sino con empresas
de otros paises y continentes, lo cual causa diversas alteraciones en las pequefias y
medianas empresas, esto ha llevado a afrontar los nuevos desafios, para lo que se
requiere iniciativas de reestructuracion del sector, tecnologia apropiada, mano de obra

calificada, produccion a gran escala y recursos financieros.

Track It es una aplicacibn movil para las plataformas Android y I0S para la
administracion de envios de paquetes rastreables por medio de codigos QR y

geolocalizacion. Entre las ventajas que posee se encuentra:
- Notificaciones por Email.

- Notificaciones por SMS.

- Historial de ubicacién de paquetes.

- Suscripciones de notificaciones de paquetes.
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5.1.1 Planeacion estratégica

La planificacion estratégica es el proceso de determinar como una organizacion
puede hacer el mejor uso posible de sus recursos (fuerza de trabajo, capital, clientes,

etc.) en el futuro.

Mediante la planificacion estratégica se define la estrategia o direccion,
estableciendo las posibles vias mediante las cuales se puedan seguir cursos de accion
particulares, a partir de la situacion actual. Ademas, esta proporcionard una direccion
general en estrategias financieras, estrategias de desarrollo de recursos humanos u
organizativos, en desarrollos de tecnologia de la informacién y crear estrategias de

marketing para enumerar tan solo algunas aplicaciones.

5.1.2  Misidn

“‘Ser la mejor empresa de software de la region norte”. La mision de esta
organizacion requiere de una mejora en los procesos, ingresos, productos, marketing,
etc., para lo cual ha decidido apoyarse en la ciencia de los datos para lograr dicho

objetivo.

5.1.3  Vision

“Convertimos ideas en soluciones de software con calidad mundial’. Dada la
misidn que posee esta organizacion requiere apoyarse en las ultimas tendencias
tecnologicas para brindar productos de calidad al mercado apoyado en el uso de la

ciencia de los datos.

5.1.4  Objetivos

De acuerdo con la mision y vision de la empresa se definieron los siguientes

objetivos:

v Incrementar las ventas en 15%.
v Aumentar en 10% la atraccion de clientes a la categoria Premium.
v Incrementar la oferta de paquetes de ordenes en un 20%.
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51.5 Metas

Siguiendo los objetivos planteados, se definieron las siguientes metas, que

permitiran lograr los objetivos establecidos.

v Incrementar las ventas en un 15%.
v Incrementar la publicidad segmentada a los clientes en un 20%.
v' Mejorar el servicio al cliente por medio de un aumento de la satisfaccion de los

clientes en un 10%.

51.6 Factores Criticos de éxito

Para que la empresa considere que las acciones que planea ejecutar en el futuro
préximo, serd necesario proceder de acuerdo con los resultados que se obtengan a

partir de la toma de decisiones actuales.

Por lo tanto, uno de los principales criterios sera que el administrador general
sea capaz de tomar decisiones a partir de los reportes que se generen con el desarrollo

del proyecto.

Otro criterio sera el cumplimiento de los objetivos de acuerdo con la informacion
generada por las necesidades de informacién identificadas a partir de los objetivos

definidos por la empresa.

Los factores criticos de éxito son aquellos que forzosamente deben o no
presentarse para el cumplimiento de las metas y por ende para el logro de los objetivos

definidos.

5.1.7 Procesos de negocio

Al ser una organizacion que ofrece un servicio de control de envié de paquetes
de forma rastreable por medios de codigos QRS y geolocalizacidon, que a trevés de un

dispositivo movil pueden hacer el seguimiento de cada paquete.

El producto que se vende es una cantidad de cédigos QRS que se venden para

ser impresos y pegados en los paquetes de diferentes productos.
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El diagrama propuesto para el manejo de la informacion es el siguiente:
Figure 29 Diagrama de flujo de informacién

Dashboard para la
presentacion de
principales actividades

Departamento de

Reportes de mineria produccién y ventas
de datos y modelos
matematicos

Analisis de las fuentes de
datos y las necesidades del

negocio. Base de datos
relacional
TRACK IT
Disefio del DWH vy del Incrementar las ventas en
proceso ETL y Cubo OLAP un 15%
Incrementar la publicidad
segmentada a los clientes
en un 20%

Mejorar el servicio al
cliente por medio de un
aumento de la
satisfaccion en un 10% los
clientes

Fuente: Disefio propio.
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51.8 Necesidades de informacion

Para la toma de decisiones es necesario previamente recolectar la informacion
adecuada, la cual va a ayudar siendo una base indispensable que guiara para la

adecuada toma de decisiones.

Para ello lo ideal es recolectar la informacién proveniente del sistema de Trackit,
el cual proporcionara la informacion de las ventas, el trazado de los productos, los
tiempos de entrega y las rutas tomadas. También se podré extraer la informacién de los
clientes para poder dar un seguimiento a estos y poder mejorar el servicio al cliente.

519 KPI

Los principales indicadores de rendimientos que se requieren son:

e Ventas
e Clientes

e Ofertas a los clientes

5.1.10 Lista de prioridades

Se define las prioridades para alcanzar los objetivos de acuerdo con las
necesidades del negocio, las cuales se iran abarcando de manera progresiva para asi
lograrlos en tiempo y forma.

Las prioridades establecidas son:

e Desarrollo de informes necesarios para la evaluacion de las ventas.
e Desarrollo de informes necesarios para la mejora de las ofertas a los clientes
(mejora de marketing).

e Desarrollo de informes necesarios para la clasificacion de clientes.

5.2Fase 2 Planeacioén

La fase de planeacion permite definir las bases, las actividades y recursos que

van ser necesarios para aplicar la ciencia de los datos en las Pymes
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521 Alcance

El proyecto por desarrollar contemplara el analisis, disefio y generacion de un

prototipo de solucién de inteligencia de negocios, tomara en cuenta lo siguiente:

v Andlisis, disefio y construccion de un DWH.
v Analisis, disefio y construccion del proceso ETL.

v Analisis, disefio y construccion de un reporte estratégico.

52.2 Actividades

Las actividades que se definen en la tabla 8 son tareas especificas para la

implementacion de la aplicacion de ciencia de datos en la PYMES Go-Labs.

Tabla 8 Actividades para la aplicacién de ciencia de datos

Actividades Descripcion

Se realizara un andlisis de las fuentes de datos y las necesidades del

Analisis negocio.

Disef Se realiza el disefio del DWH y del proceso ETL, asi como el reporte
isefio
a generatr.

Desarrollo Se creara el DWH y su proceso de ETL y se creara el reporte.

Prueh Se haran las pruebas de implementacion necesarias para verificar que
ruebas

el desarrollo funciona de manera adecuada.

Dashboard Se hara un dashboard para la presentacion de principales actividades

52.3 Recursos

Los recursos para elaborar este proyecto son:

v El personal.

v Datos.

v' Equipo de hardware.
v' Software.

En la tabla 9 se detalla el personal involucrado y el rol de cada uno.
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Tabla 9 Recurso personal y sus roles correspondientes

Personal Rol

Efrén Jiménez Delgado Consultor de BI
Alexander Gutiérrez Cerdas Consultor de BI
Carlos Rojas Jefe de Tecnologia
Jennifer Madrigal Administradora

En la tabla 10 se especificara el precio total y la licencia de las herramientas por utilizar,

ademas del costo del recurso humano.

Tabla 10 Cuadro de recursos técnicos

SQL Server Data Tools 2013 0 Free

SQL Server 2014 Standard $3,717 Pago

R 0 Free

Power View $ 10 mensuales Pago

Efrén Jiménez Delgado $ 6400 320
Alexander Gutiérrez Cerdas $ 6400 320
Carlos Rojas $ 1600 40
Jennifer Madrigal $ 400 20

Fuente propia

5.2.4  Restricciones y Supuestos

Para la elaboracién del proyecto es necesario que este deba estar orientado de
acuerdo con los objetivos del negocio, para los cuales se definieron los siguientes

requerimientos.

v' Software: Se debera contar con el software necesario para la elaboracion del
proyecto de inteligencia de negocios.

v’ Hardware: Se debera contar el hardware necesario para soportar los
requerimientos de las herramientas de software seleccionadas.

v" Accesos: Se dispondra del acceso a la informacién necesaria a las fuentes de
datos.
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v' Comunicacion: se debe realizar una precisa comunicacion entre los expertos del

negocio y los consultores de inteligencia de negocios.

Para lograr los objetivos establecidos por el negocio, se definieron los siguientes

supuestos:

v

v

Se cuenta con la infraestructura idénea para poner el proyecto en produccién

o Hardware.

o Software.

o Red.
Se cuenta con el apoyo del personal de la empresa para resolver cuestiones de
definicion de datos.

Se cuenta con la informacion necesaria para la conexion a las fuentes de datos.

También se definieron las siguientes restricciones que permiten demarcar el alcance

del proyecto, estas restricciones son:

>
>

Y

Se utilizara las herramientas de desarrollo seleccionadas.

Se desarrollara la solucion de acuerdo con las prioridades definidas por el
negocio.

Se creard el repositorio de datos segun las definiciones iniciales.

Se hara la limpieza de datos segun lo establecido por el repositorio de datos.

Se seguira la metodologia propuesta.

9.2.5 Riesgos

La identificacion de los riesgos ha permitido definir ciertas acciones que mitiguen

o en su efecto se minimice la probabilidad para que estos no sucedan. A continuacion,

se muestra un listado de riesgos y las posibles acciones de mitigacion.
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Riesgo Probabilidad | Accién Responsable
Falta de tiempo de | Media Concertar citas con | Negocio, Consultor
los colaboradores colaboradores con

anticipacion
Fallas en | Media Comunicar fallas al | Negocio
conexiones de red departamento de redes (Proveedor
con fuentes de para dar pronta solucion Red)
datos
Fallas equipo | Baja Se deberan hacer | Negocio
Hardware de respaldos semanales de | (Proveedor HW),
desarrollo avances y se debera contar | Consultor
Fallas con Media Se deberéa contactar con los | Consultor
instalaciones y proveedores
configuraciones correspondientes y realizar
de Software la Investigacion necesaria.
5.2.6 Plan
Tabla 12 Plan de trabajo
Descripcién de tareas Duracion | Fecha | Fecha

inicio finaliza

Planificacion del proyecto

Identificacion de componentes del modelo metodoldgico

de ciencia de datos

1. Identificacion de roles y actividades de los
técnicos de base de datos.

2. ldentificacion de roles y actividades de los

administradores de base de datos.
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3. Ildentificacién de

personal en inteligencia de negocios.

roles y actividades del

4. |dentificacion de

roles y actividades del

cientifico de los datos.

