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Glosario
PYME: Pequefia y Mediana Empresa.
SME: PYME en inglés (Small and Medium-sized Enterprises).
ESAL: Entidades Sin Animo de Lucro (Non-profit).
DA: Analitica de Datos (Data Analytics).

CRISP-DM: Metodologia de mineria de datos (Cross Industry Standard Process for Data
Mining).
SPEM: Lenguaje estandar de modelado de procesos de desarrollo de software orientado a

productos de trabajo (Software & Systems Process Engineering Meta-Model).
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Resumen

El aumento exponencial de la informacion debido al avance tecnologico y el desarrollo de
las comunicaciones ha creado la necesidad de tomar decisiones basadas en el analisis de los
datos. Por un lado, las empresas se ven en la necesidad de seguir metodologias de mineria de
datos — DA, para gestionar los grandes volimenes de informacion con herramientas Big Data;
tendencia que ha abierto las puertas hacia un nuevo enfoque de entendimiento y toma de
decisiones. Por otro lado, existen las pequefias y medianas empresas — PYME Sin Animo de
Lucro — ESAL que realizan esfuerzos para abordar la analitica de datos seglin sus diversas
fuentes y formas, encontrando desafios como la falta de conocimiento en herramientas
metodologicas y de software, que le permitan un despliegue oportuno para la toma de decisiones.
En este trabajo se propone CRISP-DM/SMEs, una metodologia de analitica de datos para PYME
ESAL. El disefio de esta metodologia esta basado en CRISP-DM como marco de referencia, se
representa con SPEM vy se caracteriza por ser sencilla, flexible, y con bajo costo de
implementacién. La evaluacion de la metodologia se realizé bajo un marco comparativo y en la
aplicacion de un caso de estudio en una PYME ESAL donde los resultados fueron positivos en
cada uno de los aspectos evaluados y demostr6é una disminucion del esfuerzo durante la
ejecucion del proyecto DA en comparacion con el proceso actual de la PYME vy la linea base de

referencia.

Palabras claves: ANALITICA DE DATOS, CRISP-DM, PYME, ESAL.
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Summary

The exponential increase in information due to technological progress and the
development of communications has created the need to make decisions based on data
analysis. On the one hand, companies are in need of following data mining
methodologies - DA, to manage large volumes of information with Big Data tools; trend
that has opened the doors to a new approach to understanding and decision making. On
the other hand, there are small and medium-sized enterprises - Non-Profit SMEs, that
make efforts to address data analytics according to their various sources and forms,
finding challenges such as lack of knowledge in methodological tools and software,
which allow for timely deployment for decision making. This paper proposes CRISP-DM
/ SMEs, a data analytics methodology for Non-Profit SMEs. The design of this
methodology is based on CRISP-DM as a frame of reference, it is represented with
SPEM and it is characterized by being simple, flexible, and with low cost of
implementation. The evaluation of the methodology was carried out under a comparative
framework and in the application of a case study in an Non-Profit SMEs where the results
were positive in each of the aspects evaluated and demonstrated a decrease in effort
during the execution of the DA project in comparison with the current process of the

SME and the baseline of reference.

Keywords: DATA ANALYTICS, CRISP-DM, SME, NON-PROFIT
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1. Introduccion

En esta época donde los productos, el mercado y la competencia son tan dinamicos,
es complejo mantener un nivel de competitividad s6lido y sostenible en las empresas para
garantizar una posicion en el mercado. Autores como Nenzhelele y Pellissier (2014)
afirman que las empresas se enfrentan a un entorno cada vez mas competitivo en el que es
dificil mantener una ventaja sostenida. Davenport (2013) asegura que bajo el contexto de
Analytics 3.0, la analitica impulsa la economia de datos en la empresa, y para ello se
necesitaran de nuevos enfoques para la toma de decisiones. Los administradores deben
sentirse comodos con la experimentacion basada en datos y repensar fundamentalmente
como el andlisis de los datos puede crear valor para ellos y para sus clientes.

Los métodos y técnicas de andlisis inteligente de datos, también conocidos como
algoritmos de mineria de datos, se han convertido en un area de investigacion importante,
ya que su aplicacion conjunta con analisis de datos tradicionales puede revelar relaciones
ocultas de conocimiento, patrones de comportamiento, perfiles de entidad y regularidades
similares en datos almacenados en grandes bases de datos o almacenes (Olivera, Sasa, y
Zita, 2009). Pero a pesar de que las herramientas de DA fueron concebidas para el
tratamiento de la informacion sin importar el tipo de organizacion (Florez, 2012), los
estudios se centran en las grandes empresas por su capacidad econdmica. Por lo anterior se
infiere que las PYMES no son el foco de estudio para el descubrimiento del conocimiento
a través de la DA.

Dicho descubrimiento es un proceso muy intrincado, incierto y que consume mucho
tiempo (Olivera et al., 2009). Por lo tanto, es de suma importancia seguir la orientacion

metodoldgica existente, entre las cuales el CRISP-DM es la mas favorecida (Oztekin, Best,
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y Delen, 2014). Aunque CRISP-DM fue concebido para cualquier tipo de organizacion, sus
tareas pueden convertirse en un proceso largo y complejo para las PYME, y es por eso por

lo que se pretende analizar cada una de sus fases para determinar cuales son las mas relevantes
en la implementacion de Proyectos DA en las PYMES.

Como consecuencia, se propone una metodologia para Proyectos DA en PYME, que disminuye
el esfuerzo con respecto a CRISP-DM. Y para evaluar la propuesta se desarrolla en un caso de
estudio, donde se selecciona una PYME sin animo de lucro (ESAL) con interés en un Proyecto
DA que incluye tableros de control.

Para el desarrollo de la propuesta metodologica se emplea una metodologia de
investigacion cientifica basada en el disenio (Gonzalez y Pomares, 2012), cuyo objetivo es
contribuir a la solucion de un problema relevante en la industria, al mismo tiempo que se hace un
aporte en el area del conocimiento de la analitica de datos, de una manera novedosa y rigurosa a
través del diseno de productos de trabajo. Sus respectivos ciclos de relevancia, disefio y rigor se
enmarcan en las partes de exploracion, propuesta y evaluacion del contenido de este trabajo. En
total son seis partes las que contiene el desarrollo de esta investigacion, como se muestra en la

figura 1.



Parte I. Introduccion Parte V. Evaluacion

Introduccion Evaluacion Comparativa de la
Propuesta Metodoldgica
Capitulo 2.
Caso de estudio

Parte Il. Fundamentos teoricos .
Capitulo 9.
Capitulo 3. Analisis y discusion de resultados
Marco tedrico

Capitulo 4. Parte VI. Conclusiones

. ~ o

Disefio metodoldgico ]
Capitulo 10.
Conclusiones

Parte lll. Exploracion

Capitulo 11.
Recomendaciones, trabajos futuros y

aportes de la investigacion

apitulo 5.
Revision de literatura

Parte IV. Propuesta Complementarios
Capitulo 6. Referencias
Disefo de la Propuesta Metodoldgica Anexos

Figura 1. Estructura de la tesis. Elaboracion propia.
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2. Contexto de la Investigacion

2.1 Planteamiento del problema

2.1.1 Justificacion.

El procesamiento de informacién, segun Palmer y Hartley (Guarda, Santos, Pinto,
Augusto, & Silva, 2013), se ha convertido gradualmente en la base para lograr una ventaja
competitiva y por lo tanto las organizaciones tienen que creer que tienen la informacion correcta
en el momento adecuado y para las personas indicadas. Para Soto (2004), se debe proporcionar a
los directivos de las empresas las herramientas apropiadas para la explotacion y andlisis de los
datos que les permitan obtener el conocimiento necesario en el proceso de toma de decisiones
estratégicas. Es asi como en la tltima década los almacenes de datos (en inglés Data Warehouse,
DW) se han convertido en un componente esencial para lograr competitividad con los modernos
sistemas de apoyo a la toma de decisiones en la mayoria de las empresas.

Sin embargo, las empresas que han logrado alcanzar niveles de maduracion en la toma de
decisiones basada en la analitica, son las que manejan grandes volimenes de datos y estas solo
representan una minima parte del mundo de los negocios. Mientras que "Las PYME constituyen
la forma dominante de organizacion empresarial en todos los paises del mundo, ya que
representan mas del 95% y hasta el 99% de la poblacion empresarial segun el pais" (Pytel,
Hossian, Britos, y Garcia-Martinez, 2015, p. 2); se estan quedando atras de las grandes empresas
(Gudfinnsson y Strand, 2018), a pesar que se consideran importantes en la economia nacional
(Mullins et al., 2007).

En el marco de las PYME y del sector social, estan las entidades sin &nimo de lucro

(ESAL), quienes persiguen los fines sociales y comunitarios. Aunque no generan reparto de
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utilidades ni enriquecimiento a los socios, si se toman decisiones estratégicas y
financieras que involucran el andlisis de grandes volimenes de datos. No obstante, las
PYME ESAL, recopilan informacion de distintas fuentes y estan interesadas en los
sistemas de inteligencia de negocios (Business Intelligent, BI) (Lawton, 2009), y en la
tendencia hacia la analitica de datos (Data Analytics, DA), la cual va en aumento gracias
al avance tecnologico.

Pero a pesar de este interés, el desarrollo de proyectos de analitica de datos se ve
frustrado, ya que su implementacion suele ser una tarea compleja debido a los costos que
genera. Segun Florez (2012), estos costos estan asociados a la infraestructura tecnoldgica,
el costo administrativo, la capacitacion de personal y las herramientas de software. Es asi
como la implementacion de proyectos de analitica en PYME ESAL tiene pocas
alternativas, ya que la analitica se enfoca en las grandes empresas que tienen mayor
capacidad financiera (Guarda et al., 2013) para implementar metodologias de analitica de
datos.

Las metodologias que usan las empresas para el desarrollo de proyectos de
analitica son KDD, SEMMA y CRISP-DM, por ser las mas referenciadas, pero ninguna
de ellas tiene un enfoque hacia las PYME. En consecuencia, surge la necesidad de
desarrollar un modelo de referencia que pueda ayudar a disminuir el esfuerzo en los

proyectos de analitica de datos en las PYME ESAL.

2.1.2 Pregunta de investigacion.
( Como se puede disminuir el esfuerzo en proyectos de analitica de datos

adaptando la metodologia CRISP-DM para PYME ESAL?
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2.1.3 Hipotesis.
La implementacion de una metodologia modificada de CRISP-DM disminuye el esfuerzo
en los proyectos de analitica de datos en las PYMES ESAL, en comparacion con los proyectos

de analitica del entorno empresarial que utilizan otras metodologias o ninguna en especifico.

2.1.4 Definicion de variables
Las variables de la investigacion estan explicitas en la pregunta de investigacion, las
cuales son:
a) Variables independientes:
e Metodologia de analitica de datos modificada de CRISP-DM
e Otra o ninguna metodologia de analitica de datos.
b) Variable dependiente:
Esfuerzo en los proyectos de analitica de datos en las PYME.
El esfuerzo se medira segun las horas de trabajo hombre invertidas en el Proyecto de analitica de

datos segun las metodologias implementadas.

2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo general.
Proponer una metodologia para proyectos de analitica de datos en PYMES ESAL a partir

de la metodologia CRISP-DM como modelo de referencia.



2.2.2 Objetivos especificos.

Para responder la pregunta de investigacion y validar las hipotesis se plantean los
siguientes objetivos especificos (OE) identificados con un cddigo para su posterior referencia:

OEL1. Identificar los requerimientos que tienen las PYME ESAL para implementar
metodologias de proyectos de analitica de datos.

OE2. Definir los elementos de las metodologias de analitica de datos que deberian
adaptarse para la implementacion de proyectos de analitica de datos en las PYME ESAL.

OE3. Disefiar una metodologia a partir de los requerimientos identificados y los
elementos adaptados para disminuir el esfuerzo en los proyectos de analitica de datos en
las PYME ESAL.

OEA4. Evaluar la metodologia propuesta con la aplicacion de un caso de estudio, en

un Proyecto de analitica de datos en una PYME ESAL de la ciudad de Medellin.

2.3 Alcances y limitaciones de la investigacion

2.3.1 Alcances.

Para cumplir con el objetivo general, el alcance de la investigacion estard dado
con la creacion de una propuesta metodologica como modelo de referencia para proyectos
de analitica de datos en PYME ESAL. Para la divulgacion del trabajo se presenta un
articulo cientifico para ser sujeto a revision por un proceedings en evento cientifico. Y
finalmente, para cumplir con los objetivos especificos, se entregard el documento de

investigacion con el desarrollo de cada una de las partes descritas en la introduccion.
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Para el caso de estudio, se tomara una PYME ESAL de la ciudad de Medellin con la
intencion de implementar un Proyecto de analitica de datos que involucre la construccion de

tableros de control.

2.3.2 Limitaciones.
La presente investigacion tiene como limitaciones lo siguiente:

e Cuando se refiere a las metodologias de analitica de datos, solo se incluyen las mas
referenciadas en el campo empresarial, a saber; KDD, SEMMA y CRISP-DM, las cuales
tienen un paralelismo segun Azevedo y Santo (2008).

e Los tipos de PYME objeto de estudio, son las que se clasifiquen dentro de las Entidades
Sin Animo de Lucro (ESAL), como las instituciones de educacion superior, instituciones
religiosas, fundaciones, cooperativas, entre otras.

e Los proyectos de analitica a los que esta orientado este estudio son aquellos que

involucren la construccion de tableros de control o dashboard en inglés.
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3. Marco teorico

3.1 Principales metodologias de analitica de datos

Los modelos més referenciados que se encuentra en la comunidad cientifica y que han
sido propuestos para el desarrollo de este tipo de proyectos son: KDD (Knowledge Discovery in
Databases), SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), siendo CRISM-DM la més usada en los ultimos afios

(KDnuggets, 2014), como se evidencia en la figura 2.

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200
votes total]
2014 poll s 2007 poll
CRISP-DM (86) I 43%
——— 4 ) %
My own (55) I 27.5%
e 19%
SEMMA (17) E=8.5%
— 13%
Other, not domain-specific (16) I 8%
. 4%
KDD Process (15) I 7.5%
. 7.3%
My organizations' (7) W 3.5%
. 5.3%
A domain-specific methodology (4) H2%
. 4.7%
None (0) 0%
. 4.7%

Figura 2. Principales metodologias para analitica. KDnuggets (2014)

Estos modelos no son recientes. A inicios del afo 1996, el modelo KDD se constituy6 en
el primer modelo aceptado en la comunidad cientifica que estableci6 las etapas principales de un
proyecto de explotacion de informacion. Luego, a partir del afio 2000, con el gran crecimiento

que surgio en el area de la mineria de datos, se desarrollaron dos nuevos modelos que plantean
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un enfoque sistematico para llevar a cabo el proceso: SEMMA y CRISP-DM. A

continuacion, se describe cada una de ellas.

