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PRODUCTO DE UNA EMPRESA IMPORTADORA”, por la Bachiller Ramirez
Ferndndez Liliana Alexandra; para obtener el Titulo Profesional de Ingeniera de
Software.
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RESUMEN

El informe de investigacién plantea la implementacion de una solucién de Inteligencia de
Negocios para la estimacion de cuotas y el cédlculo de resultados, ademds de realizar el
monitoreo del desempefio de la gerencia de ventas y producto de una empresa distribuidora
de productos de tecnologia. Estos procesos eran realizados de forma manual, afectando
otros procesos de la empresa, invirtiendo muchas horas hombres en trabajo operativo y sin
tener los recursos para hacer un seguimiento del desempefio de los asociados. Por lo
expuesto, se opté por implementar un sistema de Inteligencia de negocios como
herramienta de gestion y monitoreo que le permita al drea de inteligencia de negocios
entregar resultados fiables y oportunos, mejorar la comunicacion y confiabilidad de los
asociados en una medicidn trasparente, reducir los reprocesos por correcciones y realizar un
andlisis de los sobrecumplimientos de los asociados para replantear las evaluaciones. En
una primera etapa se consider6 la creacién de una base de datos centralizada, los procesos
de carga y limpieza de datos de las diversas fuentes de informacidn, la automatizacion del
célculo y una aplicacién web que permita la publicacion de resultados finales, asi como el
avance diario del cumplimiento de cada métrica. En una segunda etapa se considerd la
implementacién de un modelo predictivo para automatizar la determinacién de las cuotas y
un dashboard para dar seguimiento al performance de cada unidad de negocio.

Palabras claves: Inteligencia de Negocios, Modelo Predictivo, Sistema de Inteligencia de
Negocios, Estimaciéon de Cuotas, Dashboard, KPI de desempeiio.
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ABSTRACT

The research report proposes the implementation of a Business Intelligence solution for
quota estimation and calculation of results, in addition to monitoring the performance of the
sales and product management of a company that distributes technology products. These
processes were performed manually, affecting other processes of the company, investing
many man-hours in operational work and without having the resources to track the
performance of associates. Therefore, it was decided to implement a business intelligence
system as a management and monitoring tool that would allow the business intelligence
area to deliver reliable and timely results, increase communication and reliability of the
associates in a transparent measurement, reduce reprocesses due to corrections and perform
an analysis of the associates' overcompliance to reconsider the evaluations. In the first
stage, we considered the creation of a centralized database, the processes of loading and
cleaning data from the various sources of information, the automation of the calculation and
a web application that allows the publication of results, as well as the daily progress of
compliance with each metric. In a second stage, we considered the implementation of a
predictive model to automate the determination of quotas and a dashboard to monitor the
performance of each business unit.

Keywords: Business Intelligence, Predictive Model, Business Intelligence System, Quota
Estimation, Dashboard, Performance KPI's.
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INTRODUCCION

Cada vez son mds las empresas que reconocen el valor de los datos en sus estrategias y
apuestan en la implementacion de soluciones de Inteligencia de Negocio (BI por sus siglas
en inglés), las cuales hacen posible tener un mejor control y andlisis de la informacién para
soportar y facilitar la toma de decisiones. Las aplicaciones de Inteligencia de Negocios nos
ayudan a tener un mejor conocimiento de la situacion actual de la empresa y agilizar los

procesos mejorando la productividad de las édreas.

En este sentido, el aprovechamiento inteligente de los datos nos permite optimizar el
rendimiento de las dreas de negocio, garantizar una toma de decisiones estratégica y
obtener ventajas competitivas aprovechando las capacidades del analisis predictivo. Tal es
el caso del proceso del calculo de la compensacion variable de la gerencia de Ventas y
Producto de una empresa distribuidora que realizaba el procesamiento de los datos de
manera manual y poco efectiva. Este bajo nivel de gestién de la informacién afectaba la
productividad del drea responsable del proceso y no permitia tener una vision general del

rendimiento de los asociados.

El objetivo de este informe es implementar un sistema de inteligencia de negocios que
permita automatizar la estimacién de cuotas y tener un mejor control del desempeifio de la
fuerza de ventas y producto de una empresa importadora. Con el fin de optimizar la
precision de cuotas, mejorar la productividad al automatizar tareas manuales, reducir el
tiempo de espera de resultados y aumentar el rendimiento de los equipos al tener la

informacidn disponible para tomar decisiones basado en datos.

El presente documento estd dividido en 5 capitulos:

En el capitulo I, expliqué mi experiencia profesional en base a todos los conocimientos

adquiridos, las funciones y actividades que he desempenado.

En el capitulo II, detallé el escenario donde se realiz6 el proyecto para el trabajo de

suficiencia profesional, mencionando a la empresa y la experiencia realizada en la

1



organizacion, describi su organigrama, su vision, misién y las unidades de negocio de la

empresa.

En el capitulo III, describi mi aporte dentro del proyecto, mencionando la situacién

problemdtica y la solucion de este.

En el capitulo IV, realicé una critica sobre la implementacién del proyecto, detallando

las lecciones aprendidas y comentando las oportunidades de mejora en un escenario actual.

En el capitulo V, desarrollé mis conclusiones y recomendaciones, ademds mencioné las

fuentes de informacion y el glosario empleado.



CAPITULO I: TRAYECTORIA PROFESIONAL

1.1PRESENTACION PROFESIONAL

Soy un profesional con grado de Bachiller en Ingenieria de Software, con especializacion en
Inteligencia de Negocios y Machine Learning. Cuento con mas de 7 afos de experiencia
profesional en el andlisis e implementacién de soluciones analiticas de alto impacto en dreas de
negocio en empresas del sector de consumo masivo, tecnologia y gobierno. He trabajado en
proyectos de transformacion digital, analitica avanzada, innovacién y mejora de procesos,
enfocada en generar ventajas competitivas que permitan mejorar la rentabilidad y el

crecimiento del negocio.

Cuento con capacidad para trabajar de forma creativa y analitica en un contexto de
resolucién de problemas, mentalizada siempre en cumplir todos mis objetivos, con alto sentido
de responsabilidad y compromiso. Buen desempefio en actividades de trabajo en equipo, con la

habilidad de interactuar a niveles técnicos y de negocio.

1.2FORMACION ACADEMICA

A continuacion, detallaré mis estudios superiores y complementarios que constituyen

mi formacidon académica.

Tabla 1
Resumen de estudios superiores y grados académicos

Educacion Superior Periodo

o ) o 2009 — 2015
Grado académico de Bachiller en Ingenieria de Software

Escuela Académico Profesional de Ingenieria de Software.
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica

Universidad Nacional Mayor de San Marcos

Nota. Fuente: Propia

3



Tabla 2

Resumen de estudios complementarios

Especializaciones Periodo
Certified Big Data & Machine Learning Professional 2021
BSG Institute

Business Intelligence Application Developer SQL Server 2012 2016
Cibertec

Nota. Fuente: Propia

1.3 EXPERIENCIA PROFESIONAL
Tabla 3

Detalle de la experiencia laboral comprobada

Experiencia Profesional Periodo

0372019 -

Cargo: Senior Business Intelligence Data Analyst Actualidad

Empresa: INGRAN MICRO S.A
Funciones y actividades:

- Liderar y desarrollar nuevos casos de uso de analitica
alineados a los pilares estratégicos de la compaiifa. Ademas
de optimizar los modelos existentes y monitorear los
resultados.

- Evaluar nuevas tecnologias y técnicas de machine learning
para generar soluciones de alto impacto en las dreas de
negocio.

- Recolectar, procesar, asegurar la calidad de los datos y
analizar grandes volimenes de datos provenientes de

diversas fuentes.



Generar insights que soporten la toma estratégica de
decisiones, identificando posibles sinergias entre diversas
fuentes de informacion.

Desarrollar de procesos de transformacion de datos y
automatizacion de procesos buscando mejorar la

productividad y rentabilidad de las dreas operativas.

Cargo: Analista de Inteligencia de Negocios 03535 f 9_
Empresa: Genomma Lab. Perd S.A
Funciones y actividades:
- Desarrollar procesos de carga de datos para la consolidacién
de la informacién de ventas e inventarios de los clientes.
- Presentacion semanal del avance de ventas por marca y
cliente, deteccién de quiebres de inventario, oportunidades
de mejora en punto de venta y tendencia por sku de los
negocios de Pert y Bolivia.
- Implementacién de indicadores que apoyen en la gestion
comercial y gerencial.
- Optimizacién de los modelos existentes.
- Andlisis del presupuesto base y nuevas proyecciones de
ventas para el afio en curso.
- Desarrollo de nuevos Dashboards y reportes que apoyen en
la toma de decisiones
Cargo: Analista Programador BI Ogggg 15 8_

Empresa: ALIGNET SAC

Funciones y actividades:

Desarrollar Paquetes de Extraccion de las distintas fuentes de

informacion (SSIS).



- Creacion de base de datos multidimensionales que cumplan
los requerimientos de informacién (SSAS).

- Desarrollar herramientas web de administracién (Visual
Basic) que complementen las soluciones de BI.

- Participacién en la definicién de planes de trabajo para la
implementacion de una solucion de BI.

- Planificacién de las nuevas aplicaciones o modificaciones

actuales.

06/2014 —

Cargo: Practicante de implementacion de proyectos de TI 12/2014

Empresa: BANCO CENTRAL DE RESERVA DEL PERU
Funciones y actividades:

- Programacioén de store procedure.

- Generacion de reportes del Sistema de visitas del banco.

- Implementacion de dashboard en QlikView.

- Documentacién y mantenimiento de otras aplicaciones del

banco.

