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RESUMEN

Los proyectos de analitica de datos adquieren un papel importante en las
organizaciones, apoyando la toma de decisiones, identificando oportunidades de
mejora, mercados potenciales o para predecir el comportamiento de los clientes
bajo algunas variables de entorno. Por lo tanto, se debe hacer énfasis en los
procesos usados para este tipo de proyectos y adaptarlo a entornos agiles, los
cuales permitan realizar entregas tempranas, de valor e identificar amenazas del

proyecto de forma oportuna lo antes posible.

Este documento propone una metodologia de analitica de datos en entornos agiles
llamada CRISP-DM Agil para proyectos medianos, la cual se basa en CRISP-DM
donde se detallan actividades especificas de proyectos e incluye practicas de

metodologias agiles para realizar tableros de control o Dashboard y/o Reporting.

El caso de estudio basado en un disefio experimental donde se comparan dos
proyectos construidos en dos (2) universidades de la misma naturaleza,
independiente de su tecnologia, realizados usando el estandar CRISP-DM y CRISP-
DM AGIL.

Por ultimo, se compara mediante un marco evaluativo donde se determina que al
incluir practicas agiles en proyectos medianos de analitica de datos se mejora la

dinamica del equipo de trabajo y se disminuyen los tiempos de entrega segun la

priorizacion de las necesidades de la organizacion del cliente.

Palabras clave: CRISP-DM, Analitica de datos, SPEM, Agil, SCRUM.
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PARTE |
INTRODUCCION

“Acepta la responsabilidad de tu vida. Date cuenta que tu eres quien va a

llegar a donde quiere ir, nadie mas”-- Les Brown
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CAPITULO 1

Introduccioén

Durante los ultimos afios se ha tenido un incremento exponencial de todo tipo de
informacion que las organizaciones han empezado a aprovechar para buscar
patrones, tendencias e identificar oportunidades en su entorno para poder entender
esas necesidades que no se han suplido o requieren un acompafiamiento especial.
Como lo indica (Gandomi & Haider, 2015), la Analitica de datos ofrece un sin
namero de técnicas, herramientas y metodologias para desarrollar proyectos que
se apropian de la informacion y contribuyen a la toma de decisiones para mejorar

Su competitividad.

Por lo tanto, esta tesis contribuye en los proyectos de analitica de datos con una
propuesta metodoldgica basada en CRISP-DM que incluye practicas de
metodologias agiles. Asi, los profesionales de datos cuentan con actividades
definidas en un proyecto donde los requisitos sufran cambios en el tiempo y se
requiera de una constante comunicacion con los usuarios finales para dar respuesta
a las necesidades de las organizaciones en el menor tiempo posible a sus clientes,

proveedores o competencia.

La propuesta denominada CRISP-DM Agil es el resultado de una convergencia de
algunas actividades realizadas en la metodologia de analitica CRISP-DM, usando
practicas de metodologias agiles como SCRUM y eXtreme Programming (XP),
donde se describe la interaccion entre elementos como fases, actividades y

artefactos generados por roles especificos.
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Al hacer uso de esta metodologia propuesta, se muestra que es posible disminuir el
esfuerzo en las entregas de valor al cliente y mejorar la comunicacion entre los
actores involucrados en un proyecto de analitica de datos, ofreciendo una reaccién

temprana y oportuna a los impedimentos presentados.

Este documento se divide en 5 partes, la Parte 1 Introduccion que brinda un
contexto de la propuesta; luego la Parte 2 Exploracion, define la teoria usada que
sirve como base para conocer los aspectos de esta investigacién. La parte 3
Propuesta, describe todos los elementos necesarios y de qué manera se ha
construido la metodologia presentada en este documento. Se continta con la Parte
4 Validacion, que describe un caso de estudio y los resultados obtenidos al hacer
uso de CRISP-DM Agil en un proyecto de analitica de datos en entornos agiles y
por ultimo la Parte 5 Conclusiones, donde se muestran los resultados obtenidos y

la experiencia ganada al utilizar este tipo de metodologias en este campo.

1.1. Justificacion

El mundo de la informacion es un entorno de constantes cambios en los que se ven
afectados todos los actores que de una u otra forma tienen interaccion con éste,
como ingenieros, contadores, meédicos, administradores y docentes. Los
profesionales de datos no son ajenos a estos cambios. Por esto se ven en la
necesidad de evolucionar con su entorno no solo mejorando sus técnicas, métodos
o herramientas, sino adaptando los procesos a su entorno cambiante y a las

necesidades de su organizacion.

CRISP-DM es una metodologia de trabajo completa para el desarrollo de cualquier
tipo de proyecto de analitica de datos, lo que la conduce a ser genérica, debido a
gue carece de un nivel de detalle que permita a un profesional de datos con

conocimientos moderados en el campo de analitica de datos saber como llevar a
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cabo un proyecto en cada una de las fases que ofrece (Sharma, Stranieri, Vamplew,
& Martin, 2017).

Debido a que CRISP-DM es el modelo de referencia estandar mas usado en este
campo, el cual divide el ciclo de vida de su desarrollo en seis fases (Sharma et al.,
2017), se cuenta con una base importante que brinda una gran oportunidad para
adaptar CRISP-DM a las nuevas tendencias de desarrollo como lo son las
metodologias agiles y contribuir a que los profesionales de datos realicen proyectos
de analitica donde involucren a los usuarios en todas las fases de desarrollo. Se
puede convertir en una potencialidad el aprovechar en entornos agiles los beneficios
de CRISP-DM, como modelo de referencia mas usado en proyectos de analitica de
datos, basado en procesos de las metodologias agiles para el desarrollo de
proyectos de software (Muntean & Surcel, 2013).

Las ventajas de usar metodologias agiles se pueden evidenciar en los tiempos de
entrega y desarrollos mas flexibles, para identificar fallos o mejoras en etapas
tempranas (Golfarelli, Rizzi, & Turricchia, 2012), lo cual es un escenario ideal para
los proyectos de analitica de datos donde la comunicacién con el cliente es un factor
clave de éxito en los proyectos. Ademas, en la literatura se evidencian
investigaciones que aproximan las metodologias agiles para el desarrollo de
software hacia el ambito del desarrollo de proyectos de analitica de datos (Rehani,
2011), (Muntean & Surcel, 2013), (Muntean, 2014), quienes presentan modelos de
desarrollo de proyectos agiles como SCRUM, ASD y XP, pero que no incluyen

CRISP-DM como modelo de referencia en sus marcos de trabajo propuestos.

Por lo anterior, es importante adoptar CRISP-DM para aplicarlo a proyectos
medianos de analitica de datos en entornos agiles y aprovechar esas buenas
practicas que son conocidas por los profesionales de datos a través de la
incorporacion de metodologias agiles para lograr disminuir los esfuerzos en la

entrega de proyectos de analitica de datos y asi responder al comportamiento y las
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necesidades de las organizaciones, donde las entregas tempranas, de valor y una
constante comunicacion con el cliente son fundamentales para el éxito de los

proyectos.

1.2. Problema de Investigacidn

Los profesionales de datos, son personas encargadas de dar a conocer informacion
importante u oculta en los datos de una organizacion y/o su contexto a través de un
proceso de recoleccion, modelado, procesamiento y presentacion a sus clientes a
través de diferentes elementos como reportes, KPI (Key Performance Indicator) y
Dashboard. Por lo tanto, necesitan de una metodologia donde exista una constante
comunicacion con todas las personas involucradas en el proyecto durante el
proceso de desarrollo de un producto de analitica de datos y permita la adaptacion
a los cambios de los requisitos, disefio y otros factores (Ostadzadeh & Shams,
2013).

En la literatura y en la industria existen diversos métodos de desarrollo de proyectos
de analitica de datos para diferentes entornos como el estandar SEMMA por sus
siglas en inglés para Sample, Explore, Modify, Model y Assess, el cual define el
proceso de realizar un proyecto de mineria de datos; luego, KDD por sus siglas en
inglés Knowledge Discovery in Databases, el cual sirve para extraer lo que se
considera conocimiento de acuerdo con la especificacion de medidas y umbrales,
utilizando una base de datos junto con cualquier preprocesamiento, submuestreo y
transformacion de la base de datos; y por ultimo el estandar CRISP-DM por sus

siglas CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (Azevedo & Santos, 2008).

La metodologia CRISP-DM se ha convertido en el estandar para procesos de
Mineria de Datos mas utilizada en la industria (Nadali, Kakhky, & Nosratabadi,

2011), pero su proceso se ve enmarcado en unos pasos secuenciales afectando la
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comunicacion con los usuarios finales y el constante seguimiento de los objetivos
de negocio (Sharma et al., 2017). Lo anterior debido a que sdlo incluye validacién
de resultados en la penultima fase llamada ‘Evaluacion’, donde se compara el
resultado del modelo generado, con los objetivos de negocio identificados en la

primera fase conocida como ‘entendimiento del negocio’.

Una comunicacion constante entre todos los integrantes de un equipo de trabajo es
esencial para el éxito de los proyectos en cualquier campo. Por esta razoén, las
metodologias agiles de desarrollo de software més utilizadas como ASD (Adaptative
Software Development), XP (eXtreme Programming) y SCRUM se estan usando en
proyectos de analitica de datos para definir entornos agiles, considerando que son
los mas usados por la industria del software (Krawatzeck, Dinter, & Thi, 2015).

Cuando los profesionales de datos usan la metodologia tradicional CRISP-DM para
el desarrollo de proyectos se encuentran con diversas debilidades, tales como: un
ciclo de desarrollo largo que se vuelve un proceso incierto para el usuario final
durante su ejecucion, los usuarios no estan involucrados en el desarrollo del
proyecto, los requerimientos no pueden cambiar en el tiempo de ejecucion del
proyecto porgue se verian seriamente afectados los tiempos y costos del mismo y
no existen pruebas parciales que permitan ver el avance del proyecto, ya que existe
s6lo una fase de evaluacion y despliegue (Muntean & Surcel, 2013). Por lo tanto, se
presentan grandes esfuerzos relacionados con tiempos o costos en la entrega de

proyectos de analitica de datos usando CRISP-DM (Muntean & Surcel, 2013).
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1.3. Campo de accién y enfoque de la investigacion

1.3.1. Analitica de Datos

Los datos son la fuente de la que se obtienen las variables, las relaciones entre
ellas, el conocimiento inducido o los patrones de comportamiento identificados,
convirtiéndose en un elemento vital de todo analisis predictivo (Espino & Martinez,
2017). La analitica de datos se encarga de darle un tratamiento a los datos
generados dependiendo de las necesidades de un negocio particular desde
diferentes lineas de profundizacion como lo son la Analitica Descriptiva, Analitica
Predictiva y Analitica Prescriptiva (Delen & Demirkan, 2013). El grupo de
investigacion de Microsoft ha querido involucrar una nueva linea llamada Analitica
Diagnéstica (Garzén, 2018).

A ,
¢Queée hacer para

que ocurra?

.’

Valor para la organizacion

(Quévaa |
pasar? ‘

Andalitica
prescriptiva

¢Por qué ha Analitica

pasado?
¢Qué ha | .
pasado? Analitica Y
) diagndstica ?‘e\l\s
! Analitica

descriptiva

Complejidad
Imagen 1 Tipos de Analitica de Datos

La grafica anterior representa los tipos de analitica de datos, donde el tamafio de
un proyecto de analitica depende de dos factores, su valor para la organizacion y

su complejidad, aunque vale la pena resaltar que dependiendo del tamafio del
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conjunto de datos que se cuente y los objetivos de analitica definidos pueden incidir
en el tamafio del proyecto de analitica de datos.

Tener un proceso repetible y bien definido puede ayudar a los equipos de ciencia
de datos a través de un rango de desafios, que incluye entender quién necesita
estar incluido como stakeholder en el proceso, seleccionar una
arquitectura/infraestructura técnica de datos apropiada, determinar las técnicas
analiticas apropiadas y validar los resultados (Saltz, Shamshurin, & Crowston,
2017). Ademas de que podria generar un comportamiento proactivo y aumentar la

comunicacion efectiva entre los integrantes del proyecto.

1.3.2. Mineria de Datos

La mineria de datos es el proceso de hallar anomalias, patrones y correlaciones en
grandes conjuntos de datos para predecir resultados. Empleando una amplia
variedad de técnicas, puede utilizar esta informacion para incrementar sus ingresos,
recortar costos, mejorar sus relaciones con clientes, reducir riesgos y mas (SAS,
2019).

Ademas, satisface su objetivo principal al identificar correlaciones y patrones
validos, potencialmente utiles y facilmente comprensibles presentes en los datos
existentes. Este objetivo de la mineria de datos puede satisfacerse modelizandolo
como de naturaleza predictiva o descriptiva. EI modelo predictivo funciona haciendo
una prediccion sobre los valores de los datos, que utiliza resultados conocidos
encontrados en diferentes conjuntos de datos. Las tareas incluidas en el modelo de
mineria de datos predictivo incluyen clasificacion, prediccion, regresion y analisis de
series de tiempo. Los modelos descriptivos identifican principalmente patrones o
relaciones en conjuntos de datos. Sirve como una manera facil de explorar las
propiedades de los datos examinados anteriormente y no predecir nuevas

propiedades (Agyapong, Hayfron-Acquah, & Asante, 2016).
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1.3.3. Metodologias agiles

En la industria del software, las metodologias de desarrollo han sido un marco de
trabajo que ha permitido elaborar proyectos con una estructura ordenada.

Las metodologias agiles nacen a partir de las necesidades presentadas durante el
desarrollo de proyectos usando metodologias tradicionales, donde un grupo de
personas en 2001 crean la organizacion sin animo de lucro “The Agile Alliance”, y
nace el manifiesto agil que se basa en 4 valores, los individuos e interacciones por
encima de los procesos y las herramientas, software funcionando por encima de la
documentacion, la colaboracion del cliente por encima de la negociacion del
contrato y la respuesta al cambio por encima del seguimiento de un plan, ademas
de 12 principios para realizar entregas tempranas y de valor para la organizacion
(Uribe & Ayala, 2007).

1.3.4. Ingenieria del método

La ingenieria del método es definida como la disciplina de la ingenieria para disefiar,
construir y adaptar métodos, técnicas y herramientas para el desarrollo de sistemas
(Henderson-Sellers & Ralyte, 2010).

Tradicionalmente, la ingenieria de métodos (ME) se ocupa de los procesos de

disefio, construccién y adapta métodos dirigidos al desarrollo de sistemas de

informacion (Bucher, Klesse, Kurpjuweit, & Winter, 2007).
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Metamodelo Estandarizado

Modelo de Proceso o Método Documentado

Proceso .
Segun lo promulgado por

Aspectos Aspectos personas reales en un
Estaticos Dinamicos proyecto especifico

Imagen 2 Las "capas" de proceso y terminologia de método

Una vez identificados los campos de accién requeridos para el cumplimiento de los
objetivos propuestos a continuacién, a partir de los lineamientos de la ingenieria del
método, se propone un modelo para proyectos medianos de analitica de datos
basado en metodologias de analitica de datos y las buenas practicas de las
metodologias agiles. En la Imagen 3 se muestra el marco para disefiar la

metodologia.

[ DESARROLLO

AGIL

ANALITICA

CRISP-DM AGIL

Imagen 3 Marco de desarrollo de la propuesta
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Elaboracion Propia

1.4. Hipoétesis

Aplicando CRISP-DM e integrando practicas de metodologias agiles en proyectos
medianos de analitica de datos se disminuye el esfuerzo en la entrega al cliente.