3.1.1 KDD.

KDD fue presentado en 1996 como el proceso de DM para extraer lo que se
considera conocimiento segun la especificacion de medidas y umbrales, utilizando una
base de datos junto con cualquier preprocesamiento, submuestreo y transformacion
requeridos de la base de datos. Se consideran cinco etapas: (i) Seleccion, que consiste en
crear un conjunto de datos objetivo, o centrarse en un subconjunto de variables o
muestras de datos, en el que se debe realizar el descubrimiento; (ii) Preprocesamiento, la
cual consiste en la limpieza y preprocesamiento de datos de destino para obtener datos
coherentes; (iii) Transformacion, que consiste en la transformacion de los datos utilizando
métodos de reduccion o transformacion de dimensionalidad; (iv) Mineria de datos, que
consiste en buscar patrones de interés en una forma de representacion particular, seglin el
objetivo de DM (generalmente, prediccion); y (v) Interpretacion/Evaluacion, que consiste
en la interpretacion y evaluacion de los patrones minados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, y

Smyth, 1996). En la figura 3 se representan las etapas anteriormente mencionadas.
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Interpretation /
( Evaluation )

( Data Mining )
m Patterns

Transformed

Preprocessed Data Data

Target Date

Transformation

‘ Preprocessing ’

Selection

Figura 3. Etapas de KDD. Fayyad et al. (1996)

3.1.2 SEMMA.

El acronimo SEMMA significa Muestrear, Explorar, Modificar, Modelar, Evaluar
(Sample, Explore, Modify, Model, Assess), asociado a las fases del proceso de conducir un
proyecto de DM. EI SAS Institute (citado en Azevedo y Santos, 2008) considera un ciclo con 5
etapas:

e Muestrear: consiste en muestrear los datos extrayendo una porcion de un gran conjunto
de datos lo suficientemente grande como para contener la informacion significativa, pero
lo suficientemente pequeiia como para manipularla rapidamente.

e Explorar: consiste en la exploracion de los datos mediante la busqueda de tendencias y
anomalias imprevistas con el fin de obtener comprension e ideas.

e Modificar: consiste en la modificacion de los datos creando, seleccionando y
transformando las variables para enfocar el proceso de seleccion del modelo. Modelar:
consiste en modelar los datos al permitir que el software busque automaticamente una

combinacion de datos que prediga de manera confiable un resultado deseado.



e Evaluar: consiste en evaluar los datos mediante la evaluacion de la utilidad y fiabilidad de

los hallazgos del proceso de DM y estimar qué tan bien funciona.

La metodologia SEMMA se encuentra enfocada especialmente en aspectos

técnicos, excluyendo actividades de analisis y comprension del problema que se esté

abordando. Fue propuesta especialmente para trabajar con el software de mineria de datos

de la compafiia SAS. Este producto organiza sus herramientas con base en las distintas

fases que componen la metodologia. Es decir, el software proporciona un conjunto de

herramientas especiales para la etapa de muestreo, otras para la etapa de exploracion, y

asi sucesivamente. Sin embargo, el usuario podria usarlo siguiendo cualquier otra

metodologia de mineria de datos como CRISP-DM (Moine, Haedo, y Gordillo, 2011). En

la figura 4 se representa el proceso del modelo SEMMA.
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3.1.3 CRISP-DM.

CRISP-DM fue creada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en el
afo 2000 (Moine et al., 2011) y consta de seis fases, que se muestran en la figura 5. La secuencia
de las fases no es rigida. Siempre se requiere avanzar y retroceder entre ellas. El resultado de
cada fase determina qué fase, o tarea particular de una fase debe realizarse a continuacion. Las
flechas indican las dependencias mas importantes y frecuentes entre las fases. El circulo exterior
en la figura 5 simboliza la naturaleza ciclica de la mineria de datos en si misma. La extraccion de
datos no termina una vez que se implementa una solucion. Las lecciones aprendidas durante el
proceso y a partir de la solucion implementada pueden generar nuevas preguntas empresariales, a
menudo mas enfocadas. Los procesos posteriores de mineria de datos se beneficiaran de las

experiencias de los anteriores (Chapman et al., 2000).

. a
Business ( ) Data
Understanding ( Understanding

N\

~

Data
Preparation

Tl

Modeling

Deployment

~

Evaluation

Figura 5. Fases del modelo de referencia CRISP-DM. Chapman et al. (2000)



Cada fase de CRISP-DM contiene tareas genéricas (en negrilla) y salidas (en cursiva), como se

evidencia en la figura 6.

Business
Understanding

Data
Understanding

Data
Preparation

Modeling

Evaluation

Deployment

Determine

Business Objectives

Background

Business Objectives

Business Success
Criteria

Assess Situation

Inventory of Resources

Requirements,
Assumptions, and
Constraints

Risks and
Contingencies

Terminology

Costs and Benefits

Determine
Data Mining Goals
Data Mining Goals
Data Mining Success
Criteria

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assessment of
Tools and
Techniques

Collect Initial Data
Initial Data Collection
Report

Describe Data
Data Description
Report

Explore Data
Data Exploration
Report

Verify Data Quality
Data Quality Report

Select Data
Rationale for Inclusion/
Exclusion

Clean Data
Data Cleaning Report

Construct Data
Derived Attributes
Generated Records

Integrate Data
Merged Data

Format Data
Reformatted Data

Dataset
Dataset Description

Select Modeling
Techniques

Modeling Technique

Modeling
Assumptions

Generate Test Design
Test Design

Build Model
Parameter Settings
Models

Model Descriptions

Assess Model

Model Assessment

Revised Parameter
Settings

Evaluate Results
Assessment of Data
Mining Results w.r.t.
Business Success
Criteria
Approved Models

Review Process
Review of Process

Determine Next Steps
List of Possible Actions
Decision

Figura 6. Actividades y Tareas CRISP-DM. Chapman et al. (2000)

3.2 Pequefia y Mediana Empresa

3.2.1 Clasificacion de las PYME.

Plan Deployment
Deployment Plan

Plan Monitoring and
Maintenance

Monitoring and
Maintenance Plan

Produce Final Report
Final Report
Final Presentation

Review Project
Experience
Documentation

En Colombia, segin la Ley para el Fomento de la Micro, Pequeia y Mediana

Empresa, Ley 905, las PYME se clasifican de acuerdo a numero de trabajadores y sus

activos totales, a saber; la pequefia empresa comprende entre 11 y 50 trabajadores y

activos totales mayores a 501 y menores a 5.001 salarios minimos mensuales legales

vigentes (SMMLV), mientras que la mediana empresa es aquella que tiene entre 51 y 200

trabajadores con unos activos totales entre 5.001 y 15.000 SMMLV.

De acuerdo a esta clasificacion, las PYME representan el 80% del empleo en el

pais (Revista Dinero, 2016). Y segun el Ministerio de Comercio, Industria y Turismo

30



31

(MinCIT) hasta el 8 de agosto 2016 estaban registradas en las Camaras de Comercio 2°518.120
pequefias y medianas empresas, de las cuales 39,9% corresponden a sociedades y el restante

60,1% son personas naturales.

3.2.2 PYME ESAL.

Las ESAL son entidades juridicas o sociales creadas para producir bienes y servicios,
cuyo estatuto juridico no les permite ser fuente de ingreso, beneficios u otras ganancias
financieras para las unidades que las establecen, controlan o financian (Rodriguez, 2011). Por lo
tanto, pueden beneficiar a los asociados, a terceros o al publico en general. Aunque no persiguen
distribuir utilidades, en algunos casos si hay reparto de excedentes, como sucede con las
entidades del sector solidario.

Las ESAL han tomado una gran importancia en el mundo, no solamente como
organizaciones que prestan servicios de tipo social, sino como generadoras de empleo e
impulsoras de la actividad econémica. A causa de esto, las ESAL son agrupadas en 12 grupos a
nivel internacional (Rodriguez, 2011), las cuales son inspeccionadas, vigiladas o controladas por
distintas entidades del estado como alcaldias, gobernaciones, superintendencias y ministerios del
gobierno. seglin la Confederacion Colombiana de ONG (CCONG, 2016), las ESAL se clasifican
en los siguientes grupos:

e QGrupo 1: Organizaciones no gubernamentales ONG
e Grupo 2: Movimiento comunal.

e Grupo 3: Instituciones politicas.

e QGrupo 4: Instituciones educativas y culturales

e Grupo 5: Instituciones de economia solidaria y social
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e Grupo 6: Instituciones de Educacion

e Grupo 7: Iglesias

e Grupo 8: Bienestar familiar

e Grupo 9: Instituciones del sector privado — empresarial

e Grupo 10: Convivencia

e Grupo 11: Medios de comunicacion comunitarios

e QGrupo 12: Instituciones de representacion de trabajadores
e Grupo 13: Indigenas

e Grupo 14: Campesinos

e Grupo 15: Proteccion de animales

e Grupo 16: Defensa de los consumidores

El anexo 1 amplia la informacion sobre los tipos de organizaciones que
conforman cada grupo, la cantidad de empresas por grupos, y las entidades supervisoras
de dichas entidades.

Las ESAL tienen como principal fuente de ingreso los dineros recibidos por parte
de personas naturales, juridicas o entidades publicas en representacion del Estado, por
medio de las donaciones o subvenciones. En cuanto a la estructura organizacional, las
ESAL tienen un grado de complejidad, por la amplia gama de posibilidades de
organizacion (central, divisional, funcional o geografica). Dentro del grupo de las ESAL
mas reconocidas estan las Fundaciones, Universidades, Corporaciones, Asociaciones,

Cooperativas, e Iglesias.
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3.2.3 Panorama de analitica en PYME.

La capacidad de las PYME para tener éxito frente a competidores mas grandes se centra
en la intuicidn personal y la capacidad de proporcionar un servicio superior. Dado que los
grandes datos estdn cambiando el panorama empresarial, algunos competidores grandes y
pequefios estan utilizando Big Data para mejorar la calidad del producto, las operaciones de
marketing y las relaciones con los clientes. Esta nueva eficiencia de los competidores mas
grandes puede ser una amenaza real para la sostenibilidad del negocio de las PYME (Ogbuokiri,
Udanor, y Agu, 2015).

Segun la Fundacion Unipymes (Unipymes, 2014), de cada 10 empresas que en el pais
estan accediendo a la analitica de datos, hay dos o tres que son de tamafio mediano. Es decir que
entre el 20% y 30% de las PYME estan empezando a abordar la analitica para mejorar sus
capacidades y conseguir sus objetivos, ya que esto conlleva a organizar el volumen de datos,
descubrir y visualizar informacion que les permita tomar decisiones mas acertadas y ejecutar
estrategias mas efectivas.

Sin embargo, hay otras preocupaciones en las PYME que se interponen al crecimiento de
la analitica de datos, y son las nuevas regulaciones que impone el gobierno cada afio. Un claro
ejemplo de ello es la implementacion de las Normas Internacionales de Informacion Financiera-
NIIF, politicas de proteccion de datos, facturacion electronica y regulaciones de la Unidad de
Gestion Pensional y Parafiscales -UGPP, que han incrementado en gran porcentaje del afio 2016
al 2017 como se puede evidenciar en la figura 7. Esto ha dejado a un lado el avance en la

transformacion digital, aspecto clave en la carrera de Big Data.



Datos personales

Sistema de seguridad y salud en el trabajo
Presién regulatoria UGPP

Financiar clientes de 60 dias

IFRS - BRL

Precio al consumidor
Innovacién en producto
Transfomacién digital

Innovacién en servicio
Competencia internacional

Automatizacién

Exportaciones

Desarrollo de personal

Desarrollo de competencias gerenciales
Incursién en mercados internacionales
Competencia nacional

Reputacién corporativa

N 2016 W 2017

Figura 7. Factores que preocupan a las PYME. Sinnetic (2017)

3.3 Requerimientos de las PYME para implementar Proyectos de analitica de datos.

A pesar de las preocupaciones empresariales a nivel de PYME, un estudio de
EMC revela que el 58% de las organizaciones colombianas tienen planes actuales para
implementar tecnologias de Big Data. El otro 42% asegura que la falta de interés
corresponde a que la cultura empresarial atin no esta lista (46%); pero también porque es
costoso implementarlo con respecto a la situaciéon econdmica actual (28%), y existe una
falta de entendimiento con respecto a esta tendencia (25%) (Gonzalez, 2014).

Es asi como, para minimizar la complejidad, los costos y la falta de capacitacion

de personal, las PYME requieren que un proyecto de analitica de datos pueda ser
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desplegado rapidamente y que pueda ser facil de modelar y replicar a otras areas de la
organizacion. También demanda que los modelos desarrollados puedan ser faciles de

mejorar ante cualquier cambio externo que afecte a la organizacion y, ademas, que sea flexible
para la integracion de distintas fuentes de datos. En la figura 8 se muestra lo que las PYME

requieren al momento de implementar un proyecto de analitica de datos.

Despliegue
rapido

Facilde
consumiry
mejorar

Integracionde
fuentes

Facil de modelar
y replicar

Flexibilidad

Figura 8. Requerimientos de las PYME para implementar Proyectos de analitica de datos. Elaboracién propia.

35



4. Diseiio metodologico

4.1 Tipo de investigacion

El presente trabajo se desarrolla bajo un estudio experimental, donde se tiene el control
de la variable independiente, es decir, las metodologias de analitica de datos, en la aplicacion de
un caso de estudio para evaluar el efecto que ésta tiene en la variable dependiente, que es el

esfuerzo medido en horas/hombre.

4.2 Diseiio de la investigacion

De acuerdo a los objetivos especificos de la investigacion, se utiliza la
metodologia de investigacion ciencia basada en el disefio (Design Science in Information
Systems Research). La ciencia basada en el disefio es un paradigma de resolucion de
problemas en investigaciones de informatica y ciencias de la computacion, y tiene como
objetivo contribuir en la solucion de problemas relevantes al mismo tiempo que hacer
aportes significativos a un area del conocimiento, mediante el andlisis de problemas atn
no resueltos en un ambiente del mundo real y su resolucién de una manera novedosa
(Hevner, March, Park, y Ram, 2004). En la figura 9 se representa la metodologia de

investigacion.
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Entorno Disefio / Investigacion Base de conocimiento

Requerimientos Construir Contribucién Teorias
Personas —_— ] — .

/ \\ ._ 1 4 Modelos i
Tecnologia yJReIevancia / Disefio fy Rigor . Métodos

AN - A - <,« ' S Artefactos
Organizacion fﬁ, —

Aplicacion Evaluar Conocimiento . :
\ aplicable Experiencia

Figura 9. Ciencia basada en el disefio. Gonzalez y Pomares (2012).

En consecuencia, el desarrollo de este estudio pretende solucionar el problema difuso de
saber cual metodologia es mas adecuada para los proyectos de analitica de datos en las PYMES
ESAL como un problema real en el ambiente empresarial. Para ello se establece el desarrollo de
un proceso de investigacion basado en tres ciclos, a saber; relevancia, establece un problema para
aplicar una propuesta de solucion; rigor, revisa la literatura cientifica como soporte tedrico para
una solucion que pueda ser aprovechada; y, por ultimo, disefio, que permite generar un nuevo
conocimiento con la propuesta de una metodologia que pueda ser evaluada con el problema real.
A continuacidn, se describen las actividades asociadas a los objetivos especificos dentro de cada

uno de los ciclos.

4.2.1 Ciclo de analisis del entorno o relevancia.

En este ciclo se realiza una revision de literatura cientifica para identificar los
requerimientos que tienen las PYME para implementar metodologias de proyectos de analitica
de datos, como lo dice el objetivo especifico OEI1. Las actividades por desarrollar bajo este

objetivo son:



e Al. Definicion de las fuentes de estudio

e A2. Seleccion de literatura cientifica de acuerdos a los criterios de inclusion y exclusion
que responda a la pregunta de investigacion.

e A3. Seleccion de las metodologias de proyectos de analitica de datos mas usadas.

e AS5. Identificacion de requerimientos de los proyectos de analitica de datos en PYME a

través de la busqueda bibliograficas.

4.2.2 Ciclo de analisis de la base de conocimiento o rigor
Este ciclo se orienta a definir los elementos de las metodologias de analitica de
datos que deberian adaptarse para la implementacion de proyectos de analitica de datos
en las PYME, de acuerdo al objetivo especifico OE2, cuyas actividades se presentan a
continuacion:
e Seleccion del modelo de referencia para la propuesta metodologica.
e Definicion de los elementos de mayor relevancia en los proyectos de analitica de datos en

las PYME.