Nota. Fuente: Propia



CAPITULO II - CONTEXTO EN EL QUE SE DESARROLLA LA
EXPERIENCIA

2.1.EMPRESA - ACTIVIDAD QUE REALIZA

La empresa transnacional es uno de los distribuidores de tecnologia mds grande en el
mundo, cuenta con mds de 120 afios de presencia en el mercado, tiene operaciones en 61 paises
y 188 centros de distribucion. Esta empresa ofrece una amplia gama de servicios y productos de
tecnologia de las marcas mds reconocidas del mercado. Este lider global en tecnologia es
reconocido cada afio como socio estratégico de las principales marcas ocupando el nimero uno
en premios regionales y mundiales. Tiene como principal foco la venta Business to Business
(B2B), es decir su venta es hacia subdistribuidores, no realiza venta directa al cliente final.
Entre sus principales proveedores se encuentra: Xiaomi, Apple, HP, Lenovo, Acer, Asus, Dell

y MSL

La subsidiaria en Perd inicid sus operaciones hace 25 afios. Actualmente, cuenta con
oficinas y su centro de distribucién en la cuidad de Lima, desde donde atiende a todo el pais. A
través de sus divisiones de negocio, son capaces de influir en la totalidad de la cadena de

suministro de tecnologia. A continuacidn, se detallan las divisiones de negocio:

- Cloud: La demanda de servicios empresariales en la nube no muestra signos de
desaceleracion. Con los servicios de valor que brinda la unidad, las empresas
pueden adaptarse facilmente a los cambios de la industria mientras monetizan
cualquier servicio en un modelo de suscripcion. Entre los servicios que se brindan
se encuentran los siguientes tipos: Software as Service (SaaS), Infrastructure as a
Service (IaaS) y Platform as a service (PaaS). Cuenta con un equipo de preventa y
especialistas altamente capacidades que guian y asesoran al cliente en todo el
proceso de compra.

- Business and Consumer Solutions: La empresa ayuda a los socios a mantenerse al
dia con las ultimas tendencias comerciales, con su experiencia en productos y
conocimientos del mercado ofrecen un amplio portafolio de productos como relojes

inteligentes, drones, aspiradores inteligentes, cimaras de accidn, asi como también



otros productos de consumo masivo como computadoras gamers, portétiles, discos
duros portétiles entre otros.

- Mobility: Esta unidad ofrece un amplio catdlogo de dispositivos moviles de los
principales lideres de la industria como XIAOMI y HUAWEI, ofreciendo

productos de alta gama para los mercados de consumidores y empresas.
2.2.VISION

Segtin la empresa en estudio su vision es ayudar a las empresas a realizar la promesa

tecnoldgica.

2.3.MISION

Ser el socio estratégico de nuestros clientes y proveedores, ademds de contribuir en su

crecimiento y rentabilidad.

2.4.O0RGANIZACION DE LA EMPRESA

A continuacion, se muestra el organigrama de la empresa mayorista, resaltando el drea

donde se llevo a cabo la experiencia profesional.

Figura 1

Organigrama de la Empresa

Legal
| | | |

Gerencia de Gerencia de Gerencia de Gerencia de

Ventas Producto Compras Operaciones
Gerencia de Inteligencia Gerencia de Gerencia de Gerencia de

de Negocio e Innovacion Marketing Sist Recursos

de Procesos LSIEI A Humanos

Nota. En el presente gréifico se describe la estructura organizacional y las dependencias de
las gerencias de la Empresa en estudio. Elaboracién Propia.
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2.5.AREA, CARGO Y FUNCIONES DESEMPENADAS

Actualmente desempefio el cargo de Analista de Inteligencia de Negocios Senior en la
Gerencia de Inteligencia de Negocio e Innovacién de Procesos cumpliendo las siguientes

funciones:

- Liderar y desarrollar nuevos casos de uso de analitica alineados a los pilares
estratégicos de la compaiifa. Ademds de optimizar y calibrar los modelos que se
encuentran en produccién y monitorear los resultados.

- Evaluar nuevas tecnologias y técnicas de machine learning para generar soluciones
de alto impacto en las dreas de negocio.

- Recolectar, procesar y asegurar la calidad de grandes volimenes de datos
provenientes de diversas fuentes.

- Generar insights que soporten la toma estratégica de decisiones, identificando
posibles sinergias entre diversas fuentes de informacion.

- Desarrollar procesos de transformacion de datos y automatizacion de procesos
buscando mejorar la productividad y rentabilidad de las dreas operativas.

- Recibir los requerimientos de las distintas dreas y organizar junto con el drea

involucrada el entendimiento de su necesidad.

2.6. EXPERIENCIA PROFESIONAL REALIZADA EN LA
ORGANIZACION

La experiencia profesional realizada en la empresa transnacional se puede resumir en

los siguientes puntos:

- Participacién en las tareas de migracion de servidores de base de datos y
aplicaciones.

- Andlisis mensual del margen comercial de la compafiia, detectando desviaciones
del margen y posibles errores de costos del sistema erp para asegurar que se

reconozca el margen real.



Andlisis e implementacién de una solucion de inteligencia de negocio para el
seguimiento del IGV generado cada mes con el fin de recuperar el crédito fiscal.
Implementacién de técnicas de web scraping para obtener informacién de fuentes
externas e internas de manera automadtica, con el fin de enriquecer y potenciar el
analisis de datos

Andlisis e innovacion de procesos operativos a través de la implementacion de
listas de SharePoint, generacién y envi6 de reportes automaticos, automatizacion de
flujos de trabajo con PowerAutomate, desarrollar aplicaciones con PowerApps.
Implementacién de una pagina web con 2 médulos: Comisiones y Créditos. El cual
permite mostrar informacion relevante del area de créditos y el sistema de
compensacion variable en base a los perfiles definidos para cada usuario.
Implementacién de una solucién de analitica avanzada para determinar las
proyecciones de cobranzas y pagos a proveedores, con el fin de automatizar y
estimar el flujo de caja de la compaiiia.

Implementacion de una soluciéon de analitica avanzada para el incremento de la
linea de crédito en clientes potenciales, a través del andlisis de la frecuencia de
venta, comportamiento de pago y score en el sistema crediticio.

Implementacion de dashboards en PowerBI de las principales dreas del negocio que
permitan dar seguimiento al avance de sus resultados versus sus objetivos y

detectar desviaciones para tomar acciones estratégicas.
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CAPITULO III: ACTIVIDADES DESARROLLADAS
3.1.SITUACION PROBLEMATICA

3.1.1. Definicion Del Problema

En la actualidad la automatizacion de los procesos es fundamental en todas las empresas
que quieran aumentar su productividad, ya que disminuye las operaciones manuales, dando
pase a que el tiempo ganado se pueda enfocar en realizar actividades que generen valor a la
empresa. El proceso del cdlculo de la compensacién variable de la empresa en estudio era
responsabilidad del drea de Inteligencia de Negocios, estos procesos se realizaban de
manera manual apoyados en hojas de calculo de Excel. Las cuotas se establecian en base al
promedio de ventas de los ultimos cuatro trimestres poniendo un mayor peso al trimestre
anterior, esto no permitia tener una proyecciéon de cuotas precisa y confiable. La
informacion de los resultados proviene de diferentes dreas y sistemas tanto internos como
externos, el responsable de la tarea hacia el procesamiento de esta informacion en hojas de
célculo generando muchas horas de trabajo en la validacién y limpieza de los datos. Por
otro lado, los resultados de la evaluacién de cada asociado se guardaban en archivos Excel
considerando cortes trimestrales. Esta forma de almacenamiento impedia hacer un andlisis
general y comparaciones historicos de los resultados obtenidos por cada asociado, marca,

unidad de negocio y gerencia.

En consecuencia, los resultados eran entregados al limite del tiempo y muchas veces
con retraso al drea de recursos humanos que finalmente hace la programacién de pagos. En
algunos casos se tuvo que postergar la fecha de pago programada de toda la planilla, por no
contar con los resultados completos de los asociados con remuneracion variable. Debido a
que el detalle de la evaluacion por métrica y total a pagar de todos los asociados se
encontraba en un mismo archivo de Excel no se podia hacer publico, por un tema de
confidencialidad. Si un asociado queria conocer el detalle de su evaluacion debia acercarse
personalmente al encargado del area, esto generaba desconfianza en los asociados y
muchos asociados desconocian atin las métricas que se consideraban en su medicion.

Ademads, la manera en que se almacenaban los datos hacia imposible hacer un seguimiento
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del cumplimiento de los asociados, pues la informacién no se encontraba centralizada. Por

otra parte, se generaban reprocesos por errores en los célculos.

Por lo expuesto, con el proceso tradicional era imposible realizar el cdlculo automaético
de resultados, realizar proyecciones de las cuotas, tener una vision general del performance
de los asociados que permitiera proponer mejoras, ain menos hacer andlisis y descubrir
tendencias. Es fundamental contar con un sistema de inteligencia de negocios que disponga
de un mecanismo adecuado para el procesamiento de informacion, nos permita realizar
estimaciones mds acertadas y hacer un andlisis del cumplimiento de metas de nuestros

asociados.

3.2. SOLUCION

Se propone el desarrollo e implementacién de un sistema de inteligencia de negocios
que a través de un modelo de machine learning nos brinde estimados de ventas para la
determinacion de cuota de ventas. Ademds de realizar el cdlculo de los resultados
obtenidos por cada asociado de manera automdtica y mostrar los avances de manera diaria
por cada métrica de acuerdo con el puesto del asociado. Se cre6 un proyecto de ETL para
la consolidacién y limpieza de los datos provenientes de distintas fuentes, para luego
cargar la informacién en una base de datos centralizada. Adicionalmente, implementara
una pagina web para mostrar los resultados alcanzados por cada métrica y el resultado final
de su pago, se manejaron perfiles segiin el puesto de cada asociado para asegurar la
confidencialidad de la informacién. Con el fin de hacer un seguimiento del performance de
los asociados, se implementard un dashboard para analizar la informacién y proponer

mejoras en la evaluacion y métricas de los asociados.
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3.2.1. OBJETIVOS

3.2.1.1 GENERAL

Implementar un sistema de inteligencia de negocios para la estimacion de cuotas y
monitoreo del desempefio de la gerencia de ventas y producto de una empresa

importadora de productos de tecnologia.

3.2.1.2 ESPECIFICOS

- Implementar una base de datos centralizada para almacenar data histérica tanto de
las cuotas como de los resultados obtenidos y totales a pagar en cada evaluacion
trimestral.

- Construir el proceso ETL para el procesamiento de datos e integracion de las
diversas fuentes de informacion.

- Implementar una piagina web como herramienta de apoyo para la publicacion de
resultados finales, asi como el cumplimiento obtenido en cada métrica.

- Implementacién de un modelo predictivo supervisado para la estimacién de las

cuotas.

3.2.2. ALCANCE

El proyecto comprende la implementacion de una solucion de Inteligencia de Negocios,

para la cual se establecen los siguientes alcances:

- Disefio de los ETL para consolidar y limpiar la data proveniente de distintas fuentes
de informacién.