1.5. Objetivos de la investigacion

El desarrollo de la propuesta metodologica plantea los siguientes objetivos:

Objetivo_General: Proponer una metodologia de trabajo basada en CRISP-DM

extendida con practicas de Metodologias Agiles para disminuir el esfuerzo en el

desarrollo de proyectos medianos de Analitica de Datos.

Objetivos especificos: El objetivo general se alcanza mediante los siguientes

objetivos especificos:

1. Identificar fortalezas y debilidades de la metodologia CRISP-DM para todas

sus fases en proyectos de analitica de datos.

2. Realizar una caracterizacion de los procesos de metodologias de analitica de

datos en entornos agiles.

3. Disefiar una metodologia basada en CRISP-DM incluyendo practicas de

metodologias agiles para proyectos de analitica de datos

4. Validar la propuesta metodoldgica con un caso de estudio en un proyecto de

analitica de datos de tamafio mediano.
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El proceso de investigacion definido para alcanzar estos objetivos se ilustra en la
Imagen 4, mostrando las diferentes fases adelantadas y el principal resultado de

cada una.

MAD en entornos

Agiles

Fase 2: a (=] -
Exploracion

Fortalezas/Debilidades
de CRISP-DM

Fasel:

Introducciéon

CRISP-DM AGILE

Fase 5: l

Conclusiones "l” ||| = Validacion

Caso de Estudio con
CRISP-DIM Agile

Validacion de
Hipotesis

Imagen 4 Proceso de Investigacion para alcanzar los objetivos Elaboracién Propia

A continuacion, se describen brevemente las anteriores fases con el principal

resultado:

Fase 1 - Introduccién: Contiene las generalidades de este documento,
definiciones, el porqué de la importancia de esta propuesta metodoldgica y

especifica los objetivos logrados.
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Fase 2 - Exploracién: Durante la fase de exploracion se describen los conceptos
generales de los componentes necesarios para la realizacion de la propuesta y los
antecedentes encontrados en diferentes bases de datos cientificas que sirvieron

para orientar el camino de esta investigacion.

Fase 3 - Propuesta: Se define la caracterizacion de aspectos estaticos y dinamicos
para realizar el Modelo basado en CRISP-DM extendido mediante practicas de
metodologias agiles para proyectos medianos de analitica de datos definiendo

roles, procesos, actividades y artefactos llamado CRISP-DM AGILE.

Fase 4 - Validacion: Desarrollo de casos de aplicacion en proyectos medianos de
analitica de datos del modelo propuesto y usando solo la metodologia tradicional
CRISP-DM.

Fase 5 - Conclusiones: Contiene las recomendaciones al usar la propuesta

metodoldgica, las conclusiones de este documento y trabajos futuros.
Este documento consigna el trabajo adelantado para cubrir estas cinco fases, con

una presentacion estructurada en partes para dar mayor claridad con respecto a su

contenido.
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1.6. Estructura de la tesis

La realizacion de un trabajo de esta indole, deja una amplia gama de testimonios y
experiencias que necesitan ser documentadas de forma organizada para facilitar su
estudio y comprension. Por tal motivo este trabajo esta organizado en 10 capitulos
agrupados en 6 partes, como se ilustra en la Imagen 5.

Parte IV. Validacion

Parte . Introduccion Parte lIl. Propuesta

Capitulo 1. )
Definicion de Aspectos

Estaticos

Capitulo 7.
Casos de Estudio

Capitulo 8.
Analisis Comparativo

Parte Il. Exploracion

Capitulo 5.

Capitulo 2. Definicion de Aspectos
Marco Tedrico Dinamicos

Capitulo 3. Capitulo 6.
Antecedentes Metodologia CRISP-DM Agil

Imagen 5 Estructura de la tesis.

Parte V. Conclusiones

Capitulo 9. Resultados,
conclusiones y
trabajos futuros

Elaboracion Propia

A continuacion, se describen brevemente los capitulos de este trabajo con su

respectivo contenido:

PARTE | - INTRODUCCION

CAPITULO 1. Introduccién: Realiza una contextualizacion, presentando su campo
de accion y explicando el proceso investigativo que sigue. Contiene una breve
descripcion de los diferentes tipos de Analitica de Datos, los objetivos, la estructura

de la tesis y las rutas de lectura para abordarla.

iError! No se encuentra el origen de la referencia.PARTE Il - EXPLORACION
CAPITULO 2. Marco teérico: lIdentifica, define y compara las diferentes
metodologias de analitica de datos existentes, con una breve descripcion de sus

procesos y fases donde luego son comparadas bajo ciertos criterios que permiten
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dar importancia a la seleccion de una metodologia que sea base para el modelo

propuesto.

CAPITULO 3. Antecedentes: Identifica, define y compara las diferentes
metodologias de desarrollo &gil existentes, con una breve descripcion de sus
procesos, fases, herramientas y técnicas que luego son comparadas bajo ciertos
criterios donde la interaccién con el cliente es el factor mas importante para
seleccionar diferentes practicas que aporten a la disminucién de esfuerzos en las

entregas del producto final al cliente.

PARTE Il - PROPUESTA

CAPITULO 4. Definicion de aspectos estaticos: Como parte de los elementos de
los que se forma la metodologia presentada en esta investigacion, se discriminan

componentes estaticos como artefactos o roles.

CAPITULO 5. Definicién de aspectos dinamicos: Como parte de los elementos
de los que se forma la metodologia presentada en esta investigacion, se discriminan

componentes dinamicos como fases o actividades.

CAPITULO 6. Metodologia CRISP-DM Agil: Se describe cémo estan relacionados
los elementos estaticos y dinamicos de los capitulos 4 y 5 de este documento

haciendo uso de un diagrama SPEM-.

PARTE IV. VALIDACION

CAPITULO 7. Casos de Estudio: Presenta los momentos llevados a cabo en un
proyecto mediano de analitica de datos, el alcance presentado, los actores
involucrados y el reporte de la ejecucién del proyecto usando la metodologia CRISP-
DM Agil.
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CAPITULO 8. Andlisis Comparativo: Se analizan algunos criterios de
comparacion para metodologias de analitica de datos usando CRISP-DM Agil y
CRISP-DM puro.

PARTE V - CONCLUSIONES
CAPITULO 9. Conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros: inicia con un
analisis del cumplimiento de los objetivos especificos que se plantearon en la

investigacion. Muestra los aportes de este trabajo al igual que sus beneficiarios.
Presenta como los proyectos medianos de analitica de datos pueden ser tratados

usando practicas de metodologias agiles basados en un modelo que permite

mapear las actividades especificas para un proyecto de esta naturaleza.

31



CAPITULO 2 Marco Tebérico

2.1. Metodologias de analitica de datos

En el desarrollo de cualquier tipo de proyectos se requiere de marcos o
metodologias que brinden una manera organizada de realizar el trabajo y asignar
responsables a las actividades que se van a elaborar. Es importante contar con un
conjunto de técnicas que permitan materializar una idea, pero si no existe un orden
y unos compromisos que se adquieran cuando participan varias personas, el

cumplimiento del proyecto seria indeterminado.

2.1.1. CRISP-DM

El modelo de referencia CRISP-DM es el estandar de mineria de datos mas
ampliamente utilizado que divide el ciclo de vida de un ejercicio de mineria de datos
en seis fases diferentes. También define las tareas que se llevaran a cabo en cada
fase y el resultado esperado. El siguiente paso depende del resultado del paso
anterior, le permite volver a él y es menos rigido que un modelo de cascada
tradicional utilizado en el desarrollo de software (Sharma et al., 2017). Como lo
definen Daihani y Feblian (2016) es la estandarizacion del proceso de mineria de
datos como una estrategia general de resolucion de problemas del negocio o unidad

de estudio.

CRISP-DM es flexible y se puede personalizar facilmente como se muestra en la
Imagen 6. Por ejemplo, si una organizacién intenta detectar actividades de blanqueo
de dinero, es probable que necesite realizar una criba de grandes cantidades de
datos sin un objetivo de modelado especifico. En lugar de realizar el modelado, el

trabajo se debe centrar en explorar y visualizar datos para descubrir patrones
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sospechosos en datos financieros. CRISP-DM permite crear un modelo de mineria

de datos que se adapte a necesidades concretas (IBM, 2012).

Business (

Data
Understanding Understanding

S

Data
Preparation

Tl
|d

Modeling

Deployment

o

Evaluation

Imagen 6 Fases de CRISP-DM

Fuente (Chapman et al., 2000)

2.1.2. KDD

Knowledge Discovery Databases (KDD) es el proceso de extraer el conocimiento
oculto segun las bases de datos. KDD requiere conocimiento previo relevante y una
comprension breve del dominio y los objetivos de la aplicacion. EI modelo de

proceso KDD es de naturaleza iterativa e interactiva (Shafique & Qaiser, 2014).
El proceso KDD, como se presenta en (Fayyad, 1996) es el proceso de usar

métodos DM para extraer lo que se considera conocimiento de acuerdo con la

especificacion de medidas y umbrales, utilizando una base de datos junto con
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cualquier pre procesamiento, submuestreo y transformacion requeridos de la base
de datos (Azevedo & Santos, 2008).

SEECCION PREPROCESAMIENTO TRANSFORNACION DATA MINING INTERPRETACION
Df DATOS YEVALUACION
& i 1
[ = s B _ B N » ,;;'-{ =22
i ' v ‘\
LLAL Y | - o saros HOPELOS YO
———— IRANSFOUMaDOS PATRONE S
bares sRres valLvabon
SELMCCIONAROS rRRPBOCEsaDON $/70 prcIson

Imagen 7 Proceso KDD

Fuente (Fayyad, 1996)

2.1.3. SEMMA

La metodologia SEMMA toma su nombre de las diferentes etapas que lideran el
proceso de explotacion de informacion, muestreo (Sample), exploracion (Explore),
modificacion (Modify), modelamiento (Model) y evaluacidbn (Assess). La
metodologia es en si misma un ciclo cuyos pasos internos se pueden realizar de
forma iterativa de acuerdo con las necesidades. SEMMA proporciona un proceso
facil de entender que permite el desarrollo y mantenimiento de proyectos de

explotacion de informacion (Jair et al., 2017).

El estandar SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Assess) es un método
de mineria de datos desarrollado por el instituto SAS. Ofrece y permite la
comprension, organizacion, desarrollo y mantenimiento de proyectos de mineria de
datos. Ayuda a proporcionar soluciones para los problemas y los objetivos del
negocio. SEMMA esta vinculado a SAS Enterprise Miner y es basicamente una

organizacion logica de las herramientas funcionales para proyectos de mineria de
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datos. Tiene un ciclo de cinco etapas o0 pasos como lo muestra la Imagen 8
(Shafique & Qaiser, 2014).

Sample
(Generate a representative
sample of the data)

Assess Explore
(Evaluate the accuracy and (Visualization and basic
usefulness of the models) description of the data)
SEMMA
(by SAS)
Model Modify
(Use variety of statistical and (Select variables, transform
machine learning models ) variable representations)

Imagen 8 Metodologia SEMMA. Fuente (Shafique & Qaiser, 2014)

2.1.4. TDSP

El Team Data Science Process (TDSP) es una metodologia agil e iterativa de
ciencia de datos para ofrecer soluciones analiticas predictivas y aplicaciones
inteligentes de manera eficiente. TDSP ayuda a mejorar la colaboracion y el
aprendizaje en equipo. Contiene una destilacion de las mejores practicas y
estructuras de Microsoft y otros en la industria que facilitan la implementacion
exitosa de iniciativas de ciencia de datos. El objetivo es ayudar a las empresas a
darse cuenta de los beneficios de su programa de andlisis (GuhaThakurta, Ericson,
Martens, & Bradley, 2017).
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La Imagen 9 describe las etapas principales que normalmente se ejecutan en los

proyectos, a menudo de manera iterativa:

Data Science Lifecycle

- Business
Understanding

Transform, Binning Feature
Temporal, Text, Image - -
Feature Selection Engineering
Algorithms, Ensemble Data
Parameter Tuning Model Acquisition &
Retraining Training Understanding
Model management
Cross Validation Model
Madel Reporting 3 .
valuation
A/B Testing

On-Premises vs Cloud
Database vs Files

Data Source

Streaming vs Batch

Pipeline Low vs High Frequency

On-premises vs Cloud
TG ITG I l Database vs Data Lake vs ..
Small vs Medium vs Big Data

Wrangling, Structured vs Unstructured
(31 GIE eI R Data Validation and Cleanup
Cleaning Visualization

Deployment Customer
Acceptance

Scoring,
Performance

monitoring, etc.

Imagen 9. Ciclo de Vida de la Ciencia de Datos. Fuente (GuhaThakurta, Ericson, Martens, & Bradley, 2017)

2.2. Desarrollo Agil

2.2.1. Adaptative Software Development (ASD)

Creado por Jim Highsmith, es un modelo iterativo, orientado a los componentes de
software mas que a las tareas y es tolerante a los cambios. Este modelo propone 3
fases: especulacion, colaboracion y aprendizaje. Con la primera inicia y planifica el
proyecto, en la segunda se desarrollan las caracteristicas y finalmente en la tercera

se revisa la calidad y se entrega al cliente. Las revisiones frecuentes sirven para
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aprender de los errores y volver a iniciar el ciclo de desarrollo (Garcés Uquillas,
2015). La Imagen 10 permite una representacion grafica del comportamiento de
ASD:

adaptive cycle planning Requirements gathering
uses mission statement JA_D
project constraints mini-specs

basic requirements
time-boxed release plan

Release

software increment

b

i ¥ for Peenrcyces components implemented/tested
focus groups for feedback
formal technical reviews

postmortems

Imagen 10 Proceso ASD. Fuente (Garcés Uquillas, 2015)

2.2.2. Lean Software Development (LSD)

Lean Software Development es una metodologia iterativa agil desarrollada
originalmente por Mary y Tom Poppendieck. LSD le debe gran parte de sus
principios y practicas al movimiento Lean Enterprise y las practicas de compafias
como Toyota. LSD enfoca al equipo en entregar valor al cliente, en la eficiencia del
"flujo de valor" y los mecanismos que entregan ese valor. Los principios principales
de esta metodologia segun (Shcherbakov, Shcherbakova, Brebels, Janovsky, &

Kamaev, 2014) incluyen:

- Eliminando residuos

- Aprendizaje amplificador

- Decidiendo lo mas tarde posible

- Entregando tan rapido como sea posible
- Empoderando al equipo

- Integridad en lo construido
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- Ver el todo

En la Imagen 11 se representa el ciclo de vida de un proyecto basado en esta
metodologia pasando por las fases de Identificacidén de flujo de valor, mapear el flujo
de valor, crear el flujo, establecer salidas y buscar la perfeccion.