4.2.3 Ciclo del disefio y evaluacion del modelo.

En este ciclo se disefiard una metodologia a partir de los requerimientos
identificados y los elementos definidos para realizar proyectos de analitica de datos en las
PYME segun el objetivo especifico OE3, y se hara la evaluacion a través de la aplicacion
de un caso de estudio en un Proyecto de analitica de datos en una PYME de la ciudad de
Medellin como se presenta en el objetivo especifico OE4. Las actividades de esta fase

son:

38



39

Disefio: Documentacién de cada una de las actividades de la propuesta metodologica de
proyectos de analitica de datos para PYME ESAL.

Comparacion: Evaluacion comparativa de las caracteristicas de la propuesta
metodoldgica con respecto al modelo de referencia.

Evaluacion: Aplicacion de la propuesta metodologica de analitica de datos en una PYME

ESAL comparando el esfuerzo con respecto a otra metodologia de analitica de datos.



PARTE Il
EXPLORACION
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5. Reyvision de literatura

Para alcanzar el objetivo especifico OE2 de esta investigacion, se realiza una revision de
literatura con el fin de definir los elementos que deberian adaptarse en los proyectos de analitica

de las PYME. La revision de literatura que se llevo a cabo se presenta a continuacion.

5.1 Seleccion de fuentes

Las bases de datos seleccionadas para la realizacion de este estudio fueron:
e [EEE
e Science Directy

e Google Scholar.

5.2 Cadenas de busqueda.

Con las palabras claves CRISP-DM, Analytics, Small and Medium-sized Enterprise o
SME, se formaron las siguientes cadenas de busqueda:
e Cadena A: CRISP-DM, Small and Medium-sized Enterprise
o Cadena B: Analytics, Small and Medium-sized Enterprise

En la tabla 1 se muestra los criterios de biisquedas en las bases de datos definidas previamente.
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Tabla 1. Criterios de busqueda en las bases de dato.

Base de Datos A B
IEEE Busqueda en metadatos y el texto Busqueda metadatos y el texto
completo completo

2009-presente. 2009-presente

ScienceDirect Busqueda en texto complete Busqueda en texto complete
2009-presente. 2009-presente.

GoogleScholar Se puso cada cadenaen “”
2009-presente. 2009-presente.

Los resultados de la busqueda en cada base de datos de acuerdo a las cadenas de

busqueda se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Resultados de la busqueda en las bases de datos.

Base de Datos A B
IEEE 5 9
ScienceDirect 91 29
GoogleScholar 162 195

5.3 Seleccion de estudios

5.3.1 Ceriterios de inclusion y exclusion.
Para realizar las bisquedas en las diferentes bases de datos, se tuvieron encuentra
los estudios desde el 2009 en adelante, y aquellos trabajos que evidenciaran en sus titulos

una propuesta de analitica de datos para las PYME o SME.



5.3.2 Estudios seleccionados.
De dicha busqueda se seleccionaron aquellos articulos que se acercaron a la
pregunta de investigacion, los cuales se listan en la tabla 3.

Tabla 3. Seleccion de estudios.

# Titulo Autores Ao

1 |Intelligent Data Analysis - Support for Olivera et al 2009

Development of SMEs Sector

2 CRISP-DM as a framework for discovering Bosnjak, Grljevi¢, & Bosnjak 2009
knowledge in small and medium sized enterprises'

data

3 |Feasibility and effort estimation models for Pytel et al. 2015
medium and small size information mining

projects

4 | Implementing Big Data analytics for small and Ogbuokiri et al. 2015

medium enterprise (SME) regional growth

5 | SMART: An Application Framework for Real Dos Anjos et al. 2015
Time Big Data Analysis on Heterogeneous Cloud

Environments

6 | Leveraging big data technology for small and Kalan & Unalir. 2016

medium-sized enterprises (SMEs)

7 Big data driven customer insights for SMEs in Soroka, Liu, Han, & Salman 2017

redistributed manufacturing

8 A Data Analytics Framework for Business in Dittert, Hérting, Reichstein, & Bayer | 2018

Small and Medium-Sized Organizations




5.4 Resultados de los estudios

Para analizar los estudios seleccionados, se plantearon 7 criterios de analisis que
se presentan en la tabla 4. A pesar de que los articulos tratan el tema de analitica de datos
en las PYME, los articulos 1, 3, 6 y 7 no usan un modelo de analitica de datos de
referencia, ni proponen una nueva metodologia ni tampoco mencionan como disminuir el
esfuerzo en los proyectos de las PYME. En cuanto al articulo 2, que usa CRISP-DM
como modelo de referencia, herramientas y modelos de analitica de datos, le falta
considerar la disminucién del esfuerzo. Por otro lado, el articulo 4 que se centra en
aprovechar el Big Data para el crecimiento de las PYME con la propuesta de una serie de
herramientas como IBMs Watson Analytics y Google Analytics, entre otros, para reducir
el esfuerzo, se olvida de usar una metodologia para alcanzar dicho fin. Lo mismo ocurre
con el articulo 5 que trata de disminuir el esfuerzo en un ambiente de nube heterogéneo,
pero no desarrolla el uso de una metodologia de analitica de datos para alcanzar los
resultados que propone.

Finalmente, el articulo 8 presenta una propuesta para disminuir el esfuerzo en los
proyectos de analitica de datos en las PYMES. El articulo fue publicado en el 2018 y es el
que mas se acerca a la pregunta de investigacion. Este plantea una metodologia basada en
CRISP-DM como modelo de referencia, sin embargo, deja por fuera aspectos importantes

como el entendimiento del negocio y el despliegue.
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Criterio de analisis Art#1| Art#2 |Art#3| Art#4 | Art#5 |Art#6|Art#7| Art#8
Usa CRISP-DM como modelo de referencia? No Si No No No No No Si
Propone una nueva metodologia DA para PYME? | No No No No No No No Si
Disminuye el esfuerzo de la analitica en PYME? No No No Si Si No No Si
Aplica caso de estudio? No Si No No Si No No Si
Cual es el marco de aplicacion? PYME PYME | PYME |PYME PYME
: MS Access - v .
Qué Herramientas usa para DA? D . Watson |MApReduce RapidMiner
ataEngine .
Analytics

Neural ANN Red
Qué Modelos usa para DA? networks and reuronal

fuzzy Artificial

Del analisis de los estudios, se encontrd que son pocas las publicaciones que proponen

una metodologia de analitica de datos que busque la disminucion del esfuerzo en los proyectos

de las PYME basandose en una metodologia ya existente como CRISP-DM o en una nueva

propuesta. A falta literatura sobre cual modelo de referencia seguir para crear una metodologia

ajustada para las PYME, se tiene que realizar una comparacion con las metodologias mas

referenciadas y que fueron descritas en el marco tedrico, que permita adaptarse para las PYME

buscando dar solucion a la problematica del tema de investigacion.

5.5 Comparacion de KDD, SEMMA y CRISP-DM

Segtin Azevedo y Santos (2008), al hacer una comparacion de las etapas KDD y

SEMMA, afirma que son equivalentes, como se muestra en la tabla 5. Aqui se plantea que las

cinco etapas del proceso SEMMA se pueden ver como una implementacion practica de las cinco
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etapas del proceso KDD, ya que estan directamente relacionadas con el software SAS
Enterprise Miner.

Por otro lado, CRISP-DM no es tan facil de relacionar con las otras dos
metodologias. Sin embargo, en el mismo estudio se hace una comparacién con KDD,
donde la fase de comprension del negocio es comparada con la fase Pre-DDD la cual
estudia la comprension del dominio de la aplicacion, el conocimiento previo relevante y
los objetivos del usuario final. La fase de comprension de datos se identifica con la
combinacion de seleccion y pre-procesamiento. La fase de preparacion de datos se
identifica con transformacion. La fase de modelado se puede identificar con mineria de
datos. La fase de evaluacion se puede identificar con Interpretacion/Evaluacion. Por
ultimo, la fase de despliegue se identifica con la fase Post KDD o consolidacion del
conocimiento.

Tabla 5. Resumen de las correspondencias entre KDD, SEMMA y CRISP-DM

KDD SEMMA CRISP-DM
Pre-kbD e Comprension del Negocio
Seleccion Ejemplificar ]

. Comprension de los datos
Pre procesamiento Explorar
Transformacién Modificar Preparacién de los Datos
Mineria de datos Modelar Modelado
Interpretacion/Evaluacion Valoracion Evaluacion
Postkbb e Despliegue

Nota: Tomado de Azevedo y Santos (2008).

5.6 Modelo de referencia para proyectos de analitica

Segun Achmad, Sabur, Pritasari y Reinaldo (2016), CRISP-DM es considerado el

modelo estandar para desarrollar proyectos de mineria de datos y descubrimiento de
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conocimiento. Y para Dittert, Harting, Reichstein y Bayer (2018) es un estandar completo pero
flexible y se puede adaptar facilmente a cada tarea de analitica en términos de procesos. Ademas,
CRISP-DM profundiza en mayor detalle sobre las tareas y actividades a ejecutar en cada fase de
mineria de datos, mientras KDD y SEMMA proveen s6lo una guia general del trabajo a realizar.
Esta tltima se encuentra enfocada especialmente en aspectos técnicos, excluyendo actividades de
analisis y comprension del problema que se esta abordando y fue propuesta especialmente para
trabajar con el software de mineria de datos de la compafiia SAS (Moine, Haedo, y Gordillo,
2011).

En la figura 10 se presenta como CRISP-DM es la metodologia més importante para
analitica de datos, existiendo otras alrededor menos comunes, e incluso de dominios especificos
y propias en cada organizacion; otras en cambio solo toman algunos elementos de CRISP-DM
para la ejecucion de los proyectos, pero sin enfocarse en el proceso y el esfuerzo. También se
muestra que la metodologia propuesta se basara en dicha metodologia, pero con un enfoque mas
pequetio para disminuir el esfuerzo en el proceso de implementacion de un proyecto de analitica

de datos en una pequeia o mediana organizacion.

® CRISP-DM  ®

()

. CRISP-
() DM/SME’s
e

CRISP-DM/SME’s basado en CRISP-DM

Figura 10. CRISP-DM/SME’s basado en CRISP-DM. Elaboracion propia.
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Para la propuesta metodologica se tomara CRISP-DM como modelo de referencia
para la metodologia de proyectos de analitica de datos en PYME ESAL, justificado en los
siguientes aspectos:

a. Es el modelo mas referenciado por su amplia aceptacion
b. Todas sus etapas estan debidamente organizadas, estructuradas y definidas.

c. Facilita la comprension y revision de un proyecto.

Al modelo de referencia se le excluiran algunas tareas y se propondran otras mas
resumidas o adaptadas para que sea sencillo de implementar, mejorar y replicar; flexible
de adaptar y, que pueda ser costeado por la organizacion. Todo ello con el fin de
disminuir el esfuerzo de personal, tiempo y los costos en la ejecucion de los proyectos de

analitica de datos.

5.7 Elementos de la metodologia CRISP-DM adaptados.

En la tabla 6 se presenta la metodologia CRISP-DM con sus respectivas fases y
actividades y al frente en una segunda columna, las fases que han sido adaptadas para la
propuesta metodoldgica para PYME. Se han seleccionado las actividades (aparecen en
cursiva debajo de cada fase) mas relevantes en los proyectos de analitica de datos en
PYME con el fin de disminuir el esfuerzo en la organizacion y se han agrupado en fases
guardando la relacion con CRISP-DM. Cada fase de esta nueva propuesta da como

resultado un artefacto o producto de trabajo que puede ser usado en la siguiente fase.



Tabla 6. Comparacion CRISP-DM con CRISP-DM/SME'’s.
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Revisar el proyecto

CRISP-DM CRISP-DM/SME Artefacto
Fase 1: Comprensién del negocio Fase 1: Definicién del proyecto DA ‘{'3
Determinar objetivos del negocio Seleccionar objetivos empresariales g
Evaluar la situacién Definir objetivos del proyecto %
Determinar los objetivos DM Asignar recursos E
Realizar el plan del proyecto Determinar alcance y riesgos S
Fase 2: Comprensién de los datos Fase 2: Gestion de datos
Recolectar datos iniciales Recolectar datos
Describir los datos Explorar datos
Explorar los datos Integrar los datos .;é
Verificar la calidad de los datos Formatear los datos ‘3
Fase 3: Preparacién de los datos E,
Seleccionar los datos §
Limpiar los datos a
Construir los datos
Integrar los datos
Formatear los datos
Fase 4: Modelado Fase 3: Modelado :g
Escoger la técnica de modelado Seleccionar modelo §
Generar el plan de pruebas Seleccionar herramienta de visualizacion %
Construir el modelo Construir tablero de control %
Evaluar el modelo =
Fase 5: Evaluacién Fase 4: Evaluacién v g
Evaluar los resultados Evaluar tablero de control -‘% E
Revisar el proceso Analizar resultados g E
Determinar los préximos pasos
Fase 6: Despliegue Fase 5: Despliegue _
Planear el despliegue Automatizar proceso ‘E
Planear la monitorizacién y mantenimiento Distribuir resultados g
Producir el informe final “_E
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6. Diseiio de la propuesta metodolégica CRISP-DM-SMEs

Con los elementos de CRISP-DM definidos en la revision de literatura y segun la
identificacion de los requerimientos que necesitan las PYME para la implementacion de

proyectos de analitica de datos, se presenta la propuesta metodoldgica a continuacion.

6.1 Introduccion a CRISP-DM/SMEs

La Metodologia CRISP-DM/SMEs fue desarrollada para proyectos de analitica de datos
(DA) en PYME sin animo de lucro (ESAL) que involucran tableros de control (dashboard), y
estd basada en las principales actividades de la metodologia CRISP-DM. Esta metodologia
pretende ser una solucidn para superar las barreras que tienen las PYME en cuanto a la
complejidad, los costos y la falta de capacitacion de personal en la analitica de datos. Por lo
tanto, el uso de CRISP-DM/SME permite la definicion del proyecto, la gestion de los datos, el
modelado, la evaluacion y el despliegue rapido en cualquier PYME que incursione en la analitica

de datos.

6.2 Conceptos de la Metodologia

Para representar la Metodologia CRISP-DM/SME:s se usa un diagrama construido en
SPEM (Software & Systems Process Engineering Meta-Model), ya que es un lenguaje estandar
de modelado de procesos de desarrollo de software orientado a productos de trabajo. SPEM
permite representar una familia de procesos de desarrollo de software y sus componentes, y

proporciona una sintaxis y estructura para cada aspecto, incluyendo roles, fases, actividades,



productos de trabajo, guias y herramientas, entre otros (Menendez y Castellanos, 2008).

La propuesta metodologica usa los elementos representados en la figura 11.

Estereotipo SPEM 2.0
Rol =)
3
Fase 1
==
Actividad OOl
Producto de trabajo :
O
Guia g |
Definicion de herramienta T

Figura 11. Elementos usados de SPEM. Menendez y Castellanos (2008)

6.2.1 Roles.
La metodologia CRISP-DM/SMEs define los roles desde la perspectiva de la
industria de ciencia datos, como lo sugiere (DataCamp, 2015), Los roles seleccionados

para esta metodologia se describen a continuacion:

6.2.1.1 Ingeniero de datos o Data Engineer.

Es el principal rol dentro de los proyectos de analitica de datos en las PYME. Es
un profesional con conocimientos en matematicas, estadistica, programacion,
comunicacion, y tiene dominio del sector. Este rol es quien se encarga de realizar la
ejecucion de la metodologia, asi que esta presente en todas las fases del proyecto y puede
ser interno o externo a la organizacion. Sus competencias minimas son manejo de bases

de datos, hojas de célculo y disefio de tableros de control. Requiere, ademas,
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conocimientos asociados al uso de lenguajes java, R, SQL, C++, SPSS, HTML y Javascript.