- Creacién de un repositorio de datos centralizado, tablas y store procedure que
soporte el sistema, asi como las distintas vistas que seran usadas por el aplicativo

web y dashboard de seguimiento.
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- Disefio y desarrollo de un dashboard para el seguimiento de resultados de los
asociados en la herramienta POWER BIL.

- Desarrollo de un modelo predictivo para la estimacion de cuotas de venta.

- Disefio e implementacion de un aplicativo web usando autenticacion con el active
directory para mostrar los resultados histdricos, asi como el cumplimiento de metas
del trimestre en curso.

- Implementar pruebas para testear el flujo de carga de datos y el despliegue de la

aplicacion.

3.2.3. ETAPAS Y METODOLOGIA

3.2.3.1 METODOLOGIA

En las metodologias tradicionales, los equipos de trabajo enfocaban sus esfuerzos en la
data y las tecnologias que utilizan, dejando en un segundo plano el entendimiento de las
necesidades del usuario y que buscamos responder con la data disponible. En un enfoque
agil, en lugar de planificar todo por adelantado y final lanzar el sistema, permite hacer
entregas pequefias de la solucién en corto plazos de manera iterativa mejorando la
previsibilidad de los entregables y la retroalimentacion por partes de las areas interesadas

(Tymkiw & Bournissen & Tumino, 2020).

Los entornos de inteligencia de negocios son complejos debido a los rdpidos cambios de
las necesidades de la informacion y prioridades, la existencia de muchas dreas de interés,
los sobretiempos, la disponibilidad y calidad de los datos, los diferentes sistemas de origen
de datos, y las tecnologias emergentes. La adopcidn de préicticas dgiles en un entorno de
Inteligencia de Negocios es necesario para entregar productos de Inteligencia de Negocios

con éxito (Overeem & Van Schaik, 2016).

Por esta razén, para la implementacién de este proyecto se ha optado por utilizar la
metodologia 4agil Scrum, un framework que se adapta de forma eficiente a las

caracteristicas tipicas de los proyectos inteligencia de negocios. Cabe mencionar que
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Scrum no es un marco de trabajo exclusivo para proyectos de software, sino que en
principio puede ser aplicado en cualquier contexto donde un equipo necesita trabajar en
conjunto para lograr un objetivo en comun. Para la implementacién del proyecto, se

tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones:

- En la implementacion de la solucion se considerd 2 meses y medio.

- Se consideraron 5 sprints, cada uno duracién de 15 dias.

- El autor del informe de investigacion estuvo presente en todas las fases de la
implementacién formando parte del scrum team, con el rol de Senior Business
Intelligence Data Analyst.

- Se consideraron 5 fases en la implementacién, que van desde la carga y

procesamiento de los datos hasta la visualizacién de los resultados.

Figura 2

Fases del proyecto

1 Sprint 1 Sprint 1 Sprint 1 Sprint 1 Sprint
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Nota. Se muestran las fases que se consideraron en el proyecto, los sprints que
comprende cada una y entregables. Elaboracion Propia.

3.2.3.1 ETAPAS
Para comprender mejor como se desarrollé la soluciéon de inteligencia de negocios, se

presenta el proceso de la metodologia SCRUM detallando las actividades que se

consideraron en cada etapa del proyecto.
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Tabla 4

Etapas de la metodologia dgil empleada

Etapas Actividades
Inicio Entendimiento de la problematica.
Definicion del alcance y fases del proyecto.
Definicién del Scrum Team.

Estimacion del cronograma inicial del proyecto, asi
como los recursos necesarios.
Creacion del product backlog.

Planeamiento Definicién del objetivo del sprint y tareas consideradas
en el sprint backlog.
Especificacion y priorizacion de las historias de usuario.
Estimacién de tiempos por cada historia de usuario.
Asignacion de responsables para cada historia de
usuario.
Definicién de un plan de entrega.

Desarrollo Implementacion de las historias de usuario.
Presentacion de los avances en los Daily Scrum.
Evaluacién de los cambios y su impacto.
Realizacion de pruebas del entregable.

Retrospectiva Presentacion de las historias implementadas al equipo.
Demostracion del entregable.
Pruebas de aceptacion.

Lanzamiento Pase a produccién.
Capacitacion a los usuarios.

Nota. Fuente: Propia

3.2.4. FUNDAMENTOS UTILIZADOS

3.2.4.1. SISTEMA DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

La mayoria de las empresas generan datos a cada minuto, tanto de data estructurada de
sus sistemas transacciones como data no estructura como correos, comentarios en redes
soluciones, facturas de proveedores, y demds. La informacion relevante estd fluyendo en
rios virtuales de datos de manera constante y cada vez son mds las empresas que toman
conciencia de ello. Sin embargo, para poder sacar provecho de esos datos, se necesita

contar con herramientas que permitan recopilarlos y comprenderlos. A través de
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las soluciones de inteligencia de negocios, una compaiiia consolida, procesa y analiza los
datos, y los transforma en conocimientos relevante. Estas estrategias convierten datos sin
procesar en decisiones, lo cual permite que las empresas aumenten su productividad y

generen ventajas competitivas. (Microsoft, 2019)

Como primer paso dentro del proceso, se deben identificar las fuentes de informacién
con las que se disponen para el proyecto. Luego se desarrolla el flujo de trabajo para
automatizar y extraer los datos desde las fuentes de origen hasta un repositorio
centralizado. Los datos pueden ser informacidn histdrica o datos generados en tiempo real.
Antes de presentar los datos en herramientas visuales, los datos en bruto obtenidos
directamente de los sistemas transaccionales deben consolidarse y limpiarse mediante
herramientas de integracién de datos para asegurar la calidad de los datos, a este proceso se
le denomina Extract-Transform-Load (ETL). Los datos procesados se almacenan en
repositorios estructurados como datawarehouse o datamarts. Para finalmente presentar los

datos en graficos y tableros de control. (Stedman, 2020)

Figura 3

Proceso de un sistema de inteligencia de negocios

How the BI process works

Data from Data sets are Bl analysts, The query Business
source systems organized into other analytics results are built executives and
is integrated and analytics data professionals and into data workers use the
loaded into a data models or business users visualizations, information for
warehouse or OLAP cubes run analytical dashhoards, decision-making
other analytics to prepare them queries against reports and and strategic
repository. for analysis. the data. online portals. planning.
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https://products.office.com/business/analytics-and-intelligence/home

Nota. Se detallan los 5 pasos dentro del proceso de desarrollo de un sistema de inteligencia
de negocios. Tomado de Stedman, Craig, Techtarget, en el informe Ultimate Guide to

Business Intelligence in the Enterprise.

En la actualidad, los proyectos de Inteligencia de Negocios estdn incorporando nuevas
herramientas de andlisis avanzado, como andlisis predictivo, mineria de texto, analisis
estadistico y andlisis de big data. Un ejemplo son los modelados predictivos que permiten
el andlisis hipotético de diferentes escenarios comerciales. Sin embargo, cabe resaltar que
los proyectos de andlisis avanzado son implementados por equipos conformados por
cientificos de datos, ingenieros de datos, estadisticos, especialistas de machine learning y
otros profesionales de andlisis calificados, mientras que los equipos de BI supervisan

consultas y andlisis més directos de los datos comerciales.

3.2.4.2. COMPONENTES DE UN SISTEMA DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

Los sistemas de inteligencia de negocios soportan todo el proceso de anélisis desde la
preparacion de los datos hasta la explotacion de estos. De acuerdo con cada solucion, los

componentes que se consideran pueden variar. (Stedman, 2020)

A continuacién, detallaremos los componentes principales para una solucién de

inteligencia de negocios:

- Fuentes de datos. Estos incluyen principalmente el procesamiento de transacciones
y los sistemas operativos de una organizacién, como ERP, CRM, finanzas, recursos
humanos y cadena de suministro. Los datos de mercado, las listas de clientes
externos y otros conjuntos de datos externos también se pueden recopilar.

- Almacenes de datos. Los datos de los sistemas de origen generalmente se
consolidan y cargan en un almacén de datos, donde se puede acceder a ellos para
usos de BI. Los datamarts mds pequefios también se implementan a menudo para
departamentos individuales. Ademads, una arquitectura de BI puede incluir un data
stage operativo como drea de preparacion para los datos antes de que vayan al

almacén de datos, asi como un data lake que contiene conjuntos de grandes datos, a
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menudo en formatos no estructurados o semiestructurados en lugar de los datos
estructurados encontrados en el almacén.

Las herramientas ETL (abreviatura de extraer, transformar y cargar) son el
principal medio de integracién y calidad de datos consolidando datos en procesos
por lotes. Otros métodos de integracion que se pueden emplear incluyen la
integracion de datos en tiempo real y la virtualizacién de datos, que crea vistas
combinadas de conjuntos de datos sin cargarlos fisicamente en un almacén de
datos. La creacion de perfiles y la limpieza de datos generalmente se realizan junto
con la integracion para identificar y corregir errores de datos.

Tableros e informes. Los tableros en particular son una forma efectiva de distribuir
informacién de BI a los usuarios comerciales para ayudar a impulsar la toma de
decisiones y la planificacion estratégica.

BI y herramientas de andlisis. Ademds de consultas, visualizaciéon e informes de
autoservicio, las funciones de andlisis que ahora se estdn incorporando en las
plataformas de BI incluyen soporte de consultas en lenguaje natural y tecnologias
impulsadas por IA que ayudan a los usuarios a encontrar y comprender datos,
prepararlos para el andlisis y crear visualizaciones. Las organizaciones también
pueden implementar otros tipos de herramientas como software de mineria de
datos, sistemas de andlisis en tiempo real y procesamiento analitico en linea,
conocido como OLAP para abreviar, motores que almacenan datos en cubos

multidimensionales para admitir andlisis y cdlculos sofisticados.

3.2.4.3. BENEFICIOS DE UN SISTEMA DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

Un sistema de inteligencia de negocios puede ser implementada en cualquier drea de una

organizacién generando un impacto positivo. Por ejemplo, BI permite monitorear el

desempefio comercial de forma continua para ejecutar acciones rdpidas cuando se

identifiquen desviaciones imprevistas u oportunidades. El andlisis de los datos de los

clientes ayuda a entender sus dolencias y enfocar los esfuerzos de marketing, ventas y

servicio al cliente para mejorar la experiencia del cliente. Los cuellos de botella de la

cadena de suministro y la distribucién se pueden detectar antes de que ocasionen gastos
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financieros. Recursos humanos puede controlar mejor el desempefio de los empleados, los

costos laborales y otros datos de la fuerza laboral.