1. tdentify T = 2.Map

the Value
Value
Stream
5. Seek 3. Create
Perfection Flow

Establish

Pull

Imagen 11 Proceso LEAN. Fuente. (Shcherbakov et al., 2014)

2.2.3. Programacion Extrema (XP)

XP, originalmente descrito por Kent Beck, se ha convertido en una de las
metodologias agiles mas populares y controvertidas. XP es un enfoque disciplinado
para entregar software de alta calidad de forma rapida y continua. Promueve una
alta participacion del cliente, ciclos rapidos de retroalimentacion, pruebas continuas,
planificacion continua y trabajo en equipo para entregar software en funcionamiento
a intervalos muy frecuentes, por lo general cada 1-3 semanas. La receta original de
XP se basa en cuatro valores simples: "simplicidad, comunicacion,
retroalimentacion y coraje” y doce practicas de apoyo (McLaughlin, 2018), todo esto

se puede evidenciar en la Imagen 12 que representa su comportamiento:
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Planning/Feedback Loops

Release Plan
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> Acceptance Test

One Day

/ Pair Negotiation
Hours
/ ( / /

/ Days
/ Stand Up Meeting

Unit Test

Minutes

Pair Programming
Seconds

Code

Imagen 12 Marco eXtreme Programming. Fuente. (McLaughlin, 2018)

2.2.4. SCRUM

Es un marco de trabajo dentro del cual las personas pueden abordar complejos
problemas de adaptacién, mientras que ofrecen productiva y creativamente
productos del mas alto valor posible, ademas es ligero, simple de entender y dificil
de dominar (Schwaber & Sutherland, 2017).

Scrum ha sido utilizado para gestionar el trabajo en productos complejos desde
principios de los afios noventa. Scrum no es un proceso, técnica o método definitivo.
Mas bien, es un marco dentro del cual se puede emplear varios procesos y técnicas.
Scrum deja en claro la eficacia relativa de su gestiéon de productos y técnicas de
trabajo para que pueda mejorar continuamente el producto, el equipo y el entorno
de trabajo (Schwaber & Sutherland, 2017).

Por otro lado, es una de las metodologias agiles mas populares. Es una metodologia
de adaptacion, iterativa, rapida, flexible y eficaz, disefiada para ofrecer un valor
significativo de forma rapida en todo el proyecto. Scrum garantiza transparencia en
la comunicaciéon y crea un ambiente de responsabilidad colectiva y de progreso

continuo. Como se define en la Guia SBOK™, esta estructurado de tal manera que
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es compatible con los productos y el desarrollo de servicios en todo tipo de
industrias y en cualquier tipo de proyecto, independientemente de su complejidad
(SCRUMstudy™, 2016).

Asi mismo, tiene una amplia aplicabilidad para administrar y controlar proyectos
iterativos e incrementales de todo tipo. Ken Schwaber, Mike Beedle, Jeff Sutherland
y otros han contribuido significativamente a la evolucion de Scrum en la Ultima
década. Scrum ha ganado cada vez mas popularidad en la comunidad de desarrollo
de software agil debido a su simplicidad, productividad comprobada y su capacidad
para actuar como envoltorio de varias practicas de ingenieria promovidas por otras

metodologias agiles.

En la Imagen 13 se representa el flujo de trabajo dentro del marco de trabajo Scrum:

LY Sprint
Retrospective

O =
3 — 3 Ny = B B
Sprint Sprint
Planning Execution
Product Backlog Sprint Backlog Potentially Shippable

Increment
Imagen 13 Ciclo de Vida de Scrum.

(Boer, 2017)
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2.3. Ingenieria del Método Situacional

La ingenieria del método tiene como objetivo aportar soluciones efectivas a la
construccién, mejora y modificacion de los métodos utilizados para desarrollar

sistemas de informacion y software (Nehan & Deneckere, 2007).
Es la disciplina para construir métodos especificos del proyecto, llamados métodos

situacionales, de partes de los métodos existentes, llamados fragmentos de
métodos (Henderson-Sellers & Ralyté, 2010).
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PARTE II
EXPLORACION

“Si deseas tener éxito, debes emprender nuevos caminos, en lugar de
recorrer los caminos tradicionales y trillados del éxito aceptado.” -- John D.

Rockefeller

42



CAPITULO 3

Antecedentes

3.1. Metodologias de Analitica

Los proyectos de analitica de datos requieren ser implementados en entornos agiles
para responder a las necesidades de las organizaciones en la actualidad, por lo que
es importante resaltar que este tipo de proyectos estan sufriendo la misma
transformacion que han pasado los proyectos de software, por lo tanto, cabe
mencionar la diferencia entre metodologias tradicionales de las agiles y por qué es
importante dar el salto a estos entornos. En la Tabla 1 se muestran unos criterios

de comparacién que permiten demostrar por qué usar metodologias agiles.

Comparativo de Metodologias

Criterio o 1

Metodologias agiles I:/rlztjoigioolr?gllgss
Adaptabilidad a cambios Sl NO
Metodologia Rigida NO SI
Cliente participa en el proyecto Sl NO
Politicas y Normas Rigurosas NO SI
Interacclé(;rzjgieoln(élslente en S| NO
Pocos roles Sl NO

Tabla 1 Comparativo Metodologias.

(Garcia Aguilar, 2016)

Las metodologias tradicionales se caracterizan por: resistencia al cambio; planes
de proyecto que deben respetarse durante todo proceso; poco involucramiento de
los clientes; el cliente o los encargados de usar el producto pueden participar para

brindar una retroalimentacién sélo hasta que se tiene el producto para su revision y
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pruebas; y seguir fases al pie de la letra cuando se define una metodologia de

trabajo, ya que se vuelven politicas de proyecto.

Las metodologias agiles se preocupan por involucrar al cliente en el desarrollo del
proyecto, las politicas no son rigurosas permitiendo un gran campo de trabajo para
tomar acciones que satisfagan las necesidades del cliente en una actividad

cualquiera del proyecto.

3.1.1. Criterios de Comparacién de las Metodologias

Existen propuestas que permiten identificar criterios relevantes para seleccionar qué
metodologia se puede usar en un proyecto especifico. Por un lado, Krawatzeck et
al. (2015) presenta un catalogo de identificacion de principios, modelos de procesos,
técnicas y tecnologias particulares para un proyecto de Analitica de Datos y segun
su entorno se puede decidir sobre el uso de una metodologia particular. Luego,
Moine y otros (2015) proponen un marco comparativo que propone, mediante
ciertas preguntas agrupadas en cuatro categorias que se muestran en la Imagen
14, conocer la metodologia mas apropiada para proyectos de Analitica de datos.

Nivel de detalle en la
descripcion de las Escenarios de aplicacion
actividades

Marco
Comparativo

Actividades especificas de Actividades de direccion del
cada fase proyecto

Imagen 14 Aspectos del marco comparativo.

Fuente (Moine et al., 2015)

Este marco comparativo que propone Moine y otros, entrega un detalle de los

aspectos mas importantes en un proyecto de analitica de datos a nivel de proceso

44



y gestion de proyecto, por lo que ha sido implementado para apoyar la decision del

uso de CRISP-DM como metodologia base para la presente propuesta

metodoldgica.

Teniendo en cuenta el marco comparativo anterior, se realiz6 un estudio para

determinar la importancia de las metodologias evaluadas, sobre un grupo de

profesionales de analitica (2 docentes de la Universidad de Medellin, 4 Analistas de

Datos, 2 Estudiantes de Maestria en Ingenieria de Software) para comprobar cual

de esas metodologias se deberia usar como base para esta propuesta. Mediante el

disefio de un instrumento en google forms, compuesto por las preguntas sugeridas

en el marco comparativo, se encontraron los resultados de la Tabla 2.

Criterio de Evaluacion CRISP-DM SEMMA KDD

Nivel de detalle en la descripcion de

o 4 2 3
las actividades de cada fase
Escenarios de aplicacion 3 2 2
Actividades especificas que 6 3 2
componen cada fase.
Actividades destinadas a la direccion 5.5 0.5 0,25
del proyecto

Tabla 2. Resultados Criterios de Evaluacion. Fuente. Elaboracion propia

De los criterios de comparacion podemos decir que CRISP-DM es la mejor como

base para la propuesta metodolégica por las siguientes razones:

- Llega a un nivel de detalle sobre como realizar las actividades para generar

las diferentes salidas o artefactos que soportan el desarrollo del proyecto,

- Es el modelo de proyectos de analitica mas adoptado en muchos proyectos

de mineria de datos, y uno de los primeros modelos hacia la estandarizacion

(Alnoukari, 2016).
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- Cuenta con un nivel de detalle sobre las actividades a nivel de pasos para
completar la actividad, lo que permitiria realizar los ajustes necesarios a los

proyectos de Analitica de Datos en entornos agiles.

CRISP-DM presenta algunas dificultades para proyectos en entornos agiles, como:
carecer del uso explicito de data warehouse/data marts; la etapa de despliegue es
un punto muerto que hace que sea dificil adaptarse a los cambios del entorno
(Alnoukari, 2016). Por otro lado, no tiene roles definidos para las actividades durante
el desarrollo del proyecto y por dltimo genera un gran niamero de artefactos que
ponen en riesgo la velocidad de un proyecto de analitica en entornos agiles. Estas
dificultades son una oportunidad que esta propuesta metodoldgica busca suplir.

3.2. Principales metodologias de analitica

La dinamica de las organizaciones hoy en dia demanda proyectos que generen
valor de negocio en el menor tiempo posible y la Analitica de Datos no es ajena a
estas necesidades que requieren de respuestas tempranas para ser competitivos

en una industria globalizada.

Las metodologias de analitica, segun (Rogalewicz & Sika, 2016), (Saltz,
Shamshurin, & Connors, 2017), (Hochsztain & Tasistro, 2015) y otros, hacen gran
énfasis en CRISP-DM, SEMMA y KDD siendo las mas usadas y aplicadas por los
profesionales de analitica. Estos son los estandares de metodologias de analitica
tradicionales mas seleccionados para proyectos. Piatetsky y KDnuggets (2014) han
realizado encuestas a lo largo de los afios demostrando que son las mas

importantes para el desarrollo de proyectos de analitica.

Por lo tanto, es valido tener un detalle mas profundo sobre las 3 metodologias

mencionadas anteriormente sobre sus fases para comparar cdmo se lleva a cabo
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un proyecto de Analitica de Datos. En la tabla 2 se muestran las fases de las que

se componen las principales metodologias durante toda su ejecucion.

Resumen de Procesos KDD, CRISP-DM y SEMMA

Modelos de CRISP-DM
procesos de

mineria de datos

No. De pasos 9 6 5
Desarrollo y comprension de Entendimientode
la aplicacion Negocio
Crear un conjunto de datos
de destino Entendimiento de los Muestra
Limpieza y preprocesamiento Datos
de datos Explorar
Transformacion de Datos PHEPEEEHT o |5 Modificar
Datos
Nombre de los Elegir la Tarea de Mineria de
Pasos Datos adecuada
Elegir el algoritmo de mineria Modelamiento Modelar
de datos adecuado
Empleando Algoritmo de
Mineria de Datos
Interprete_mdo PENEINES Evaluacion Evaluar
minados
Usando el conocimiento .
Despliegue | -----ee--

descubierto
Tabla 3 Resumen de Procesos KDD, CRISP-DM y SEMMA.

Fuente: (Shafique & Qaiser, 2014)

Como se muestra en la Tabla 3, se intentan homologar los pasos o fases existentes
en cada metodologia para comparar el camino que recorreria un proyecto de
analitica de datos en KDD, CRISP-DM y SEMMA. Este Ultimo se ha descartado por
la dependencia que tiene con las herramientas de SAS y CRISP-DM al cubrir todas
las necesidades en un menor numero de fases, abarca las actividades necesarias

para el desarrollo de un proyecto de analitica de datos.
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3.3. Revision de literatura de metodologias de analitica en entornos agiles

Durante los ultimos afios, con el crecimiento de la informacion generada por un sin
namero de elementos como redes sociales, sistemas de informacion, practicas
empresariales, estudios demograficos, entre otras, por lo tanto, el campo de la
ciencia de datos ha tomado un papel importante para interpretar esa informacion
brindando nuevas tecnologias, técnicas y herramientas capaces de soportar las

exigencias que demanda la informacién dia a dia.

Es por esto que la propuesta ha iniciado con un proceso de revision de tipo
exploratorio, basado en la revision sistematica de literatura (RSL) con el fin de
identificar propuestas existentes en el desarrollo de proyectos de analitica de datos
en entornos agiles. Luego, se definieron palabras clave relacionadas con el
problema de investigacion para conformar unas cadenas de busqueda como
“crisp+dm+scrum” y “analitica+de+datos+entornos+agiles” para utilizarlas en las
bases de datos cientificas IEEE, Science Direct y ACM. También se realizaron
busquedas en Google Scholar, ademas se realizé un proceso de clasificacion de

articulos primarios publicados entre los afios 2012 y 2018.

Los resultados arrojados por las bases de datos cientificas con las cadenas de
busqueda aplicadas fueron 57 articulos para IEEE, 46 articulos para Science Direct
y 360 articulos para ACM, de los cuales se filtraron a un total de 29 articulos
mediante criterios de inclusion y exclusién centrados en si los articulos usaban
metodologias de Analitica de Datos basadas en CRISP-DM, SEMMA o KDD.

Debido a la necesidad planteada en este proyecto, la revision de literatura se divide

en dos grupos: Metodologias basadas en CRISP-DM y Metodologias basadas en

otros modelos de referencia como SEMMA y KDD.
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3.3.1. Metodologias basadas en CRISP-DM

La primera propuesta es la de Zhu (2017), basada en CRISP-DM y Agile, y creada
con 2 etapas principales: la Etapa de Reconfirmacién de Requisitos (RR) y la Etapa
de Refinado de Rendimiento (PR), como se ve en la Imagen 15 y se describe a
continuacion.

Proceso de Mineria Agil

Agile Mining
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Any imperfect data Ieﬂ?{
Not yet
N 1
|

Imagen 15 Proceso de Mineria Agil.

Fuente (Zhu, 2017)

Recoleccidon derequisitos: Recopila la descripcion de las partes interesadas sobre
el propésito del proyecto. La descripcion podrian ser historias desde la perspectiva
empresarial, pero deberian ser convertibles a objetivos analiticos individuales.
Después de eso, estos objetivos seran priorizados por el gerente del proyecto y un
representante de negocios de la compafia colaboradora para formar un retraso
inicial del proyecto. Este representante comercial debe ser el usuario final de este
proyecto entregable, de modo que las preocupaciones esenciales de la situacion
practica se tengan en cuenta y atraigan una mayor prioridad. El analista luego

tomara los elementos de la cartera de proyectos (PBI) con la maxima prioridad y los
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dividira en varios pasos légicos como la preparacion de la cartera de pedidos en

Scrum.

Requisito dereconfirmacion: los interesados y el representante comercial deciden
si se desea el objetivo proporcionado para el propdésito del proyecto. Segun la
explicacion del paso anterior, las partes interesadas podrian obtener una
comprensién mas clara sobre como se lograran los requisitos de su negocio, o qué
tipo de informacién se puede generar a partir del objetivo analitico actual. Sobre la
base de esta conciencia evolucionada, las empresas pueden juzgar mejor si el
requisito inicial propuesto es lo suficientemente competente para adaptarse al

propdsito del proyecto.

Por otro lado se tiene la propuesta Agile Mining Process (Sharma et al., 2017), que
implica un refinamiento progresivo de los objetivos en lugar de confiar en objetivos
estrechamente especificados en hitos predeterminados que no cambian una vez
gue se ha alcanzado un hito. Estos autores presentan un estudio de caso en un
hospital que revel6 tres categorias principales de decisiones que fueron tomadas
por los grupos; decisiones sobre en qué problema enfocarse, cOmo interpretar los

datos y como aprovechar el ejercicio de mineria de datos.