6.2.1.2 Analista de Negocio o Business Analyst.

Es el rol encargado de mejorar los procesos del negocio a través de la analitica, y es el
intermediario entre el ingeniero de datos y el administrador de datos. En las PYME este rol lo
puede asumir el director de area o cargos similares. Dentro de las competencias basicas estan el
manejo de herramientas de visualizacion como Power BI o Tableau, herramientas de office y

modelado de datos. También se requiere un conocimiento basico en el lenguaje SQL.

6.2.1.3 Administrador de Datos o Data Manager.

Es el rol encargado de liderar el equipo de analitica de datos y suministrar los recursos
financieros, humanos y de software para el proyecto. Sus competencias son el liderazgo, la
comunicacion interpersonal y analisis de informacion. Debido a estas competencias, este rol
puede ser asumido por el gerente de la PYME, asi que las competencias tecnologicas son

minimas para este caso.

6.2.2 Fases.

Una fase es un conjunto de actividades desarrolladas por uno o varios roles y tiene como
objetivo un producto de trabajo. La metodologia CRISP-DM/SMEs comprende 5 fases partiendo
de la Definicion del Proyecto para luego realizar la Gestion de los Datos, Modelado, Evaluacion
v Despliegue. Estas fases pueden ser secuenciales o ciclicas, dependiendo de la evaluacién de los

interesados del proyecto (stakeholders).



6.2.3 Actividades.

Las actividades son un conjunto de tareas del Proyecto de analitica de datos que se
desarrollan para cumplir el objetivo de la fase a la cual pertenece. Una actividad o
conjunto de actividades pueden originar un producto de trabajo que sirve de entrada para

una siguiente fase y es desarrollada por uno o varios roles segtn las tareas asignadas.

6.2.4 Productos de trabajo.

Un producto de trabajo es un elemento tangible del Proyecto DA que se produce y
utiliza por en una fase. En la Metodologia CRISP-DM/SMEs, cada fase del Proyecto
analitica de datos tiene como resultado un producto de trabajo, que puede ser usado en la
siguiente fase o en la interrelacion de estas. Un producto de trabajo puede ser un
documento, un conjunto de datos o un reporte de visualizacion. Los artefactos de la
metodologia son: 1) contexto del proyecto, ii) los datos formateados, iii) el tablero de
control, iv) el analisis de resultados, y v) el Informe final.

6.2.5 Guia.

Una guia es una serie de instrucciones o recomendaciones a seguir. En la fase de
modelado se requiere de una guia para realizar eficazmente el tablero de control puesto
que se debe realizar una grafica correcta, ya que no todas representan bien los datos, y

ademas esta sujeta a la herramienta de visualizacion.

6.2.6 Herramientas.
Las herramientas son aplicaciones de software que ayudan a desarrollar las
actividades de las fases. Una ayuda a la gestion del Proyecto de analitica de datos, otra

permite la gestion o formateo de los datos y finalmente la que ayuda a construir el tablero
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de control. Las herramientas son escogidas por el Ingeniero de datos, segun los recursos

asignados para el Proyecto de analitica de datos.

6.2.7 Representacion grafica.

La aplicacion de la propuesta metodoldgica se representa en el diagrama SPEM, en la
figura 12. La secuencia de las fases no es estricta, sino que se puede interactuar entre cada una de
las fases; en la ejecucion del Proyecto de analitica de datos se puede avanzar o retroceder de ser
necesario. Dichas fases contienen unas series de actividades minimas necesarias para garantizar
la calidad del proyecto, y al finalizar una o varias actividades se obtiene como resultado un
producto de trabajo. Para ejecutar las actividades, los roles pueden usar una guia y varias

herramientas.
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Figura 12. Representacion grafica de CRISP’DM-SMEs. Elaboracion propia
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6.3 Fase 1: Definicion del Proyecto de Analitica

Para definir el Proyecto DA, es necesario identificar las personas que participaran
activamente, y el respectivo rol que asumiran. También se debe definir el problema o la
necesidad a abordar en la PYME previamente. Estos dos componentes son esenciales para
empezar el Proyecto DA ya que la Metodologia CRISP-DM/SMEs excluye como descubrir una
problematica o necesidad en una PYME.

Para completar esta fase, se deben desarrollar las siguientes actividades: ‘Seleccionar
objetivos empresariales’, ‘Definir objetivos del proyecto’, ‘Asignar recursos’ y ‘Determinar el
alcance y riesgos’. Con estas actividades y usando una “Herramienta de trabajo colaborativo”, se
construye el ‘Contexto del Proyecto’ como un producto de trabajo necesario para la siguiente
fase.

6.3.1 Herramienta de entorno de trabajo colaborativo.

La herramienta de entorno colaborativo se escoge en esta fase de la metodologia. El
equipo de trabajo debe estar de acuerdo en el uso de esta herramienta para dar seguimiento a
todo el Proyecto DA. Cada uno de los integrantes debe tener acceso en linea para desarrollar las
actividades que le corresponden e informar a todo el equipo del avance de estas. Dicha
herramienta debe ser identificada en la asignacion de recursos y puede ser una herramienta que
use actualmente la PYME o puede elegirse entre una de acceso publico o comercial, segtin el

presupuesto disponible.



6.3.2 Actividad 1: Seleccionar objetivos empresariales.
6.3.2.1 Descripcion de la actividad.

Esta actividad consiste en seleccionar los objetivos empresariales de la PYME
relacionados con el Proyecto DA, ya que los proyectos en una organizacion deben estar
orientados a alcanzar los objetivos organizaciones.
6.3.2.2 Entradas.

* Definicion por escrito del problema o necesidad de la PYME.

» Documentar los requisitos de los usuarios que daran solucion a la problematica planteada.

* Definicion del equipo de trabajo de analitica y su respectivo rol.

6.3.2.3 Tareas.

= Solicitar los objetivos empresariales de la PYME.

= Discutir con el equipo cuales son los objetivos empresariales que aborda el Proyecto de
DA

* Describir como se obtendria un acercamiento a los objetivos con la implementacion del
Proyecto DA.

6.3.2.4 Buenas prdcticas.

= Hable con el equipo de analitica sobre la situacion actual del problema o necesidad y trate
de descubrir procesos relacionados al proyecto.

* Analice la Mision y Vision de la PYME para encontrar elementos organizacionales que
puedan aportar al proyecto.

= [Indague con el equipo o con personas relacionadas sobre los proyectos similares

realizados previamente que puedan brindarle un panorama mas amplio.
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» Identificar personas indirectamente relacionadas que puedan facilitar informacion o algun
tipo de soporte durante las actividades futuras, por ejemplo, el encargado de redes,
servidores, seguridad o el administrador de bases de datos.
6.3.2.5 Salidas.

Documentacion de los objetivos empresariales seleccionados para construir el producto

de trabajo ‘Contexto del Proyecto’.

6.3.3 Actividad 2: Definir objetivos del proyecto.

6.3.3.1 Descripcion de la actividad.

Esta actividad consiste en definir los objetivos del Proyecto de DA de la PYME,
alineados con los objetivos empresariales establecidos previamente. Estos objetivos se elaboran a
partir de los requisitos de los stakeholders del proyecto. Como resultado de esta tarea se obtienen
los criterios de aceptacion del Proyecto DA.

6.3.3.2 Entradas.

Documentacion de los objetivos empresariales seleccionados para construir el producto
de trabajo ‘Contexto del Proyecto’.

6.3.3.3 Tareas.

= Definir con el equipo de trabajo los objetivos del Proyecto DA segtn los requisitos de los
usuarios.
= Definir con el equipo de trabajo los criterios de aceptacion acorde los objetivos del

Proyecto DA.



6.3.3.4 Buenas prdcticas.

= (Clasifique los objetivos, en generales y especificos, teniendo en cuenta los objetivos
empresariales.

» Tenga en cuenta que los objetivos se redactan empezando con un verbo en infinitivo y
deben ser claros sin que se mal interpreten.

» Los objetivos deben ser alcanzables y medibles.

» Por cada objetivo del proyecto debe existir al menos un criterio de aceptacion.

Los criterios de aceptacion son un producto de trabajo como resultado de esta actividad, y

sera usado en la fase de evaluacion, por lo tanto, se puede trabajar como un artefacto

independiente.

6.3.3.5 Salidas.

= Definicion de los objetivos del Proyecto DA para construir el producto de trabajo
Contexto del Proyecto.

= Criterios de aceptaciéon como un producto de trabajo.

6.3.4 Criterios de aceptacion.
6.3.4.1 Descripcion del producto de trabajo.

Los criterios de aceptacion son las condiciones bajo las cuales se aceptan un
requisito y se definen en la fase de la definicion del proyecto. El objetivo principal de los
criterios de aceptacion es cumplir con los requisitos y expectativas de los stakeholders.
Debe existir por lo menos un criterio de aceptacion por cada objetivo del Proyecto DA

definidos en la actividad 2. Estos criterios son usados en la fase de evaluacion y
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determinaran si es necesario retroceder a una fase previa o avanzar a la fase de despliegue.
6.3.4.2 Entradas.
Objetivos del Proyecto DA.
6.3.4.3 Tareas.
Definir con el equipo de trabajo cada uno de los criterios de aceptacion de acuerdo a los

objetivos del Proyecto DA.

6.3.4.4 Buenas prdcticas.
Los criterios de aceptacion deben tener contexto, evento, y resultado. En la tabla 7 se
presenta una guia con los elementos basicos para realizar el producto de trabajo ‘criterios de

aceptacion’.

6.3.4.5 Salidas.

Criterios de aceptacion para futura evaluacion.



Tabla 7. Criterios de Aceptacion

Criterios de Aceptacion

1 | relacionado con
el criterio de

aceptacion]

1.1

las condiciones
que desencadenan

el escenario. ]

usuario ejecuta, en
el contexto

definido]

ejecuta el usuario
dado un

contexto]

Objetivo Contexto Evento Resultado Evaluacion
[Representa el
[Proporciona una | [Representa la
[Objetivo del resultado de la
descripcion sobre | accion que el [Resultado
Proyecto accion que

obtenido en la

evaluacion]

1.2

2.1

2.2

23

3.1

3.

2

Nota: Tomado de http://www.pmoinformatica.com/2012/10/plantillas-scrum-historias-de-usuario.html.
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6.3.5 Actividad 3: Asignar recursos.

6.3.5.1 Descripcion de la actividad.

Se estiman las horas de cada rol involucrado segun las actividades para medir el
esfuerzo del Proyecto DA, también se lista el software y los recursos fisicos empleados
en dicho proyecto. Es importante establecer las personas involucradas y el tiempo
estimado que se dedicara al desarrollo del proyecto segun las fases de la metodologia
CRISP-DM/SMEs

6.3.5.2 Entradas.

Participacion de roles en las actividades. En la tabla 8 se presenta las actividades en la
primera columna y marcadas con una X, en la columna del rol, los roles que participan en la
ejecucion de ésta.

Tabla 8. Participacion de roles en las actividades



PARTICIPACION DE ROLES EN LAS ACTIVIDADES

ROL
METODOLOGIA CRISP-DM/SMEs Administrador | Analista de Ingeniero de
de datos Negocio Datos
Fase 1: Definicidon del Proyecto DA
1|Seleccionar objetivos empresariales X X X
2| Definir objetivos del proyecto X X X
3|Asignar recursos X X X
4 |Determinar alcance y riesgos X X X
Fase 2: Comprension de los datos
5|Recolectar datos X
6 |Explorar datos X
7 |Integrar los datos X
8|Formatear los datos X
Fase 3: Modelado
9|Seleccionar modelo X
10|Seleccionar herramienta de visualizacion X
11 |Construir tablero de control X
Fase 4: Evaluacion
12|Evaluar tablero de control X
13|Analizar resultados X X
Fase 5: Despliegue
14 (Automatizar proceso X
15 |Distribuir resultados X

6.3.5.3 Tareas.

= Estimar el total de horas por cada actividad presentada en la tabla 8 y totalizar por fase y
por rol para completar la tabla 9.

= Establecer el software a utilizar en cada fase para la construccion de los productos de
trabajo.

» Seleccionar las herramientas necesarias para llevar a cabo las actividades del Proyecto

DA.
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= Determinar los recursos fisicos o tecnologicos en cada fase del proyecto.
= Asignar los costos financieros ponderados del Proyecto DA segun los recursos
identificados.

= Completar la tabla 9 con la informacion correspondiente.

Tabla 9. Asignacion de recursos

ASIGNACION DE RECURSOS

TIPO DE RECURSO/FASES FASE 1 FASE 2 FASE 3 FASE 4 FASE 5

Total horas
Recurso Humano Cant. Horas |Cant. Horas |Cant. Horas |Cant. Horas ([Cant. Horas

Administrador de datos

Analista de negocio

Ingeniero de datos

Recursos Software a utilizar

1

2

Recursos Fisicos/Tecnoldgicos

1

TOTALES

6.3.5.4 Buenas prdcticas.

= Considere si es necesario la intervencion de una persona externa al proyecto como un
consultor o asesor o un empleado con conocimientos especificos sobre el area.

= Determine la cantidad de horas al dia o a la semana que cada rol emplearé en el proyecto.
Las horas en reuniones también deben sumarse al proyecto, como también el tiempo
incurrido en la realizacion de consultas o informes.

= Establezca fechas de obligaciones.




= Realice un inventario de software y hardware que tiene la PYME disponibles para la
ejecucion del Proyecto DA y establezca que software es necesario adquirir para la
realizacion del Proyecto DA.

» Una vez identificado el recurso humano, de software y fisico o tecnoldgico, establezca el
presupuesto financiero con el cual trabajara el proyecto.

= Opcionalmente, se puede emplear un diagrama de Gantt para la asignacion de los

recursos y tener un mayor control sobre la evolucion del proyecto.

6.3.5.5 Salidas.

Tabla con la asignacion de recursos a utilizar en la ejecucion del Proyecto DA.

6.3.6 Actividad 4: Determinar el alcance y riesgos.
6.3.6.1 Descripcion de la actividad.

Esta actividad determina el alcance que debe realizarse para entregar el
proyecto con las caracteristicas y funciones especificadas. También se establecen
los posibles riesgos que se puedan presentar, clasificandolos en bajo, medio o alto
y cudles serian las estrategias de contingencia para detectar los problemas.
6.3.6.2 Entradas.

Objetivos del Proyecto DA.

6.3.6.3 Tareas.
Alcance: Describir con el equipo de trabajo el alcance del Proyecto DA

teniendo en cuenta:
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= Un cronograma con todas las actividades a desarrollar con su respectivo
responsable.
= Estrategia de recoleccion de informacion

= Plan de socializacion para la implementacion del proyecto

Riesgos: Identificar con el equipo de trabajo los riesgos, sus respectivos niveles y

estrategias de contingencias del Proyecto DA, completando la tabla 10.

Tabla 10. Riesgos y contingencias

Nivel
Riesgo Bajo Medio |Alto Contingencia

6.3.6.4 Buenas prdcticas.
Cuando se describe el alcance de un proyecto mediante palabras es importante que
la descripcion sea lo mas concisa y directa posible.
6.3.6.5 Salidas.
= Alcance del Proyecto DA

= Riesgos y contingencias del Proyecto DA.

6.3.7 Interrogantes de analitica.

= ;Cuales son las preguntas que se van a responder a través del proyecto?



= ,Para qué sirven los reportes e indicadores que se generan en el proyecto?
= ;Qué condiciones o restricciones se deben tener en cuenta con respecto a la generacion o

el uso de los reportes e indicadores del proyecto?

6.3.8 Contexto del Proyecto.

A continuacion, realice el contexto del Proyecto como un producto de
trabajo y entregable para cada uno de los miembros del equipo. El documento debe
contener las siguientes partes:
6.3.8.1 Introduccion.