En general, los beneficios clave que las empresas pueden obtener de las aplicaciones de BI

incluyen la capacidad de:

Agilizar y mejorar la toma de decisiones.

- Optimizar los procesos comerciales internos.

- Aumentar la eficiencia operativa y la productividad.

- Detectar problemas comerciales de manera oportuna.

- Identificar tendencias comerciales y de mercado emergentes.

- Desarrollar estrategias comerciales mas sélidas basadas en data.
- Impulsar mayores ventas y nuevos ingresos.

- Obtener una ventaja competitiva sobre las empresas rivales.

3.2.4.4. MACHINE LEARNING

Machine Learning es una rama de la Inteligencia de Artificial que permite programar
algoritmos que aprenden por si mismos. De igual manera, como nosotros aprendemos de
nuestras experiencias y vivencias, los sistemas son capaces de aprender de los datos. Los
modelos de machine learning o aprendizaje automaético se entrenan con grandes cantidades
de datos. Se construye un modelo a base de prueba y error, que se va ajustando a los datos

y mejora su rendimiento. (Guerrero, 2019).

Los modelos de machine learning aplican métodos de andlisis de datos y
estadisticas para estimar resultados o futuros comportamientos. El modelado genera
predicciones con un grado de probabilidad en base a las variables analizadas. En el drea de
marketing, por ejemplo, se han realizados proyectos para predecir el comportamiento de
los consumidores y evaluar el nivel de satisfaccion que se puede obtener con determinadas

acciones en el mercado. (NEOATTACK, 2020)
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Muchas de las empresas lideres de la actualidad, como Facebook, Google y Uber, hacen
del machine learning una parte central de sus operaciones. El aprendizaje automadtico se ha

convertido en un diferenciador competitivo importante para muchas empresas.

3.2.4.5. TIPOS DE MACHINE LEARNING

Los modelos de machine learning se clasifican segin la forma en que un algoritmo
aprende a ser mds preciso en sus predicciones. Existen cuatro enfoques bdsicos:
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje semisupervisado y
aprendizaje por refuerzo. El tipo de algoritmo que los cientificos de datos eligen usar

depende del tipo de datos que quieran predecir. (Burns, 2021)

APRENDIZAJE SUPERVISADO

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son aquellos que se utilizan para la
clasificacién y prediccién. Debemos tener grandes cantidades de datos disponibles en los
que se encuentre la variable a predecir (por ejemplo, compra o no compra). Estos datos
también se denominan la variable objetivo o dependiente, ya que contienen la etiqueta

(valor de resultado) para cada registro. (Burns, 2021)

Estos datos de entrenamiento son los datos a partir de los cuales el algoritmo de
clasificacién o prediccion "aprende" o es "entrenado" sobre la relacion entre las variables
predictoras y la variable de objetivo. Una vez que el algoritmo ha aprendido de los datos de
entrenamiento, se aplica el modelo a otra muestra de datos (los datos de validacién) donde
el resultado de la variable objetivo es conocido, pero no se ingresa al modelo para evaluar

el sesgo entre el valor real y el valor precedido por el modelo.

Si se estdn probando muchos modelos diferentes, es prudente guardar una tercera
muestra, que también incluye resultados conocidos (los datos de prueba) para usar con el
modelo finalmente seleccionado para predecir qué tan bien funcionard. Luego, el modelo
se puede usar para clasificar o predecir el resultado de interés en nuevos casos en los que

se desconoce el resultado (Shmueli & Bruce & Yahav, 2018).
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Los algoritmos de aprendizaje supervisado se usan en los siguientes casos:

- Clasificacién binaria: Categorizacion de datos en dos tipos.

- Clasificacion multiclase: Identificar entre mds de dos tipos de categorias.

- Modelado de regresion: Estimacion de valores continuos.

- Ensamblado: Combinacién de las predicciones de varios modelos de aprendizaje

automdtico para producir una prediccidn precisa.

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En este aprendizaje automadtico, los algoritmos se entrenan con datos sin etiquetar. El
algoritmo analiza un conjunto de datos en busca de identificar alguna relacidén
significativa. Los datos con los que se entrenan los algoritmos, asi como las predicciones o

recomendaciones que generan, estdn predeterminados. (Burns, 2021)

Los algoritmos de aprendizaje no supervisados se pueden emplear en las siguientes

situaciones:

Agrupamiento: Selecciona los datos en grupos segun la similitud de sus variables.

- Deteccion de anomalias: Identificacion de puntos de datos inusuales en un conjunto
de datos.

- Mineria de asociaciones: Identificacién de conjuntos de elementos en un conjunto

de datos que ocurren juntos con recurrencia.

- Reduccion de dimensionalidad: Reduccion de la cantidad de variables.

APRENDIZAJE SEMISUPERVISADO

Este enfoque de aprendizaje automadtico implica una combinacién de los dos tipos
anteriores. Se inicia con un conjunto de datos etiquetados, es decir, se define previamente
la variable objetivo a predecir. Sin embargo, el modelo es libre de explorar los datos por si
mismo y desarrollar su propia comprension del conjunto de datos. El trabajar con un

conjunto de datos etiquetado puede consumir muchos recursos y tiempo de procesamiento.
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El aprendizaje semisupervisado se encuentra en un término medio entre el desempeno del

aprendizaje supervisado y la eficiencia del aprendizaje no supervisado. (Burns, 2021)

Algunas situaciones donde se puede emplear el aprendizaje semisupervisado son las

siguientes:

- Traduccién automdtica: Algoritmos de ensefianza para traducir idiomas tomando
como base un diccionario completo de palabras.

- Deteccion de fraude: Identificar casos de fraude cuando tienes unos pocos ejemplos
positivos.

- Etiquetado de datos: Los algoritmos entrenados en conjuntos de datos pequefios
pueden aprender a aplicar etiquetas de datos a conjuntos mds grandes

automaticamente.

APRENDIZAJE REFORZADO

El aprendizaje reforzado se emplea para entrenar a una miquina a completar una serie
de pasos para el cual se definen reglas claras. Se definido un objetivo y un conjunto
prescrito de reglas para lograr ese objetivo. Los cientificos de datos también programan el
algoritmo para buscar recompensas positivas, que recibe cuando realiza una accién que es
beneficiosa para el objetivo final, y evitar castigos, que recibe cuando realiza una accidén
que lo aleja mds de su objetivo final. Pero en su mayor parte, el algoritmo decide por si
mismo qué pasos tomar en el camino. (Burns, 2021) El aprendizaje por refuerzo se usa a

menudo en areas como:

- Robdtica: Los robots aprenden a realizar tareas utilizando estos algoritmos.

- Videojuegos: Se ha empleado para ensear a los bots a jugar videojuegos o para los
bots de respuesta en Livechat.

- Gestion de recursos: El aprendizaje por refuerzo ayuda a las empresas a planificar
como asignar los recursos, debido a que se cuentan con recursos finitos y es

importante tener una buena gestion.
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3.2.4.6. H20

H20 fue creado por la empresa H20.ai, con el fin de combinar los principales
algoritmos de Machine Learning con el Big Data. Debido a la forma de almacenamiento,
procesamiento y compresion de los datos utilizando técnica de Big Data (Map/Reduce) es
capaz de trabajar con grandes volumenes de datos tanto en un tinico ordenador como en un
cluster. H20 esta desarrollado en JAVA y se puede acceder a todas sus funciones desde R,
Python o Scala, asi como por una interfaz web llamada Flow (Amat, 2018). Entre los

algoritmos implementados en esta herramienta se destacan los siguientes:

- Kmeans

- Andlisis de componentes principales
- Aggregator

- Redes Neuronales

- Random Forest

- Modelo de regresion lineal

- Modelos esamblados

- XGBoost

3.2.4.77. BENEFICIO DE H20

Permite a los cientificos de datos desarrollar proyectos de forma mads répida y eficiente,
consumiendo menos tiempo en el procesamiento gracias a la manera en que comprime y
almacena los datos. Ademads, ofrece ingenieria automatica de variables, validacion, ajuste,
selecciéon e implementacion de modelos, interpretabilidad de aprendizaje automatico,
usando su propia receta, series de tiempo y generaciéon automdtica de la puntuacién de

modelos.

Su principal ventaja frente a sus competidores es la escalabilidad. Sin embargo, sus
algoritmos son igual de dutiles y eficientes trabajando con volimenes de datos grandes

como pequenos.

24


https://www.h2o.ai/

3.2.4.8. METODOLOGIA SCRUM

Scrum es un marco de trabajo ligero que permite a las personas, equipos de trabajo y
organizaciones generar valor a través de soluciones adaptables para situaciones complejas.
Se enfoca en un proceso iterativo e incremental; donde el equipo en la medida que va
realizando entregas parciales, genera un valor incremental hasta culminar con el proyecto.
De esta manera, permite optimizar la previsibilidad del producto y controlar el riesgo. Esta
metodologia consiste en los equipos scrum, sus roles, eventos periddicos y los artefactos
asociados. Cada elemento tiene un proposito definido y es importante para el éxito

de scrum (Schwaber & Sutherland, 2020).

ROLES

En SCRUM, se pueden identificar dos grupos: El primero se conforman por las personas
comprometidas con el proyecto y proceso SCRUM, y el segundo por las personas que se
afectan e interactdan con el proceso. Es importante la participacion de este segundo grupo
en la retroalimentacion en cada revision y en el sprint planning. (Tymkiw & Bournissen &

Tumino, 2020).

Primer grupo:

- Product Owner: Es el responsable de optimizar el valor del producto, gestionar el
product backlog y garantizar que los requerimientos sean comprendidos por el
equipo. Debe ser consciente de las necesidades de los distintos interesados,
establecer prioridades y gestionar sus expectativas. En cada sprint, el producto
owner debe definir el objetivo de la iteracion forma clara, y en coordinacién con el
scrum team.