El estudio de caso involucro tres Sprints; un primer Sprint que involucro al Analista
Lider y al Gerente de RI en discusiones con respecto a una especificacion de
problema adecuada para la mineria. El segundo Sprint involucro a los tres Analistas
de manera independiente, generando ideas potenciales relevantes para el
problema. El tercer Sprint se produjo algun tiempo después e involucré al analista
de una segunda universidad implementando un sistema predictivo. Cada Sprint fue
puntuado con una presentacién y reflexion sobre el progreso que involucré al
personal de la organizacion y a los analistas, interpretando datos y deliberando

sobre los proximos pasos.
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ASD-DM (Alnoukari, Alzoabi, & Hanna, 2008) combina caracteristicas de la
metodologia ASD con los pasos de solucién de mineria de datos de prediccion. La
fase de especulacion incluye la comprension comercial y de datos, y los
preparativos de datos, incluidas las operaciones ETL (Extraer / Transformar /
Cargar). Esta fase es la mas importante, ya que requiere un tiempo y recursos
considerables. Esta fase de preparacion finalizara al crear el almacén de datos de
la empresa y los mercados y cubos de datos requeridos. La fase de colaboracion
asegura la alta comunicacion en una diversidad de partes interesadas
experimentadas con el fin de utilizar el mejor algoritmo de modelado para el proceso
de mineria de datos predictivos. Las pruebas y evaluacién de dichos algoritmos
ocurren en la fase de "Aprendizaje”, luego, los resultados son discutidos entre los
miembros del equipo del proyecto, si los resultados son aceptables, se libera una
nueva version; de lo contrario, se realizara de nuevo la fase de colaboracion para

elegir un mejor algoritmo de mineria de datos.

ASD-BI es un enfoque basado en el modelo adaptativo que involucra las fases de

Especulacion, Colaboracion y Aprendizaje, como se muestra en la Imagen 16.

Speculation -
Business understanding Collaboration
Data understanding ‘:> Modeling

Data preparation/ETL IVI

™ o

Predictive algorithm

Data Warehouse
Data Marts
Cubes

Aggregations

Learning
Implementation/ Testing
Evaluation

H
~

New scoring
reports

Imagen 16 ASD-DM: un marco de proceso de mineria de datos predictivo basado en la metodologia ASD.
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Fuente (Alnoukari et al., 2008)

Alnoukari y otros (2016) anuncia una nueva version llamada ASD-BI (Alnoukari,
2016), el cual usa la misma lista de procesos en CRISP-DM ademas de un proceso
adicional para la configuracion de objetivos e hipétesis. La lista de procesos de ASD-
Bl incluye: comprension empresarial, comprension de datos, fijacion de
objetivos/hipétesis, preparacion de datos/ETL, modelado/mineria de datos,
evaluacién e implementacion. Categorizar los procesos en fases agrega mas
comprensibilidad y organizacion de tareas, cooperacion y aprendizaje. La
categorizaciéon de procesos ayudaria a analizar fases individuales por separado,
establecer hitos y asignar los recursos necesarios para cada tarea dividida en el
ciclo de vida de la mineria de datos (cuyas etapas principales son pre
procesamiento, extraccién de datos y pos procesamiento) representados en la
Imagen 17.

E Business Analyst \
BA
I:lp' B osta Anaiyst/engineer
DA
Domain Expert
Knowledge Reposit %
G =~~ E
E Data Miner
= Process Flow oM
Knowledge Repository
..... > / Flow E Engineer
KE

Data Source Cycle's output: Strategic Manager
K B 4 dashboards, reports, E i j

alerts, etc

Imagen 17 Modelo de proceso ASD-BI, una descripcion detallada

Fuente (Alnoukari, 2016)
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Segun Alnoukari (2016), ASD-BI es un marco que se ajusta a las necesidades de
proyectos Bl por su adaptacion, trabajo de equipo colaborativo, de constante

aprendizaje y dirigido bajo objetivos.

Al usar como base la metodologia CRISP-DM, requiere que se incluyan roles
especificos para una actividad en un contexto, por otro lado es importante
mencionar que dicha propuesta aporta un gran punto de partida debido a que no
necesito eliminar ninguna fase de CRISP-DM resaltando la necesidad de cada una
dentro de un proyecto de analitica y los ha embebido dentro del proceso de la

metodologia &gil ASD.

Por otro lado, Sharma et al. (2017) en su propuesta agil propponen separar por
sprint el desarrollo de un proyecto de analitica como si fuera un desarrollo realizado
puramente con CRISP-DM. Debido a que uno de los principios de las metodologias
agiles es entregar productos de valor para el cliente en cada iteracion realizada por
el equipo de trabajo, divide las actividades de CRISP-DM en sprint, no me parece

una manera adecuada de llamarla una propuesta agil.

3.3.2. Metodologias basadas en otros modelos de referencia

AABA (Architecture —centric Agile Big Data Analytics), se centra en la arquitectura
de la solucion utilizada para generar valor al cliente donde los actores principales
son los cientificos de datos y el arquitecto de software basado en los objetivos de

negocio (Chen, Kazman, & Haziyev, 2016) como se puede ver en la Imagen 18.
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Imagen 18 Metodologia AABA

Fuente (Chen et al., 2016)

AABA se diferencia de otras metodologias de desarrollo de sistemas en que
comienza con una estrecha colaboracién entre cientificos de datos (y otras partes
interesadas) y un arquitecto de software (y otros ingenieros de software clave, como
un disefiador de bases de datos). Estos dos grupos deben unirse para determinar
la propuesta de valor para el sistema que se esta construyendo, en funcion de los

objetivos comerciales que el sistema busca mejorar.

Agile Way of Bl (Rehani, 2011) se basa en el enfoque tradicional de proyectos agiles
de software donde el backlog de requisitos se recibe de los usuarios. Estos
requisitos se dividen en sprints segun su prioridad y complejidad. Un sprint es un
ciclo de vida completo de comprension del requisito, analisis, disefio, construccion
y prueba del usuario. Un Sprint tiene una duraciéon de 1 a 2 semanas. La
demostracién del usuario (generalmente llamada Mostrar y Contar) se realiza

después de cada Sprint para obtener los comentarios del usuario.

Agile Data Warehouse (Golfarelli et al., 2012) propone una planificacion de sprints
gue tiene en cuenta las principales variables que afectan la priorizacion de historias
de usuario y la composicion de sprints. En la Imagen 19 se muestra el flujo de la
planificacion del proyecto teniendo en cuenta los siguientes objetivos para un plan

Optimo.

54



User story
‘ definition B | ser stories
. - —

requirements
Planning User story
prioritization

data warehouse
backlog

Sprint
definition

new user
stories
unsatisfied user

stories
plan ——

' -
; Sprint —

" development
delivery S roviow

Imagen 19 Agile Framework DW

Fuente (Golfarelli et al., 2012)

1. Satisfaccion del cliente. Se puede obtener entregando historias de usuarios con
mayor utilidad primero. En la filosofia agil, esto también aumenta la conciencia
y la confianza del usuario.

2. Gestion de afinidad. Historias similares deben llevarse a cabo en el mismo sprint
para aumentar su valor para los usuarios.

3. Gestion de riesgos. Se puede lograr (i) avanzando historias de usuarios criticas
para evitar efectos secundarios tardios, por un lado; (ii) distribuir historias
inciertas en diferentes sprints y por otro lado posponerlas para reducir el riesgo

de que la entrega del sprint se retrase.

(Analuisa Barona, 2016) propone una metodologia que consiste en descomponer el
proceso de desarrollo de Data Warehouse (DWH) en sub procesos o fases,
identificar las tareas a ejecutar en cada fase y establecer los procedimientos para

Su ejecucion, para lo cual se cuenta con herramientas y técnicas pre establecidas.
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El proceso de desarrollo de DWH, segun Kimball y Ross (2013), se descompone en

las siguientes fases las cuales son consideradas en el marco metodolégico

presentado en la seccion de Normas de Operacion de la Imagen 20Imagen 20:

Definicion de Requerimientos del Negocio.
Disefio de la Arquitectura Técnica.

Seleccion de Productos.

Modelo Dimensional.

Disefio Fisico.

Disefio y Construccion del ETL.

Especificaciones y Desarrollo de Aplicaciones Bl.

Implementacion de la Solucion.

[ Identificacion del Proceso J

L Objetivo J

[ Alcance [

Normas de-Operacién

= Definicién de Requerimi del Negocio

- Disefio de la Arquitectura Técnica y Seleccién de Productos
- Modelo Dimensional

- Disefio Fisico

- Disefio y Construccion del ETL

- Especificaci y Di llo de Aplicaci BI

i6n de la Solucié

l Perfiles y Niveles de Responsabiliad J
l Flujo del Proceso J
l Entregables del Procedimiento J

Imagen 20 Estructura Procedimiento de desarrollo de productos Data WareHouse. Fuente (Analuisa Barona,

2016)

Agile Bl By Using In-Memory Analytics (Muntean, 2014) tiene como objetivo principal

reemplazar las soluciones de Bl tradicionales basadas en disco. Las diferencias

importantes entre ellos son: velocidad, volumen, persistencia y precio.
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Las tecnologias de Bl en memoria cargan todo el conjunto de datos en la RAM antes
de que los usuarios puedan ejecutar una consulta. Ademas, la mayoria de ellos
puede ahorrar un tiempo de desarrollo significativo al eliminar la necesidad de
agregar y disefar cubos y esquemas de estrella. Basados en el flujo de la Imagen
21 se pueden tomar decisiones que aporten mejor entendimiento de los problemas

de negocio en la organizacion.

Interactive visualization

|

In-memory analytics

l

Associative search

More easy to use
More intuitive for users

More analysis speed
(reducing response time)

l

Dynamic data exploration
flexible analysis

End- user can act as an analyst

~ |

More focus on key metrics

l

A better understand of business problems.
Less guesswork

!

Better decisions

more data discovery
(unexpected insights)

Imagen 21 Como la analitica en memoria, la visualizacion interactiva y la busqueda asociativa afectan a las
empresas

Fuente (Muntean, 2014)

Diversas propuestas se han desarrollado para implementar metodologias agiles en
proyectos de analitica de datos en entornos agiles, con elementos importantes que
muestran que CRISP-DM es la metodologia con mayor niumero de actividades en
las fases que se propone, lo cual es 6ptimo para modificar y adaptar a proyectos

mas especificos sin perder control de los recursos dentro de un equipo de trabajo.
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En la Tabla 4 se muestra una comparacion de las metodologias méas relevantes

encontradas en esta investigacion:

Comparacion de Metodologias Encontradas

Titulo Afo | Tiene | Metodologia | Metodologia
caso | de Analitica Agil
de Base
estudio
(Zhu, 2017) 2017 Sl CRISP-DM NO
(Krawatzeck & Dinter, 2015) 2015 NO NO ASD
(Rehani, 2011) 2011 NO NO Scrum
(Sharma et al., 2017) 2017 Sl CRISP-DM NO
(Golfarelli et al., 2012) 2012 S NO Scrum
(Analuisa Barona, 2016) 2016 SI NO SCRUM
(Muntean, 2014) 2014 NO NO SCRUM
(Alnoukari, 2016) 2016 NO CRISP-DM ASD

Tabla 4 Comparacién de Metodologias Encontradas Elaboracion Propia

Golfarelli et al. (2012) tiene una interesante propuesta en la fase de planificacion
basada en Scrum, por lo que ha sido un importante punto de partida para identificar
la manera de organizar un proyecto de analitica de datos en entornos agiles,
resaltando la importancia de las ceremonias de Scrum y una definicibn adecuada

para las historias de usuario.

Por su parte (Alnoukari, 2016) en su propuesta de incluir dentro de un marco de
desarrollo agil como ASD, al tener como referencia SCRUM en esta propuesta,
impone una manera Optima de extender CRISP-DM hacia entornos agiles en

proyectos medianos de analitica de datos.
En consecuencia, aunque no se cuenta con suficientes casos de estudio realizados

incorporando SCRUM como metodologia de desarrollo agil en los proyectos de

Analitica de Datos, es pertinente demostrar el gran aporte que se puede realizar en
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los equipos de desarrollo donde existe la necesidad de un trabajo colaborativo y de

constante comunicacion (Rehani, 2011).

Segun el nivel de analitica los métodos de mineria de datos que se pueden aplicar
estan agrupados por descripcion, clasificacion, regresién o clustering, abarcando
todos los niveles de proyectos de analitica (descriptiva, diagnéstica, predictiva y
prescriptiva), por lo tanto, usar CRISP-DM como modelo de referencia aplica tanto

para proyectos de analitica descriptiva como para proyectos de analitica predictiva.

El modelo descriptivo se puede definir para descubrir regularidades interesantes en
los datos, para descubrir patrones y encontrar subgrupos interesantes en la mayor
parte de los datos. Agrupacion, Métodos Estadisticos, pruebas de hipdtesis,
correlaciéon de datos, son algunos de los métodos de mineria de datos usados en

este nivel y son representados mediante reportes o graficos (Agyapong et al., 2016).

El proposito del modelo predictivo es determinar el resultado futuro en lugar del
comportamiento actual. Su salida puede ser categoérica o de valor numérico. Arboles
de Regresion, Redes Neuronales, Clasificacion, Series de Tiempo, son algunos de
los métodos usados y son representados mediante modelos de prediccion

(Agyapong et al., 2016).
Debido a que la mineria de datos contiene métodos que pueden ser aplicados en

analitica descriptiva, es factible usar CRISP-DM como metodologia de referencia

para este tipo de proyectos.
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PARTE Il
CONSTRUCCION

“Permanencia, perseverancia y persistencia a pesar de todos los
obstaculos, desalientos e imposibilidades: Es esto, que en todas las
cosas se distingue el alma fuerte de la débil.” -- Thomas Carlyle
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CAPITULO 4

Definicién de Aspectos Estaticos

Para describir con mayor rigor una metodologia basados en SPEM por sus siglas
en inglés Software Process Engineering Methods, (Henderson-Sellers & Ralyté,
2010) propone definir aspectos estaticos como actores y artefactos que se van a

mantener estables en el desarrollo de un proyecto.

4.1. Actores

Los actores son elementos que representan el rol de una persona que se encarga
de realizar actividades del proceso. CRISP-DM no tiene roles definidos, pero se
consideran aqui los roles actuales desempefiados en el campo de analitica de
datos, como: Cientifico de Datos, Analista de Datos, Arquitecto de Datos, Ingeniero
de Datos, Estadistico, Administrador de Base de Datos, Analista de Negocios,
Administrador de Analitica y Datos los cuales son responsables de desarrollar
modelos, explicaciones, probar y proponer hipotesis utilizando métodos analiticos.

A continuacion, se describe cada uno.

Scrum Data Product Owner representa los intereses de la comunidad de socios
para el equipo Scrum. Este rol es responsable de garantizar una comunicacion clara
sobre el producto y los requisitos de funcionalidad del servicio con el equipo Scrum,
al igual que definir los criterios de aceptacion, y asegurar que se cumplan dichos
criterios. En otras palabras, el propietario del producto es responsable de asegurar

gue el equipo Scrum ofrezca valor.
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Scrum Data Master es el lider servicial del equipo Scrum, y es quien modera y
facilita las interacciones del equipo como entrenador y motivador del mismo. Este
rol es responsable de asegurarse que el equipo tenga un ambiente de trabajo
productivo al protegerlo de influencias externas, eliminando todos los obstaculos, y

confirmando que se cumplan los principios, aspectos y procesos de Scrum.