5. Identificacion de roles y actividades de los
usuarios.

6. ldentificacion de las practicas de la
metodologia KDD.

7. ldentificacion de las practicas de la
metodologia BIM.

8. ldentificacibn de las practicas de Ila
metodologia CRISP-DM.

9. Identificacion de las practicas de la

metodologia SCRUM.

10.1dentificacion de metodologias para crear DW.

11.Identificacibn de BD para el repositorio de

datos (DW).

12.ldentificacion de areas de BI.

13.ldentificacién de datos masivos.

Describir los componentes del modelo en la metodologia

de ciencia de datos.

14.Describir los componentes del modelo en la

metodologia de ciencia de datos.

15.Descripcion de metodologias agiles.

16.Descripcion de ETL y procedimientos para la

construccion.

17.Descripcion de DW.

18.Descripcion de repositorios masivos.

19.Descripcion de elementos para el Bl.

20.Descripcién de perfiles técnicos.
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21.Descripcion de perfiles para realizar Bl.

22.Descripcién de perfil para el cientifico de

datos.

Escoger las herramientas de software que se deben usar

en cada componente del modelo de ciencia de datos.

23.Investigacion, seleccion e implementacion de

las herramientas parala ETL.

24.Investigacion, seleccion e implementacion de

las herramientas para construccién del DW

25.Investigacion, seleccion e implementacion de

las herramientas para BI.

26.Investigacion, seleccion e implementacion de
las herramientas para la aplicacién de mineria

de datos.

Elaborar una guia de la implementacion de los

componentes del modelo de ciencia de datos

27.Desarrollo de la etapa numero uno de la

metodologia repositorios de datos.

28.Desarrollo de la etapa numero uno de la
metodologia tipos de datos estructurados y no

estructurados.

29.Desarrollo de la etapa numero uno de la
metodologia repositorios de datos pequefios.

30.Desarrollo de la etapa numero uno de la

metodologia repositorios de datos masivos.

31.Desarrollo de la etapa numero uno de la

metodologia &gil en el proceso de ETL.

32.Desarrollo de la etapa numero uno de la
metodologia agil en el proceso de inteligencia

de negocios.
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33.Desarrollo de la etapa numero uno de la
metodologia agil en el proceso de ciencia de

los datos.

34.Desarrollo de la etapa numero dos de la
metodologia - Sinergia de metodologia BIM y

SCRUM en inteligencia de negocios.

35.Desarrollo de la etapa numero dos de la
metodologia - Sinergia de metodologia CRISP-
DMy SCRUM en la ciencia de los datos.

36.Desarrollo de la etapa numero dos de la
metodologia - Sinergia de metodologia KDD y

SCRUM en la ciencia de los datos.

37.Desarrollo de la etapa numero dos de la
metodologia - Sinergia de metodologia KDD vy
SCRUM en la ciencia de los datos.

Analizar cuales son los mayores aportes de la
metodologia y algunas deficiencias encontradas en el
modelo de ciencia de datos.

38.Elaboracién de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion

de los repositorios.

39.Elaboracién de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion

de los repositorios de datos pequefos.

40.Elaboracion de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacién

de los repositorios de datos masivos.

41.Elaboracién de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de laimplementacion

de KDD en el departamento de ciencia de los

102




103

datos.

42.Elaboracion de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de laimplementacion
de BIM en el departamento de ciencia de los

datos.

43.Elaboracion de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion
de CRISP-DM en el departamento de ciencia de

los datos.

44.Elaboracién de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion
de SCRUM en el departamento de ciencia de

los datos.

45.Elaboracién de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion
de la inteligencia de negocios en el

departamento de ciencia de los datos.

46.Elaboracion de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion
de la ciencia de los datos en el departamento

de ciencia de los datos.

47.Elaboracion de un informe con las ventajas y
desventajas encontradas de la implementacion
de KDD en el departamento de ciencia de los

datos.

48.Recopilacion final de los hallazgos en los
componentes, herramientas y modelos, para el

servicio de ciencia de datos.

49.Recomendaciones y conclusiones finales de

los  hallazgos en los componentes,
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5.3Fase 3 Desarrollo

5.3.1 Preparacion Técnica

5.3.1.1 Seleccion Herramientas

Esta seccion tiene por objetivo recopilar algunas de las herramientas de
Inteligencia de tipo open source y propietarias que se encuentran en el mercado con la
finalidad de mostrar que el mercado de herramientas es lo suficientemente amplio y

variado.

En este proyecto se usara la plataforma de Microsoft Bl para realizar el proyecto
debido a que la organizacion ya contaba con dicha herramienta, pero para otros casos
se puede utilizar cualquiera de las plataformas descritas posteriormente.

5.3.1.1.1 Jaspersoft

Es una plataforma de Business Intelligence que esta destinada para generar
soluciones en empresas pequeflas y medianas. Esta plataforma cuenta con
herramientas que permiten hacer el desarrollo completo de una solucién de BI,
partiendo desde la extraccion de la informacion de las fuentes de datos para ser
almacenadas en un repositorio de datos, para que posteriormente estos sean
explotados con herramientas de andlisis para que finalmente sean visualizados por los
usuarios de negocio en diferentes niveles. Para lograr esto la plataforma cuenta con las

siguientes herramientas:

5.3.1.1.1.1Jaspersoft ETL.
Permite desarrollar, administrar y documentar los procesos de ETL en una

organizacion. Dichos procesos serviran para poblar el repositorio de datos.

5.3.1.1.1.2Jaspersoft OLAP
Esta herramienta permite hacer analisis multidimensional sobre los datos. Lo
gue permite obtener una mejora en la respuesta de las consultas de dicha informacion

debido a las agregaciones que son almacenadas en la metadata del servidor OLAP.
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5.3.1.1.1.3 JaspersoftReport Server
Es el servidor que permite la administracion de la publicacion de los reportes

generados para su visualizacion en Web.

5.3.1.1.1.4Jaspersoft Studio

Se utiliza para disefiar y ejecutar plantillas de informes; Crear consultas de
informes; Escribir expresiones complejas; componentes visuales de disefio como 50
tipos de gréficos, mapas, tablas, tablas de referencias cruzadas y visualizaciones
personalizadas; y mucho mas. Integra TIBCO JasperReports Server para crear

potentes flujos de trabajo de publicacion de informes.

Plataforma

Figura 30 Plataforma de Jaspersoft

Jaspersoft Studio
nort Designer

JasperReports Server
Operational RDBEMS Bl Platform and Report Server Data Mart /
or POJO, EJB, XML, Warehouse /
Hlbernate, MDX, oDS

ADDDDD E
or Custom - CCCCan
JasperReports Library Jaspersoft OLAP g

Java Reporting Enging Relational OLAP

g Jaspersoft ETL
Ss»»»» Data Integration DDIDIDY

Fuente: Jaspersoft

Es una suite de Business Intelligence que ofrece servicios criticos como
calendarizacion seguridad, integracién, navegacion por contenido y provee las

siguientes funcionalidades:

v' Big Data.
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v Data Integration.
v" Reporting.

v' Analytics.

v Dashboard.

v Data Mining.

5.3.1.1.1.5Plataforma de pentaho

Figura 31 Plataforma de Pentaho

Pentaho Open BI Suite

Fuente: Pentaho
5.3.1.1.2 SpagoBI

Es una plataforma de Business Intelligence Unica totalmente codigo abierto. Cubre
todas las areas de andlisis de proyectos de Business Intelligence, con temas y motores
innovadores. SpagoBl ofrece una amplia gama de herramientas de andlisis, de la

siguiente manera:
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5.3.1.1.2.1Plataformay Arquitectura
Figura 32 Plataforma de SpagoBI
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Fuente: spago Bl
Esta es la gama de herramientas que posee Spago BI:

Reporting.
OLAP.
Chart.
Dashboard.
KPI.

NI NEE N NERN
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Cockpits.

GEO/GIS.

Data Mining.
QuerybyExample.
Smart Filter.
Accesibility Reporting.
RT Console.

Dossier.

ETL.

Office.

La Figura siguiente muestra la arquitectura en que la que funciona la plataforma de

Spago BI.

Figura 33 Arquitectura SpagoBl

iddV

\
U
m
A
<
m
X

SNOILLY DI

. META

Fuente: spagoBI

Posterior se muestra en detalle una explicaciéon de cada componente de la arquitectura:

v

<

SpagoBI servidor, el nacleo de la suite incluyendo las herramientas analiticas y
caracteristicas.

SpagoBI Studio, el entorno de desarrollo integrado.

SpagoBI Meta, el entorno de metadatos.

SpagoBl SDK, la capa de integracion que permite utilizar SpagoBl con
herramientas externas.

Aplicaciones SpagoBlI, una coleccién de modelos analiticos verticales que se

desarrollan utilizando SpagoBI.
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5.3.1.1.3 Jedox

El software Jedox Enterprise Performance Management es una plataforma
unificada y todos los componentes son desarrollados por Jedox. La plataforma forma
parte de la poderosa base de datos en memoria de Jedox con interfaces de usuario
intuitivas para la planificacion, analisis e informes y componentes para la integracion y
preparacion de datos de autoservicio. La innovadora tecnologia de GPU aumenta el

rendimiento para dar soporte a organizaciones complejas y con muchos usuarios.

5.3.1.1.3.1Plataforma

Figura 34 Plataforma Jedox

Jedox
Mercado de Jedox ) Excel Add-In

g

de datos en memoria de Jedox

M Jedox ‘
@ ’ Integrator gl Conectores Pre-Construidos

5.3.1.1.4 Weka

Es una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de

Base

mineria de datos. Los algoritmos pueden ser aplicados directamente a un conjunto de
datos o llamados desde su propio codigo Java. Weka contiene herramientas para pre-
procesamiento de datos, clasificacion, regresion, agrupamiento, reglas de asociacion y
visualizacion. También es adecuado para desarrollar nuevos esquemas de aprendizaje

de maquinas.
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5.3.1.1.5 Oracle Bl

Es la plataforma mas completa para la inteligencia de negocios (Bl) disponible
en la actualidad, cubriendo un amplio espectro de necesidades de inteligencia de
negocios, incluidos los tableros interactivos, el analisis ad-hoc, alertas e inteligencia
proactivas, publicacion e informes avanzados, analisis predictivo en tiempo real,

analisis de tecnologia movil, y mucho mas.