- Scrum Master: Es el encargado de liderar el equipo para asegurar que se siga el
proceso scrum. Para ello, debe brinda un constante soporte al equipo scrum, tanto
de la teoria como la practica del marco de scrum para maximizar la efectividad del

equipo scrum.
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- Scrum Team: Esta formado por un grupo de profesionales con diferentes
habilidades y conocimientos técnicos enfocados en un objetivo en comdun, el
objetivo del producto. El equipo scrum es el responsable de realizar todas las tareas

programadas en el sprint y crear un entregable valioso en cada sprint.

Segundo grupo:

- Usuarios: son los que interactiian con el producto final.
- Stakeholders: son los que participan de las reuniones y se ven afectados por el

proceso.

EVENTOS DE SCRUM

El corazén de Scrum es un sprint, que es un periodo de tiempo de un mes o menos, durante
el cual se crea un incremento de producto, utilizable, y potencialmente liberable. El sprint
es un contenedor para todos los eventos en Scrum. Los eventos establecidos ayudan a crear
regularidad y evitar las reuniones no definidas en Scrum. A continuacién, se describe cada

evento:

- El Sprint Planning es una reunion que se realiza al inicio de cada sprint, donde todo
el Scrum team define el objetivo del sprint. Ademads, se seleccionan y estiman los
elementos del Product Backlog que se considerardn en el Sprint actual. El Sprint
Planning tiene una duracién méaxima de 8 horas considerando un sprint de un mes.
Para sprints més cortos, el evento suele ser mds corto.

- El Daily Scrum es un tiempo de 15 minutos en donde el equipo de desarrollo
presenta su avance y crea un plan para las préximas 24 horas. Estas reuniones
mejoran la comunicacién, permiten identificar impedimentos y ayudan a tomar
decisiones rapidamente.

- Un Sprint Review es una revision que se realiza para inspeccionar el resultado del
sprint y adaptar Product Backlog si es necesario. El Scrum team presenta el

resultado de su trabajo a las personas interesadas y se evalda el cumplimiento del
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objetivo. Este evento es el pendltimo dentro del sprint y podria durar maximo 4
horas.

- El Sprint Retrospective es una oportunidad para inspeccionar cdmo les fue en el
sprint y crear un plan de mejoras que se promulgaron durante el préximo sprint. El
sprint retrospective es ultimo evento del sprint y puede durar un maximo de 3

horas.

ARTEFACTOS DE SCRUM

Los artefactos utilizados en esta metodologia se describen a continuacion.

- Product Backlog es una lista ordenada de todas las caracteristicas y funcionalidades
del producto para priorizarlas de acuerdo con las necesidades del area de negocio.
De esta lista de tareas, se seleccionan historias de usuario que formaran parte del
sprint backlog en el sprint planning y serdn desarrolladas por el scrum team. En
este punto es donde se detallan y definen ain mads los elementos de trabajo
pendiente del producto.

- Las historias de usuario contienen la descripcion de una funcionalidad que debe
incorporar al producto, y cuya implementacién aporta valor al cliente.

- Sprint Backlog es el conjunto de elementos del product backlog seleccionado por el
scrum team para ser completado en el sprint ademds realiza un plan de accién para
definir como completar los objetivos seleccionados para la iteracion.

- El Incremento es la suma de todos los elementos del product backlog completadas

durante un sprint y todos los sprints anteriores.

3.2.4.9. SISTEMA DE GESTION PARA EL CALCULO Y CONTROL DE LOS
SERVICIOS EN CAMPO DE REDES EXTERNAS EN UNA EMPRESA DE GAS
NATURAL (Veldsquez, 2022)

El informe de investigacion abordd la implementacion de un sistema de gestion para el
calculo y monitoreo de los servicios en campo de redes externa. Puesto que el proceso

inicial se realizaba de manera manual, se consideraba semanas para tener toda la
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informacién consolidada. La informacion se recopilaba en campo en diferentes procesos
durante todo el proceso del proyecto de redes externas, el encargado consolidaba la
informacion. Luego de unos dias, la data se enviaba a planta para su procesamiento
también de manera manual en un documento Excel. En simultaneo, se generaban las
evidencias del uso de los agregados en campo enviados a través del WhatsApp, las
valorizaciones de igual forma se hacian de manera manual, asi como el cédlculo para el
pago a los vendors entre otros procesos administrativos.

Este sistema ha transformado el cdlculo y mejorado el control de los servicios de
campo, disminuyendo el tiempo de carga de datos, cdlculo de las valorizaciones, realizar
los pagos a vendors, evidencias de carga, entre otros procesos que derivan de la
informacién generada en campo en mds de un 80%, mejorando los tiempos de entrega,
gestionando mejor el uso de los recursos y disminuyendo los gastos administrativos en la

organizacion.

3.2.4.10. UNA SOLUCION DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS PARA APOYAR EL
ANALISIS DEL DESEMPENO DE LOS PROYECTOS EN UNA EMPRESA
CONSTRUCTORA (Morante, 2021)

El informe de investigacién abordé la implementacion de un proyecto de inteligencia de
negocios para dar soporte a la gestion de los indicadores de performance, en el
departamento de gestion de proyectos, de una empresa constructora del Perd que antes
emfocaba sus esfuerzo en hacer seguimiento solo s indicadores de costos, sin tomar en
cuenta otros indicadores de desempefio igual de importante y significativos como tiempo
(indicador del alcance de lo realizado respecto a lo estimado) y seguridad y salud
(indicador de riesgo de accidentes). Los datos relacionados a estos indicadores se
encontraban en diversas fuentes de datos, la consolidacion, procesamiento e integracion de
los datos se realizaba de manera manual en hojas de cdlculos. Por lo anterior, se excedia el
tiempo estimado de procesamiento para la elaboracion de los informes finales ocasionando
dificultad para la toma decisiones de manera eficiente y rdpida. Para la construccién del
Datawarehouse, se consideré emplear la metodologia de Ralph Kimball y la herramienta
Tableau como herramienta de visualizacion de data. Los indicadores de Costo, Tiempo, y

Seguridad y Salud fueron considerados en el andlisis. Se desarrollaron 3 datamartas, los
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cuales contenian informacion consolidada y procesada. Para hacer el seguimiento de los
indicadores se construyeron 3 dashboard: Gestién Operativa, Desempefio de Proyectos y
Gestion de accidentes. Para la constructora era importante hacer un seguimiento de los
indicadores, por lo que se proporciond informacién histérica para establecer metas por
cada indicador. Con el objetivo de hacer un andlisis del rendimiento de nuestra propuesta,
se tomaron los tiempos de procesamiento de los datos tanto del proceso anterior donde solo
se contemplaba indicadores relacionados al costo del proyecto; como de la nueva propuesta
donde se complementd el andlisis de los indicadores de costos con los indicadores de
tiempo, seguridad y salud. Del anélisis anterior, se evidencié una reduccion considerable e

importante del tiempo del procesamiento.

3.2.5. IMPLEMENTACION DE LAS AREAS, PROCESOS, SISTEMAS Y
BUENAS PRACTICAS

En base a lo expuesto en la seccion de etapas y metodologia del presente documento, se
desarroll6 el proyecto bajo el enfoque de la metodologia dgil Scrum en 5 fases
considerando 5 sprints, los cuales se iteraron y fueron revisados con las gerencias de

Producto y Ventas.

Figura 4

Etapas de Implementacion del Proyecto

Etapas de implementacién del Proyecto

Inicio Sprint 1 Sprint 2 Sprint 3 Sprint 4 Sprint 5 Lanzamiente

Analisis del caso
de negocio

- Planeamiento ||| Planeamiento || Pl

Identificacién del

Desarrollo Desarrollo Desarrolla Desarrollo Desarrollo
Scrum Team

Creacian del

— -~ Retroespectiva | ' | Retroespectiva |' | Retroespectiva | Retroespectiva Retroespectiva
Product Backlog B A be £ D

Estimacion y
L priorizacién del
Product Backlog

Nota. Se detallan las 5 etapas de metodologia y los sprints que se consideraron en la

implementacion del proyecto. Elaboracién Propia.
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3.2.5.1. ETAPA INICIO

En la primera etapa del proyecto, se defini6 el alcance y la planificacion del proyecto en

base a los requerimientos de informacidn.

3.2.5.1.1. ANALISIS DEL CASO DE NEGOCIO

Se realiz6 una revision de las métricas empleadas en la evaluacion de cada gerencia.
Ademas de realizar entrevistas con cada responsable de las unidades de negocios, para

entender el proceso anterior y recepcionar sus necesidades de informacion.

Como resultado del proceso anterior, se definié en coordinacion con la gerencia de
recursos humanos la Politica de Métricas de Remuneracién Variable, en donde se
establecieron los lineamientos necesarios para una adecuada gestién de la compensacion
variable. Entre los puntos que se tomaron en cuenta en la implementacién de la politica se

encuentran:

- Estandarizaron de las métricas consideradas por puesto, asi como la definicién y
condiciones del célculo de cada métrica.

- Se determin¢ el uso de una tabla de aceleradores para motivar las ventas, asi como
describir las situaciones de su no aplicacion y el tratamiento de caso de especiales

como protecciones.

3.2.5.1.2. IDENTIFICACION DEL SCRUM TEAM

Se definid el equipo a cargo del proyecto.

Tabla S
Roles del proyecto
Rol Cargo
Scrum Team Senior Business Intelligence Data Analyst
Scrum Master Business Intelligence and Process Innovation Manager
Product Owner Sales Manager

Nota. Fuente: Propia
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El rol que desempeio la autora del proyecto fue de Senior Business Intelligence Data

Analyst como parte del Scrum Team, realizando todas las tareas definidas en las historias

de usuario. En la seccién de etapas y metodologia, se describieron las funciones y

responsabilidades de cada rol.

3.2.5.1.3. CREACION DEL PRODUCT BACKLOG

En base al levantamiento de requerimientos, se definieron 14 historias de usuario y se

agruparon en un total de 5 iteraciones.