Scrum Data Analyst es el responsable del desarrollo del producto, servicio o de
cualquier otro resultado. Consiste en una persona o grupo de personas que trabajan
en las historias de usuario y en la lista de pendientes del sprint para crear los

entregables del proyecto.

Scrum Data Stakeholders son aquellas personas que no intervienen directamente
en el producto, pero estan involucradas de diferentes maneras como los socios del

proyecto, los usuarios finales o los patrocinadores.

Scrum Data Architect es un ingeniero de datos con una amplia experiencia en
varias tecnologias distribuidas, y que también tiene una buena comprension de
conceptos de arquitectura orientados a servicios y aplicaciones web (conceptos
SOA y marcos REST) ademas de los conjuntos de habilidades del desarrollador
(Biguru, 2015).

4.2. Artefactos

Son los elementos que representan el resultado de una actividad realizada por un
actor, la cual se puede evidenciar mediante algunos reportes a nivel de graficas o

documentos.

4.2.1. Artefactos de gestion

- Kanban. Para maximizar la capacidad de un equipo para entregar software

de alta calidad de manera consistente, Kanban se enfatiza en dos practicas
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principales. La primera, visualizar el flujo de trabajo, requiere que mapee las
etapas del flujo de trabajo de su equipo y configure su tablero Kanban para
gue coincida con todas las actividades del equipo. El segundo, restringir la
cantidad de trabajo en progreso, requiere que establezca limites de trabajo
en curso (KathrynEE, Danielson Steve, & Erickson Doug, 2018). En la
Imagen 22 se muestra un tablero Kanban minimo usado en la industria del

software para diferentes proyectos.

ToDo | Deing

TusE
KANBAN

e
WANDAN

100

Imagen 22 Kanban Bésico

Fuente (Kanbantool, n.d.)

Un tablero Kanban convierte el backlog en un letrero interactivo,
proporcionando un flujo visual de trabajo. A medida que el trabajo avanza
desde la idea hasta su finalizacion, actualiza los elementos en la pizarra.
Cada columna representa una etapa de trabajo, y cada tarjeta representa una
historia de usuario (tarjetas azules) o un error (tarjetas rojas) en esa etapa de
trabajo (KathrynEE et al., 2018). Como se puede ver en la Imagen 23, el
Kanban lo proporcionan diferentes aplicaciones de gestion de proyectos para
llevar seguimiento de las actividades designadas para terminar una historia

de usuario.
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Backlog iteme  Pe LI - B

Collapse all Todo 34h n progress 85h

Serv

Imagen 23 Kanban en TFS

Fuente Elaboracion Propia

Product Backlog. Como se describe en la Guia de Scrum (Schwaber, 2017),
es una lista ordenada de todo lo que se sabe que se necesita en el producto.
Es la Unica fuente de requisitos para cualquier cambio que se realice en el
producto. El propietario del producto es responsable de la acumulacion de

historias de usuario, incluido su contenido, disponibilidad y pedido.

Un product backlog nunca estd completo. Su desarrollo mas temprano
establece los requisitos inicialmente conocidos y mejor comprendidos. El
Product Backlog evoluciona a medida que evoluciona el producto y el entorno
en el que se utilizara, es dinamico, cambia constantemente para identificar
gue el producto sea apropiado, competitivo y util. Si existe un producto,

también existe su Product Backlog.

En la Imagen 24 semuestra un ejemplo de un product backlog, el cual

muestra el listado de las historias de usuario creadas para un proyecto
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Order  Work Item Type Title State Effort  Value Area Iteration Path

Feature + ® Contexto del Proyecto . New Business UDEM-Admisién

Product Backl. ~ B cP - Introduccién New Business UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente
Task Descripcion del Documento To Do UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente
Task Objetivos del Proyecto To Do UDEM-Admisién\Sprint 0 - Ente
Task Referentes To Da UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente
Product Backl. > B cp- Interrogantes de Analitica New Business UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente,
Product Backl. > Bcep- Estrategias de Recoleccian de Informacion New Business UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente
Product Backl. > B CP - Requesitos, supuestos y restricciones New Business UDEM-Admisién\Sprint 0 - Ente.
Product Backl. > B CP - Riesgos y contingencias New Business UDEM-Admisién\Sprint 0 - Ente
Product Backl. > B ¢P - Costos y beneficios New Business UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente,
Product Backl. ~ B CP - Planeacién New Business UDEM-Admisién\Sprint 0 - Ente,
Task Plan de proyecto To Do UDEM-Admisién\Sprint 0 - Ente.
Task Plan de socializacion To Do UDEM-Admision\Sprint 0 - Ente,

Imagen 24 Product Backlog en TFS

Fuente Elaboracion Propia

Backlog de Sprint, es el conjunto de elementos del product backlog
seleccionados para el Sprint, mas un plan para entregar el Incremento del
producto y lograr el Objetivo del Sprint. El Backlog de Sprint es una prevision
del Equipo de Desarrollo sobre qué funcionalidad habra en la proxima
entrega y el trabajo necesario para entregar esa funcionalidad totalmente

terminada para que esté en estado “Hecho”.

Gréafica de quemado (Burn Down Chart), es un gran grafico que relaciona
la cantidad de trabajo restante (en el eje vertical) y el tiempo transcurrido
desde el inicio del proyecto o un sprint (en la horizontal, mostrando el futuro

y el pasado).

Muestra cuanto trabajo quedaba al final de los intervalos especificados
durante un sprint. La fuente de los datos en bruto es la acumulacién de sprint.
El eje horizontal muestra los dias en un sprint, y el eje vertical mide la
cantidad de trabajo que queda para completar las tareas en el sprint. El

trabajo que queda se muestra en horas.
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- Historia de usuario. Las historias de usuario se apegan a una estructura

especifica predefinida y son una forma simple de documentar los

requerimientos y funcionalidades que desea el usuario final (SCRUMstudy™,

2016). Generalmente responden preguntas como ¢Qué valor genera al

usuario de esta solucion? Para Analitica debe identificar ¢qué pregunta de

analitica la solucion puede ayudar a alguien a responder? o ¢Qué decision

de negocios podria soportar la solucion?

En la Imagen 25 se presenta un modelo de formulario para diligenciar una

historia de usuario en TFS.

B New ez
Prueba de Historia de Usuario

@ Cristian Daniel Mavesoy Murcia 0 comments

New G TuFactura

New backlog item terat TuFactura\Sprint 6

Description

Acceptance Criteria

Dado un usuario qu

e la
Entonces se le redirige autométicamente a la pagina de login para que pueda identificarse

Details Development

+ Add link

Development hasn't started on this item.
Related Work

+ Add link

Imagen 25 Historia de Usuario TFS

Fuente Elaboracion Propia

4.2.2. Artefactos de analitica

- Contexto del proyecto. Relne un conjunto de entregables propuestos para

CRISP-DM de la fase de Entendimiento de Negocio usados para la

metodologia propuesta.
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Modelo de analitica. Consigna el resultado de las actividades realizadas en
la construccion de los tableros de control o Dashboards y/o reportes del
proyecto.

Diccionario de datos. Contiene un listado de todas las conexiones, tablas,
columnas y/o objetos de datos usados para el proyecto.

Implementacion. Especifica los elementos usados para que el proyecto de
analitica funcione como servidores, aplicaciones, interfaces de
comunicacion, puede ser representado mediante un Diagrama de Despliegue
de UML, ademas de informacion sobre el acceso a las fuentes de datos

dispuestas para el proyecto.
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CAPITULO 5

Definicion de Aspectos Dinamicos

Para describir con mayor rigor una metodologia basados en SPEM, Henderson-
Sellers & Ralyté (2010) propone definir aspectos dinamicos para el desarrollo de un
proyecto, como fases y actividades. Estos especifican el comportamiento de un
proyecto realizado por unos individuos para la generacion de entregables.

5.1. Fases del proceso

A continuacion, se describen las fases propuestas con Chapman y otros
(2000):

- Entendimiento del Negocio. Esta fase inicial se encarga de entender los
objetivos del proyecto y requisitos desde una perspectiva de negocio, luego
se convierte este conocimiento en una definicion de problema de mineria de

datos, para finalmente disefiar un plan preliminar para lograr estos objetivos.

- Entendimiento de los Datos. Inicia con la recoleccion de datos iniciales y
continua con actividades que ayudan a familiarizarse con los datos, identificar
problemas de calidad de datos, descubrir primeras ideas sobre los datos y/o
detectar subconjuntos interesantes para formar hipétesis con respecto a la

informacioén oculta.

- Preparacion de los Datos. La fase de preparacion de datos cubre todas las
actividades necesarias para construir el conjunto de datos final (datos que se
incorporaran a la(s) herramienta(s) de modelado) a partir de los datos brutos

iniciales. Es probable que las tareas de preparacion de datos se realicen
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varias veces y no en ningun orden prescrito. Las tareas incluyen la seleccién
de tablas, registros y atributos, asi como la transformacién y limpieza de
datos para herramientas de modelado.

Modelamiento. En esta fase se seleccionan y aplican diversas técnicas de
modelado, y sus parametros se calibran a valores 6ptimos. Normalmente,
hay varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de datos,
algunas tienen requisitos especificos sobre la forma de los datos. Por lo tanto,
volver a la fase de preparacion de datos a menudo es necesario.

Evaluacion. En esta etapa se ha creado un modelo (0 modelos) que parece
tener alta calidad desde una perspectiva de analisis de datos. Antes de
proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluarlo a fondo y
revisar los pasos ejecutados para crearlo, para asegurarse de que el modelo
logre los objetivos de negocio correctamente. Un objetivo clave es determinar
si hay algun problema de negocio importante que no se haya tenido
suficientemente en cuenta. Al final de esta fase, se debe alcanzar una

decision sobre el uso de los resultados de la mineria de datos.

Despliegue. La creacion del modelo generalmente no es el final del proyecto.
Incluso si el objetivo del modelo es aumentar el conocimiento de los datos, el
conocimiento adquirido debera organizarse y presentarse de forma que el
cliente pueda utilizarlo. A menudo implica la aplicacion de modelos "en vivo"
dentro de los procesos de toma de decisiones de una organizacion, por
ejemplo, la personalizacion en tiempo real de las paginas web o la puntuacién
repetida de las bases de datos de marketing. Segun los requisitos, la fase de
implementacion puede ser tan simple como generar un informe o tan
compleja como implementar un proceso repetible de mineria de datos en toda

la empresa.
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5.2. Actividades por fases del proceso

CRISP-DM describe ciertas actividades sin importar el tipo de proyecto de analitica
gue se lleve a cabo, pero en este caso, se requiere mostrar las actividades
especificas para un proyecto mediano de analitica de datos en entornos agiles para
el desarrollo de tableros de control o Dashboards.

Existen dos tipos de actividades que se realizan en el desarrollo de un entregable:
de producto y de proceso. Las actividades de producto describen lo que se debe
realizar para la construccion de los entregables dependiendo de la fase donde se
encuentre. Las actividades de proceso se realizan de manera paralela a la

construccion del producto para tener control de los recursos asignados.

Durante los siguientes apartados, se presenta una imagen que define las
actividades por fase tomadas del documento oficial de CRISP-DM (Chapman et al.
2000), para luego hacer una seleccién ajustando la necesidad particular de
proyectos medianos de tableros de control, las cuales son actividades de producto
y algunas actividades puntuales de SCRUM o XP (eXtreme Programming)
correspondientes a las actividades de proceso, por ultimo, al final de cada punto se

mostraran las actividades finales para CRISP-DM Agil.

5.2.1. Actividades para entendimiento de negocio

Este grupo de actividades especifica lo que debe realizarse al inicio de un proyecto
para tener un punto de partida de lo que se quiere realizar, con qué recursos se
cuenta y cual seré el alcance en funcién de las necesidades de la organizacion para
gestionar su informacion. En la Imagen 26 se representan las actividades genéricas
de CRISP-DM que son el punto inicial para sacar las mas importantes en la

propuesta metodoldgica.
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Comprensién Comprensién _ Preparacién

del negocio de los datos de los datos Modelado Evaluacién > Implantacion

Determinar r—
objetivos Contexto 1 jetivos
del negocio del negocio

Criterios de
éxito del
negocio

Evaluarla
situacion

Requisitos,
supuestos y
restricciones

Inventario de
recursos

Riesgos y
contingencias

Costes y
beneficios

Terminologia

Determinar
los objetivos Objetivos de | Criterios de
de DM Data Mining éxito de DM

Realizar el
plan del Plan de Evaluacion
proyecto proyecto inicial

Imagen 26 Actividades CRISP-DM Fase 1

Fuente (Chapman et al., 2000)

Actividades de CRISP-DM:

Determinar objetivos del Negocio. Se definen los objetivos generales y/o
especificos para el proyecto de analitica.

Evaluar la situacion. Implica una busqueda de datos mas detallada sobre
todos los recursos, restricciones, suposiciones y otros factores que deben
considerarse al determinar el objetivo del analisis de datos y el plan del
proyecto (Chapman et al., 2000).

Determinar objetivos de Mineria de Datos. Un objetivo de negocio establece
objetivos en la terminologia de negocios. Un objetivo de mineria de datos
establece los objetivos del proyecto en términos técnicos. Por ejemplo, el
objetivo de negocio podria ser "Aumentar las ventas por catalogo a los
clientes actuales". Un objetivo de mineria de datos podria ser "Predecir
cuantos widgets comprara un cliente, dadas sus compras en los ultimos tres
afios, informacién demogréafica (edad, salario, ciudad")., etc.), y precio del
articulo" (Chapman et al., 2000).

Realizar Plan de Proyecto. Incluye las siguientes actividades:
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= Crear Historias de Usuario
o Plan de Proyecto. Definir un backlog de producto con todas las
actividades a realizar de forma organizada y priorizada.

Comprension Comprension Preparacién

del negocio de los datos de los datos Modelado Evaluacién Implantacién

Determinar

G Criterios de
objetivos

éxito del
negocio

Cobrav: Objetivos

del negocio del negocio

E_\;alua.rlla Inventario de fe%ms&oss,
situacion rotiios upuestos y
restricciones

Riesgos y
contingencias

Costes y

Terminologia .
9 beneficios

Determinar =
los objetivos Objetivos de Criterios de
de DM Data Mining éxito de DM

Realizar el »
plan del Plan de Evaluacion M Crear Historias
proyecto proyecto inicial de Usuario

Imagen 27 Actividades CRISP-DM Agil Fase 1. Fuente. Elaboracion Propia

5.2.2. Actividades para entendimiento de los datos

Esta fase describe las actividades requeridas para identificar las fuentes de datos
gue se usaran para generar los entregables en cada sprint del proyecto, la Imagen
28 muestra las actividades base para la construccion de CRISP-DM AGIL.
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Comprensién . Comprensién _ Preparacién

del negocio / delos datos ) dela=iatos Modelado v > Evaluacion > Implantacién

Recolectar
los datos
iniciales

Informe de
recoleccion de
los datos

Describir Informe de
los datos descripcion de
los datos

Explorar Informe de
los datos exploracion de
los datos

| Verificar la

'calidad delos BV Tafﬁg:: 3:

datos los datos

Imagen 28 Actividades CRISP-DM Fase 2

Fuente (Chapman et al., 2000)

Actividades agiles:

Crear Backlog de Sprint. Segun la capacidad del equipo de trabajo, se listan
las historias de usuario priorizadas que seran ejecutadas en la préxima
iteracion o sprint.