5.3.1.1.5.1Plataforma

Figura 35 Plataforma Oracle

. Oracle Business Intelligence
Complete, Open, Integrated

Data Ad hoc Interactive Essbase Reporting & Proactive Disconnected MS Office
Integration Analysis Dashboards Publishing Detection & Mobile & Outlook
and Alerts Analytics Integration
3 ?:: e ' e
— | a@l’S r & i o8, =5 — | EdOffice
= == | " 'E‘- 2 [T

Common Enterprise Information Model
Bl Server

» Integrated Security, User Management, Personalization
+ Multidimensional Calculation and Integration Engine
» Intelligent Request Generation and Optimized Data Access Services

SAP, Oracle
OLTP & ODS S et ee Ecsbase  PeopleSoft, Siebel, F'b,s(ﬁf“' Hisvece
Systems Data Mart Custom Apps
ORACLE

Fuente: OracleBl

5.3.1.1.6 MicroStrategy

Plataforma que de productos que ayudan a las empresas a soportar las
necesidades cambiantes del negocio para grupos de trabajo y aplicaciones
departamentales de Bl, facilita la migracién de aplicaciones Bl departamentales a una

arquitectura empresarial. Esta combina la inteligencia de negocio tradicional con el
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andlisis de ultima generacion, la movilidad y la tecnologia en la nube, permitiendo a las
organizaciones desarrollar e implementar aplicaciones de transformacion que
maximizan el valor de la informacion y aceleran los negocios. A diferencia de otros
proveedores, toda esta tecnologia se ha desarrollado de manera organica, por lo que
cada pieza del ecosistema MicroStrategy encaja a la perfeccion. Su principal virtud es
la capacidad de ser la unica plataforma de movilidad y analitica empresarial del
mercado. Algo de mas interesante de esto es que posee una plataforma unificada para

el analisis de toda su informacion.

5.3.1.1.6.1Plataforma

Esta es la plataforma de como se integran todas las Areas.

Figura 36 Plataforma MicroStrategy
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‘ ‘ Componentes Méfrica Conjunio  Estilo  Plantillas Administracion de usuarios
22200 ﬁ
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Fuente: Microstrategy
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5.3.1.1.7 IBM Cognos

Es una plataforma que permite la entrega completa consistente y a tiempo de la
informacién para todos los usuarios dentro de una infraestructura altamente estable.
Ademads, satisface las necesidades de inteligencia de negocios como reportes,
dashboards, cuadros de mandos, analisis y planeacion reduciendo la complejidad del

ambiente de Business Intelligence.

Esta conformada por:

IBM Cognos BI.
e |IBM Financial Performance and Strategy Management
o |IBM Cognos TM1.
o IBM Cognos Planning.
o IBM Cognos Controller.
o IBM Cognos Business ViewPoint.
e |IBM Analytics Applications.
e |IBM Advanced Analytics (SPSS).
e |IBM Cognos Express.

113



114

5.3.1.1.7.1Plataforma
Figura 37 Plataforma IBM Cognos

IBM Cognos 10 Bl Components

Business Insight & Business Insight Advanced

IBM
Cognos
Connection

Cognos Query Report Analysis Event Metric Admi
Viewer Studio Studio Studio Studio Studio n

Framework Manager Metric Designer

IBM
Files Cognos

- - Relati |
Dimensional Rl Content

Fuente: COGNOS

5.3.1.1.8 Microsoft
Microsoft Bl Platform, es una plataforma completa para el andlisis de datos e
inteligencia de negocios, estda basada en Microsoft SQL Server y proporciona

capacidades de reportes, analisis e integracion de datos sin precedente.
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5.3.1.1.8.1Plataforma

Figura 38 Plataforma Microsoft Bl

Microsoft Bl Platform RS i

Integration Services Master Dat Data Quality Power Query Power Query
10101

= & & &
00109

Relatora Non-relatiomal Analytical File nternal & External

Fuente: Microsoft

5.3.1.1.9 QlikView

Provee un motor de ETL y no requiere de datos pre-agregados. Permite el
andlisis a cualquier nivel de detalle. Permite una conexion automéatica de las tablas
para lo cual es necesario que el modelo de datos contenga los mismos nombres en
todas las tablas cuyos conceptos se deban ligar (Grabova, Darmont, Chauchat, &

Zolotaryova, 2010).

Esta enfocado en soluciones de inteligencia de negocios de autoservicio lo que
guiere decir que buscan dar autonomia al usuario final para que pueda generar los

reportes que requiera en el momento que asi lo decida.
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53.1.1.10 R

]

Es un lenguaje de programacién especialmente indicado para el analisis
estadistico. R fue inicialmente disefiado por Robert Gentleman y Ross Ihaka, miembros
del Dpto. de Estadistica de la Universidad de Auckland, en Nueva Zelanda. Sin
embargo, una de las grandes ventajas de R es que actualmente es, en realidad, fruto

del esfuerzo de miles de personas en todo el mundo que colaboran en su desarrollo.

R se considera la version libre de otro programa propietario, llamado S o S-Plus,
desarrollado por los Laboratorios Bell. Aunque las diferencias entre R y S son

importantes, la mayoria del codigo escrito para S funciona en R sin modificaciones.

El cédigo de R esta disponible como software libre bajo las condiciones de la
licencia. GNUGPL. La pagina principal desde la que se puede acceder tanto a los
archivos necesarios para su instalacion como al resto de recursos del proyecto R es

http://www.r-project.orq.

5.3.1.1.10.1 Las funcionalidades de R estan divididas en un buen numero de
“paquetes”:

v' El R Base que contiene, entre otros, los paquetes basicos requeridos para hacer
funcionar el programa (funciones fundamentales).

v' Otros paquetes que incluyen utils, stats, datasets, grid, tools, etc., contenidos en
el R basico.

v' Otros paquetes recomendados como class, cluster, rpartial, etc.

v' Actualmente existen casi 5000 paquetes en CRAN desarrollados por
contribuidores de todo el mundo.
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5.3.1.2 Instalacion

Utilizando el disefio de arquitectura técnica como marco, €S necesario
seleccionar los componentes especificos de la arquitectura como la plataforma de
hardware, el motor de base de datos, la herramienta de ETL o el desarrollo pertinente,
herramientas de acceso, entre otros. Para ello se analizé la plataforma con la que
cuenta la PYMES GolLabs y ademas qué herramientas se tienen y cuales hacen falta
para el proceso de desarrollo del proyecto, se consulta a los lideres de la PYMES que
si estan dispuestos a invertir y cual es el presupuesto con el que se cuenta, para asi
analizar el uso de herramientas de uso libre. Una vez evaluados y seleccionados los
componentes determinados se procede con la instalacion y prueba de los mismos en

un ambiente integrado de Data Warehouse.

Se realiz6 la instalacion de la Plataforma de Microsoft en bases de datos, ETL,

Cubo y visualizacion y ademas se trabajé con software libre R para la mineria de datos.

53.2 Construccion de Data Warehouse

Este punto de la metodologia es en donde se genera el diccionario de datos y se
describen las estructuras para entender el objetivo que se persigue con cada tabla y

sus caracteristicas principales.
5.3.2.1 Construccion de modelo de Data Warehouse

La fuente principal de la informacién con la que contamos es la base de datos
del sistema Tracklt que utiliza Go-Labs para registrar las actividades diarias. Esta base
de datos se encuentra en SQL Server, y para su analisis ha sido cargada en SQL
Server 2014 express edition.

Para iniciar con el andlisis de los datos fue proporcionado un respaldo de la base
de datos, la cual fue restaurada en el laboratorio. Se visualiza el contenido de dicha
base de datos, lo cual permite observar que existen muchos objetos que no son

necesarios para cumplir con los objetivos planteados.
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Luego se realiz6 una revision de cada una de las tablas en bldsqueda de datos que
sean Utiles para el logro de los objetivos planteados. Estos objetos estan relacionados

con lo siguiente:

e Cliente: persona que realiza compras de ordenes de track.
e Paquetes: son la cantidad de traqueos que posee una orden.
e Trackeo: es la trama o conjunto de bites con informacién de la localizacién de un

paquete 0 mercancia.

5.3.2.2 Base de datos transaccional

Esta base de datos sera la principal fuente de datos para realizar el analisis de la
informacion, esta contiene toda la informacion del dia con dia del sistema Track it. Los
datos almacenados en esta base de datos son de mucha importancia para abstraer la

informacion 0til para la estrategia de negocio.
5.3.2.3 Diagrama de Entidades de la Base de Datos

Transaccional

Diagrama de la base de datos con sus entidades y atributos.
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Figura 39 Diagrama transaccional
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5.3.2.4 Base de datos de area intermedia o Staging Area (SA)

Se disefia una base de datos donde se cargara solo la informacién necesaria,
cabe mencionar que esta base se le realizaran dos tipos de cargas de datos, la carga
inicial que incluye los datos de un largo periodo y la carga diaria que se hara con datos
del dia anterior cuando se necesite pasar al Data Warehouse.

5.3.2.5 Diagrama de Base de datos Intermedia (SA)

Figura 40 Diagrama base de datos Intermedia
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Column Na... Condensed Ty... Column Na... Condensed Ty.. Column Na.. Condensed Ty...
id int id int id int
name varchar(100) name wvarchar(100]) name warchar({100])
create_date datetime create_date datetime create_date datetime
update_date  datetime update_date  datetime update_date  datetime
td_pay td_package td track
Column Na... Condensed Ty... Column Na... Condensed Ty.. Column Mame Cendensed Ty...
id int id int id int
client_id int name wvarchar{100) order_tracker.. int
type_pay_id int quantity int latitude float
amount numeric(18, 2) amount numeric(18, 2) longitude float
card varchar(100) create_date datetime status_id int
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departure_d...  datetime estado char(2)
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5.3.2.6 Base de datos Data Warehouse

De acuerdo con las necesidades del negocio se realiza un modelo esquema de
estrella con la finalidad de que las consultas sean lo mas optimizadas posibles. Este
modelado se realiz6 tomando en cuenta las necesidades de informacion que se

investigaron del negocio.

En primera instancia se tiene en la parte central de la tabla de hechos th_track
en la cual estan las principales métricas del trackeo de paquetes, asi como las ventas.
Estas métricas se pueden analizar por una jerarquia de tiempo, por cliente, por

paquetes, entre otras.