Tabla 6

Product Backlog del Proyecto

Fases Historia de Usuario Sprint
Identificacion de  HUO1 Identificacion de las fuentes de datos. Sprint 1
las .fuefl tes de datos HUO2 Definir tratamiento de las fuentes de datos Sprint 1
y disefio de la base
externas.
de datos ) )
HUO3 Creacidn de la base de datos. Sprint 1
Construccién del HUO04 Creacion del ETL de carga. Sprint 2
ETL Y HUOS Creacion de store procedures para el calculo de  Sprint 2
automatizacion del e
. resultados por métrica.
célculo de ] )
resultados HUO6 Creacién de store procedures para el cilculo de  Sprint 2
resultados totales a pagar.
Implementaciéon de  HUO7 Como usuario necesito ingresar a la aplicaciéon ~ Sprint 3
la pagina web con mi usuario de red.
HUO8 Como usuario necesito visualizar el resultado Sprint 3
obtenido por cada métrica.
HUO09 Como usuario necesito visualizar un cuadro Sprint 3
resumen del total a pagar por mes.
HUI0 Como usuario necesito visualizar los criterios Sprint 3
aplicados en la evaluacion.
Implementacion ~ HU11 Como gerente de BI necesito identificar a los Sprint 4
del dashboard de asociados con sobrecumplimiento recurrente.
seguimiento HUI2 Como gerente de BI necesito evaluar a los Sprint 4

asociados que compensan el no cumplimiento
de métricas de ventas.
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HUI3 Como gerente de BI necesito evaluar a los Sprint 4
asociados que compensan el no cumplimiento
de métricas de inventario.

Implementacion  HU14 Como gerente de ventas y producto necesito Sprint 5
del modelo contar un estimado de cuotas por marcas y
predictivo categoria de productos.

Nota. Fuente: Propia

3.2.5.1.4. ESTIMACION Y PRIORIZACION DEL PRODUCT BACKLOG

Después de definir las historias de usuario, el Scrum Team realiz¢ la priorizacion y

estimacion de horas por cada historia de usuario.

Tabla 7

Estimacion y priorizacion del producto backlog del proyecto

Historia de Usuario Prioridad Tiempo Estimado

HUO1 Identificacién de las fuentes de datos. Alta 10 horas

HUO2 Definir tratamiento de las fuentes de datos Alta 15 horas
externas.

HUO3 Creacién de la base de datos. Alta 25 horas

HUO04 Creacién del ETL de carga. Alta 25 horas

HUOS Creacién de store procedures para el cdlculo Alta 15 horas
de resultados por métrica.

HUO06 Creacion de store procedures para el calculo Alta 10 horas
de resultados totales a pagar.

HUO7 Como usuario necesito ingresar a la Alta 15 horas
aplicacion con mi usuario de red.

HUO8 Como usuario necesito visualizar el Alta 15 horas
resultado obtenido por cada métrica.

HU09 Como usuario necesito visualizar un cuadro Alta 10 horas
resumen del total a pagar por mes.

HU10 Como usuario necesito visualizar los Media 10 horas
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criterios aplicados en la evaluacion.

HU11 Como gerente de BI necesito identificar a los Alta 20 horas

asociados con sobrecumplimiento recurrente.

HU12 Como gerente de BI necesito evaluar a los Media 15 horas
asociados que compensan el no

cumplimiento de métricas de ventas.

HU13 Como gerente de BI necesito evaluar a los Media 15 horas
asociados que compensan el no

cumplimiento de métricas de inventario.

HU14 Como gerente de ventas necesito contar un Media 50 horas
estimados de cuotas por marcas y categoria

de productos.

Nota. Fuente: Propia

Para calcular el tiempo total de duracién del proyecto, se debe tomar en cuenta que el
recurso a cargo de la implementacion dedicard 5 horas hombre de su dia laboral en la
implementacion del proyecto, considerando que las otras 3 horas se dedican a actividades
rutinarias u otra actividad solicitada. De acuerdo con lo anterior, la sumatoria de horas

consumidas en cada historia de usuario da un total de 250 horas que equivalen a 50 dias.

3.2.5.2. SPRINT 1

3.2.5.2.1. PLANEAMIENTO

El Sprint inicia con el Sprint Planning, reunién de planificaciéon donde participan todos
los miembros del equipo Scrum (Product Owner, Scrum Master y Scrum Team). En este
evento, se define como objetivo del sprint: la identificacién de las fuentes de informacién y
la creacion de la base de datos. Para esta iteracion, el equipo scrum consideré del Product
Backlog las siguientes historias de usuario: HUO1, HUO2, HUO3. A continuacion, se listan

las tareas asociadas a las historias de usuarios de esta iteracion:
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- Realizar el mapeo de las fuentes de datos del proyecto.

- Realizar la clasificacion de las fuentes de datos.

- Realizar reuniones con los responsables del envio de reportes de fuentes de datos
externos.

- Realizar la gestion de acceso a las plataformas nuevas segtn sea el caso.

- Definir los plazos para el envio de datos y los formatos considerados para cada
reporte.

- Crear las tablas y relaciones entre ellas del modelo de datos.

Tabla 8

HU-01 Identificacion de las fuentes de datos

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HUO1 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: ldentificacién de las fuentes de datos
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 1

DESCRIPCION: Identificar los origenes de datos de las métricas establecidas
por puestos en la Politica de Remuneracién Variable.

OBSERVACIONES: Considerar los horarios de actualizacion de cada origen
de datos para asegurar la veracidad de la informacion.

Nota. Fuente: Propia

Tabla 9

HU-02 Definir tratamiento de las fuentes de datos externas

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU02 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: Creacién de la base de datos.
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 1

DESCRIPCION: Identificar las métricas que provienen de fuentes externas o
no formar parte de la data de BI.

OBSERVACIONES: Gestionar los permisos a las nuevas plataformas con los
gerentes y definir los formatos de envio de informacién.

Nota. Fuente: Propia
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Tabla 10

HU-03 Creacion de la base de datos

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HUO3 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: Creacién de la base de datos.
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 1

DESCRIPCION: Disefio y creacion del modelo de datos que soporte los
procesos analiticos.

CONSIDERACIONES: Considerar que la solucién de ser capaz de guardar
cortes trimestrales tanto de resultados como de los pardmetros considerados en
cada evaluacion.

Nota. Fuente: Propia

3.2.5.2.2.DESARROLLO

Se analizaron las fuentes de datos de cada métrica establecida, se realiz6 el mapeo y la

clasificacion de cada una de ellas.

Tabla 11

Tabla de métricas y consideraciones

Métrica Formula de Calculo Fuente
Ventas Suma del monto vendido en el BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons
periodo (en USD) olidado
Profit (Suma del monto vendido) — BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons

(Suma del costo neto de ventas) olidado
en el periodo (en USD)

DIO (Dias de [(valor de inventario BOH + BIPI.dbo.BO_BalanceScore
Inventario) transito) / (Costo del producto)] Card
* nimero de dias de venta
Aging 60 & 120  Valor de inventario con mids de  BIPI.dbo.BO_BalanceScore
60y 120 dias respectivamente ~ Card

Marketing Suma del monto de utilidad de ~ Reporte enviado por correo
Profit marketing por eventos

(Utilidades de

MKT)
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Rebates

Suma del monto que se obtiene
por alcanzar la cuota de
compra del fabricante

Reporte enviado por correo

Cobertura de
Clientes

Clientes con venta en el periodo

BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons
olidado

NPS

(Numero de clientes
Promotores / Nimero total de
clientes encuestados) —
(Nudmero de clientes
Detractores / Nuimero total de
clientes encuestados)

IM 360

Participacion
de clientes por
la pagina web

(Cantidad de clientes que
realizaron compras por la web
en el periodo) / (Cantidad total
de clientes en el periodo)

BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons
olidado

Participacion
de ordenes por
la pagina web

(Cantidad de facturas
procesadas por la web en el
periodo) / (Cantidad total de
facturas procesadas en el
periodo)

BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons
olidado

Venta Web Suma del monto vendido porla  BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons
pagina web en el periodo (en olidado
USD)
Certificado Numero de certificados Reporte enviado por correo
Vendor otorgados por el vendor al
asociado
Nuevas Nimero de nuevos canales Reporte enviado por correo
Certificaciones certificados (habilitados) en la
linea de producto.
POC oly Numero de Demos o/y pruebas  Reporte enviado por correo
Demos de conceptos (POC) realizadas
en los canales.
Venta Web Suma del monto vendido porla  BIPI.dbo.BO_Ventas_Cons
SMB pagina web en el segment SMB  olidado
durante el periodo (en USD)
Individual Numero de cotizaciones IM 360

convertidas a ordenes
facturadas. Estas cotizaciones
son registradas en la plataforma
IM360.

Nota. Fuente: Propia
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Después de analizar y clasificar las fuentes de datos, se identificaron nuevas fuentes de
datos. Por lo cual, se establecieron reuniones con las personas responsables del envié de
estos resultados para validar la automatizacién y gestionar el acceso a estas nuevas
plataformas. En algunos casos, se definié no viable la automatizacién de consultas de
resultados de estas nuevas fuentes. Esto debido a que el proceso de las dreas se realizaba de
manera manual. Se consideré definir responsables y la periodicidad del envio de
informacion. En los otros casos, se coordind en conjunto con las dreas involucradas la

gestion de los accesos.

Tabla 12

Tabla de Fuentes Externas

Métrica Periodo de definicion = Responsable Observaciones
Marketing Hasta la primera semana Analistade  El procesamiento de
Profit de iniciado el siguiente Vendor Debit resultados por parte del

periodo a evaluar. area responsable es
manual y no permite la
automatizacion.
Rebates Hasta la primera semana Gerente de  El procesamiento de
de iniciado el siguiente Compras resultados por parte del
periodo a evaluar. area responsable es
manual y no permite la
automatizacion.
NPS Hasta la primera semana - Se gestionaron los
de iniciado el siguiente accesos correctamente.
periodo a evaluar.
Certificado Hasta la primera semana ~ Coordinador El procesamiento de
Vendor de iniciado el siguiente del Equipo  resultados por parte del
periodo a evaluar. Preventa area responsable es
manual y no permite la
automatizacion.
Nuevas Hasta la primera semana  Coordinador  El procesamiento de
Certificaciones de iniciado el siguiente del Equipo  resultados por parte del
periodo a evaluar. Preventa area responsable es
manual y no permite la
automatizacion.
POC oly Hasta la primera semana  Coordinador El procesamiento de
Demos de iniciado el siguiente del Equipo  resultados por parte del
periodo a evaluar. Preventa area responsable es

manual y no permite la
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automatizacion.

Individual Hasta la primera semana - Se gestionaron los
de iniciado el siguiente accesos correctamente.
periodo a evaluar.