Recolectar y Describir los Datos. Se adquieren los datos (o acceso a los
datos) enumerados en los recursos del proyecto, se examinan las
propiedades "brutas” o "superficiales" de los datos adquiridos y se informa
sobre los resultados (Chapman et al., 2000).

Verificar la Calidad de los datos. Se examina la calidad de los datos,
abordando preguntas como: ¢Estan completos los datos (cubren todos los
casos requeridos)? ¢ Es correcto o contiene errores y, si hay errores, qué tan
comunes son? ¢Hay valores faltantes en los datos? Si es asi, ¢cdmo se
representan, ¢donde se producen y qué tan comunes son? (Chapman et al.,
2000).

Seleccionar los datos. Decidir sobre los datos que se utilizaran para el

analisis. Los criterios incluyen relevancia para los objetivos de mineria de
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datos, calidad y restricciones técnicas, como los limites en el volumen de
datos o los tipos de datos (Chapman et al., 2000).

- Listar Indicadores de Negocio. Basado en los objetivos de mineria de datos,
se relacionan los indicadores de negocio (KPI) a utilizar para la visualizacién

en los diferentes tableros de control creados.

Comprensién ., Comprensién Preparacién
del negocio ” de los datos de los datos

Modelado Evaluacion Implantacion

Crear Backlog Informe de
de Sprint recoleccion de
los datos

Recolectar
y describir
los datos

Informe de
descripcion de
los datos

| Verificar la Informe de
w’calldad delos| WM exploracion de
datos los datos
TS———

Seleccionar Informe de
los datos calidad de
los datos

Listar
Indicadores
de Negocio

Imagen 29 Actividades CRISP-DM Agil Fase 2. Fuente. Elaboracion Propia

5.2.3. Actividades para preparacion de los datos

En la Imagen 30 se muestran las actividades propuestas por Chapman para realizar
una transformacién a los datos de acuerdo a las necesidades de negocio

identificadas en el sprint planning.
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Comprensién Comprensién . Preparacién
del negocio delosdatos ~ delosdatos

> Modelado Evaluacion > Implantacion

Conjunto Descripcion del

[
|
" de datos conjunto de datos
Seleccionar Razonamiento :
los datos inclusién/ exclusién
Limpiar Informe de limpieza
los datos de los datos
ICon;t;uil' Atributos Registros
0SQdt0S derivados generados
Integrar Combinacién
de los datos

los datos
Datos re-

formateados

Formatear

los datos

Imagen 30 Actividades CRISP-DM Fase 3

Fuente (Chapman et al., 2000)

Limpiar los datos. Se aumenta la calidad de los datos al nivel requerido por
las técnicas de analisis seleccionadas. Esto puede implicar la seleccion de
subconjuntos limpios de los datos, la insercién de valores predeterminados
adecuados o técnicas mas ambiciosas, como la estimacion de los datos
faltantes mediante el modelado (Chapman et al., 2000).

Construir e integrar los datos. Estos son métodos mediante los cuales la
informacion se combina de varias tablas o registros para crear nuevos
registros o valores.

Construir Mock-ups. Se realiza una vista previa del reporte o dashboard para
ser evaluado por el usuario final antes de su implementacion.

Realizar Sprint Actual. ElI Equipo de trabajo se encarga de realizar las tareas

asignadas en el Sprint backlog.
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Comprensién Comprension Preparacion

del negocio de los datos de los datos Mocstado Evaiacidn Impisiincion

\ Conjunto Descripcion del

: de datos conjunto de datos
Seleccionar Razonamiento J

los datos inclusion/ exclusion

Limpiar Informe de limpieza
los datos de los datos

|C°"§t;"" Atributos Registros
OSIGRL0S derivados generados
Integrar Combinacion
los datos de los datos

Construir Datos re-
Mock-ups formateados

Realizar
Sprint Actual

Imagen 31 Actividades CRISP-DM Agil Fase 3. Fuente. Elaboraciéon Propia

5.2.4. Actividades para la fase de modelamiento

Las actividades consignadas en esta fase proponen la forma en que se va a generar
el modelo de datos que alimentara las visualizaciones disefiadas como los
Dashboards o reportes segun se ha definido en las historias de usuario del proyecto

desarrollado. Chapman propone usar las actividades que se presentan en la Imagen
32.
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Comprensién Comprensién Preparacién

del negocio de los datos /" delos datos ' Mageiado Evaluacion Impiaiacion

Escoger la - y
técnica de Técnica de Presunciones
modelado modelado del modelado

Generar el
plande
pruebas

Construir Ajuste de

Descripcién

el modelo pardmetros MES del modelo

Evaluar . Ajuste de
=
el modelo d:la ::zggg pardmetros

revisados
Imagen 32 Actividades CRISP-DM Fase 4

Fuente (Chapman et al., 2000)

- Crear Esquema de Visualizacion. Basado en los datos y las técnicas
seleccionadas, se procede a especificar los indicadores a usar, los reportes
ylo los tableros de control, seguin los entregables definidos por el sprint
(Chapman et al., 2000).

o Andlisis de Indicadores. Lista de los indicadores clave de desempefio
(KPI: Key Performance Indicator), con la explicacién de cada uno. Es
importante destacar la naturaleza del indicador, el origen de los datos
necesarios para calcularlo, la forma en la que se realizara el célculo y
la meta que se pretende alcanzar inicialmente para el indicador.

o Andlisis de reportes. Lista de los reportes a realizar con la explicacion
de cada uno. Es importante destacar el tipo de reporte (listado, matriz,
rompimiento, etc.), el origen de los datos necesarios para generarlo y
cdmo se puede realizar el drill down, técnica usada para ampliar el
detalle de los elementos presentados en el reporte.

o Disefio de Reportes (Reporting). Imagenes de los prototipos de los

reportes ilustrando en lo posible datos reales o aproximados de la

77



situacion actual y la forma de ampliar el detalle de algunos elementos
del reporte.

o Disefio de Tableros (Dashboard). Imagen del prototipo del tablero de
control ilustrando en lo posible datos reales o aproximados de la
situacion actual y la forma de ampliar el detalle de algunos elementos

del tablero de control.

Seleccionar técnicas de presentacion de datos. Como primer paso en el
modelado, se selecciona la técnica de presentacion real que se va a utilizar.
Aunque es posible que ya haya seleccionada una herramienta durante la fase
de ‘Entendimiento de negocio’, esta tarea se refiere a la técnica de
presentacion especifica, por ejemplo, usar un diagrama de barras o definir
los niveles de los KPI. Si se aplican multiples técnicas, se realiza esta tarea
por separado para cada técnica (Chapman et al., 2000).

Construir los tableros de control o Dashboards. Se construye el esquema de
visualizacion basado en el mock-up aprobado por el usuario, para mostrar
los datos creados previamente.

Evaluar los tableros de control o Dashboards. Se socializa el producto con el
cliente para que tenga interaccion con el entregable y pueda retroalimentar
segun lo vea necesario de acuerdo a su juicio de expertos como duefios del
negocio.

Realizar Daily Stand-Up. Reunién diaria para el seguimiento del equipo de

trabajo y actualizacion del estado de las actividades en el Kanban.
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Comprensién Comprensién Preparacién

del negocio de los datos de los datos Modelado Evaluacion Implantacion

Crear Esquema Al )
de Técnica de Presunciones

Visualizacion modelado del modelado

Seleccionar
técnicas de Plan de

presentacion de datog pruebas

Construir Ajuste de Descripcion
Dashboards parametros Magsios del modelo

Ajuste de
pardmetros
revisados

Fva"éai Evaluacion
EHIOREI0 del modelo

Imagen 33 Actividades CRISP-DM Agil Fase 4. Fuente. Elaboracion Propia.

5.2.5. Actividades para la fase de evaluacién

Ademas de evaluar el producto, también se requiere evaluar el proceso realizado
por parte de los integrantes del proyecto para identificar oportunidades de mejora
en cada iteracion de tiempo, Chapman propone las actividades de la Imagen 34:

Comprensién Comprensién Preparacién

del negocio de los datos de los datos Modelado Evaluacion Implantacion

Evaluacion de
Evaluar los Modelos

resultados los resultados
de DM aprobados

Revisar Revision
el proceso

del proceso

Determinar Lista de
los préximos
pasos

posibles Decision
acciones

Imagen 34 Actividades CRISP-DM Fase 5
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Fuente (Chapman et al., 2000)

- Evaluar los resultados. Se socializa el entregable con todos los stakeholders
para determinar la veracidad de la informacién suministrada y adaptarse a
los objetivos definidos en la fase ‘Entendimiento de los Datos’.

- Revisién de Sprint. Se realiza a nivel de proceso una entrega formal del
entregable mediante una ceremonia de socializacion.

- Determinar proximos pasos. Dependiendo de los resultados de la evaluacion
y la revisién del proceso, el equipo del proyecto decide como proceder. El
equipo decide si terminar el proyecto y continuar con la implementacion,
iniciar nuevas iteraciones o configurar nuevos proyectos de mineria de datos
(Chapman et al., 2000).

Comprension Comprension Preparacién

del negocio de los datos de los datos Modelado > Evaluacién implantacién

Evaluar los Evaluacién de
resultados R (s esultados

de DM

Determinar

los préximos

pasos

Imagen 35 Actividades CRISP-DM Agil Fase 5. Fuente. Elaboracion Propia.

5.2.6. Actividades para la fase de implantacién

En la ultima fase de CRISP-DM proponen actividades para el cierre del proyecto.
En la Imagen 36 se muestran las actividades que se realizan para finalizar

formalmente el proyecto.
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Comprensién Comprensién Preparacion

del negocio de los datos de los datos Modelado Evaluacion » \mplantacién

\
Planear la Plan de

| implantacion implantacion

!
1 P]angar l.a Plan de
/monitorizacion y|

‘ iy monitorizacion y
| mantenimiento

mantenimiento

Producir el P y
: resentacion
informe final Informe final final
Rewsacrtel Documentacion
PIRYEELO de la experiencia

Imagen 36 Actividades CRISP-DM Fase 6

Fuente (Chapman et al., 2000)

Despliegue del plan. Esta tarea toma los resultados de la evaluacion y
determina una estrategia para el despliegue. Si se identificé un procedimiento
general para crear los modelos relevantes, este procedimiento se documenta
en el backlog de producto para su posterior implementacién (Chapman et al.,
2000).

Retrospectiva de Sprint. Es una oportunidad para que el equipo se
inspeccione a si mismo y cree un plan para que se realicen mejoras durante
el préximo Sprint. El propoésito de la Retrospectiva de Sprint es:

* Inspeccionar como fue el ultimo Sprint con respecto a las personas, las
relaciones, el proceso y las herramientas;

* Identificar y ordenar los elementos principales que salieron bien y las
mejoras potenciales; y,

* Crear un plan para implementar mejoras en la forma en que el equipo hace
su trabajo (Schwaber, 2017).
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Comprensién
del negocio

Despliegue
del Plan

Planearla
monitorizacion y

mantenimiento

Producir el
informe final

Retrospectiva
del
Sprint

Comprension
de los datos

Plan de
implantacién

Plan de
monitorizacién y
mantenimiento

Informe final

Documentacion
de la experiencia

Preparacién
de los datos

Modelado

Presentacion
final

Evaluacion

Implantacion

Imagen 37 Actividades CRISP-DM Agil Fase 6. Fuente. Elaboracion Propia
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CAPITULO 6

Elementos de la Metodologia CRISP-DM Agil

6.1. Consideraciones para articular los aspectos estaticos y dinAmicos

De acuerdo con Menéndez Dominguez & Castellanos Bolafios (2008), SPEM

propone unos elementos minimos para definir una metodologia de trabajo los cuales

se mencionan en la Tabla XX.

‘ Elemento

Fases

Roles

Actividades

Artefactos o
productos de
trabajo

Lineas de
Flujo

Elementos de CRISP-DM AGIL

SPEM

3 & §

DESCRIPCION

Son las etapas por las que va a pasar el equipo de trabajo durante
el desarrollo de un proyecto de analitica de datos.

Un Rol (Role Definition) define un conjunto de habilidades,
competencias y responsabilidades relacionadas, de un individuo o
de un grupo. No se deben confundir roles con personas, ya que la
vinculacién entre personas y roles se realiza durante la planificacion
del proyecto y puede ocurrir que un individuo desempefie varios
roles o que un rol sea desempefiado por varios individuos. Un rol es
un Elemento de Método usado en las Definiciones de Tareas para
sefialar quiénes las realizan (Ruiz & Verdugo, 2008).

Describen una parte del trabajo desarrollado por un rol, las tareas,
operaciones y acciones que son desempefiadas por un rol o las que
el rol puede asistir. Una Actividad se puede componer de elementos
atomicos llamados pasos (Menéndez Dominguez & Castellanos
Bolafios, 2008).

Corresponden a las evidencias o los entregables realizados durante
la actividad o actividades asociadas.

Permite representar la relacién entre dos elementos, ya sea una
asociacion de accion, de producir un elemento o de hacer uso de
algo.

Tabla 5 Elementos de CRISP-DM AGIL

Fuente Elaboracion Propia
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6.2. Esquema SPEM de la metodologia CRISP-DM Agil

Para representar de manera gréafica la metodologia CRISP-DM Agil, SPEM en su
version 2.0 propone una serie de componentes graficos que permiten interactuar
entre si para ilustrar el comportamiento que debe llevar un proyecto en ejecucion

los cuales se especifican en la Tabla 5.
Haciendo uso de estos elementos minimos, se construye la propuesta metodoldgica

bajo elementos de SPEM llamada CRISP-DM AGIL, cuya representacion esta en la
Imagen 38.
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Imagen 38 Diagrama SPEM CRISP-DM AGIL

Fuente Elaboracion Propia
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Se han utilizado carriles en diferentes colores para permitir interpretar en qué fase
va una actividad y quién es el responsable de que esa actividad se realice de

manera satisfactoria.

Primero se crearon las fases ubicadas en la parte superior basados en CRISP-DM
encerrados en carriles verticales de color azul, se agrega un carril adicional de color
verde que encierra diferentes fases de analitica que hacen parte de la fase de
Current Sprint, donde representa el grupo de actividades realizada por el equipo de

trabajo para la construccion de los entregables por cada sprint.

Luego, se agregaron de manera vertical los roles separados por carriles negros de
izquierda a derecha para ubicar en cada carril las actividades correspondientes al

rol responsable y en la fase donde se realiza dicha actividad.
Por altimo, se asocian los productos de trabajo a las actividades encargadas de

generar como salida un backlog de producto, un diccionario de datos o un modelo

de analitica de datos.
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PARTE IV
VALIDACION

“Tu tiempo es limitado, de modo que no lo malgastes viviendo la vida de
alguien distinto. No quedes atrapado en el dogma, que es vivir como
otros piensan que deberias vivir. No dejes que los ruidos de las
opiniones de los demas acallen tu propia voz interior. Y, lo que es mas
importante, ten el coraje para hacer lo que te dice tu corazény tu

intuicion.” -- Steve Jobs
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CAPITULO 7

Caso de Estudio

La validacion de la hipétesis planteada en este proyecto de maestria, se ha
realizado el caso de estudio bajo un disefio metodoldgico de estudio de casos en
dos (2) proyectos institucionales: el primero es preparatorio que busca entender el
comportamiento de un proyecto de analitica de datos usando CRISP-DM estandar,
el cual se realizd6 en la Universidad de Medellin en un proyecto llamado
“Esfuerzo Institucional” que hace parte de un macroproyecto llamado ODISEA. El
segundo proyecto es experimental y usa la metodologia CRISP-DM AGIL para
implementarla en el desarrollo de “Admision BI” en la Fundacion Universitaria

Autonoma de las Américas.