Figura 41 Diagrama deposito de datos
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53.3 Datos

En esta etapa se debe de centrar en los datos que se requieren para realizar el

descubrimiento de conocimiento por medio de la ciencia de los datos.
5.3.3.1 Analisis de datos

Dentro de la exploracion de los datos se debe analizar las ventas y traqueo de
paquetes debido a que se cuenta con los registros que son tomados de la base

transaccional, en donde queda registrada todas las operaciones de ventas.

Los datos relacionados con las ventas, el cliente relacionado y la venta total. Asi
mismo estos datos se pueden relacionar con los paquetes que son transportados para
determinar si el servicio fue proporcionado de forma correcta, asi mismo se puede
identificar a los clientes que nos han generado un mayor nimero de ventas, asi como

sus habitos de consumo para poder determinar ofertas especiales para estos clientes
5.3.3.2 Desarrollo procesos de ETL

Los ETL se usan para extraer, transformar y cargar los datos en las bases de
datos, en el proceso de la ciencia de los datos los ETL se usa para pasar los datos a
las diferentes etapas del proceso como son las bases de datos Stagin Area y Data
Warehouse.

5.3.3.2.1 ETL para carga del Stagin Area SA

El ETL hace la carga inicial de Staging Area este solo sirve para la primera
carga, los datos de carga son tomados de la base de datos transaccional y se insertan
en base de datos Staging Area, luego este se modifica después de la primera carga y
se le agrega el filtro que corresponde a los de la fecha del dia anterior para ser

configurado que se ejecute diariamente.
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Figura 42 Diagrama ETL para Stagin Area
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5.3.3.2.1.1Borrado inicial
Se realiza el borrado de las tablas del Staging Area cada vez que se va a

realizar una carga.

Figura 43 Tarea limpieza de datos
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TRUMNCATE TABLE td_pay_package;
TRUNCATE TABLE td_pay;
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.E td_type_track;TRUNCAT

OK ‘ ‘ Cancel
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5.3.3.2.1.2Carga de las tablas
Se hace una obtencion de los datos de la base de datos transaccional y se carga
en la bases de datos Staging Area, esta carga los datos se debe realizar por cada una

de las tablas usando esta estructura.

Figura 44 Carga de datos de SA

E’ Cargar -~
i_)i td_type_track — i-’a td_type_pay — i-’i td_status_track
> : Y %o td_client
@ td_type client @ tdpackage —> g g tdclien
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[+) * J
:
i-,i td_track

Para cada una de los dataflow se debe realizar la estructura basica de crear un
ado net source para obtener los datos de la base transaccional y un ado net destination

para insertar los datos en el SA.

125



126

Figura 45 Componente dentro de cada carga

> ADo NET source

R(- ADO NET Destination

5.3.3.2.2 ETL paralacarga del Data Warehouse

El ETL es el encargado de cargar la informacion al Data Warehouse, tiene
transformaciones y calculos para que se inserten. Este obtiene la informacion de la

base de datos Staging Area y la carga al Data Warehouse.

Figura 46 ETL para carga de depdsito
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Fuente: Disefo propio
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5.3.3.2.2.1Carga de dimensiones

ETL que hace la carga de cada una de las dimensiones. El proceso que hace es
que obtiene los datos del Staging Area(SA), luego hace una conversion de datos y se
procede a realizar una validacion en donde obtiene los datos y se asignan a las
columnas para cargarlos al Data Warehouse.

Figura 47 Composicion de componentes para carga de dimension
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Fuente: Disefio propio.
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5.3.3.2.2.2Carga de tabla de hechos

Después de haber realizado la carga de las dimensiones es necesario hacer la
insercion de los datos en la tabla de hechos en este caso se realiza con un ADO net
source que permite obtener todos los datos de las dimensiones e ir a insertarlos con el

ADO net destination en la tabla de hechos.

Figura 48 Componentes para carga de tabla de hechos

S Control Flow [CEIDESN e & Parameters T Event Handlers = Package Expb...

Data Flow Task: |W# th_Clentes

> ADO NET Source

€ AD0 NET Destination

Fuente: Disefio propio.

5.3.3.2.3 Pruebas

En esta etapa se realiza las pruebas de carga de los datos, se verifica la
integridad y si las conversiones de datos en casos donde son requeridas se estan

realizando de forma correcta.

Este proceso se debe realizar en un ambiente de pruebas que sea muy similar al
de produccién para asi si hay algin inconveniente para poder detectarlo.

Para la carga de datos, se verifica cada vez que se ejecuta el ETL que se
limpien todos los datos de las tablas y se toma el periodo de carga determinado, ya sea
la carga de histdrico o si es una carga periédica, esto con el fin de poder determinar
gué tiempo se esperara en el proceso de produccion, la prueba de la carga del histérico
sera un proceso que requiere de mucho tiempo por lo que lo ideal es que cuando se
realice la prueba se haga con una cantidad de datos semejante a la de produccion para

asi saber en qué momento es ideal realizar esta carga. También la carga que se
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realiza periédicamente debe de probarse, asumiendo una cantidad de datos
considerable y también cudl va a ser la periodicidad de las cargas.

5.3.3.3 Poblacion historica DWH y Calendarizacion ETL

Las bases de datos OLTP usualmente retienen datos en periodos de tiempo
cortos, después son protegidos por los administradores de base de datos en
almacenamientos secundarios fuera de linea (por ejemplo, en disco a nivel de backup).
De igual forma es comun que contengan solo valores corrientes, por ejemplo, el actual
balance de cuentas para clientes y no valores histéricos, incluso esta puede no incluir
el tiempo como un elemento clave, sblo el balance corriente de cuentas es
almacenado, por lo tanto, no tiene sentido guardar el tiempo como parte de la clave de

los datos.

Las bases de datos OLAP, a diferencia de los OLTP, almacenan datos histéricos
tanto como se considere necesario para el andlisis del negocio, normalmente de dos a
cinco afos de datos historicos. Retienen valores para cada periodo (el atributo mas
atomico de la dimension tiempo) en la base de datos. Almacenan una serie de “fotos”
instantaneas de los datos operacionales y la frecuencia con la cual se define el nivel de
detalle que se debe indicar en hoja correspondiente de la dimension tiempo. Toda esta
cantidad y tipo de historia ayuda a generar reportes de comparacion de tendencias y

periodos de tiempo.

Asimismo, las bases de datos orientadas al analisis siempre contienen el tiempo
como dato clave, dado que una de las principales razones para la construccion del
Data Warehouse es el almacenamiento de datos histéricos y el andlisis a lo largo del

tiempo.

Debido a ello es necesario que se determine en la manipulacion de los datos
gue se deben cargar al Data Warehouse, el periodo de datos de la base OLTP que se
van a almacenar y cada cuanto tiempo se estara realizando la operacion de carga por
medio de los ETL, esto con el fin de incrementar y tener informacién, lo mas
actualizada posible, para que a la hora de generar reportes y tomar decisiones que se

realice con certeza de lo que esta sucediendo. Se recomienda que estos procesos de
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carga de datos se realicen en horas de la madrugada para asi no tener que influir en el
rendimiento de la base OLTP mientras estd en uso.

534 Mineria

La mineria de datos se aplicard segun los problemas presentados y aplica en
cada una de las etapas de desarrollo para obtener un modelo que ayude a la empresa

Go-Labs a clasificar los clientes y érdenes.

5.3.4.1 Clasificacion de clientes

5.3.4.1.1 Andlisis del problema

La compafiia Go-Labs quiere mejorar la relacion con sus clientes por lo cual ha
decidido, que los proximos clientes en ingresa y utilizar el sistema clasificarlos como
clientes buenos y malos bajo con el fin de mejorar el departamento de ventas. Los
criterios en los cuales se basa la compafiia para decidir si un cliente es bueno: Si la

tltima conexion fue hace menos de un mes, si el monto pagado supera los 30 dolares.

5.3.4.1.2 Entendimiento del problema

Como parte del estudio, se recolectaron los siguientes datos:

id: nimero de muestra.
type_client_id: identificador del cliente.

track_available: cantidad de tracks disponibles.

update_date: fecha actualizacién del cliente.

>

>

>

» create_date: fecha creacion del cliente.

>

» last_connection: dltima actualizaciéon del cliente.
>

clasificacion: clasificacion del cliente

5.3.4.1.3 Exploracion de datos

El este grafico se observar como hay una distribucién de 218 observaciones de

malos clientes y 352 buenos clientes.
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Figura 49 Grafico de Distribucion de las Observaciones de los clientes

Ditribucion de las observaciones de clientes

300
|

200
|

Observaciones

50 100

0
l

Fuente: Disefio propio.

5.3.4.1.4 Modelo de Mineria de datos

5

N

Buenos clientes 'S' Malos clientes 'N’
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Se construye un modelo el cual consideramos que es el mas apto para

satisfacer las necesidades propuestas en el problema.

#Modelo de bosque aleatorio

td_client.bosque=randomForest(clasificacion™ .,data=td_client.entrenamiento,ntree=11)

#Ver detalle del modelo
summary(td_client.bosque)

## Length Class Mode

## call 4 -none- call

## type 1 -none- character

## predicted 570 factor numeric
## err.rate 33 -none- numeric

## confusion 6 -none- numeric
## votes 1140 matrix numeric

## oob.times 570 -none- numeric
## classes 2 -none- character

## importance 6 -none- numeric
## importanceSD 0 -none- NULL
## locallmportance 0 -none- NULL
## proximity O -none- NULL

## ntree 1 -none- numeric

## mtry 1 -none- numeric
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## forest 14 -none- list
## y 570 factor numeric
## test 0 -none- NULL
## inbag 0 -none- NULL
## terms 3 terms call

5.3.4.1.5 Evaluacion

Vamos a evaluar un modelo de &rboles aleatorios para poder clasificar qué

clientes estaran dentro del grupo de buenos y no tan buenos clientes.

#Creamos la prediccion para el modelo del bosque aleatorio
predicciones.bosque=predict(td_client.bosque,newdata = td_client.prueba,type="response")
head(predicciones.bosque)

##123458

HENNSNSN

## Levels: N S

#Ver detalle de la prediccion

summary(predicciones.bosque)

HENS

## 98 147

El nivel de exactitud del modelo de bosque aleatorio es del 96.33% lo cual es bastante

alto y se recomienda su uso por la buena clasificacion.

table(td_client.pruebaSclasificacion,predicciones.bosque)
## predicciones.bosque

HENS

H##N 922

##S 6145
round((91+145 )/nrow(td_client.prueba),4)*100
## [1] 96.33

5.3.4.1.6 Resultados

En concusion se podria decir que el modelo generado es bastante confiables
debido a que el modelo de bosque aleatorio dio una exactitud del 96%, es
recomendable la utilizacion de estos dos, ya que las variables pueden predecir el tipo

de cliente.
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5.3.4.2 Clasificacion de ordenes

5.3.4.2.1 Andlisis del problema

La compafia Go-Labs quiere mejorar la experiencia en la compra de érdenes de
tracking por lo cual ha decido ver la posibilidad de incrementar la cantidad de paquetes

disponibles segun los gustos de los clientes en los distintos grupos de compras

5.3.4.2.2 Entendimiento del problema

Como parte del estudio, se recolectaron los siguientes datos:
* id: numero de muestra.