Finalidad del documento y aspectos mas resaltantes sobre el Proyecto DA.
6.3.8.2 Descripcion del Problema.

Describe detalladamente el problema o necesidad de la PYME.
6.3.8.3 Responsables del Proyecto.

Nombre de los responsables del Proyecto DA y su respectivo rol dentro de la
metodologia de trabajo.
6.3.8.4 Objetivos empresariales.

Lista de los objetivos empresariales de la PYME que fueron tratados en la
actividad 1 “Seleccionar los objetivos empresariales”.
6.3.8.5 Objetivos del Proyecto DA.

Lista de los objetivos para el Proyecto DA que fueron definidos en la actividad 2
‘Definir objetivos del proyecto’.
6.3.8.6 Criterios de Aceptacion.

Criterios de aceptacion que fueron definidos en la actividad 2.

68



69

6.3.8.7 Asignacion De Recursos.
Recursos asignados en la actividad 3.

6.3.8.8 Determinacion del alcance y los riesgos.

Alcance y riesgos identificados en la actividad 4.
6.3.8.9 Costos.

Ponderado de los costos del proyecto teniendo en cuenta la asignacion de recursos.
6.3.8.10 Planeacion.
Cronograma con las actividades a realizar de forma organizada y cronoldgica.
6.3.8.11 Estrategias de recoleccion de informacion.

Descripcion de métodos, herramientas y personal utilizados para reunir la informacion necesaria.

6.3.8.12 Plan de socializacion.

Estrategia para la recepcion, adaptacion y adopcion del sistema por parte de los usuarios.

6.4 Fase 2: Gestion de datos

La gestion de datos es la fase que mas tiempo requiere ya que se deben identificar las
fuentes u origenes y los respectivos accesos para la exploracion de los datos. Ademas, el proceso
de formatear los datos y dejarlos preparados para cualquier tipo de reporte analitico es un
proceso complejo ya que debe garantizar la calidad y la integracion de estos. La fase de gestion
de datos comprende cuatro actividades, a saber; recolectar los datos, explorar los datos, integrar
los datos y formatear los datos. Al completar estas actividades se obtendra el producto de trabajo

“Datos Formateados”.



6.4.1 Herramienta para gestion de datos.

En cadauna de las actividades de esta fase se puede usar una herramienta para la gestion
de los datos y estd sujeta a la experticia que tenga el Ingeniero de datos. Dicha
herramienta debe estar identificada en la asignacion de recursos. El objetivo es crear una
base de datos estructurada con las distintas fuentes u origenes de datos cuyo resultado
final sea un producto de trabajo con los “Datos Formateados™
6.4.2 Actividad 5: Recolectar datos.
6.4.2.1 Descripcion de la actividad.

Seglin el contexto del Proyecto DA y el 4rea de implementacion, se
recogen los datos de las distintas fuentes, sea a través de respaldos, bases de datos
estructuradas o no estructuradas, registros web, archivos de Excel o cualquier otra
fuente de datos.
6.4.2.2 Entradas.

= Contexto del Proyecto DA.

6.4.2.3 Tareas.

=  Firmar el documento de confidencialidad de la informacion segun la politica de
tratamiento de datos de la PYME.

= Pedir el acceso a las distintas fuentes de datos a las personas que las custodian.

= Evaluar la fuente de los datos.

= Identificar si se requiere de informacion externa de la compafia y solicitar o buscar las
fuentes.

= Extraer un respaldo de los datos para ser explorados.
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6.4.2.4 Buenas prdcticas.

Realice un respaldo de la informacion suministrada en caso de dafios o perdida de datos.
Almacene la informacion teniendo en cuenta la seguridad de los datos. Recuerde que solo
las personas que han firmado el documento de confidencialidad pueden acceder a la

informacion.

6.4.2.5 Salidas.

Base de datos para el Proyecto DA.

6.4.3 Actividad 6: Explorar datos.
6.4.3.1 Descripcion de la actividad.

Se explora, analiza y limpia los datos de las distintas fuentes de datos. Esta tarea
es de gran utilidad para encontrar errores ya sea de captura, almacenamiento o calidad de
los datos. Luego se identifica la relacion entre las distintas fuentes y se documentan las
propiedades de los datos.
6.4.3.2 Entradas.

Base de datos para el Proyecto DA.

6.4.3.3 Tareas.

Seleccionar los datos a utilizar en el Proyecto DA.

Determinar el tamafio del origen de datos.

Explorar posibles errores de captura en los datos recolectados.
Analizar si existen atributos perdidos o campos nulos en las fuentes.

Excluir los errores o en caso de que haya datos que generen ruido.



» Identificar y documentar la relacion entre las distintas fuentes de datos.

6.4.3.4 Buenas prdcticas.

= Realice cada una de las tareas por cada fuente u origen de datos que se necesitan para el
Proyecto DA.

» Si el tamafio de la fuente de datos es grande, entonces empiece con una seleccion de
datos de muestra para realizar una prueba de exploracion. Luego de identificar patrones
de errores, o atributos perdidos y datos ruidosos, entonces tome la totalidad de los datos y

realice la respectiva limpieza.

6.4.3.5 Salidas.

Base de datos limpia.

6.4.4 Actividad 7: Integrar datos.
6.4.4.1 Descripcion de la actividad.

Se integran las distintas fuentes de datos que tiene la empresa y que han sido
suministrados para el Proyecto DA. De ser necesario, se adicionan datos externos de
acceso publico como informacion demografica, de geolocalizacion, o macroecondémica.
6.4.4.2 Entradas.
= Fuentes de datos limpios
* Fuentes de datos externos
6.4.4.3 Tareas.

* Fusionar los datos de distintas fuentes ya sean internas o externas a la PYME.
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Agregar registros o columnas a la fuente de datos en caso de necesitar informacion para
indicadores claves de desempefio (KPI).
Asignar nombres a las columnas en las fuentes de datos acorde al Proyecto DA.

Realizar pruebas de integracion y calidad de datos.

6.4.4.4 Buenas prdcticas.

De ser necesario, vuelva a la actividad “Exploracion de datos” para analizar si se
generaron nuevos errores debido a la integracion con otras fuentes.

Tenga en cuenta los cuidados necesarios al fusionar las fuentes ya que esto genera nuevas
columnas o caracteristicas en los datos.

Si se va a adicionar informacion de una fuente a otra, tenga en cuenta mantener el mismo
tipo de datos para cada columna.

6.4.4.5 Salidas.

Fuente de datos integrados.

6.4.5 Actividad 8: Formatear datos.
6.4.5.1 Descripcion de la actividad.

Esta es la ultima actividad antes de entrar a la fase del modelado, se necesita
conocer los tipos de datos que requieren un formato especial o renombrar los campos para
que el usuario final pueda entender facilmente los datos. Se crea un nuevo conjunto de
datos con los campos requeridos solo para el analisis.
6.4.5.2 Entradas.

Fuente de datos integrados.
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6.4.5.3 Tareas.

»  Seleccionar solo los datos que se van a usar en el Proyecto DA

* Crear un modelo de datos o un almacén de datos (Datamart) para el Proyecto DA.

= Crear dimensiones (metadatos) para los hechos (datos de estudio) que briden mayor
claridad para el anélisis de la informacion.

» Formatear, relacionar, ordenar, clasificar o agrupar los datos segun la necesidad del
modelado.

* Configurar los datos para que sean accesibles a la herramienta del modelado.

6.4.5.4 Buenas prdcticas.

» La creacion de un almacén de datos o Datamart multidimensional en estrella o copo de
nieve facilitard la gestion de los datos durante todo el proceso de esta fase y la siguiente.

= Verifique con el usuario la completitud del conjunto de datos final.

6.4.5.5 Salidas.

Datos formateados como un producto de trabajo.

6.4.6 Interrogantes de analitica.

= ;Estan accesibles los datos para la herramienta del modelado?

= ;Existen datos externos que varian el formato cada vez que son actualizados?

= /Se realizaron las pruebas de calidad a los datos después de integrar las distintas fuentes?

» Qué medidas de seguridad ha tomado para proteger los datos donde estdn almacenados?
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6.4.7 Datos Formateados.

Los datos formateados son el subconjunto de datos, almacén de datos o Datamart
creados especificamente para el Proyecto DA y deben estar listos para la fase del
modelado. Esto quiere decir que todos los datos deben estar accesibles para la
herramienta de construccion de los tableros de control o dashboard, y tener los elementos o

atributos necesarios para la mineria de datos.
6.5 Fase 3: Modelado

En la fase de Modelado se representan graficamente los datos a través de elementos
visuales como diagramas, graficos de barras, mapas y tablas para comprender tendencias,
patrones, indicadores, entre otros. En el modelado se desarrollan 3 actividades que son
“Seleccionar el modelo”, “Seleccionar la herramienta de visualizacién” y “Construccion del
tablero de control”. Para llevarlas a cabo se requiere definir el modelo de representacion grafica

y la herramienta de visualizacién que puede crear dicho modelo.

6.5.1 Guia de Modelado.

La guia para el modelado esta directamente relacionada con la herramienta de
visualizacion y dependera de los tipos de modelos que tiene incorporado para su respectivo uso.
Sin embargo, la gran mayoria de proveedores de herramientas de visualizacion tienen en comun

los modelos mas usados en la analitica de datos.

6.5.2 Herramienta de visualizacion.
La herramienta de visualizacion es uno de los recursos de software mas importantes en el

desarrollo del Proyecto DA ya que ésta convierte los datos en informacidon de manera visual para



la organizacion. Ademas, debe presentar el resultado final de manera efectiva sin dar
lugar a informacion engafiosa y su distribucion debe ser practica y entendible para el
usuario final. La herramienta debe ser seleccionada por el Ingeniero de Datos teniendo en
cuenta las caracteristicas del proyecto, los recursos disponibles, los modelos definidos por

el equipo de trabajo y los usuarios finales.

6.5.3 Actividad 9: Seleccionar modelo.
6.5.3.1 Descripcion de la actividad.

La seleccion del modelo esta estrechamente relacionada con la herramienta de
visualizacion. Dicha herramienta realiza el andlisis de los datos aplicando modelos de
representacion grafica que satisfaga los objetivos del Proyecto DA.
6.5.3.2 Entradas.

Producto de trabajo “Datos Formateados”.

6.5.3.3 Tareas.

* Analizar como representar visualmente los objetivos del Proyecto DA.

= Seleccionar los modelos graficos de visualizacidn que mejor representen a cada objetivo

del Proyecto DA.

6.5.3.4 Buenas prdcticas.
= Seleccione los modelos de visualizacion, al menos 3 de estas clasificaciones: 1) grafico
de barras, 2) grafico circular o pastel, 3) grafico lineal, 4) diagrama de dispersion, 5)

Mapas de calor, 6) grafico de bala o indicadores y 7) tablas.
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» Los modelos deben representar efectivamente el objetivo sin dar lugar a informaciéon
enganosa.
* Tenga en cuenta las siguientes preguntas antes de seleccionar un modelo: ;Qué es?

(Cuando usarlo? ;Por qué elegir este tipo de grafico?

6.5.3.5 Salidas.

Modelos de representacion visual para cada objetivo.

6.5.4 Actividad 10: Seleccionar herramienta.

6.5.4.1 Descripcion de la actividad.

La seleccion de la herramienta de visualizacion es importante en el desarrollo del
Proyecto DA, ya que ésta influird en la evaluacion de los resultados. Una herramienta dindmica,
amigable, escalable y econdmica es lo que se busca en esta fase.

6.5.4.2 Entradas.

Modelos de representacion visual para cada objetivo.

6.5.4.3 Tareas.

* Analizar las herramientas que ofrece el mercado para construir tableros de control basado
en los modelos definidos para cada objetivo.

= Identificar la herramienta que se acomode al presupuesto de la organizacion.

= Seleccionar la herramienta de visualizacion y configurarla en el computador donde se

realizara la fase de modelado.



6.5.4.4 Buenas prdcticas.

» Investigue las herramientas de visualizacion lideres del mercado. Puede guiarse por el
cuadrante magico de Gartner.

= Seleccione una herramienta de visualizacion que pueda usarse online y a través de
dispositivos moviles.

= Seleccione una herramienta que pueda ser facilmente mantenida por el usuario final sin
mayor esfuerzo.

* Sies una herramienta de visualizacion de uso gratis, analice que no exponga la
informacion de la organizacion.

= Revise detalladamente las medidas de seguridad de la informacion que tiene dicha
herramienta.

6.5.4.5 Salidas.

Herramienta de visualizacion.

6.5.5 Actividad 11: Construir tablero de Control.
6.5.5.1 Descripcion de la actividad.

Los tableros de control se construyen conforme a los objetivos definidos en la
primera fase y contemplados en los criterios de aceptacion, usando la herramienta de
visualizacion previamente seleccionada. Como resultado de esta actividad se obtendra el
tablero de control como un producto de trabajo para ser analizado en la siguiente fase de
evaluacion. En esta actividad se puede realizar muestreos tomando un grupo de datos
pequefios en el caso de que la fuente de datos sea grande, con el fin de validar resultados

rapidamente.
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6.5.5.2 Entradas.

Datos formateados

Herramienta de visualizacion

Modelos de representacion grafica de cada objetivo.

6.5.5.3 Tareas.

Cargar los datos formateados a la herramienta de visualizacion.

Construir el tablero de control segun los requisitos del usuario cumpliendo cada objetivo

y criterio de aceptacion.

6.5.5.4 Buenas practicas.

Todos los elementos del tablero de visualizacion deben verse en una sola pantalla.

El tablero de control debe explicarse por si solo, sin necesidad de ir a textos adicionales.
Las unidades de medidas deben ser claras para el usuario final.

El tablero de control debe contar una historia sobre la PYME.

Ubique los indicadores claves en la parte superior del tablero, luego los indicadores de
contexto y por ultimo los indicadores de detalles.

Use moderadamente los colores sin saturar el tablero de control.

6.5.5.5 Salidas.

Tablero de control como un producto de trabajo.

6.5.6 Interrogantes de analitica.
(El tablero presenta problemas de calidad de datos?

(Los modelos construidos son los méas efectivo para representar la informacion?
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= /El tablero de control cumple con los criterios de aceptacion?

6.5.7 Tablero de Control

El tablero de control como producto de trabajo debe elaborarse teniendo en cuenta
en primer lugar los criterios de aceptacion, y luego incluyendo las caracteristicas de un
buen tablero de control, para que sea un artefacto visualmente entendible y responsivo
para la ejecucion desde cualquier dispositivo, como portatil o computador de escritorio,

tablet o iPad, y dispositivos moviles, como se muestra en la figura 13.

$1.523M S16.7M

$7887K

Campaigns

Figura 13. Tablero Power BI Responsivo. Tomado de https://powerbi.microsoft.com/en-us/

Los indicadores claves de gestion o KPIs por sus siglas en ingles pueden ser
elaborados segun los niveles de interés que tiene la PYME y las 4reas de analisis las
cuales pueden ser de:

= Finanzas
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= Produccion
= Logisticos
= (Calidad

=  Recursos humanos

También pueden ser KPIs externos que suelen ser de gran importancia a la hora de
elaborar un tablero de control, como es el andlisis de la competencia o de clientes, e indicadores

sociales, geograficos, demograficos, entre otros.

6.6 Fase 4: Evaluacion

El tablero de control debe ser presentado a los interesados del proyecto para su respectiva
evaluacion y aceptacion. Los resultados obtenidos se evaltian de acuerdo con los criterios de
aceptacion y objetivos del proyecto DA. Si todos los elementos cumplen con los criterios de
aceptacion y objetivos de Proyecto DA, entonces se procede a la fase final de despliegue, sino, se
deben determinar cuales son los criterios que no se alcanzaron y volver a una actividad anterior

para corregir los problemas detectados.