Nota. Fuente: Propia

En la siguiente figura, se muestra la arquitectura de la solucién planteada considerando
los tipos de fuentes de datos identificados. Tenemos los origenes de datos que provienen
del sistema transaccional SAP, esta informacién ya se encontraba almacenada en una base
de datos SQL Server. Ademas de los reportes en Excel que serdn compartidos por los
responsables designados en la tabla anterior al cierre de cada mes y los datos provenientes

de la pagina web de IM 360.

Figura 5

Arquitectura de la Solucion

Fuente de Datos Proceso ETL Base de datos Aplicaciones Bl

O . @

¢ |

WWW
N

Nota. Se muestran los 4 componentes basicos de la Solucién. Elaboracién Propia.

Finalmente, se realiz6 la creacion de la estructura de base de datos para soportar la

solucidn segun las consideraciones del proyecto.
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Figura 6

Modelo de datos

[ tbl_EspecialistaCliente ~ " 7] tbl_Periodo

3 CHANMNEL =1 Actual [ tbl_ResultsFinal [ thl_Cuctas

M RS_Asociado
[ RS Division

[ RS FiscalPeriod
[l RS_PARAM

7 EC_Asociado =1 Actual_wc [ MT_Asociado
= A MT_FiscalPeriod
=1 Budger_Trimeszre Al Total
=1 Bugst_ Meses Al TotalPagar
3 SALES_OFFICE =1 Condidion [ RE_Type

Fl SEGMENT

~ tbl_Asociados

=1 AS_DareRag

=1 AS_Division

=3 AS_FullMame =1 Ascslerador

=1 AS_Generic =l Alcance Eya——
=1 As_GROUP =1 APesos b=dimr s
= asD . =1 Cuota PS_VR_Concept
=1 As_Level =1 Metrica =1 PS_WR_Division
=1 As_Location 1 MT_Asodado 1 PE_VR_Gereric
S ac MultiCerancia 51 MT_FiscalPeriod P5_VR_Value

=1 Pesa

=1 Resultado [ Temmp. A

~| thi_Becados o [ A_Asodiado

=7 tbl_Results

71 thl_MatrizVentas
I MT_Asociado

1 MT_FiscalPeriod - 7
£l MT_PARAM 51 8C_Alcance A A_Comentario
T MT_PARAMZ 1 BC_Comments 4 E A_Factor

Fll MT_value T BC_FiscalPeriod 1 A_FiscalPeriod
1 MT_ValueP d s> ™1 A_imports

Nota. Se muestran los tablas y relaciones consideradas en el modelo. Elaboracion Propia.

3.2.5.2.3.RETROESPECTIVA

Al final de este primer sprint, se realizé la presentacion de los resultados obtenidos y las
tareas realizadas por el equipo de desarrollo. Se valid6 junto a todos los involucrados el

cumplimiento de los objetivos planteados inicialmente.

Tabla 13

Resumen de la Reunion de Retroespectiva — Sprint 1

Sprint Historia de Usuario Comentarios
Sprint 1  Identificacién de las Todo conforme con las fuentes de datos
fuentes de datos. identificadas.

Sprint 1  Definir tratamiento de las Todo conforme con las consideraciones
fuentes de datos externas. definidas para cada fuente de datos externa.

Sprint 1  Creacién de la base de Se solicito asegurar que la estructura de datos
datos. permita guardar cortes trimestrales. Se solicitd
considerar una tabla de ajustes para excepciones.

Nota. Fuente: Propia
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Las observaciones fueron resueltas por el equipo de desarrollo antes de iniciar la siguiente

iteracion.

3.2.5.3. SPRINT 2

3.2.5.3.1. PLANEAMIENTO

Este segundo Sprint inicié con la reunién de planificacién denominada Sprint Planning.
En esta reunion, participaron todos los miembros del equipo Scrum y se defini6 como
objetivo del sprint: Construcciéon del proceso ETL y automatizaciéon del cdlculo de
resultados. Para esta iteracion, el equipo scrum consideré del Product Backlog las

siguientes historias de usuario: HU04, HUOS5 y HUO6.

Tabla 14

HU-04 Creacion del ETL de carga.

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU04 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: Creacién del ETL de carga.
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 2

DESCRIPCION: Automatizacién del proceso de carga y limpieza de datos.

CONSIDERACIONES: Considerar el formato definido para las fuentes de
datos externos.

Nota. Fuente: Propia

Tabla 15

HU-05 Creacion de store procedures para el cdlculo de resultados por métrica.

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU05 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: Creacién de store procedures para el célculo de resultados por
métrica.
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 2

DESCRIPCION: Automatizacién del célculo de resultados por cada métrica y
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el alcance final por métrica.

CONSIDERACIONES: Considerar la aplicacion de la tabla de aceleradores segin la
definicion de la Politica de Remuneracién Variable. Considerar la aplicacién de ajustes
en los resultados por solicitudes aprobadas por los managers respectivos.

Nota. Fuente: Propia

Tabla 16

HU-06 Creacion de store procedures para el cdlculo de resultados totales a pagar.

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU06 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: Creacién de store procedures para el célculo de resultados totales a
pagar.
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 2

DESCRIPCION: Automatizacién del célculo del total a pagar mensual y el
pago del ajuste final del trimestre.

CONSIDERACIONES: Considerar el pago al 100% de las protecciones
confirmadas por recursos humanos.

Nota. Fuente: Propia

3.2.5.3.2.DESARROLLO

La actualizacién de la informacién de este proyecto se realizé a través de un proceso
ETL a través de la herramienta SQL Server Integration Services. De acuerdo con lo
definido en el primer sprint, las fuentes de ventas e inventario ya se encontraban
almacenadas en una base de datos propiedad del drea de BI. Por lo cual, la automatizacién
del flujo de datos se desarrolld solo para las fuentes externas pendientes y los ajustes que
son excepciones validadas por los managers. Luego de implementar los paquetes de carga
de datos por cada métrica pendiente, se programaron los Jobs en el SQL Agent para su
ejecucion automadtica y diaria. Se consideré como horario de ejecucién las 8:30 am
asegurdndonos que todas las fuentes de informacion dependiente del proceso ya se

encuentren actualizadas para ese momento.
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Figura 7

Procesos de carga de datos

fa] Solution 'Comisiones_PE' (1 project)
4 (E Comisiones_PE
iw? Project.params
wm Connection Managers
4 | 5515 Packages
[ ExecuteProcess.dtsx
Load_Ajustes.disx
Load_ResultMPS5.dtsx
Load_ResutlRebates.dtsx
Lead_ResultMarketing. disx
% Load ResultProduct.dtsx

Nota. Se muestran los paquetes de transformacion de datos desarrollados para las
fuentes externas. Elaboracién Propia.

Figura 8

Paquete de carga de NPS

Lozd Resutvps.ciax Designt = < [

B}E ool g Data Flow i@ Parameters 18] EventHandlers 5= Package Explorer
[ 2 .
| | Run Python Script

g‘ Delete NPS temp

i_)i Load NP5 temp

g‘i Load NPS

Caonnection Managers

Nota. Se presenta el flujo de datos desarrollado en SSIS para cargar los resultados de
NPS Elaboracién Propia.
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Figura 9

Paquete de carga de Ajustes

Load_Ajustesdrsx [Designl = < [

EEI Control Flow el ialtn] ¥ Parameters % EventHandlers '=_: Package Explorer

g‘a Delete Ajustes temp

!

i_)i Load Ajutes Temp

1

g‘a Load Ajustes

Connection Managers

= I T B o ma ama s memeem TR e =3 mz.on__

Nota. Se presenta el flujo de datos desarrollado en SSIS para cargar los ajustes.
Elaboracién Propia.

Figura 10

Paquete de carga de Marketing profit

Load Resutbiarketingctox Designl” = < I

EE! Control Flow By REEelatl] i# Parameters $%] EventHandlers ':_: Package Explorer

g‘a Delete Marketing temp

l

i_)i Load Marketing temp

1

g‘a Load Marketing

Connection Managers

£l amm ma ams ame o - .- £l amm ma am s ame ee————————— e R

Nota. Se presenta el flujo de datos desarrollado en SSIS para cargar los resultados de
Marketing Profit. Elaboracién Propia.
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Figura 11

Paquete de carga de Rebates

BEI (ot el g% Data Flow e Parameters I8] EventHandlers "s— Package Explorer

g‘a Delete Rebates temp

|

i_)i Load Rebates temo

l

g‘a Load Rebates

Connection Managers

B a=vm ma ama e e i B a=m m4 4ma sar mememTR e e A -

Nota. Se presenta el flujo de datos desarrollado en SSIS para cargar los resultados de
Vendors Rebates. Elaboracion Propia.

Figura 12

Paquete de carga de métricas del equipo Preventa

EE! GGG Gh Data Flow g Parameters  $8] EventHandlers s Package Explorer

ﬁa Delete Product temp

l

i_)i Load Products temp

lJ

H II;‘::gucts

Connection Managers

- - -

Nota. Se presenta el flujo de datos desarrollado en SSIS para cargar los resultados de
Certificado Vendor, Nuevas Certificaciones, POC o/y Demos. Elaboracion Propia.
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Los asociados son evaluados de manera trimestral, se establecen cuotas considerando un
periodo de 3 meses. Los primeros meses del trimestre se evalda solo la venta y al final del
trimestre se realiza la evaluacion completa del asociado segin las métricas y cuotas
consideradas para su puesto. Se desarrollaron store procedures por cada métrica. Estos
store procedures implementaban la 16gica del cdlculo segtin lo indicado en la Tabla 10.
Segtin lo mencionado, en los primeros meses del trimestre solo se considera la métrica de

venta y se aplica unas reglas que dan como tope de pago el 90% de la variable.

Para el ultimo mes del trimestre, se considera en el alcance por métrica la tabla de
aceleradores segun lo definido en la Politica de Remuneracion Variable. Luego de obtener
el alcance considerando la tabla de aceleradores, se calcula el alcance final. Para esto, el
alcance acelerado se debe multiplicar por el peso asignado a la métrica en evaluacién y de
esta manera obtenemos el alcance final por métrica. La suma de todos los alcances finales

por métrica nos indica el resultado del trimestre.