« type_client_id: identificador del cliente.

« td_package.quantity,

 td_package.amount AS precio,

* td_pay.amount AS pago,

« th_track.cliente_id.

5.3.4.2.3 Exploracion de datos

La distribucion de compra de 6rdenes segun los paquetes comprados por los clientes
de track it.

Figura 50 Graéfico de Distribuciéon de compra de érdenes por paquete
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Fuente: Disefio propio.

La distribucion del top 10 de clientes con los montos mas altos por los clientes,

con esto se podra analizar que cliente gastan méas dinero en el uso de la herramienta.

Figura 51 Gréfico de agrupacion
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Fuente: Disefio propio.
5.3.4.2.4 Modelo de mineria de datos
Se construye el modelo de agrupacion para lograr el problema presentado.

modelo.agrupacion <- kmeans(th_track, centers = 6)
th_trackScluster <- modelo.agrupacionScluster
th_trackScluster <- factor(th_trackScluster)
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Figura 52 Grafico de cantidad de observaciones por grupo
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Fuente: Disefio propio.

## th_trackScluster: 1

## quantity precio pago cliente_id

## Min. : 30.00 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 1.00

## 1st Qu.: 30.00 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 33.00

## Median : 50.00 Median : 7.000 Median : 0.000 Median : 70.00
## Mean : 57.92 Mean : 7.115 Mean : 7.393 Mean : 73.59

## 3rd Qu.:100.00 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:116.00
## Max. :100.00 Max. :12.000 Max. :60.000 Max. :145.00

## cluster

#it 1:14827

##2:0

##3:0

##4:0

##5:0

##6:0

## th_trackScluster: 2

## quantity precio pago cliente_id

## Min. : 30.00 Min. : 0.00 Min. : 0.000 Min. :146.0

## 1st Qu.: 30.00 1st Qu.: 5.00 1st Qu.: 0.000 1st Qu.:181.0

## Median : 50.00 Median : 7.00 Median : 5.000 Median :217.0
## Mean : 50.33 Mean : 6.55 Mean : 9.077 Mean :215.2

## 3rd Qu.: 50.00 3rd Qu.: 7.00 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:249.2
## Max. :100.00 Max. :12.00 Max. :57.000 Max. :283.0

## cluster

##1:0
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## 2:14032
##3:0
##4:0
##5:0
##6:0

HH
## th_trackScluster: 3

## quantity precio pago cliente_id cluster

## Min. : 30 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. :459.0 1: 0

## 1st Qu.: 30 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.:483.02: 0

## Median : 50 Median : 7.000 Median : 0.000 Median :512.0 3:21802

## Mean : 61 Mean : 7.693 Mean : 8.549 Mean :513.34: 0

## 3rd Qu.:100 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:543.05: 0
## Max. :100 Max. :12.000 Max. :60.000 Max. :570.06: 0

Hi
## th_trackScluster: 4

## quantity precio pago cliente_id

## Min. : 30.00 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. :571.0

## 1st Qu.: 30.00 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.:599.0

## Median : 50.00 Median : 7.000 Median : 0.000 Median :625.0
## Mean : 54.11 Mean : 7.131 Mean : 8.687 Mean :626.4

## 3rd Qu.:100.00 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:653.0
## Max. :100.00 Max. :12.000 Max. :74.000 Max. :678.0

## cluster

##1:0

##2:0

##3:0

## 4:20427

##5:0

##6:0

HH
## th_trackScluster: 5

## quantity precio pago cliente_id

## Min. : 30.00 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. :284.0

## 1st Qu.: 30.00 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.:316.0

## Median : 50.00 Median : 7.000 Median : 0.000 Median :349.0
## Mean : 52.78 Mean : 6.135 Mean : 6.809 Mean :350.1

## 3rd Qu.:100.00 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:384.0
## Max. :100.00 Max. :12.000 Max. :56.000 Max. :416.0

## cluster

##1:0

##2:0

##3:0

##4:0

## 5:15828
##6:0

#Hit
## th_trackScluster: 6
## quantity precio pago cliente_id
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## Min. : 30.00 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. :679.0

## 1st Qu.: 30.00 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.:702.0
## Median : 30.00 Median : 5.000 Median : 5.000 Median :720.0
## Mean : 51.87 Mean : 6.953 Mean : 7.635 Mean :731.3

## 3rd Qu.: 50.00 3rd Qu.: 7.000 3rd Qu.:12.000 3rd Qu.:771.0
## Max. :100.00 Max. :12.000 Max. :48.000 Max. :815.0

## cluster

##1:0

##2:0

##3:0

##4:0

##5:0

## 6:17264

5.3.4.2.5 Evaluacion

Al hacer un analisis de Pareto sobre los grupos creados, se puede apreciar que
los grupos #2 y #5 son los que tienen mayor cantidad de clientes asignados: en ellos se
agrupa el 50 % Estos grupos grandes pueden representar al cliente promedio, aquellos

gue no muestran patrones significativamente diferentes a los otros clientes.

5.3.4.2.6 Resultados

El algoritmo de mineria de datos utilizado pudo encontrar caracteristicas muy

especificas para dividir a los clientes, y formar grupos interesantes para el negocio.
-En el grupo 1 el gasto promedio es de 55 doélares.
-En el grupo 2 el gasto promedio es de 59 ddlares.
-En el grupo 3 el gasto promedio es de 45 ddlares.
-En el grupo 4 el gasto promedio es de 62 ddlares.
-En el grupo 5 el gasto promedio es de 51 ddlares.

-En el grupo 6 el gasto promedio es de 57 doélares.
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5.3.5 Cubo MOLAP

5.3.5.1 Dimensionesy jerarquias

Las dimensiones son perspectivas o factores pro lo que se hace un andlisis de
un area de negocio y determinan el como analizar a las dimensiones. Son pequefas y
usualmente no estan normalizadas. Vamos a mencionar las dimensiones segun el

proceso de negocios:

1. Dimension de paquetes de pago, esta permitira realizar filtros por los distintos

paquetes de pago

Figura 53 Dimension pay_package

td pav package
Column Mame  Condensed Type

% id int
pay_id int
package_id int
create_date datetime

update_date datetime
ref_id int

Fuente: Disefio propio.
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2. Dimensién de paquetes, esta permite realizar filtros sobre los paquetes por

nombre, cantidad, etc.

Figura 54 Dimension td_package

td package

t

n

ref_id int

Column Name  Condensed Type

. varchar(100)

quantity int
amount numeric(18, 2)
create_date datetime

update_date datetime

Fuente: Disefio propio.

3. Dimension de pagos, esta permitira realizar filtros sobre las formas de pago

utilizadas por los clientes

Figura 55 Dimension td_pay

td pay
Column Name

F id
client_id
type_pay_id
amount
card
paypal
create_date
update_date
ref_id

Condensed Type
int

int

int

numeric(18, 2)
varchar(100)
varchar(100)
datetime
datetime

int

Fuente: Disefio propio.
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4. Dimension de clientes, esta permite realizar filtros por las propiedades de los

clientes.

Figura 56 Dimension td_client

td client
Column Name  Condensed Type
id int
name varchar(100)
email varchar(100)
password varchar(255)
type_client_id int
track_available int
create_date datetime
update_date datetime
last_connection datetime
ref_id int

Fuente: Disefio propio.

5. Dimension de seguimiento de 6rdenes, esta permite filtrar sobre las propiedades
de los seguimientos de érdenes.
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Figura 57 Dimension td_order_tracker

td order tracker
e Condensed Type

td_order_tracker -
¥

Lint
client_id int
arrival_date datetime

departure_d..  datetime
create_date datetime

update_date datetime

description varchar(500)
type_track_id int
code_gr varchar(255)
ref_id int

Fuente: Disefio propio.

6. Dimension de trackeo, esta permite realizar filtros sobre las propiedades del

trackeo de los paquetes.

Figura 58 Dimension td_track

td track
Column N ndensed Type

order_tracker.. int

latitude float
longitude float
status_id int
create_date datetime

update_date datetime

ref_id int

Fuente: Disefio propio.
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7. Dimensién de tiempo, esta permitird poder usar la granularidad de cada campo

de la dimension de tiempo.

Figura 59 Dimension td_tiempo

td tiempo
Column Name Condensed Type

f"é.&ha 1 date

dia_mes int
dia_ano int
desc_dia nvarchar{15)
mes int
desc_mes nvarchar(15)
ano int
trimestre nvarchar(15)
semestre nvarchar(15)

cuatrimestre nvarchar(15)
semana int
entre_seman..  char(15)

periodo_fiscal  nvarchar(15)

Fuente: Disefio propio.

8. Dimension de tipos de clientes, esta permite poder filtrar por los tipos de clientes

gue se encuentren registrados.

Figura 60 Dimension td_type_client

td tvpe client

7 id int

Co td_type_client ondensed Type

name
create_date
update_date
ref_id

varchar{100)
datetime
datetime

int

Fuente: Disefio propio.
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9. Dimension de estado del seguimiento, permite filtrar por los diferentes estados

de un seguimiento y sus propiedades.

Figura 61 Dimension td_status_track

td status track

Column Mame  Condensed Type
7 id _inlt
na td_status_uack rchar(100)

create_date datetime

update_date datetime

ref_id int

Fuente: Disefio propio.

10.Dimensién de tipos de seguimientos, esta permite filtrar por los diferentes tipos

de seguimientos que se les dan a los paquetes.

Figura 62 Dimension td_type_track

td tvpe track

td_type_track[N8Mme Condensed Type
7 id int
name varchar(100)

create_date datetime

update_date datetime

ref_id int

Fuente: Disefio propio.
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11.Dimensién de los tipos de pagos, esta permite realizar filtraciones por los tipos

de pagos que se realizaron.

Figura 63 Dimension td_type_pay

td tvpe pav
Column Mame  Condensed Type
7 id int
name varchar{100)
create_date datetime

update_date datetime

ref_id int

Fuente: Disefio propio.