6.6.1 Actividad 12: Evaluar tablero de Control.
6.6.1.1 Descripcion de la actividad.

El tablero de control con los respectivos modelos de representacion grafica es sujeto a
evaluacion por parte del analista del negocio.
6.6.1.2 Entradas.

Tablero de control.
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6.6.1.3 Tareas.

» Comparar los resultados con uno o varios indicadores hechos manualmente.

= Verificar la calidad de los datos.

=  Analizar la pertinencia de los modelos.

* Consultar la informacion segun los filtros del tablero de control y analizar la informacion
resultante.

» Evaluar el tablero de control seguin los criterios de aceptacion construidos en la tabla 1.

6.6.1.4 Buenas prdcticas.
= Tenga en cuenta los criterios de aceptacion durante todo el proceso de evaluacion.
* Analice cada uno de los filtros de datos y los resultados obtenidos cuando se seleccionan

periodos, areas o tipos de datos.

6.6.1.5 Salidas.

Tablero evaluado

6.6.2 Actividad 13: Analizar resultados.

6.6.2.1 Descripcion de la actividad.

Esta actividad analiza los resultados obtenidos de la evaluacion del tablero de control y
documenta el alcance de cada criterio de aceptacion con el fin de proceder a la fase de
despliegue o retomar una actividad previa para mejorar los datos, el modelo o el tablero

de control, o incluso si es necesario ajustar los criterios de aceptacion u objetivos.



6.6.2.2 Entradas.
Criterios de aceptacion.

Tablero de control evaluado

6.6.2.3 Tareas.
Completar la tabla 1 de los criterios de aceptacion.

Decidir qué actividad debe seguir para la continuacion del Proyecto DA.

6.6.2.4 Buenas prdcticas.
La evaluacion es realizada por el Analista de Negocio junto con el Ingeniero de Datos,
pero el Administrador de Datos puede participar activamente de ser necesario.

Revise los interrogantes de esta fase e incliiyalos en el analisis de resultados.

6.6.2.5 Salidas.

Analisis de resultados.

6.6.3 Interrogantes de analitica.

([ Cuales fueron los errores encontrados en la evaluacion del tablero de control?, y si los
hubo,

(Como se pueden corregir los errores encontrados en la evaluacion?

(Cuanto tiempo se necesitara para realizar las correcciones al modelado?

(Cuales son los pasos siguientes a la evaluacion?
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6.6.4 Analisis de resultados.

El anélisis de resultados es un documento formal como producto de trabajo con
los hallazgos encontrados en la evaluacion del tablero de control con respecto a los
criterios de aceptacion y las decisiones tomadas para seguir con la fase de despliegue.
Este documento tendra todas las evaluaciones realizadas junto con las interacciones con

otras actividades que fueron necesarias para mejorar el modelo y el tablero de control.

6.7 Fase 5: Despliegue

La fase de despliegue consiste en automatizar la fuente de los datos para que sean
formateados y que sirvan de entrada para la herramienta de visualizacidn, sin necesidad
de realizar mayor esfuerzo por parte de los usuarios finales, y que los objetivos puedan
ser representados graficamente por el tablero de control. Esta fase estd compuesta por las
actividades de “Automatizar el proceso” y “Distribuir los resultados”. Como producto de
trabajo se realiza un informe final al concluir la fase para informar a la stakeholders la

culminacién del proyecto.

6.7.1 Actividad 14: Automatizar proceso
6.7.1.1 Descripcion de la actividad

Esta tarea consiste en automatizar las fuentes de datos para los tableros de control,
donde se construye una solucion que pueda tomar automaticamente los datos actualizados
de la empresa, integrarlos y formatearlos para su posterior uso en el modelo y tablero de

control.
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6.7.1.2 Entradas
* Fuente de datos
» Herramienta de gestion de datos.
» Herramienta de visualizacion.
6.7.1.3 Tareas
= Construir un proceso automatizado para la integracion de las fuentes de datos y el
formateo de los datos.
Establecer una conexion permanente y flexible para que la herramienta de visualizacion
acceda a los datos formateados.
Identificar los procesos necesarios para que los datos capturados por los usuarios tengan la
calidad e integridad requerida para el Proyecto DA.
Determinar cudles son las acciones a seguir si hay un cambio en el origen de datos debido a
una decision organizacional.
Capacitar a los usuarios que capturan informacion para que los datos cumplan con la
calidad e integridad necesaria para el Proyecto DA, o proponer requisitos de desarrollo
para el sistema de informacion si fuere el caso.
6.7.1.4 Buenas practicas
» Desarrolle un plan de capacitacion para los usuarios cuando se requiera que algun
proceso cambie en la captura de los datos.
= Identifique con qué frecuencia se actualizaran los datos que se usaran en el tablero de
control.
6.7.1.5 Salidas

Tablero de control automatizado.
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6.7.2 Actividad 15: Distribuir resultados
6.7.2.1 Descripcion de la actividad
Esta actividad consiste en publicar el tablero de control con los

stakeholders del proyecto, mediante aplicaciones, enlaces o accesos.

6.7.2.2 Entradas

» Herramienta de visualizacion.

= Accesos de usuarios.

6.7.2.3 Tareas

= Compartir el tablero de control con los usuarios que tienen acceso a la herramienta de
visualizacion

= Realizar capacitacion sobre el uso de la herramienta de visualizacion.

6.7.2.4 Buenas prdcticas

* Tenga en cuenta los criterios de aceptacion durante todo el proceso de evaluacion.

= Establezca un periodo de frecuencia para realizar mantenimiento al tablero de control.

6.7.2.5 Salidas

Tablero de control distribuido.

6.7.3 Interrogantes de analitica

= El modelo del tablero de control cumplié con las expectativas del Proyecto DA?

= ;La organizacion quedo conforme con el Proyecto DA y le gustaria continuar con otro
proyecto similar?

= El Proyecto DA se ejecutd dentro del presupuesto asignado?
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= ;Los tiempos de desarrollo fueron acordes a los establecidos en el plan de trabajo?

6.7.4 Informe Final

El informe final es un documento escrito como producto de trabajo con el detalle de la
ejecucion del Proyecto DA y la experiencia adquirida por el equipo de trabajo. Este informe debe
contener el problema presentado por la empresa y como se dio solucion a la problematica desde

la analitica de datos. Los principales apartados del informe, son (IBM Corp, 2012):
e Nombre de la empresa
e Descripcion del problema
e Objetivos Organizacionales relacionados con el Proyecto DA
e Objetivos del Proyecto DA.
e (Costos del proyecto.
e Herramientas utilizadas.
e Principales hallazgos en la ejecucion de las actividades.
e Desviaciones tenidas con respecto al Contexto del Proyecto.
e Experiencia adquirida por el equipo.
e Recomendaciones

e Firma de aceptacion final por parte de los stakeholders.

6.7.5 Recomendacion final
Si la PYME autoriza, cree un documento con informacién que se pueda compartir para

publicar en la web como un caso de éxito de PYME en proyectos de analitica de datos
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7. Evaluacion comparativa de la propuesta metodolégica

Para evaluar la propuesta como una metodologia de mineria de datos, se emplea el marco
comparativo propuesto por Moina y Haedo (2015), que incluye 52 caracteristicas divididas en 4

aspectos a evaluar, como se muestra en la figura 14.

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

Actividades especificas de Actividades de direccion del
cada fase proyecto

S —— = : : _ ’

Figura 14. Aspectos del Marco Comparativo. Moina y Haedo (2015)

Cada uno de estos aspectos con sus respectivas caracteristicas, deben estar presentes en
una metodologia de mineria de datos bien definida. Por lo tanto, la propuesta CRISP-DM/SME’s
se comparara con CRISP-DM bajo este marco comparativo con el fin de evaluar la propuesta si

cumple con las condiciones para ser una metodologia propiamente dicha.



7.1 Evaluacion de los aspectos del marco comparativo
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7.1.1 Aspecto 1: Descripcion de las actividades de cada fase.

El primer aspecto evaluado fue el nivel de detalle en la descripcion de las actividades de

cada fase. La propuesta arrojo un resultado del 100% de valoracién positiva en las

caracteristicas, frente a un 80% con CRISP-DM como se evidencia en la tabla 11.

Tabla 11. Evaluacion del nivel de detalle en las actividades que componen cada fase

# CRISP-DM/
Caracteristica CRISP-DM SMEs

11 ¢, Se definen actividades especificas para cada fase S| S|
del proceso?

1.2 ¢ Se explicitan los pasos a seguir para llevar a cabo S| S|
cada actividad?

13 , N NO S|
¢, Se definen las entradas de cada actividad?

14 . . o S| sl
¢, Se definen las salidas de cada actividad?

1.5 ¢, Se provee una guia de buenas practicas para cada S| S|

una de las actividades especificas?

Valoraciones positivas

4/5 = 80% 5/5 = 100%

7.1.2 Aspecto 2: Escenarios de aplicacion.

Debido a que la propuesta no contempla actividades para identificar los problemas

de la PYME, sino que su punto de partida es un problema ya definido por la organizacion

y tampoco hay partidas alternativas, la valoracion positiva es de un 50% frente a un 75%

de CRISP-DM, como se muestra en la tabla 12.
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Tabla 12. Evaluacion de los escenarios de aplicacion

# CRISP- CRISP-
Caracteristica DM DM/SMEs
2.1 - . . i
¢ Se especifican actividades para la definicion y el analisis Sl NO

del problema u oportunidad con el cual colaborara la
mineria de datos?

2.2

¢ Se consideran puntos de partida alternativos donde el NO NO
usuario no refiere un problema, sino que soélo desea
explorar sus datos?

2.3 ¢La metodologia es independiente del dominio de S| S|
aplicacion?

2.4 ¢La metodologia es aplicable a proyectos de diferente S| S|
tamafio?
Valoraciones positivas 3/4 =75% 2/4=50%

7.1.3 Aspecto 3: Actividades especificas que componen cada fase.

La evaluacion detallada de las caracteristicas de este aspecto estan en el anexo 2,y el
resumen se presenta en la tabla 13, donde se muestra una valoracion positiva de la propuesta del
69% frente a un 77% de CRISP-DM. La fase de evaluacion fue la que influyo en este resultado
debido a que no se cumplen las caracteristicas de ponderar modelos, y tener una via alternativa
en caso de que el modelo no resulte viable. Cabe aclarar que la fase del modelado en ambos
casos es distinta, ya que los modelos planteados por CRISP-DM contemplan todas las técnicas

de modelado mientras que la propuesta se enfoca en la técnica de visualizacion de los datos.
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Tabla 13. Evaluacion general de las actividades especificas

Fase CRISP-DM CRISP-DM/SMEs
Anélisis del problema 6/9 = 66% 5/9 =55%
Seleccion y preparacion de los datos 3/5 =60% 4/5=75%
Modelado 3/4 =75% 3/4=75%
Evaluacion 4/4 = 100% 2 /4 = 50%
Implementacion 4/4 = 100% 4/4=100%
Total 20/26 = 77% 18/26 = 69%

7.1.4 Aspecto 4: Actividades destinadas a la direccion del proyecto.

El aspecto 4 contiene las caracteristicas a evaluar para las actividades destinadas a
la direccion del proyecto, como lo son la gestion del alcance, del tiempo, del costo, del
equipo de trabajo y del riesgo. La evaluacion de las caracteristicas de estas areas se
evidencia en el anexo 2.

La evaluacion general del aspecto 4 presentado en la tabla 14 muestra que la
propuesta alcanza un 82% de valoracion positiva, esto debido a la herramienta de
colaboracion que ayuda a la gestion del Proyecto DA, en comparacion con CRISP-DM
que no propone coémo gestionar los recursos y el equipo de trabajo, por lo cual, valoracion
positiva disminuye a un 47%.

Tabla 14. Evaluacion general para las actividades de direccion del proyecto

Area CRISP-DM CRISP-DM/SMEs
Gestion del alcance 1/2 =30% 2/2=100%
Gestion del tiempo 3/4 =75% 4 /4 =100%
Gestion del costo 1/4 = 25% 4 /4 =100%
Gestion del equipo de trabajo 113 =33% 2/3=66%
Gestion del riesgo 2/4 =100% 2/4 = 50%

Total 8/17 =47% 14/17 = 82%
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7.2 Evaluacion final del marco comparativo

Después de la evaluacion de las 52 caracteristicas envueltas en los 4 aspectos del marco
comparativo, y resumidas en la tabla 15, se concluye que la propuesta metodoldgica CRISP-DM-
SME:s tiene una calificacion positiva mayor que el modelo de referencia CRISP-DM. La
propuesta obtuvo una calificacion del 75% frente a su referente de comparacion que obtuvo un
67% de valoracion. La mayor diferencia se dio en las actividades de direccion de proyecto, ya

que la propuesta incluye el uso de herramientas de colaboracion para la gestion de Proyecto.

Tabla 15. Evaluacion final de todos los aspectos del marco comparativo

CRISP-
Aspecto CRISP-DM DM/SMEs
Nivel de detalle en la descripcion de las actividades 4/5 = 80% 5/5=100%
3/4 =75% 2 /4 = 50%

Escenarios de aplicacion

= 0 = 0
Actividades especificas de cada fase 20126 = 77% 18/26 =69%

= 0 = 0
Actividades de direccién del proyecto 817 =41% 1417 =82%

Total 35/52 = 67% 39/52 = 75%

A pesar de que el marco comparativo no tiene una caracteristica que evalten el uso de
tableros de control, la propuesta metodologica logrd obtener una calificacion positiva alta.

Finalmente, se concluye que la propuesta metodoldogica CRISP-DM/SMEs cumple con
todos los requisitos de una metodologia de analitica de datos superando a su modelo de

referencia.



8. Caso de estudio

8.1 Definicion del Caso de Estudio

Para dar cumplimiento al OE4, de la investigacion, se evalua la propuesta metodologica

con un caso de estudio en un Proyecto DA en una PYME ESAL de la ciudad de Medellin.

8.1.1 Seleccion de la PYME.

La Cooperativa de Ahorro y Crédito Union Colombiana (COMUNION) es una
entidad que forma parte del sector solidario en Colombia y est4 ubicada en Medellin. Es
Vigilada y regulada por la Superintendencia de la Economia Solidaria y por el Fondo de
Garantias de Entidades Cooperativas (FOGACOOP). El propésito de Comunion es
brindar mediante el servicio de ahorro y crédito bienestar y cobertura a las necesidades de
la Iglesia Adventista en Colombia y a los de sus empleados y familiares. Inicia
operaciones desde el afio 2006 y cuenta con 12 empleados, 1.128 asociados ubicados en
todo el pais, y unos activos de $ 30.000° 000.000. Para mayor informacion sobre su

estructura organizacion ver el anexo 3.

8.1.2 Descripcion del Proyecto DA.

COMUNION necesita desarrollar un Proyecto DA para la construccion de un
tablero de control o dashboard el cual pueda ser consultado en linea por el Director
Financiero, el Director de Riesgo y el Gerente. Ademas, que sea facilmente compartido
con todos los miembros del Comité de Riesgos, una vez al mes. El tablero de control debe
contener el analisis financiero, de riesgo, de proyeccion social, y de la competencia,

resumidos asi:

94



8.1.2.1 Indicadores de cobertura GAP
e 6 indicadores de concentracion
¢ 4 indicadores de liquidez
¢ 3 indicadores de exceso de liquidez

e Nivel de riesgo total

En el anexo 4 se presentan los indicadores detalladamente.