Teniendo en cuenta los diagramas de componentes UML donde se especifican las
piezas de software, controladores embebidos y/o servicios externos necesarios para

gue un sistema pueda funcionar, se definieron 4 componentes principales:

- Repositorio de Datos: Describe las bases de datos usadas en los sistemas
transaccionales.

- Servidor de Analitica: Almacena la aplicacion usada para poder exponer los
elementos de analitica creados en el proyecto como los Dashboards y
reportes.

- Herramienta de Visualizacion: Usada para poder acceder a la aplicacion de
analitica alojada en el servidor de analitica, como Tableau Desktop o

Power BI.
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- Herramienta de Preparacion de Datos: Describe el componente encargado
de ajustar la informacion extraida para que responda a las necesidades del

negocio de la aplicacion de analitica.

La tecnologia utilizada en cada proyecto es diferente, lo cual permite corroborar que
la metodologia CRISP-DM Agil es independiente de la tecnologia del proyecto. E la
Tabla 6 se muestran las diferencias en las tecnologias utilizadas para cada caso de

estudio en los componentes de los proyectos desarrollados.

Tecnologia Utilizada en Caso de Estudio

Componente Es_fue_rzo Admisiones
Institucional
Repositorio de Datos ORACLE 119 SQL Server 2012
Servidor de Analitica Tableau Server Analysis Services
Herramienta de Visualizacion Tableau Desktop Power BI
Herramienta de Preparacion de  Spyder / SQLDev / SSMS
Datos Excel

Tabla 6 Tecnologia Utilizada en Caso de Estudio

Fuente Elaboracion Propia

La herramienta usada en los proyectos realizados en el caso de estudio para llevar
seguimiento y control del proyecto fue Team Foundation Services (TFS) de
Microsoft, la cual implementa plantillas donde se puede agregar el backlog del
producto, las historias de usuario y las actividades, al igual que asignar
responsabilidades a las personas involucradas y generar reportes del avance a nivel

de proceso.
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7.1. Proyecto de Esfuerzo Institucional

7.1.1. Planteamiento del Problema

Analizar los elementos criticos asociados a la formacion académica de los
estudiantes de la Universidad para medir el desempefio de la institucion por medio
de la exposicién de indicadores, comparables y analizables en el tiempo. El objetivo
final de la implementacién es buscar mediante los tableros de visualizacion cémo
se da la transformacién y avance de conocimiento de un estudiante dentro de la

Universidad de Medellin.

7.1.2. Desarrollo

Basado en las necesidades del proyecto y la metodologia CRISP-DM, se asigharon
los roles a los encargados de la ejecucion y seguimiento del proyecto Esfuerzo
Institucional. Durante las actividades de la fase de entendimiento de negocio, se
define el alcance basado en los items de los artefactos que se generarian en el

desarrollo del proyecto.

El seguimiento del proyecto se realizé cada 15 dias debido a la carga administrativa
para diferentes actividades de la institucion por parte del equipo de trabajo; sin
embargo, los compromisos directos o de Ultimo momento con la Institucion

obligaban a la cancelacion de las reuniones en diferentes ocasiones.

Finalmente, el proyecto tuvo que ser realizado por un proveedor externo en
consecuencia a los retrasos que se estaban presentando en la entrega al cliente,

por lo que el registro de tiempos y demas se siguio llevando rigurosamente.

7.1.3. Resultados

Los colaboradores del proyecto no tenian un 100% de asignacion de tiempo por la

carga administrativa y otras funciones que desempefiaban durante el dia en la
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institucion; por lo tanto, se generd un atraso en el desarrollo de la recopilacién de
las fuentes de datos para llevar a cabo la definiciobn de los objetivos de analitica
basados en los objetivos de negocio, las evidencias del proyecto implementado
guedan consignadas en el anexo 1.

En la Tabla 7 se muestra como se empled gran cantidad de tiempo en las fases de
entendimiento de negocio y entendimiento de los datos, generado por los tramites
de adquisicion de las fuentes de datos exigidos por la institucién. Las reuniones de
seguimiento se programaron de forma espaciada, lo que generé inconvenientes de

entendimiento de datos.

Las fases de evaluacion y despliegue tuvieron conflictos para poder finalizar el
proyecto por parte del equipo inicial, lo cual llevo a las directivas de la Universidad
a finalizar el proceso con un proveedor externo, el cual conocia ampliamente los
métodos y plataformas utilizados, razon por la cual en los esfuerzos no se registran

los de evaluacion y despliegue.

Resumen de tiempos por fases de CRISP-DM

Fase Horas

Entendimiento de

Negocio 186
Entendimiento de los
Datos 186
Preparacion 172
Modelamiento 52
Evaluacién 0
Despliegue 0

Tabla 7 Resumen de tiempos por fases de CRISP-DM

Fuente Elaboracion Propia
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7.2. Proyecto BI-Admission

7.2.1. Planteamiento del Problema

Cubrir todos los informes necesarios para el departamento de admision (modulo de
inscripciones, gestion del solicitante, reconocimientos, médulo de entrevistas sin

registro).

7.2.2. Desarrollo

Una vez se ha identificado la necesidad por parte de la institucién se procede a
conformar el equipo de trabajo que se encarg6 de la ejecucion tanto a nivel de
proceso como de producto.

Para describir la metodologia a implementar con el equipo de trabajo se uso el ciclo
de vida del proyecto bajo CRISP-DM AGIL que se muestra en la Imagen 39.

Ciclo de Vida CRISP-DM AGIL

Diccionariode |
Datos
_.-'( \ (porna < H
Kanban ‘ L 2UInCowWn Reunidn :
Copntext;)tdel Modelo de : L s Diaria i
royecto Analitica : = i

i 4, > :

: 5. Evaluacion :

: :

.". -| Documento de
.| Implementacin

8

1. Entendimiento 2. Entendimiento
de Negocio de los Datos

- ~
Backlog de
Producto

| —
Agil
Planificacion

Sprint Backlog

-

Revision

Retrospectiva

Imagen 39 Ciclo de Vida CRISP-DM AGIL

Fuente Elaboracion Propia
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Durante la primera reunion, se asignaron las personas que asumirian el rol
requerido en la propuesta metodoldgica para el desarrollo del proyecto, y se
describi6 la necesidad inicial, el alcance estimado y la duracién de cada Sprint que
para este proyecto fue de 1 semana.

El Scrum Data Product Owner se encargé de realizar las historias de usuario y las
actividades asociadas para realizar los tableros de control, apoyado por el Scrum
Data Architect quien conoce las herramientas disponibles en la organizacion y la

arquitectura de analitica a implementar.

Antes de iniciar un Sprint, se reunia el equipo de trabajo para agregar, modificar o
quitar actividades definidas para luego asignar responsables y estimar el tiempo de
ejecucion para cada actividad durante ese Sprint.

En la ejecucion del primer Sprint, la actividad de Recolectar y Describir los Datos
donde el responsable eran los Scrum Data Analyst, implic6 un acompafamiento
relevante del Scrum Data Architect para poder identificar las tablas que se iban a

usar en las consultas que hacen parte del modelo tabular.

Durante los Dallys realizados se despejaban las inquietudes de entendimiento de
negocio y se ajustaba el modelo relacional de acuerdo con las historias de usuario

e informacién obtenida en cada reunién con el equipo de trabajo y el usuario final.

Al final del sprint 1, durante la actividad de Revision del Sprint, se realiza la entrega
formal del primer Dashobard funcional, el cual muestra las generalidades de la
informacion del proceso de inscripciones y la validacion de los criterios de
aceptacion consignados en las historias de usuario, logrando una aceptacion

importante entre los usuarios potenciales del Dashboard.
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El Sprint Planning para el sprint 2 tuvo en cuenta la necesidad de excluir la actividad
de Realizar Sketch-Up, dado que los analistas manifestaron que la herramienta de
visualizacion permitia crear el Dashboard de manera sencilla y se podria ir
mostrando al usuario final mientras se trabaja el modelo de datos. EI modelo de
datos fue creciendo a la medida que se iban cumpliendo las actividades de las
historias de usuario, lo que permitia ir liberando de manera controlada los
entregables propuestos en el sprint. Al final quedd un modelo tabular (Ver Imagen
47 de anexo 2) que abarcé todas las necesidades de informacion para el proceso
de admision de estudiantes.

El Sprint 3 tuvo problemas con la realizacion de los Dailys por motivos
administrativos por parte de los analistas del proveedor, lo cual genero un retraso
en las actividades de implementacion del modelo para cubrir las necesidades de las
historias de usuario consignadas en esta iteracion. En la Imagen 51 que se
encuentra en el anexo 2 se puede ver el retardo que se tuvo en el desarrollo de las
actividades mediante el Burndown Chart. De manera general, en el desarrollo de
cada sprint, se busco respetar la ceremonia del Daily Meeting, la cual permitio
identificar y abordar impedimentos de entendimiento de los datos, técnicas de
visualizacion o despliegue del producto. Esta practica permitié que las actividades
de validacion de datos se realizaran en tiempos mas cortos de lo estimado. En la

Tabla 8 se mencionan los hallazgos mas relevantes en las ceremonias realizadas.

Hallazgos Relevantes en los Dailys

Detalle

Se despejan inquietudes de entendimiento de negocio (a)
Se aclaran dudas del modelo relacional (a)
Avanzan en modelo tabular (b)

Se define que el scketch-up no es necesario debido a que el mock-up se puede montar
directamente en la herramienta final para tener una pre visualizacién (b)

Se entrega el modelo tabular en la herramienta de Analysis Services (c)

Inician con la construccién de los tableros de control (c)

Se entrega la primera version del dashboard integrado con los datos (d)

El equipo de desarrollo solicita més datos para cargar visualizacién con mas detalle (d)
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El equipo solicita datos para publicaciéon del dashboard para una primera revisién en
ambiente de pruebas por parte del usuario. (d)

Se responden solicitudes de dudas de consultas (e)
Se incluye participante pasivo de operaciones (e)
Cargue de informacion (ver tablero por el usuario) (e)
Métricas a las alertas, medidas grandes (e)
Comparar datos de power bi con datos de usuario (f)

Visualizar con usuario el resultado final antes de publicacion. (f)
Tabla 8. Hallazgos Relevantes en los Dailys

Fuente Elaboracion Propia

La participacion de los Scrum Data Stakeholders en algunas ceremonias del Daily
Meeting permiti6 una mejor destreza en el dominio de negocio por parte de los
Scrum Data Analyst y posibilito la realizacion de algunos cambios en la visualizacion
como mejora, buscando no alejarse de los criterios de aceptacion de las historias
de usuario. Por ultimo, las retrospectivas de cada Sprint mejoraron las asignaciones
de las actividades de acuerdo a las habilidades de los Scrum Data Analyst al interior

del equipo.

7.2.3. Resultados

Durante los Daily Meeting donde se incluy6 al usuario final antes de terminar el
Sprint Review se identifico de manera proactiva que el modelo tabular presentaba
inconsistencias en los indicadores mostrados y un estimado de la meta que se
deberia alcanzar para cada indicador. En la Imagen 40 se muestra el Dashboard
principal con los indicadores mas relevantes del proyecto, el resto de evidencias se

encuentran en el Anexo 2.
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Dashboard Implementado

Cantidad de por estado de admision
)
! I !
Periodo 544 ' 260 N @ ' 30 (Blank)
2018-2 v
DescripcionEstado
Al ~ 275 163
140 124 135
. 73 70
] ] 1] L
= PREINSCRITO INSCRITO DOCUMENTO ENTREVISTA
Nuevo 1103
Reingreso 7 ® Centro Tutorial Rionegro ® Medellin ®Pereira
Transferencia Externa 60
Transferencia Interna 17
Total 1251 DOCUMENTO | ENTREVISTA | INSCRITO | PREINSCRITO A
-
Odontelogia 46 28 55 84
Estado Distancia | Presencial Total Derecho 28 15 32 s
- Terapia Respiratoria 5 18 29 39
DOCUMENTO | 10 250 260 Administracién de Empresas 7 3 9 25
ENTREVISTA 3 140 143 Ingenieria Administrativa 9 7 10 13
INSCRITO 15 289 304 Tecnologia en Gestion Empresarial 5 1 8 25
PREINSCRITO | 40 504 544 Administracién Turistica y Hotelera 7 4 7 1
Total ] 1183 1251 Tecnologia en Laboratorio de Prétesis Dental 3 1 3 7
Adminictracian de Neanrine Internarinnalac L L 7

Imagen 40 Dashboard Implementado

Fuente Elaboracion Propia

Se realizé un conteo de todos los tiempos de cada actividad para cada fase de los

Sprints realizados para obtener el resumen de la Tabla 9.

Fase Horas

Entendimiento de Negocio 38
Entendimiento de los Datos 103
Preparacion 67
Modelamiento 68
Evaluacién 8
Despliegue 14

Tabla 9. Resumen de Tiempos por Fase de CRISP-DM AGIL

Los tiempos de las primeras fases fueron relativamente cortos porque se contaba
con la base de un documento con requerimientos definidos, el modelo relacional
donde estaba la informacion y algunos scripts que cargaban ciertas reglas de
negocio para el sistema transaccional; adicionalmente, se entregaron unos disefios
de los reportes y algunas visualizaciones para representar los indicadores de

negocio mas relevantes.
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Los Dailys realizados durante el desarrollo del proyecto disminuyeron el tiempo de

evaluacién porque se eliminaban las incidencias en 1 o 2 dias.
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CAPITULO 8

Analisis Comparativo

De las estrategias para realizar la comparacion de metodologias de analitica de
datos, se us6 el marco comparativo de (Moine et al., 2015) el cual es mencionado
en el apartado 3.1.1 Criterios de Comparaciéon de las Metodologias, para
determinar la pertinencia de CRISP-DM AGIL para los proyectos medianos de
analitica de datos en entornos agiles, segun la experiencia de las personas
involucradas en el caso de estudio de la Fundacién Universitaria Autonoma de las

Américas.

El ejercicio anterior no se realizé en el caso de estudio de la Universidad de Medellin
porque la metodologia usada fue CRISP-DM para realizar comparacion de tiempos
pero no de evaluacion metodoldgica, dado que se cuenta con una valoracion de
CRISP-DM en la metodologia de comparacion utilizada, como se puede ver en la
Tabla 10.

Comparar CRISP-DM AGIL con Estandar

CRISP-DM

Criterio de Evaluacion CRISP-DM AGIL
Nivel de detalle en la descripcion de las 4 4
actividades de cada fase
Escenarios de aplicacion 3 3
Actividades especificas que componen cada 9 10
fase.
Actividades destinadas a la direccion del 6 8
proyecto

Total 5,5 6,25

Tabla 10. Comparar CRISP-DM AGIL con Estandar.