5.3.5.2 Indicadores

La tabla de hechos esta compuesta por cada uno de los id de cada dimension y
las métricas que se evaluaran. Las Métricas (también llamados KPIs, Indicadores,
Valores, etc.) Son los valores numéricos generados en una 0 varias operaciones o
transacciones de negocio. Por ejemplo: total ventas, total costes, total pagos. Ayudan

a responder las preguntas referidas a cantidades o importes.

Combinando adecuadamente las dimensiones y métricas, segun las
necesidades de informacion que tenga el usuario, se podra responder a sus
interrogantes. Por ejemplo, se podrian generar los siguientes informes: ventas por
cliente y meses, productos mas vendidos, facturacion afio actual versus afio anterior,

etc.
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Figura 64 Tabla de hechos th_track

th track
Column Name Condensed Type

7 | id int
track_id int
cliente_id
order_tracker_id int
pay_id int
package_id int
pay_package_id int
type_client_id int
type_pay_id int
track_fecha_id int
status_track_id int
type_track_id int
total_pay float
total_used_track int
total_used_order_track int
total_order_track int
total_available_track int

Fuente: Disefio propio.
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5.3.5.3

Cubos
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El modelo multidimensional para la solucion de Bl se generd con la herramienta Microsoft SQL Server 2013

Analysis Services. Esta herramienta permite la creacion de elementos base a partir de las tablas construidas en el

proceso ETL.

Figura 65 Diagrama modelo multidimensional

Measures

Data Source View

€2 Trackit D
=1 [ul] Th Track
Wl Total Pay
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Wl Total Used Order Track

Wl Total Order Track
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Dimensions
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1€ Td Status Track
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Td Pay Package
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1€ Td Package

1 Td Pay
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amount
create_date
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wa ref_id

id
name
create_date
update_date

type_clent_id

track_available
create_date
update_date
last_connection

B th_track

order_tracker_id
latitude
lengitude

status_id
create_date
update_date

F
td_type_pay
-~ ref_id

id

departure_date
create_date
update_date
description
type_track_id
code_qr

td_type_dlent
~a ref_id
id
name
create_date
update_date

desc_di
mes
desc_mes
ano
trimestre
semestre
cuatrimestre

& track_id

= cliente_id

== order_tracker_id

e pay_id

== package_id

o pay_package_id

o type_client_id

= type_pay_id

== track_fecha_id

o status_track_id

== type_track_id
id

total_pay
total_used_track
total_used_order_track
total_order_track
total_available_track

name
create_date

4‘—. update_date

td_pay

-~ ref_id

dlient_id
type_pay_id
amount
card

paypal
create_date

update_date

semana

pay_id
package_id
create_date
update_date

td_status_track

o ref_id
id

name
create_date
update_date
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Fuente: Disefio propio.

Para la creacién del cubo, utilizamos la tabla de hechos, th_track, y todas las dimensiones en el data warehouse.
Definimos como métricas el pago total , trackeo total usado, total de 6rdenes usadas, total de 6érdenes de trackeo, total

de trackeo disponibles.

La Figura siguiente muestra lo que veria un usuario utilizando SQL Management Studio:
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Figura 66 Exploracion de modelo multidimensional en SQL server

148

Object Explorer
Connect> 3¢ ) m ﬂl__z

= G PCMVT\INSTANCIA_NUEVA (Microsoft Analysis Server 12
[=) (@ Databases
=145 AS_TRACKIT
(= 3 Data Sources
< Trackit DW
(£ 3 Data Source Views
-4 Trackit DW
(= 3 Cubes
=1 (@ Trackit DW
= 3 Measure Groups
[l Th Track
(= (3 Dimensions
1 Td Client
1. Td Order Tracker
12 Td Package
1 Td Pay
12 Td Pay Package
1 Td Status Track
1 Td Tiempo
2 Td Track
172 Td Type Client
12 Td Type Pay
12 Td Type Track
3 Mining Structures
3 Roles
3 Assemblies
\(3 proyecto_A
3 Assemblies

Trackit DW [Browse] X

= 2% 9 | Language: |Default |
nEF s B =
 Edit as Text < Import... ¥WPF A ? )
9 Trackrow Dimension Hierarchy Operator Fiter Expression Parameters
{4 Metadata

Measure Group:
<All=

]
[= ul Measures
[=) [Z# Th Track
ul Total Available Track
al Total Order Track
al Total Pay
al Total Used Order Track
ul Total Used Track
& KPIs
= 1 Td Client
Create Date
Last Connection
Name
Ref 1d
Track Available
= 1¢ Td Order Tracker
Arrival Date
Departure Date
Ref Id
= 12 Td Package
2 Refd
Td Pay
1o Td Pay Package
12 Td Status Track
1 Td Tiempo
12 Td Track
12 Td Type Client
19 Td Type Pay
1] Td Type Track

Drag levels or measures here to add to the query.

Fuente: Disefio propio.
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5.3.6 Presentacion
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Debido a que ya esta construido el Data Warehouse y posee un modelo

multidimensional, se logra obtener el insumo necesario para explorar los datos y asi

obtener diferentes formas de presentacion de la informacion, de acuerdo con las

distintas necesidades que la organizacién presente, para asi poder tomar decisiones

gue apoyen el funcionamiento y estrategia de la organizacion.

La Figura siguiente muestra las coordenadas de donde se presenta el traqueo

de productos, permitiendo asi saber cuéles areas geograficas o en qué lugares hay una

mayor concentracion del uso del producto.

Figura 67 Presentacién GPS por regién
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5.3.6.1 Reportes

Los siguientes son reportes informativos de lo que esta sucediendo en el sistema de Trackit.

Figura 68 Reporte lineal del total de pago por mes y dia de la semana

Desc Mes @ Abril @Enero @ Febrero Marzo @Mayo

Domingo ueves

Fuente: Disefio propio.
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El reporte de la figura anterior se muestra el comportamiento del total de pago segun los dias y el mes, poder

identificar qué dias se vende méas y en qué mes, esto permite identificar los dias en que se vende menos o como en cada

mes las preferencias de consumo cambian.

Figura 69 Reporte de total de pago por dia de la semana

tal Pay by Desc Dia
Domingo
Jueves
Lunes
Martes
Miércoles
Sabado

Viernes

20

Fuente: Disefio propio.
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El reporte antepuesto consiste en identificar la cantidad de pagos que se realizan por semana y especificamente

dias, dando la posibilidad de poder analizar qué dias se realizan los pagos y como se comporta cada una de las
semanas del mes.

Figura 70 Reporte del total de 6rdenes de track por dia de la semana

Order Track by Desc Dia

6K

4K I I I I
0K I I I

Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sabado Viernes

w
=

o
=

=

Fuente: Disefio propio.
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El reporte de figura anterior muestra la cantidad de érdenes que se realizan por semana identificadas por cada dia

de la semana permitiendo a los tomadores de decision impulsar las 6rdenes los dias que hay menos movimiento.
5.3.6.2 Dashboards

La figura siguiente muestra el dashboards de la informacién principal del sistema trackit de la organizacion.

Figura 71 Dashboards

Amount Name Ano  Custrimestre A
- s Amount Name Ano  Semana A
74,00 Rodolfo Tena Castorena 2011 Cuat3-2011 S TR R Ano  Total Used Order Track
24 rrold in S T: 2017
7400 Rodolfo Tena Castorena 2012 Cuat1-2012 SToC Teietn seoen = =
00 TS Gt SGE IR0 2400  Jerrold Medellin Segarra 2017 6 2010 6599
44 odolfo Tena Castorena 2 uat 3-2
;AOO S i nzmz 2400 lerrold Medellin Segarra 2017 7 2011 231760
y odolfo Tena Castorena uat 1- ey
67.00 Edita 8 c 2012 Cuat1-2012 1400 Marco Casarez Figueroa 2017 12 2012 1163247
74 ita Benson Cooper 2012 Cuat1-2012
00 o o - SRTTIENE 1200  Inoceneia Vieyra Salomon 2017 2 2013 2490254
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prin e = i 5001 ContTo01a 1200  Inoceneia Vieyra Salomon 2017 3 2014 1947613
7 dita Benson Cooper 2 uat 1-2014
00 Conchetta Puebla V: 2017 10 2015 824038
57.00 Cristoval Valtierra Arzola 2014 Cuat2-2014 st Ik —= o
e i . o a0l 00 Conchetta Puebla Vara 2017 M 2 0
574 toval Valtierra Arzola 2 uat 3-2014 =
00 Conchetta Puebla V: 2017 12 2017 12390
57.00 Cristoval Valtierra Arzola 2015 Cuat 1-2015 St b e
<600 S T 0 1630 00 Cristoval Willis Chaves 2017 1 Total 7084981
56 Adrian Hunt Ybarra 2014 Cuat3-2014
00 Garabine Tellez James 2017 1
55.00 Ginebra Davis Parker 2013 Cuat1-2013 Y :
. ———— T 00 Inez Alzate Oceguera 2017 1 i
00 Inez Alzate Oceguera 2017 10
r = = -1
30M
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Bt
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Los dashboards permiten una presentacion visual de informaciéon muy relevante, la cual esti consolidada y
ordenada en una sola pantalla de manera de ser entendida y analizada facilmente. El dashboard muestra los (KPI) més
importantes de trackit en los que podemos encontrar el total de clientes, la cantidad de délares gastados por clientes en
el dltimo cuatrimestre, el total de 6rdenes compradas por los clientes, ademas del uso de las 6rdenes de trackeo por afio,
y el monto de compras de los clientes en el Ultimo afio. Es relevante conocer que los dashboard brindan la posibilidad de
generar nuevos reportes, sin la necesidad de un experto, esto a raiz de la facilidad para agregar o eliminar nuevas

columnas y desplegar nuevos graficos a gusto del usuario.

5.4 Fase 4 Validacion

La validacion consiste en verificar que la informacion es correcta, ademas de ello consiste en determinar si el

cliente esta conforme con la solucion presentada y la forma en la que se realiza y aplica la ciencia de los datos.

Para obtener una mejor perspectiva de la evaluacion es necesario saber el conocimiento que tiene la organizacion
de la ciencia de los datos, para asi saber si el nivel de exigencia en cuanto a la evaluacién del entregable es
considerado. Por ello en esta etapa se realiza la tarea de evaluar a la organizacion por medio de una encuesta que

permitird observar qué tanto se conoce de ciencia de datos y la aplicabilidad de esta.
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Figura 72 Graéfico circular sobre el conocimiento acerca de la ciencia de los datos en la Organizacién GolLabs en el afio 2017

Conocimiento acerca de que es la ciencia de
datos en la Organizacion Golabs en el afio
2017

0%

Fuente: Disefio propio.