8.1.2.2 Indicadores de captacion.
e Ahorros
e Ahorro contractual
e CDAT

e Intereses de ahorros

8.1.2.3 Indicadores de Colocacion.
e Crédito libre inversion
e Crédito hipotecario
e (Crédito vehiculo
o (rédito educativo

e Otros

8.1.2.4 Analisis de la competencia.

e Tasas de interés en CDT
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e Maixima tasa de interés en CDAT

e Tasa de interés de CDAT

8.1.2.5 Impacto social.
e Total inversion por afio

e Cantidad de personas beneficiadas

8.1.2.6 Asociados.
e Total Asociados
e Asociados por ciudad

e Crecimiento de asociados

8.1.3 Esfuerzo actual de la PYME.

El Director Financiero de la Cooperativa prepara los indicadores de Riesgo de
Liquidez para el Comité de Riesgo que se retine cada mes. Para preparar dichos
indicadores, el Director Financiero exporta la informacion a un archivo plano .txt del
Sistema Contable, para posteriormente digitarlo o copiarlo en una plantilla en Excel. Este
proceso tarda aproximadamente 36 horas. Luego, la informacion es enviada al Asesor
Financiero para que termine de realizar los ajustes, quien tarda 3 horas en la terminacion
de los indicadores.Para generar los indicadores de Riesgos de liquidez se requieren de 39
horas hombre mensual como se muestra en la tabla 16.

Tabla 16. Esfuerzo actual de la PYME
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Personal Tiempo
Director Financiero 36 horas
Asesor Financiero 3 horas
Totales 39 horas/mes

8.2 Aplicacion de la Propuesta Metodologica
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Después de la evaluacion de la metodologia CRISP-DM/SME:s en el caso de estudio para

el desarrollo del Proyecto DA, se identificaron los siguientes elementos relevantes para el estudio

de esta investigacion.

8.2.1 Roles en el caso de estudio.

Los roles que participaron en la implementacion de la metodologia de analitica y sus

respectivas competencias se presentan en la tabla 17.

Tabla 17. Roles en el caso de estudio.

Rol en ciencia de
Rol en la PYME
datos

Descripcion

Competencias

Ingeniero de datos Ingenicro de

Es un profesional en Informatica, administracion e
ingenieria. Es una persona externa a la PYME y es
quien implementa la metodologia de analitica de

Sus competencias son manejo de bases de
datos, hojas de calculo y disefio de tableros
de control. Con conocimientos asociados al

datos

suministrar los recursos financieros, humanos y de
software para el desarrollo de las actividades.

Sistemas ; oo
datos en el proyecto. uso de SQL y herramientas de visualizacion.
Contador Publico el encargado de mejorar los Amplio conocimiento sobre los riesgos
. . procesos del negocio a través de la analitica, y financieros. Dentro de las competencias
Analista de Director quien prepara los indicadores de riesgo de liquidez | bdsicas estan el manejo herramientas de
negocio Financiero para presentarlo al Comité de Riesgos. office y modelado de datos
Contador Publico y especialista en Sus competencias son el liderazgo, la
Administrador de cooperativismos. Apoya el Proyecto DA y comunicacion interpersonal y analisis de
Gerente informacion.

8.2.2 Fuentes de datos

e Base de datos en SQL 2012 Express con mas de 300.000 registros contables.

e Base de datos en SQL 2012 Express con informacion de los asociados.




e Base de datos en Excel con las tasas de interés de todas las entidades financieras de
Colombia. Esta informacion se descarga cada mes de la superfinanciera.
e Base de datos en Excel con informacion de personas impactadas en los proyectos

sociales.

8.2.3 Herramientas en el caso de estudio.

Las herramientas utilizadas en la metodologia fueron escogidas por la
accesibilidad que tenia la PYME para adquirirlas, y la experticia del Ingeniero de datos.
En la tabla 18 se presentan las herramientas utilizadas en el caso de estudio con una breve
descripcion.

Tabla 18. Herramientas en el caso de estudio.

Tipo de Herramienta Herramienta Descripcion

Con esta plataforma de Microsoft se
gestionaron las actividades del
proyecto relacionadas con la
planificacion y control.

En SQL se construy6 un Datamart,
scripts y Jobs para la gestion de los
Gestor de datos SQLServer, Excel. datos de tal forma que quedaran
formateados para la herramienta de
visualizacion.

Se selecciono la herramienta de
Microsoft Power BI para la
construccion del tablero de control por
Visualizacion Power BI su liderazgo en el mercado, su
integridad con las demas herramientas,
costos y la experiencia del ingeniero de
datos.

Colaboracion Microsoft Teams
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8.2.4 Producto de trabajo: Tablero de control.

El tablero de control fue evaluado segun los criterios de aceptacion que fueron
definidos en el proyecto y cumplio satisfactoriamente con los objetivos del Proyecto DA.
En la primera evaluacion del tablero se realizaron algunos ajustes a la presentacion del
modelo segun las observaciones del analista de negocio, hasta que finamente se aceptaron los
modelos de visualizacion, como se evidencia en la figura 15.

El tablero de control accede a los datos automaticamente del Datamart construido en
SQL, el cual se actualiza diariamente a través de Jobs que ejecutan los scripts para la limpieza de
los datos. Otras fuentes para los indicadores externos se almacenan en OneDrive y son
actualizados por el usuario periddicamente, cuando los datos de la competencia cambian. Los
datos de la informacidn social son también almacenados en OneDrive para ser accedidos por

Power BI para la creacion del tablero de control.

8.2.5 Esfuerzo segun la propuesta metodologica.
Cada una de las actividades planteadas en la propuesta metodoldgica se llevaron a cabo
para la implementacion del Proyecto DA en el caso de estudio y los resultados del esfuerzo

obtenido se presenta en la tabla 19.
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Figura 15. Tablero de control en Power BI. Elaboracion propia.




Tabla 19. Esfuerzo segun las actividades de la propuesta metodologica.
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Total
Fase Actividad Horas
Horas
Seleccion de los Objetivos Empresariales 3
Definicion de los Objetivos del proyecto 3
Fase 1 Asignacion de recursos 3 20
Determinacion del alcance y Riesgos 5
Creacion Documento Contexto del proyecto 6
Recoleccion de los Datos 32
Exploracion de los Datos 40
Fase 2 230
Integracion de los Datos 64
Formateo de Datos 94
Seleccion del modelo 2
Fase 3 Seleccion de la Herramienta 3 45
Construccion del Tablero 40
Evaluacion del Tablero 3
Fase 4 5
Andlisis Resultados 2
Automatizacion de los procesos 16
Fase 5 32
Distribucion de los Resultados 16
Total esfuerzo en horas hombre 332

8.2.6 Resultados del Caso de Estudio

Los resultados obtenidos en la evaluacion de la metodologia en el caso de estudio

muestran que el esfuerzo total empleado para el Proyecto DA fue de 332 horas hombre, teniendo

en cuenta todos los roles involucrados en el equipo de trabajo.



La fase que mayor esfuerzo tuvo fue gestion de datos, que se consumi6 el 69% del
tiempo total del proyecto. Dicho tiempo se justifica debido a que en esta fase estan las
actividades que mayor esfuerzo requieren, especialmente el formateo de los datos para la
creacion de los KPI de riesgos de liquidez que se consumi6 el 28% del total del esfuerzo
del proyecto. La segunda actividad que mayor esfuerzo requiri6 fue la integracion de los
datos con un 19% del esfuerzo total. Las otras actividades que jugaron un papel
importante en la medicion del esfuerzo fueron la exploracion de los datos con 12% y la
recoleccion de los datos con un 10% del total de horas.

A pesar de que las demas fases incluian varias actividades, solo llegaron hasta un
14% de esfuerzo. En el caso del modelado, la construccion del tablero de control fue la
que mas esfuerzo empled con un 12% del total de horas. En la figura 16 se presenta la
participacion total de cada una de las fases de la propuesta metodoldgica.

Despliegue Definicién del
9% Proyecto DA

| '/ 6%

% de esfuerzo del Proyecto DA por fases

Evaluacion
2%

Modelado
14%

Figura 16. Porcentaje de esfuerzo por fases. Elaboracion propia
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8.3 Definicion de la linea base

Para estimar el esfuerzo que tendria el Proyecto DA con otra metodologia y en ausencia
del uso de metodologias de analitica de datos en la PYME, se optd por estimar el tiempo que
toma desarrollar el caso de estudio usando el método Wideband Delphi (Wiegers, 2000); la cual
combina la técnica Delphi y el método probabilistico para obtener una linea base de comparacion

para la propuesta CRISP-DM/SMEs.

8.3.1 Juicio de Expertos.

Para realizar la estimacion se reunid en un mismo lugar a un grupo de 5 expertos, a
quienes se les presento la descripcion del proyecto y se les pidid que realizaran 3 estimaciones; la
optimista (Do), la pesimista (Dp) y la media (Dm), teniendo en cuenta la aplicacion de la
metodologia CRISP-DM. Luego se discutieron los resultados obtenidos y cada uno present6 sus
argumentos sobre la estimacion realizada en cada fase de dicha metodologia. Luego se les pidi6 a
los expertos que ajustaran sus estimaciones teniendo en cuenta los nuevos elementos que
detectaron en la discusion. De esta forma cada uno de los expertos pudo volver a estimar los
tiempos totales realizando nuevamente las 3 estimaciones y cuyos resultados se presentan en la

tabla 20.
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Para hallar la duracion estimada De, se utilizo la siguiente ecuacion:

De=(Do+4Dm+D;) /6

donde,

Do es la duracion optimista
Dm es la duracion media

Dp es la duraciéon pesimista

La varianza de dicha estimacion se calcula con la siguiente manera:

V2=((Dp -Dy) /6)?

Y la desviacion estandar se calcula con la raiz cuadrada de la varianza, entonces se tiene:

Desviacion estandar: S = \/ V2



Tabla 20. Evaluacion de juicios de expertos

METODOLOGIA CRISP-DM

Experto #1

Experto #2

Experto #3

Experto #4

Experto #5

Dpl

Dml

Dol

Dp2

Dm2

Do2

Dp3

Dm3

Do3

Dp4

Dmd

Do4

Dp5

Dm5

Do5

Fase 1: Comprension del negocio
Determinar objetivos del negocio
Evaluar la situacion

Determinar los objetivos DM

Realizar el plan del proyecto

50

48

40

100

32

45

36

27

128

32

100

80

50

Fase 2: Comprension de los datos
Recolectar datos iniciales
Describir los datos

Explorar los datos

Verificar la calidad de los datos

70

60

55

100

80

80

63

45

90

60

32

110

90

60

Fase 3: Preparacion de los datos
Seleccionar los datos

Limpiar los datos

Construir los datos

Integrar los datos

Formatear los datos

200

160

130

480

240

180

250

180

135

100

80

60

80

60

50

Fase 4: Modelado

Escoger la técnica de modelado

Generar el plan de pruebas

Construir el modelo (Tablero de control)

Evaluar el modelo

100

90

70

270

120

32

135

90

63

40

30

20

50

40

30

Fase 5: Evaluacion
Evaluar los resultados

Revisar el proceso

45

40

30

120

32

45

27

25

20

60

50

40

Fase 6: Despliegue
Planear el despliegue
Planear la monitorizacion y mantenimiento

Producir el informe final

30

28

25

12

36

27

20

16

20

ESTIMACION TOTAL DEL ESFUERZO EN
HORAS

495

426

350

1086

548

332

591

423

306

403

270

168

420

335

240
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A partir de los tiempos totales del proyecto se calcularon las duraciones promedio

para cada tipo de estimacion:

Do(proyecto):279 hOI"aS/hOI’I'lbI'e

Dm(proyectoy=400 horas/hombre y

Dp(proyectoy=599 horas/hombre.

Al aplicar la ecuacion, se obtiene la duracion estimada, asi:

De (proyecto) = ( 279 + 4 *400 + 599 ) / 6 = 413 horas/hombre

Y la varianza del proyecto obtenida es

V2 (proyecto) = ( (599 =279 )/ 6 ) 2= 2841

La desviacion estandar se calcula con la raiz cuadrada de la varianza, entonces se

tiene:

Desviacion estandar: S = V2841 = (£) 53 horas

La desviacion estandar pudo ser mas pequefia si se hubiese ajustado los resultados

en una tercera y cuarta estimacion por parte de los expertos, ya que en la segunda

evaluacion ain se encontraron estimaciones muy distantes entre un experto y otro, como
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es el caso del experto 1 que estim6 un promedio de 81 horas en un escenario medio, mientras que

el experto 2 lo hizo con 796 horas para el mismo escenario.

8.3.2 Esfuerzo segun la linea base.

Segun los resultados de la linea base, aplicando el método Wideband Delphi, se estima
que el esfuerzo del proyecto aplicando la metodologia CRISP-DM en el Proyecto DA en el caso
de estudio de esta investigacion es de 413 horas hombre, con una desviacion estandar de 53
horas. Esto quiere decir que el esfuerzo del proyecto puede variar entre 53 horas menos o 53

horas mas de lo estimado.
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9. Analisis y discusion de resultados

La propuesta metodologica fue disefiada a partir CRISP-DM como modelo de referencia
para crear una metodologia que ayude a disminuir el esfuerzo en los proyectos de analitica de
datos en las PYME ESAL. Por lo tanto, en el proceso de construccion de dicha propuesta, se
extrajeron las actividades mas importantes de la analitica para ser modificadas segun las
necesidades de las PYME. Ademas, se incluyeron algunos elementos importantes como
son los roles, las herramientas, los productos de trabajo y los tableros de control para
darle solidez a la metodologia.

CRISP-DM/SMEs fue evaluada con respecto a su modelo de referencia bajo un
marco comparativo y obtuvo una calificacion positiva del 75%, un poco mayor que la de
su referente CRISP-DM que tiene un 67%, siendo esta una de las mas referenciadas en la
literatura y en la industria. Por lo tanto, se puede decir que la propuesta metodologica
cumple satisfactoriamente con las caracteristicas de una metodologia de analitica de
datos.

En cuento a la hipdtesis que planteaba que la implementacién de una metodologia
modificada de CRISP-DM disminuye el esfuerzo en los proyectos de analitica de datos en
las PYME ESAL, en comparacion con los proyectos de analitica del entorno empresarial
que utilizan otras metodologias o ninguna en especifico, se puede concluir que los
resultados fueron prometedores, ya que en la aplicacion del caso de estudio, tuvo un

resultado satisfactorio, como se muestra en la figura 17.
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Esfuerzo segun la metodologia en el caso de

estudio
CRISP-DM/SMEs 332
CRISP-DM 413
Proceso actual 468
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

M Total horas

Figura 17 . Esfuerzo segun la metodologia en el caso de estudio. Elaboracion propia.

El esfuerzo total siguiendo la propuesta metodolégica fue de 332 horas hombre, mientras
que con la metodologia CRISP-DM, segtn el juicio de expertos, el esfuerzo promedio fue de 413
horas hombre, en un escenario medio. Por otro lado, el esfuerzo actual de la PYME para
construir los indicadores, propuesto en el Proyecto DA, tarda 468 horas hombre por afio; es decir
que con respecto a la metodologia de referencia hubo una disminucién del esfuerzo del 20%
aproximadamente, y con respecto al proceso que llevaba la empresa, disminuy6 en un 30%
aproximadamente.

Estos resultados indican que seguir la propuesta metodologica CRISP-DM/SMEs
disminuyo el esfuerzo en la implementacion del Proyecto DA en la PYME en comparacion con
CRISP-DM o con el proceso manual que llevaba la organizacion para obtener unos resultados
similares.

Sin embargo, cabe resaltar que el conocimiento de las herramientas usadas en la
metodologia de analitica de datos por parte del ingeniero de datos influye significativamente en

el resultado, ya que las actividades de las fases gestion y modelado son las que mayor esfuerzo
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requieren y son desarrolladas por dicho rol. Ademas hay que tener en cuenta que el
esfuerzo medido en la metodologia es de horas hombre, mas no lo que cuesta la hora de
cada rol, asi que los resultados pueden variar si se representan las horas en dinero.