Fuente Elaboracion Propia
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En la tabla anterior se muestra el ponderado de todas las preguntas requeridas en
el marco de comparacion de metodologias de analitica realizadas al equipo de
trabajo al final de proyecto, utilizando la metodologia CRISP-DM AGIL.

Se realizé el formulario en google docs y se emitié a seis (6) personas involucradas
en el proyecto de Bl — Admisiones, los resultados se promediaron para tener como
resultado los datos de la columna 3 de la Tabla 10.

CRISP-DM AGIL, a través de las préacticas agiles implementadas, apoya las
actividades destinadas a la direccion del proyecto, lo que hace un factor
diferenciador en proyectos de analitica de datos en entornos agiles y garantiza una
dinamica en los requisitos de acuerdo con las necesidades que surjan a lo largo de

la construccion del proyecto.

Tiempos Proyectos de Caso de Estudio

Esf. Inst.
Fase
Horas

Entendimiento de

Negocio 186 38
Entendimiento de los
Datos 186 103
Preparacion 172 67
Modelamiento 52 68
Evaluacién 0 8
Despliegue 0 14

Tabla 11. Tiempos Proyectos de Caso de Estudio.

Fuente Elaboracion Propia

Para la fase de entendimiento de negocio, existe una gran diferencia entre los
proyectos porque en el alcance de Bl- Admisiones se contaba con un documento

previo donde estaban los requisitos definidos.
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En la fase de entendimiento de los datos con el proyecto de Esfuerzo Institucional
fue mas costoso definir y acceder a las fuentes de datos por el rigor administrativo
gue implicd, mientras que en Bl-Admisiones solo era una fuente de datos, lo que

facilitd su acceso para el desarrollo de esta fase.

Desde el primer Sprint Review, el usuario final pudo tener retroalimentacion de las
observaciones realizadas durante los Dailys donde tuvo participacion, lo cual logré
un impacto muy positivo y una aceptacion de la metodologia al eliminar
impedimentos tempranos de datos y disefio de los tableros de control en las fases
de Preparacién, Modelamiento y Evaluacion, esto permite validar que, el aplicar
CRISP-DM integrando practicas de metodologias agiles en proyectos medianos de

analitica de datos, se disminuye el esfuerzo en la entrega al cliente.

Al hacer seguimiento a los dos proyectos del caso de estudio se puede evidenciar
la diferencia de tiempos de ejecucion en cada fase que, aplicando practicas agiles,
disminuye el esfuerzo en el desarrollo de las actividades de construccion de los

entregables en los proyectos de analitica de datos.
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PARTE V
CONCLUSIONES

“Mi padre me explicé que la educacion y el conocimiento es lo que le

permitira a los nifios mejorar el mundo.” -- Steve Wozniak
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CAPITULO 9

Conclusiones, Recomendaciones y Trabajo futuro

9.1Conclusiones

La metodologia de analitica de datos CRISP-DM es robusta y brinda diversidad de
actividades en todas las fases de un proyecto. A pesar de esto, no cuenta con unos
roles especificos para asignar dichas actividades por el tipo de versatilidad que

propone.

Las metodologias agiles estan siendo utilizadas en proyectos de analitica de datos
aprovechando la experiencia y el éxito que se ha tenido en proyectos de software,
como lo demuestran diferentes casos aplicados como (Zhu, 2017), (Alnoukari,
2016), (Chen et al., 2016), (Rehani, 2011), (Golfarelli et al., 2012), (Analuisa Barona,
2016), (Muntean, 2014), indicando la necesidad aplicar todas esas practicas agiles
gue permiten realizar entregas continuas, en periodos de tiempos cortos y de valor

para la organizacion.

Hacer uso de SPEM permite al equipo de trabajo tener una perspectiva de como se
van a ejecutar las actividades de un proyecto de analitica de datos, por qué fases
va a pasar el proyecto y déonde se va a ver involucrado de acuerdo con el rol

designado.
El uso de CRISP-DM AGIL permitié involucrar activamente a los integrantes del

proyecto, utilizando practicas agiles tanto de SCRUM como de XP, mitigando los

incidentes antes liberar el entregable en ambiente productivo.
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Las herramientas utilizadas para la construccion del proyecto son independientes
de la metodologia CRISP-DM Agil.

Incluir los Daily Meeting a CRISP-DM permite identificar de manera temprana los
impedimentos que van surgiendo en la construccion del proyecto para corregir o
evaluar una solucion, lo cual genera menos reproceso y aumenta la confianza en

los usuarios finales ya que estan al tanto del avance del proyecto.

La dinamica de CRISP-DM AGIL permitié una comunicacion efectiva en el equipo

de trabajo.

Aplicando CRIS-DM AGIL en proyectos de analitica de datos permite disminuir el

esfuerzo.

9.2 Cumplimiento de objetivos

A continuacion, se describen los apartados/secciones del documento donde se

evidencia el cumplimiento de los objetivos propuestos en este proyecto.

Objetivo Especifico Capitulo o Seccion

Identificar fortalezas y debilidades de la | Antecedentes
metodologia CRISP-DM para todas sus

fases en proyectos de analitica de datos.

Realizar una caracterizacion de los procesos | Metodologias basadas en otros
de metodologias de analitica de datos en | modelos de referencia

entornos agiles
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Disefiar una metodologia basada en CRISP- | Representacion SPEM de Ia
DM incluyendo practicas de metodologias | metodologia CRISP-DM AGIL

agiles para proyectos de analitica de datos

Validar la propuesta metodoldgica con un | Andlisis Comparativo
caso de estudio en un proyecto de analitica
de datos de tamafo mediano

9.3 Recomendaciones

CRISP-DM AGIL requiere contar con recursos disponibles durante la ejecucion de
cada sprint, respetar las ceremonias como el Daily Meeting y el Sprint Retrospective,
ayuda a que todo el equipo de trabajo tenga sincronia a la hora de participar en sus
actividades asignadas y ser un equipo auto gestionable en torno a los incidentes

generados.

La metodologia CRISP-DM AGIL esté disefiada para proyectos de analitica de datos
descriptiva de tamafio mediano que requiera el desarrollo de tableros de control y/o

reportes.

Se define que la actividad de REALIZAR SKECTCH-UP no es necesario realizarla
debido a que la actividad de REALIZAR MOCK-UP se disefia directamente en la

herramienta final de visualizacion con graficos finales.
En la fase de entendimiento de negocio, la participacion del Scrum Data Architect

fue esencial para apoyar la construccion del Product Backlog, debido a que el

dominio en la tecnologia usada permitié delimitar mejor las historias de usuario.
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El uso de una herramienta de gestion de proceso como el TFS te permite generar
artefactos de practicas agiles para visualizar el progreso del equipo como el Burn
Down Chart, el Kanban, el flujo acumulativo, entre otros.

9.4 Trabajos Futuros

CRISP-DM AGIL ha sido disefiado para realizar proyectos de analitica descriptiva
como Dashboards y/o Reporting, y puede ser modificado para realizar proyectos de
Analitica predictiva en entornos &giles donde las actividades de la fase de

modelamiento correspondan a la necesidad puntual.

Evaluar un equipo de analitica de datos realizando varios proyectos con la misma
metodologia para poder evaluar el nivel de madurez trabajando analitica de datos

en entornos agiles.

Apoyar el entendimiento de la metodologia CRISP-DM AGIL mediante artefactos
didacticos que soporten un programa de induccion para involucrar a personas de la

organizacion externas a la dinamica propuesta.

9.5 Contribuciones

Al finalizar el proceso de desarrollo de este proyecto, se logro realizar las siguientes
actividades, que sustentan las contribuciones realizadas:
e Participacibn en evento académico SICC 2018 con el articulo
APROXIMACION METODOLOGICA PARA EL DESARROLLO DE
PROYECTOS DE ANALITICA USANDO METODOLOGIAS AGILES, bajo la

participacion en modalidad pdster, realizado en la Universidad de Medellin.
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Realizacion de talleres de formacion en las éareas relacionadas con el
proyecto, en el Departamento de Informética de la Universidad de Medellin y
en la Fundacién Universitaria de las Américas.

Sometimiento de trabajo “MODELO BASADO EN CRISP-DM EXTENDIDO
MEDIANTE PRACTICAS DE METODOLOGIAS AGILES PARA
PROYECTOS MEDIANOS DE ANALITICA DE DATOS” al Il Simposio
Regional de Maestrias y Doctorados, a realizarse en la Universidad de
Medellin en Octubre del 2019.
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ANEXO 1

Desarrollo de Tableros de Control para Esfuerzo Institucional de

la Universidad de Medellin.
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Imagen 41. Dashboard Estuerzo Institucional
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Porcentaje de estudiantes por facultad
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Imagen 43. DrillDown Estudiantes por Facultad
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ANEXO 2
Desarrollo de un Tablero de Control para realizar seguimiento al
proceso de Admisiones de la FUNDACION UNIVERSITARIA
AUTONOMA DE LAS AMERICAS
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Imagen 44 Product Backlog
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Imagen 45 Ejecucion de Sprint.

Fuente Elaboracion Propia

Cantidad de por esta

1424

Work details

Work

(58 of 56

Work By: Activity

Deveiopment
(58 of 56 h)
Work By: Assigned To

Cristian Daniel Mavesoy Murcia

(29028 h)

° 7

do de admision

‘ 861 ‘ 639 ,3&8

Periodo o 981
2019-1 e
DescripcionEstado N
All 4 666 425 482 . 463
- 294 307
o 146 202
L | — —

Transferendia Interna PREINSCRITO INSCRITO ENTREVISTA CARTA MATRICULADO

Transferencia Externa
Reingreso

Nuevo

Total

® Centro Tutorial Rionegro

Administracion de Empresas

—_— Administracion de Empresas (Apartado) 1

PREINSCRITO 1198 1424 Administracion de Mercadeo 10

INSCRITO 179 802 981 Administracion de Negocios Internacionales 24

ENTREVISTA 87 774 861 Administracion Turistica y Hotelera 27

CARTA 72 567 639 Derecho 164

MAIRIGOEED ) __? _ ?i‘% ?f? Especializacién en Evaluacion y Gerencia de 17
Principal : Reportes Admisiones Evolutivo / Fugas Inscritos vs Matriculados +

Imagen 46 Dashboard Principal.

Fuente Elaboracion Propia
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3 TermID

[ Active

B DivisionID

T Estade_Vencimienta_Pr...

t UA.BI.Admission
O, UABIAdmission Team £
Taskboard -+ New Work Item

+

[ order
1

Backlog  Capacity

Title

~ B Dashboard - Cantidad total de aspirantes por periodo a... ==+

~ B Da

Recolectar y Describir los Datos
Verificar |z Calidad de los Datos

Listar Indicadores de Negocio
Limpiar, Construir e Integrar los Datos
Construir Mock-up

Crear esquema de visualizacion
Construir Dashboard

Agregar modelo a proyecto tabular

Imagen 47 Modelo Tabular Final.

/£ Column options

State
® Committed
® In Progress
To Do
To Do
® In Progress
To Do
To Do
To Do

To Do

shboard - Cantidad total de aspirantes por periodo acadé... ® Committed

Recolectar y Describir los Datos
Verificar la Calidad de los Datos

Listar Indicadores de Negocio
Limpiar, Construir e Integrar los Datos
Construir Mock-up

Crear Esquema de Visualizacion
Construir Dashboard

Agregar Modelo 2 Proyecto Tabular

® In Progress
To Do
To Do

® In Progress
To Do
To Do
To Do

To Do

Fuente Elaboracion Propia

Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Wilson Fabian Arenas Ortega
Wilson Fabian Arenas Ortega
Wilson Fabian Arenas Ortega
wilson Fabian Arenas Ortega
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Cristian Daniel Mavesoy Murcia
Wilson Fabian Arenas Ortega
Wilson Fabian Arenas Ortega
wilson Fabian Arenas Ortega
Wilson Fabian Arenas Ortega

Cristian Daniel Mavesoy Murcia

Imagen 48 Sprint Planning.

Fuente Elaboracion Propia
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Burndown for: Sprint 1
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Imagen 49. Burndown Chart Sprint 1.

Fuente Elaboracion Propia

Burndown for: Sprint 2
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Imagen 50. Burndown Chart Sprint 2.

Fuente Elaboracion Propia
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Burndown for: Sprint 3
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Imagen 51. Burndown Chart Sprint 3.

Fuente Elaboracion Propia

120




Reporte de admisiones

. Inscriciones Matricula
Periodo ~
2019-1 ~
Division/Sede v Modalidad ~  Tipo Aspirante ~  Programa Académico Documento
All ~ All N All N All e -

Detalle - Admisién

Tipo Aspirante Nombre Completo Numero Documento | Correo
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Nuevo ERKA PATRICIA LOPEZ LOPEZ 1035917832 eri120595@gmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Nuevo JABES ELIASIB MACHADO PENAGOS 1045431284 eliasibmusic92@gmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Nuevo MARIA ALEJANDRA MAZO MONTOYA 1152694838 alejandrag536@hotmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Nuevo WALTER GREGORIO TORO LOPEZ 15384998 walgregor@Gmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Nuevo YOMARA PATRICIA DUQUE CASTRILLON | 43991006 YOMARADUQUE@GMAILCOM
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Transferencia Exte... | ANGELA PATRICIA ZULUAGA MARIN 43714827 angelapatricia.zuluagamarin@gmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Transferencia Exte... | CARLOS ARTURO RAMIREZ ZULUAGA | 71116505 ramirezzuluagac@gmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Transferencia Exte... | CAROLINA GUTIERREZ VALLEJO 1036934807 carolinagutierrez@sura.com.co
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Transferencia Exte... | CATHERINE RAMIREZ PIZA 1038410655 catherineramirezpiza@hotmail.com
Centro Tutorial Rionegro 2019-1 Transferencia Exte... | CRISTIAN FERNANDO OROZCO HENAO | 1047971608 cristianboogii@gmail.com
Total i
< >
Principal Reportes Admisiones Evolutive / Fugas Inscritos vs Matriculados | o

Imagen 52. Dashboard. Generar Reportes.

Fuente Elaboracion Propia

Evolutivo de solicitantes por estado de admisién

Periodo ~  Programa académico > Sede ~  Tipo de aspirante >
< . >
Programa académico 100
® Administracion de Mercadeo 87
©® Administracion de Negocios Internacionales  gg
® Administracién Turistica y Hotelera
Tecnologia en Gestion Empresarial 60 54
a0 35
24
19 20 18
20 10 *— o 11
— 00T é - PE]
—— @00 O
0 12 é
PREINSCRITO INSCRITO ENTREVISTA CARTA MATRICULADO
. . N - - -
Principal Reportes Admisiones Evelutive / Fugas Inseritos vs Matriculados +

Imagen 53 Dashboard Estado de Admision.
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Fuente Elaboracion Propia
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PREINSCRITO INSCRITO ENTREVISTA CARTA MATRICULADO

Fugas proceso final (Carta vs Matriculado)

7 7
0

Administracién de Negocios Administracion Turfstica y Hotelera  Tecnologia en Gestidn Empresarial Administracién de Mercadeo

Principal Reportes Admisiones Evolutivo / Fugas Inscritos vs Matriculados | 4

Imagen 54. Dashboard Indicador de Fugas.

Fuente Elaboracion Propia
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