En la figura anterior se observa que un 100% de los colaboradores conocen que es la ciencia de los datos por lo

cual se deduce que habra suficiente rigurosidad en la evaluacion.

En la figura siguiente se muestra el nivel de prioridad segun cada caracteristica de la ciencia de datos, para la cual
se observa que la mayoria de las caracteristicas requieren que se tenga un nivel muy alto y la Unica caracteristica que no
posee un nivel medio y alto es el tiempo en la entrega del reporte, por lo que se deduce que se esta dispuestos a esperar
un momento por la informacién, mientras esta tenga las demas caracteristicas.
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Figura 73 Grafico acumulado del nivel de prioridad de las caracteristicas de la ciencia de datos segun la importancia para la Pymes GolLabs en el afio 2017

Nivel de prioridad de las caracteristicas de la ciencia de datos segun la importancia para la PYMES
GOLABS en el afio 2017
Que perminta multiples

Economicamente Proporcione indicadores ~ Apoye a la toma de fuentes de informacion. Entrega de reportes
accesible seguros decisiones (Base de datos) inmediatos

B muy alto
| alto

® moderado
B medio

H bajo

Nivel de prioridad

Fuente: Disefio propio.
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Con la informacién obtenida de la encuesta se puede verificar que la evaluacion por parte de la PYMES GO-LABS
acerca de la solucién presentada va a ser una evaluacion rigurosa, siendo esto de gran importancia en este proyecto
para asi obtener una retroalimentacién de los puntos altos y visualizar las mejoras que se pueden aplicar en futuros

proyectos.

Se procede a presentar el resultado de la evaluacion hecha a la Pymes GO-LABS sobre el resultado de la

aplicaciéon de la metodologia.

Figura 74 Grafico de barra sobre el porcentaje de satisfaccion o utilidad de la aplicacion de ciencia de los datos por parte de la Pymes GolLabs en el afio 2017

Porcentaje de satisfaccion o utilidad de la aplicacion de
ciencia de los datos por parte de la PYMES GOLABS en el
aho 2017.

M porcentaje

100% 100% 100%

éCual es su percepcién de mejora en la ¢ Los reportes generados en la é Los modelos generados en la
empresa con la ciencia de los datos?  implementacion de la metodologia DASCI- implementacion de la metodologia DASCI-
SC fueron dtiles ? SCfueron utiles ?

Fuente: Disefio propio.
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La figura anterior muestra cudl es el grado de satisfaccién o utilidad que acerca de la
aplicacion de ciencia de los datos, el personal de Go-Labs tiene un 100% de certeza
gue la ciencia de los datos ha mejorado la empresa debido a que indican que el 100%
de los reportes son de utilidad para la toma de mejores decisiones, asi como también el
100% de los modelos, en los cuales descubrieron informacién para mejorar la cantidad

de 6rdenes por paquetes.

5.5Fase 5 Implementacion

Se tienen dos aspectos a los cuales se les debe poner énfasis en la
implementacion de la metodologia, por un lado, la construccién de los depdsitos de
datos y por otro, la presentacion de los reportes y visualizaciones. Para lo primero,
debe instruirse al usuario en tres aspectos claves: contenido del Data Warehouse,
aplicacion y herramientas de acceso. En cuanto a la metodologia, el usuario final debe
entender los limites entre las aplicaciones, los contenidos y las herramientas del Data

Warehouse.

El Data Warehouse es un todo, no la suma de componentes discretos. Por lo
tanto, la capacitacion también debe reflejar la misma perspectiva. No debe interpretarse
la capacitacion de los usuarios finales como solo el adiestramiento sobre las
herramientas de acceso, pues esto resultaria inatil al menos que se complemente con
la descripcion del contenido en el Data Warehouse (cuales datos estan disponibles,
gué significan, cdmo se usan y para qué usarlos). El ensamble de un ambiente de
capacitaciéon (como subconjunto de datos de produccion) es siempre recomendable,
dado que los tiempos de respuesta en produccién, si bien pueden ser apropiados para
el andlisis de la informacion, tal vez no sean los mejores para un curso de un dia de
duracion. Se debe capacitar al usuario final sélo si el Data Warehouse esta terminado

(en tiempo y forma) y establecer la politica de: “Sin capacitacion no hay acceso”.

La administracion mediante SCRUM el proyecto asegura que las actividades de
la implementacion de la metodologia se lleven en forma y sincronizacién. Como lo

indica el diagrama de la figura siguiente, la administracion acompafa todo el ciclo de
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vida. Entre sus actividades principales se encuentran: el monitoreo del estado del

proyecto y
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La comunicacion entre los requerimientos del negocio, asi como las restricciones de informacién para poder

manejar correctamente las expectativas en ambos sentidos.

Figura 75 Diagrama de administracion de proyecto

Planeacidn de
Proyecto

Definicion de
Requerimientos
de Negocio

Disefio de

A 4

Técnica

Arquitectura |—»| Productos e

Seleccion de

Instalacion

Implementacidn

.

Mantenimiento

y Expansidn

Disefio y
D?nmo::g::al L—»| Disefio Fisico | Desarrollo de
Data Stagging
Diserio de Desarrollo de
| Aplicacion de |, Aplicacion de
Business Business
Intelligence Intelligence

Fuente: (Universidad Autobnoma de México, 2014)

5.5.1

Puntos problematicos de la implementacion de la metodologia

Los principales puntos que pueden llegar a complicar un proyecto mediante la metodologia propuesta se localizan

en tres areas:
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* Rutinas de carga. Incluye programas de extraccion y limpieza de datos. Surgen problemas en este punto dada la falta

de integracion y estructura consistente (alineada) entre los sistemas fuentes.

* Mantenimiento. Dados los diferentes periodos de almacenamiento para OLTP y OLAP y el hecho de que los Data
Warehouse son sistemas secundarios de informacién, el problema surge para sincronizar los datos entre los sistemas

operacionales fuentes y los Data Warehouse.

* Tuning. Dado los patrones de uso y los métodos de acceso de los sistemas OLAP, disefiadores y administradores

deben realizar cambios significativos a los implementados en el tuning de sistemas OLTP.

 Visualizacidn. Debido a que los reportes y sistemas de visualizacion se alimentan de datos provenientes del data
warehouse, la veracidad de los datos podria contener datos erroneos no controlados desde la carga inicial. Por lo cual se

puede llevar a malas decisiones por problemas previos.

La tabla 13 es el formulario utilizado para completar el cierre del proyecto y lecciones aprendidas.

Tabla 13 Formulario de cierre de proyecto

FORMULARIOS CP- CIERRE DE PROYECTO

Nombre del Proyecto: Propuesta de una metodologia para ofrecer el servicio de ciencia Cédino: 01
de datos en la PYMES GO-LABS ENTERPRISES go-

Objetivo Estratégico correspondiente: Proponer una metodologia, por medio de la identificacién de componentes,
herramientas y modelos, para el servicio de ciencia de datos de la PYMES GO-LABS ENTERPRISES

Se realiz6 un andlisis de las fuentes de datos y las No.
Producto necesidades del negocio. Expediente:1 1
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reporte.

Fecha de cierre: 15/11/2017 Se alcanzaron las

metas:

Presupuesto original

3200 délares

Recibo de Entregables a Satisfaccion

Se realiz6 el disefio del DWH y del proceso ETL, asi
como el reporte por generar.

Se creb el DWH y su proceso de ETL y se creara el

Se realizaron las pruebas necesarias para verificar que
el desarrollo funciona de manera adecuada.

Se cre6 un dashboard para la presentacion de
principales reportes .

FORMULARIO CP-1 (Proyecto concluido)

Presupuesto ejecutado

3200 dolares

Numero de entregables:

Fecha de

de ciencia de datos.

Nombre del entregable recibo Fecha de pago Referencia Documental
Identificacién de componentes del modelo metodolégico de 21/5/2017 Obijetivo especifico 1
ciencia de datos
Describir los componentes del modelo en la metodologia 1/7/2017 Objetivo especifico 2
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Escoger las herramientas de software que se deben usar
en cada componente del modelo de ciencia de datos

1/8/2017

Objetivo especifico 3

Elaborar una guia de la implementacion de los
componentes del modelo de ciencia de datos

1/9/2017

Objetivo especifico 4

Evidenciar cuédles son los resultados de la implementacion
de la metodologia encontrados en el modelo de ciencia de
datos para la PYMES GO-LABS ENTERPRISES.

LECCIONES APRENDIDAS

Con el transcurrir del tiempo aparecen nuevos
requerimientos, nuevos

indicadores gque en su momento no existian o0 no se
contemplaron, en ese sentido es importante que la
aplicacion de ciencia de datos este constantemente
actualizandose, para que no pierda eficiencia y eficacia en
cuanto a la informacion que brinda para el soporte de la
toma de decisiones.

1/11/2017

RECOMENDACIONES

Objetivo especifico 5

ACEPTACION FINAL DEL PROYECTO

Beneficiario Administrador del proyecto

Propietario

GO-LABS ENTREPRISES

EFREN JIMENEZ DELGADO

GO-LABS ENTREPRISES

Fuente: Disefio propio.
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6 Capitulo VI

6.1Conclusiones

En la construccion de este trabajo se hizo una investigacion en la que se logré
integrar la informacion de diferentes fuentes con diversos enfoques, que se
consideraron compatibles con este trabajo de tesis, la cual enriquece de esta forma el
trabajo. La metodologia mostrada en este trabajo toma en cuenta los contenidos de
estas fuentes para tratar de satisfacer las necesidades de la Pymes Go-Labs y
posteriormente poderlo aplicar a otras Pymes que posean necesidades semejantes.