Finalmente, si en la definicion del Proyecto DA se proponen herramientas sobre
las cuales el ingeniero de datos tiene poca experiencia, entonces se recomienda una

medicion de la curva de aprendizaje y recalcular el esfuerzo total.
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PARTE VI
CONCLUSIONES



10. Conclusiones

Se propone la metodologia CRISP-DM/SME’s para disminuir el esfuerzo de la
implementacion de proyectos de analitica de datos en las PYME, mejorar la recoleccion,
almacenamiento, procesamiento y analisis de los datos, e inducir la creacion de
conciencia en la toma de decisiones basada en la exploracion de la informacién. Ya que al
contar con una metodologia de analitica para PYME permite minimizar la complejidad,
los costos y ayuda a tener personal capacitado para la implementacion de proyectos DA.
Ademas, permite un despliegue rapido, facil de mejorar e integrar en otros proyectos.

La integracion de roles en la metodologia ayudo a la asignacion de las tareas a
cada uno de los involucrados en el proyecto DA dentro de la PYME, empleando las
competencias y habilidades de los profesionales de la industria de la ciencia de los datos.
Ademas, la inclusion de tableros de control como un producto de trabajo fue determinante
para la analitica de datos en la PYME, pues represent6 graficamente el resultado del
proyecto y se constituy6 en una herramienta util para la gerencia y toma de decisiones.

El uso del lenguaje SPEM para la representacion de la propuesta metodologica
permitié una descripcion abstracta de los elementos fundamentales del proceso de
analitica de datos en la PYME, y también la descripcion de como ellos estaban
relacionados entre si, especialmente los roles con sus respectivas actividades, que a su
vez consumian y producian productos de trabajo, facilitando de este modo, el uso de la
metodologia.

La evaluacion de la metodologia en el caso de estudio fue satisfactoria, pero se
requiere de mas casos de éxito para dar mayores evidencias de la disminucion del

esfuerzo con la propuesta metodoldgica y confirmar los resultados obtenidos en la
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primera evaluacion. No obstante, la metodologia puede ser evaluada en PYME que no
necesariamente sean de tipo ESAL, para ampliar el campo de aplicabilidad de la

propuesta.



11. Recomendaciones, trabajos futuros y aportes de la investigacion

11.1 Recomendaciones

Se recomienda adoptar la propuesta metodologica para los proyectos de analitica de datos
en PYME ESAL para seguir evaluando y documentando los resultados del esfuerzo obtenido en
comparacion con otra metodologia. También se recomienda el uso de herramientas que puedan
ser accesibles a las PYME, ya sea por el costo o porque ya las ha adquirido previamente.

Debido a que las PYME apenas estan incursionando en la analitica de datos y la
mayoria no cuentan con Ingenieros de datos, se recomienda que este rol sea de una
persona externa por servicios con las competencias basicas en el area para que

implemente el Proyecto DA.

11.2 Trabajos futuros

Como trabajo futuro se propone la validacion de la propuesta metodoldgica en
diversos Proyectos DA en PYME ESAL para la identificacion de mejoras que conlleve a
la disminucién del esfuerzo en comparacion con otras metodologias de analitica de datos.

Ademas, se propone la realizacion de una plataforma web alcance de las PYME
que permita el repositorio de cada uno de los Proyectos DA, con las respectivas fases y
tareas, roles, productos de trabajo y las guias de como realizar cada tarea. Y como aporte
a la investigacion, dicha plataforma comparta los resultados de los proyectos a la

comunidad cientifica y empresarial.
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11.3 Aportes de la investigacion

Como resultado de esta investigacion se construyeron los siguiente entregables los

cuales quedan a disposicion de la comunidad académica y empresarial.

11.3.1 Articulo cientifico

Se envid el articulo “CRISP-DM / SMEs: A Data Analytics Methodology for Non-profit
SMEs” al ICICT 2019 “International Congress on Information and Communication
Technology”, celebrado el 25-26 de febrero de 2019 en Londres, Inglaterra, el cual fue evaluado
por pares investigadores y fue aprobado para ser publicado en Springer para que sea referenciado

en futuras investigaciones. El anexo 6 contiene el certificado del aporte realizado en el evento.

11.3.2 Publicacion de la Metodologia
Se construy6 un documento con la propuesta, llamado “CRISP-DM/SMEs
Metodologia de Analitica de Datos para PYME sin animo de lucro — ESAL” la cual estara al

alcance de las PYME, académicos y cientificos de datos.
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Anexo 1: Clasificacion de las ESAL
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Quiénes conforman el sector de Entidades Sin Animo de Lucro - ESAL en Colombia cconc.

Fundaciones,

Cajas

humano
Informal

y r Organize
de profe
trabajadores

familiar -
Federacié 1.276
\
x 2

s N L \ [ N f
Organizaciones no Instituciones de economia solidaria y social Inshituciones del sector privado - Instituciones de representacion de
gubernamentales ONG empresarial trabajadores
(Sectoriales, poblacionales, territoriales)

compensacio

es qu
sarrollan actividades
omunidades
ndigenas

dod
de der

padres de fom

\

\

icional que prestan servicios
de Proteccién Integral

Medios de comunicacion comunitarios

Radio comunitaria n A
J

s N
) Entidades encargadas de inspeccion, vigilancia y control Régimen Tributario 2015.
A- Alealdias G - Min Educacién L - Superintendencia del Subsidio Familiar (8 No Corirbuyentes / No declranies (Art 19 del E1)
B - Gobernaciones H - Min Agricultura M- Superintendencia de Industria y Comercio [ Contribuyentes del régimen especial / Si declarantes (Art 19 del ET)
C - Municipios 1- Min TIC N - Superintendencia de Economia Solidaria B i i ks
D - Distrito Capital J - ICBF / UAE de organizaciones Solidarias 5 o 05
E - Min Interior K - Consejo Nacional Electoral 0 - Arquidiocesis ferritoriales @ Impuesto do ingreso y patrimonio
F - Min Trabajo / Registraduria Nacional S.l- (Sin Informacién) | B Contibuyentes mixtos [Art 19:2 del E1)
\ J

Fuente: CCONG, Investigacion adelontada en consulta con fuentes secundarios, Bogold, febrero - marzo de 2016,
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Anexo 2: Evaluacion comparativa de la propuesta metodologica

Detalle del aspecto 3: Actividades especificas que componen cada fase.

Evaluacion de las actividades en la fase de analisis del problema

# Caracteristica CRISP-DM CRISP-DM/SMEs

(,Se propone una evaluacion general de la
3.1 ST NO
organizacion?

(Se identifica al personal involucrado en el
32 SI SI
proyecto (stackeholders)?

(Se define el problema u oportunidad de
33 SI SI
negocio?

(,Se propone una evaluacion de las fuentes
3.4 NO SI
de datos?

(,Se analizan todas las soluciones posibles al
3.5 NO NO
problema?

3.6 (Se especifican los objetivos del proyecto? SI SI

(Se define un criterio de éxito para el
3.7 ST ST
proyecto?

(Se realiza una evaluacion general de las
3.8 SI NO

técnicas de mineria que podrian utilizarse?
(Se especifica de qué forma el usuario

3.9 NO NO
utilizara el nuevo conocimiento?

Valoraciones positivas 6/9 = 66% 5/9 =55%




123

Evaluacion de las actividades en la fase de seleccion y preparacion de los datos

# Caracteristica CRISP-DM CRISP-DM/SMEs

(Se propone un analisis

3.10 ST SI
exploratorio inicial de los datos?
(Se sugieren actividades para la

3.11 ST SI
limpieza de los datos?
(Se contemplan actividades para la

3.12  transformacion de variables y la SI SI
creacion de atributos derivados?
(Se realiza un analisis descriptivo

3.13 NO NO

final sobre los datos depurados?

(Se verifica con el usuario la

3.14  completitud del conjunto de datos NO SI
final?
Valoraciones positivas 3/5=60% 4/5 =175%

Evaluacion de las actividades en la fase de modelado

# Caracteristica CRISP-DM CRISP-DM/SMEs

(Se efectia una seleccion de las

3.15 ' - SI S|
técnicas que se utilizaran?
/ Se planifica la forma en la que se

316  °P q S S
evaluaran los resultados?
' Se efectia una evaluacion inicial

347 ¢ , SI SI
de los modelos obtenidos?
(Se proveen directivas para el caso

3.18 donde se dificulta el NO NO

descubrimiento de patrones?

Valoraciones positivas 3/4=175% 3/4=175%
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Confrontacion de las actividades en la fase de evaluacion

# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se interpretan los modelos en

3.19  funcidn de los objetivos SI SI
organizacionales?
(Se comparan y ponderan los

3.20 SI NO
modelos obtenidos?
(Se propone una revision general

3.21 SI SI
del proceso?
(Se proveen directivas para el caso

3.22  donde ninguno de los modelos SI NO
obtenidos resulta viable?
Valoraciones positivas 4/4 = 100% 2/4=50%

Evaluacion de las actividades para la fase de implementacion

# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se planifica la implementacion

3.23 ST SI
del nuevo conocimiento?
(Se propone la creacion de un

3.24 ST SI
programa de mantenimiento?
(Se entrega al usuario un resumen

3.25 SI SI
del proyecto?
(Se documenta la experiencia

3.26 ST SI
adquirida por el equipo de trabajo?
Valoraciones positivas 4/4 =100% 4/4 =100%




Detalle del aspecto 4: Actividades destinadas a la direccion del proyecto.

Evaluacion de la gestion del alcance

# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se propone la seleccion de los

4.1 entregables que se generaran SI SI
durante el proyecto?
(Se especifican actividades de

4.2 NO SI
control del alcance?
Valoraciones positivas 1/2=50% 2/2 =100%

Evaluacion de la gestion del tiempo
# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se realiza una definicion y
secuenciacion de las actividades

43 ST Si
que se ejecutaran durante el
proyecto?
(Se realiza una estimacion de la

44 ST SI
duracion de cada actividad?
(Se construye un cronograma para

4.5 ST SI
el proyecto?
(Existen actividades de control del

4.6 NO SI
cronograma?
Valoraciones positivas 3/4=175% 4/4 = 100%

125



Evaluacion de la gestion del costo
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# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se efectiia una estimacion de los

4.7 recursos afectados por cada SI SI
actividad?
(Se realiza una estimacion de los

4.8 NO SI
costos del proyecto?
(Se construye un presupuesto de

4.9 NO SI
costos?
(Existen actividades de control del

4.10  presupuesto a medida que avanza NO SI
el proyecto?
Valoraciones positivas 1/4 =25% 4/4 = 100%

Evaluacion de la gestion del equipo de trabajo.

# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se efectia una planificacion de

4.11 ST SI
los recursos humanos?
(Se proponen actividades para

4.12 motivar la interaccion entre los NO NO
miembros del equipo?
(Se efectiia un seguimiento del

4.13 rendimiento de los recursos NO SI
humanos?
Valoraciones positivas 1/3=33% 2/3=66%




Evaluacion de la gestion del riesgo
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# Caracteristica CRISP-DM  CRISP-DM/SMEs

(Se efectiia una identificacion de

4.14 ST SI
los riesgos del proyecto?
(Se realiza una cuantificacion de

4.15 NO NO
los riesgos?
(Se planifican acciones de

4.16 SI SI
respuesta ante cada riesgo?
(Existen actividades de supervision

4.17 NO NO
y control de los riesgos?
Valoraciones positivas 2/4=50% 2/4=50%




Anexo 3: Organigrama Cooperativa Union Colombiana
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Anexo 4: Niveles de riesgo de liquidez

A continuacidon, se muestran los indicadores de Riesgo de Liquidez que se requieren

presentar en un tablero de control como un proyecto de analitica.

INDICADORES DE COBERTURA GAP

NIVEL RIESGO TOTAL
NIVEL RIESGO TOTAL

5.83% 5.83% 5.83%
MINIMO MINIMO MINIMO

INDICADORES DE CONCENTRACION

O O
DICADOR Ap 8 a 8 8 RA O
PONDERA O D R O
<0,03 0%
>=0,03 <0,05 2%
" Lot =0,05<0,09 8%
Retiro mdaxim rt e
etiro maximo aportes 17% >=0,09 <0,12 15% INFERIOR
- mensual >=0,12<0,15 20%
>=0,15 <0,25 25%
>=0,25<1 30%
<0.03 0%
>=0,03 <0,05 2%
" >=0,05 <0,09 8%
Retiros de_ los c_xhqrros 17% >=0,09 <0,12 15% BAJO
sobre activos liquidos >=0,12<0,15 20%
>=0,15 <0,25 25%
>=0,25 30%
i <0,09 2%
Concentracion de S0 <019 5%
ahorros (a la vista) - 90.28% 91.30% 91.38% 17% >=0.2<029 15% SUPERIOR
Gini >=0,3 <0,39 25%
>=0,4<1 30%
<015 30%
>=0,16 <0,3 25%
Posicion establ >=0,31 <045 8%
osicion estab e de 17% >=0,46 <0,6 15% INFERIOR
ahorros (a la vista) >=0,61<0,75 8%
>=0,76 <0.9 2%
>=0,91 <1 0%
<02 2%
Concentracion >=0,2<03 8%
depésitos a término - 17% >=03<05 15% ALTO
Gini >=0,5<0.7 20%
>=0,7 <1 30%
<0,15 30%
., >=0,16<0.3 25%
Tasa de renovacion >=0,31 <045 8%
certificados a término 17% >=0,46 <06 15% INFERIOR
PJ >=0,61<0,75 8%
>=0,76 <0,9 2%
>=0,91 <1 0%
NIVEL DE RIESGO 9.7% 9.7% 9.7%
NIVEL DE RIESGO BAJO BAJO BAJO
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INDICADORES DE LIQUIDEZ

O O
DICADOR Apr-18 a 8 8 B A o
PONDERA O D O
<90% 30%
>=90, <100% 20%
IRL 90 DIAS 25% 2=100% . <\ 50% g BAJO
>=150%, <200% 2%
>=200% 0%
Indicador de >=0<1 30%
cobertura 25% >=1<L5 20% INFERIOR
. >=2<2,5 8%
complementaria S23<10 0%
<90% 30%
>=90, <100% 20%
>=100%, <150% 8%
IRL 30 DIAS 25% INFERIOR
>=150%, <200% 2%
>=200% 0%
<1 30%
Cubrimiento de refiro 25% b 20% INFERIOR
maximo ahorros >=2<2,5 8%
>=3 <10 0%
NIVEL DE RIESGO 2.00% 2.00% 2.00%
NIVEL DE RIESGO MINIMO MINIMO MINIMO

CRITERIOS DE CALIFICACION Nivel de Riesgo

MINIMO
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INDICADORES DE EXCESO DE LIQUIDEZ

w CALIFICACIO CALIFICACION
INDICADOR PONDERACION RANGO N (D) RIESGO
IRL 90 DIAS SIN FONDO >=9g?g?oo%
DE LIQUIDEZ CON 33% >=115%(;%, <1250%%7 8% INFERIOR
>= o, < 3 2%
FACTOR ~2200% 0
IRL 90 DIAS SIN FONDO <90% 30%
DE LIQUIDEZ SIN >=90, <100% 20%
81.84% A =100% , <150% 8%
FACTOR DE % 33% ;150%' :200% 5% SUPERIOR
RENOVACION >=200% 0%
IRL 90 DIAS CON >=9§?2?00% ggé
FACTOR DE 33% >=100% , <150% 8% INFERIOR
>=150%, <200% 2%
RENOVACION ~2200% o
NIVEL DE RIESGO 10% 10% 10%

NIVEL DE RIESGO BAJO BAJO BAJO




Anexo 5: Cuadrante magico de Gartner para plataformas de analitica
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