Dentro de las conclusiones durante la implementacion de la metodologia se

puede mencionar los siguientes puntos:

e Se logré identificar los procesos que permiten llevar a cabo la toma de
decisiones, la cual permite que se realice un analisis de los requerimientos
de la empresa.

e Se estudié el Departamento de ventas y produccién de la empresa Go-
Labs estableciendo de manera correcta, las medidas que se utilizan en la
realizacion de reportes para la toma de decisiones.

e Se analiz6 y selecciond los datos indispensables para el desarrollo de la
solucion de inteligencia de negocios, lo que garantizé la validez y calidad
de los mismos

e Se construyd un modelo de datos OLAP, que permitié ejecutar las
consultas, a partir de informacion previamente procesada, obteniendo
como resultado la flexibilidad al usuario al realizar las diferentes consultas
pree laboradas. Ademas, se efectuaron las pruebas para corregir los
errores siguiendo la solucion de inteligencia de negocios.

e Se disefo las interfaces, mediante la herramienta Power Bl para desplegar
el cubo OLAP, lo cual acelera la generacion de reportes tipo dashboard.
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e Se disefo los reportes de mineria de datos, mediante el lenguaje R y su
paqueteria, lo que permitid una narrativa mas limpia e entendible para los
usuarios encargados de la toma de decisiones.

e Con la implementacion de la metodologia se incrementd la velocidad con
la cual se pueden clasificar, agrupar clientes, ademas de conocer los
posibles nuevos grupos de paquetes segun los gustos generados por los

mismos clientes.

La metodologia esta enfocada en, primordialmente, conocer el negocio para el
cual se pretende desarrollar el conocimiento, esto permite que el lider del negocio
establezca las prioridades y se realice un desarrollo progresivo que sea dé de acuerdo
con el nivel de madurez. De tal forma que genere una perspectiva de los tiempos que
implicard obtener la informacion y no tener una perspectiva errbnea donde los tiempos
de trabajo sean limitados y eso conlleve a no obtener los resultados esperados. Lo que
se ha pretendido es que esta metodologia sea un modelo para las PYMES, brindando
el conocimiento para poder experimentar y explorar el mundo de la ciencia de datos en

los negocios para que cada dia puedan ser mas competitivas.

La metodologia abarca los principales elementos de la ciencia de los datos
conocidos como lo es la inteligencia de negocios para ser aplicada, también aspectos
del negocio, un poco de administracion de proyectos y los tres principales elementos de
la inteligencia de negocios que son la construccion de un Data Warehouse, la
construccion de los procesos ETL que permiten poblar el Data Warehouse, los
procesos de analisis como son cubos de informacion y mineria de datos y la
explotacion por medio de herramientas que permiten presentar la informacion por
medio de reportes, dashboard, etc.; los cuales permiten a los lideres de la organizaciéon
tomar las decisiones necesarias para alcanzar los objetivos establecidos durante la

planificacion de las estrategias del negocio.

El desarrollo de soluciones de inteligencia de negocios con herramienta open
source involucra un proceso de mayor complejidad con una curva de aprendizaje
bastante mas amplia, ademas de existir una menor cantidad de documentacion con la

gue se gustaria contar y que fuera lo suficientemente clara para asi poder resolver las
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actividades o problemas de forma rapida. Es por eso que se considera que es muy
importante el aprovechamiento de las herramientas propietarias que logren enfocar y
tomar en cuenta a la Pyme como un mercado potencial, abriéndoles las puertas al
mundo de la ciencia de datos ofreciendo versiones de sus herramientas adecuadas
para ellas. De esta manera se puede aprovechar la estabilidad que ofrece una

herramienta propietaria versus una herramienta libre.

No es necesario estar atado a un solo tipo de herramientas en el desarrollo de la
ciencia de datos, ya que se puede trabajar en conjunto entre herramientas libres y
herramientas propietarias aprovechando las facilidades que brindan y posibilidades de

integracion de cada una, aunado a ello la posibilidad de disminuir costos.
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6.2Recomendaciones

Como valor agregado al trabajo elaborado durante la implementacion de la
metodologia, se presentaran a continuacién una serie de recomendaciones con el fin

de mejorar aspectos a la empresa Go-Labs:

e Es importante establecer una adecuada comunicacion desde el principio con los

departamentos en los que se realiza la implementacion, esto mejorara la

percepcion del trabajo realizado por medio de la metodologia, se podra tener
retroalimentacion de los usuarios, se detectara posibles cuellos de botella o
problemas de operacién de las herramientas que evitaran la mala percepcion de
los servicios prestados.

e La principal estrategia de sistemas de ciencia de datos en resumen es el
conocimiento a fondo la organizacion antes de comenzar a implementar los
servicios en la compafia. Se deben tener claros aspectos tales como: vision,
mision, valores, objetivos, estrategias, productos, clientes, etcétera.

e EIl principal factor de éxito en un proyecto de ciencia de datos es asegurar el
patrocinio de los ejecutivos de la empresa, por ello es preciso vender
correctamente la solucién a los ejecutivos de alto nivel de la empresa y no solo
al personal de Tecnologias de Informacién.

e Conocer las prioridades de los usuarios ejecutivos es muy importante para que
las herramientas generen la informacion exacta que este tipo de usuarios
necesita, sin sobrecargarlos de reportes, menus o pantallas.

e Es muy importante evitar los problemas con los usuarios, esto se puede lograr
mediante un adecuado programa de capacitacion que permita a los usuarios de
todos los niveles y unidades funcionales de la organizacion conocer no solo el
uso basico de las herramientas, sino todo el potencial que éstas pueden ofrecer.

e Por lo percibido en las entrevistas, los niveles de alta gerencia tienen acceso al
conocimiento de las implicaciones de implementar ciencia de datos en la
compariia. Es por esto que se recomienda estimular e incentivar en todo el

personal de la compaifiia el uso de las herramientas, para lograr desarrollar un
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lenguaje comun, promover la responsabilidad y eficiencia ademas de estimular
la curiosidad a todos los niveles de la organizacion.

Seria de gran importancia que en proyectos de aplicacion de ciencia de los
datos se incluya un analisis sobre el nivel de madurez de las organizaciones y
como este influye en el funcionamiento de estas y patrocinio de proyectos de

ciencia de los datos.
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8 GLOSARIO

Pyme. Son empresas con un nimero reducido de ingresos y empleados.
Productividad. Es la relacion que existe entre lo que genera una empresa y los recursos
humanos con los que cuenta.

Competitividad. Es la capacidad de las empresas de hacer frente a la competencia que

existe en el mercado.
Dato. Caracteristicas aisladas de entidades.
Informacién. Son un conjunto de datos que al relacionarse tienen un significado.

Conocimiento. Es informacién que es almacenada y puesta a disposicion de los
interesados para que pueda realizar y/o mejorar sus actividades, permitiéndoles tener

un aprendizaje.

OLAP. Procesamiento analitico en linea, permite utilizar estructuras multidimensionales

gue permiten agilizar las consultas.

OLTP. Procesamiento transaccional en linea, permite la administracion de la

informacion transaccional generada por aplicaciones operativas.

ROLAP. Tipo de procesamiento analitico que esta basado en un esquema relacional.
MOLAP. Tipo de procesamiento analitico basado en un esquema multidimensional.
HOLAP. Tipo de procesamiento analitico que mezcla las caracteristicas de un esquema
relacional con un esquema multidimensional.

KDD. Acronimo para Knowledge Discovery in Databases, que consiste en el proceso
gue se sigue para poder descubrir conocimiento de las bases de datos.

XML. Lenguaje de marcas extensible, es un lenguaje de etiquetas que permite

almacenar informacion.
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9 Anexo

9.1Encuesta conocimiento de la ciencia de los datos

Track |t- Go-Labs

Formulario de preguntas previas antes de aplicarla metodologia DASCI-SC

*Required

Nombre

Your answer

Puesto

Your answer

1. ¢ Tiene conocimiento acerca de lo que es la ciencia de datos? *
QO si
O NO

¢ Conoce de alguna empresa que brinde soluciones de ciencia
de datos? *

H () No
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¢ Cuan importante considera aplicar soluciones de ciencia de
datos para tomar decisiones? "

1 2, 3 4. 5 6 7. 8 9 10

Mo es AT AT i R e A A S e R Total
importante = N NSRS ) importancia

De las siguientes caracteristicas enumere del 1 al 5 segun su
prioridad, cual son las caracteristicas mas importantes a
considerar para adquirir una solucion de ciencia de datos, el valor
1 es el mas importante. *

1 2 3 4 5
Econdmicamente accesible O O O O O
FProporcione indicadores
Seguros D O O O O
Apoye alatoma de
decisiones O O O O O
Que perminta multiples
fuentes de informadan. O O O O O
(Base de datos)
Entrega de reportes
inmediatos O O O O O

Marque las areas que considere importantes para ser
analizadas por una solucion de Inteligencia de Negocio

E Control Pnanciera

[E) Rentabilidad de un producto concreto
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E FlaniEcacion de la produccion
[B Optimizacion de costos

[E Andlisis de perwies de clientes

¢ Cuanto tiempoinvierte en generar reportes gerenciales?

1 2 3 4 2 3] 7 ]

thee O OO O O O 0O 0O & horas

¢ Cuando estaria dispuesto a pagar anualmente porel uso de
la ciencia de datos?

Your answer

SUBMIT

Mever submit passwords through G oogle Forms.

This content is neither created nor endorsed by Google. Report Abuse - Termns of Service - Additional Tems

Google Forms

175

175



176

9.2Encuesta de evaluacion de los resultados

Track It- Go-Labs

Formulario de preguntas previas después de aplicar la metodologia DASCI-SC

Nombre

Fuesto

Después de la metodologia de ciencia de datos aplicada a Go-
Labs. ;Cual es su percepcion de mejora en la empresa con la
ciencia de los datos?

1 2 3 4 5

1- Mada O O O O O 2- Excelente

;Cual es su calificacion después del trabajo realizado en la
implementacion de la metodologia DASCI-SC ?

1 2 3 4 a
1-Malo O O O O O 5- Excelente
hitps:iidocs. google. comforms/die/ 1 FAIPQL ScPpn S Tig X EG XoACI W xg243RNZ_DsvPQIDH QSwTjviwiiswiorm?c=08w=1 1w
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Los reportes generados en la implementacion de la metodologia
DASCI-SC fueron utiles ?

O s
OND

Los modelos generados en la implementacion de la metodologia
DASCI-SC fueron dtiles ?

O sl
() No

El nivel de satisfaccion con la implementacion de la metodologia
DASCI-SC en Go-Labs?

1 2 3 4 5

1 Nada O O @) O O 5 Excelente

Nunca envies contrasefas a través de Formularios de Google.

Este contenido no ha sido creado ni aprobado por Google. Informar sobre abusos - Condiciones del servicio - Otros
términos

177



178

9.3Carta de aprobacion de proyecto final

artosRojas Aragonés

Representante legal

Cédulajuridica 3-101-679764

Go-labs Enterprises Solutions it
crojas@go-labs.net
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