Figura 13

Store procedures desarrollados por métrica
=

System Stored Procedures
dbo.Calcular_Metrica_Aging120
dbo.Calcular_Metrica_Aging60
dbo.Calcular_Metrica_Breadth
dbo.Calcular_Metrica_Certificado_Vendor
dbo.Calcular_Metrica_Efectividad
dbe.Calcular_Metrica_|ndividual
dbo.Calcular_Metrica_Livechat
dbo.Calcular_Metrica_Margen
dbo.Calcular_Metrica_MktPerformance
dbo.Calcular_Metrica_MktProfit
dbo.Calcular_Metrica_MNPS
dbo.Calcular_Metrica_Muevas_Certificaciones
dbo.Calcular_Metrica_PO_Demos
dbo.Calcular_Metrica_Rebates
dbo.Calcular_Metrica_Resultados
dbo.Calcular_Metrica_UniqueVisitors
dbo.Calcular_Metrica_Ventas
dbo.Calcular_Metrica_Ventas_§
dbo.Calcular_Metrica_VentasAS
dbo.Calcular_Metrica_VentasEquipo
dbo.Calcular_Metrica_VentasSMB_Web
dbe.Calcular_Metrica_VentasWeb
dbo.Calcular_Metrica_Web_Customer
dbo.Calcular_Metrica_Web_Crder
dbo.Calcular_Metrica_Web_Revenue

A HEFEAEEEEEABDEEARBREBDEEBDEEBBBE

Nota. Se listan los store procedures desarrollados por cada métrica. Elaboracion Propia
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Los store procedures anteriores calculan el resultado del mes en curso. Es decir, en los
primeros meses del trimestre donde solo se evaliia la métrica de venta, el asociado
visualizaba su cuota del mes, su avance de ventas y el porcentaje de cumplimiento que
representaba su avance para ese mes. De esta manera, se perdia visibilidad de saber cudnto
es el porcentaje de avance considerando la cuota total del trimestre. La evaluacion
trimestral considerando todas las métricas solo se visualizaba hasta llegar al dltimo mes del

trimestre.

Debido a la necesidad de los interesados de visualizar la informacién de su evaluacién
proyectada, el Product Owner levant6 esta observacion. Se trabajo en la implementacion de
store procedures para los cdlculos proyectados del final del trimestre. Se consideraron las
métricas principales y que tenian como origen los datos previamente cargados en los

repositorios de BI.

Figura 14

Store procedures desarrollados para avance trimestral

=] Stored Procedures (filtered)

System Stored Procedures
dbo.Calcular_AjustesMargenTrimestral
dbo.Calcular_AjustesVentasTrimestral
dbo. EJECUTAR_PROCESQS_TRIMESTRAL
dbo. Trimestral_Calcular_Metrica_Aging120
dbo. Trimestral_Calcular_Metrica_Aging60
dbo. Trimestral_Calcular_Metrica_Breadth
dbo. Trimestral_Calcular_Metrica_Margen
dbo.Trimestral_Calcular_Metrica_Resultados
dbo.Trimestral_Calcular_Metrica_Ventas
dbo.Trimestral_Calcular_Metrica_Ventas_5
dbo.Trimestral_Calcular_Metrica_VentasAS
dba. Trimestral_Calcular_Metrica_VentasEquipo
dbo.Trimestral_Calcular_Metrica_Ventas5MB_Web
dbo.Trimestral_Calcular_Metrica_VentasWeb

HEHBEHEEHEBEEHEBEEBHEEREEE

<
)

. Se listan los store procedures desarrollados por el avance trimestral durante los
primeros meses del trimestre. Elaboracion Propia.
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3.2.5.3.3.RETROESPECTIVA

Al final de este primer sprint, se realizé la presentacidn de los resultados obtenidos y las

tareas realizadas por el equipo de desarrollo. Se valid6 junto a todos los involucrados el

cumplimiento de los objetivos planteados inicialmente.

Tabla 17

Resumen de la Reunion de Retroespectiva — Sprint 2

Sprint Historia de Usuario Comentarios

Sprint 2 Creacion del ETL de Todo conforme con los procesos
carga. automatizados para la carga de datos

Sprint 2 Creacion de store Se observo considerar resultados proyectados
procedures para el del final del trimestre en los primeros meses
célculo de resultados del trimestre considerando la cuota total del
por métrica. trimestre y el avance de resultados por

métrica.
Sprint 2 Creacion de store Se observé considerar resultados proyectados

procedures para el
célculo de resultados

_totales a pagar.

del total a pagar para el fin del trimestre
considerando el avance hasta la fecha.

Nota. Fuente: Propia

El equipo de desarrollo trabaj6é en la implementacion de las observaciones y luego de

ser validadas por el Scrum Team se dio pase a la siguiente iteracion.

3.2.5.4. SPRINT 3

3.2.5.4.1. PLANEAMIENTO

Este tercer Sprint inici6 con la reunién de planificaciéon denominada Sprint Planning. En

esta reunion, participaron todos los miembros del equipo Scrum y se definié como objetivo

del sprint: Implementacion de la pagina web para la publicacion de resultados y criterios de

evaluacion de los asociados. Para esta iteracion, el equipo scrum considerd del Product

Backlog las siguientes historias de usuario: HUO7, HUO8, HU09 y HU10.
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Tabla 18

HU-07 Configuracion de perfiles y autenticacion con Active Directory

HISTORIA DE USUARIO

CODIGO: HUO7 RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como usuario necesito ingresar a la aplicacién con mis credenciales de
red para ver la informacién de acuerdo con mi perfil.

PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 3

DESCRIPCION: Implementacién de una aplicacién web utilizando como
lenguaje de programacion C# y configurar la autenticacion con el Active
Directory.

CONSIDERACIONES: Considerar que la pdgina web no serd publicada, y serd
necesario estar conectada a la red de la empresa para acceder. Ademads, que se
debe identificar el perfil de cada usuario para mostrar solo la informacién que le
corresponde.

Nota. Fuente: Propia

Tabla 19

HU-08 Cuadro de resultados por métrica.

HISTORIA DE USUARIO

CODIGO: HUOS RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como usuario necesito visualizar el resultado obtenido por cada métrica
para poder tomar decisiones.

PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 3

DESCRIPCION: Implementacion de la vista del resultado de cada métrica: cuotas,
resultado, alcance, alcance considerando la tabla de aceleradores, peso de la métrica
y resultado por métrica final.

CONSIDERACIONES: El resultado por métrica que se muestra en la web
considera los ajustes que fueron validados por los managers. Los resultados finales
por métrica son porcentajes de cumplimiento, los mismos que son sumados para
obtener el resultado total del trimestre.

Nota. Fuente: Propia
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Tabla 20

HU-09 Cuadro de resumen de resultados finales y total a pagar.

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU09 RESPONSABLE: Liliana Ramirez
TITULO: Como usuario necesito visualizar un cuadro resumen del total a pagar
por mes.
PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 3

DESCRIPCION: Implementacién de la vista de cuadro resumen de los resultados
y totales a pagar por mes.

CONSIDERACIONES: Considerar en los filtros afio y trimestre, debido a que la
evaluacion es trimestral y es importante ver los resultados de todos los meses en
todo el trimestre de evaluacion. El resultado y el total a pagar se manejan en
porcentajes, debido a que solo recursos humanos tienen visibilidad del sueldo
variable.

Nota. Fuente: Propia

Tabla 21

HU-10 Cuadro de criterios de evaluacion.

HISTORIA DE USUARIO

CODIGO: HU10 RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como usuario necesito visualizar los criterios aplicados en la
evaluacion.

PRIORIDAD: Media ITERACION: Sprint 3

DESCRIPCION: Implementacién de una vista para mostrar los criterios que se
aplican en la evaluacién de cada asociado.

CONSIDERACIONES: En esta vista solo se mostrardn los criterios aplicados
para el trimestre en curso. No se consideré mostrar criterios historicos para evitar
confusiones.

Nota. Fuente: Propia
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3.2.5.4.2.DESARROLLO

Como se indicé en las historias de usuario, en este sprint se realizé la implementacién
de pagina web. Se trabajo en la definicién de permisos para permitir a los Team Leaders y
Manager poder visualizar el resultado de los miembros de su equipo. A continuacién, se

listan las tareas asociadas a las historias de usuarios de esta iteracidn:

- Definicién de perfiles de usuario e implementacién de la autenticacién al médulo
de “Cumplimiento de Metas” utilizando las credenciales de red.

- Desarrollo de vistas en la Base de datos para ser consultadas en los cuadros de
informacién de la aplicacion.

- Integracién de filtros de datos segiin lo definido: Afo, Trimestre, Area, Team
Leader, Puesto y Asociado.

- Implementacion de vista de resultado final del trimestre y total a pagar. (Figura 14)

- Implementacion de vista de resultados por métricas y el peso de esta. (Figura 15)

- Implementacidn de la vista de criterios aplicados en la evaluacion. (Figura 16)

- Publicacion de la aplicacién web en el IIS en Windows Server 2012 considerando

que es una intranet solo visible en la red privada de la empresa.

Figura 15

Cuadro resumen de total a pagar y resultados por mes

Cumplimiento de Metas

[mmmamrmmmamrm‘mmmmam.mawm

Ahi Trimesde Ared Tea

08 e

Dt Whostrar e5he panel]

Comecial Produc! Manager
[+1} Copftabicin Priduc] Manages

Maosrando de 1 hasta 2 di 2 egeines

Nota. Se muestran los resultados obtenidos por trimestre. Elaboracion Propia.
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Figura 16

Cuadro de resultados por métrica

Detalle [OcuttarMostrar este parel]
—

Ao Trmestre Mes Asotisdo Condicon Metrca Cwla  Resutado  Alcance Peso P
a2 274 e Nomal Agng 120 6414 104 417 400% 10,00% 0.00%
222 Q2 Juneo Noma Agng 80 139243 243855 56.00% 10,00% 000%
X0 Q Junio Homai Masgen 5169581 105641 6200% 200% 40.00% 18.00%
222 Q Jumio Nemal SM8 356 455 815028 94 00% 94.00% 10.00% 900%
X2 (> S Nomad Venta $2925516 S2Tssom 94.00% 24.00% 30 00% 28.00%
Liliana Ofivares 2022Q2-Q 55,00%
22 [+ 24 Mayo HNomal Venta $1.040 000 £7&8920 T200% T2.00% 100, 00% T200%
Liliana Oflivares 202202 - M2 T200%
22 [+ 74 Abrd Nermal Venta S735516  $1033592 141 00% 90.00% 100 00% 90.00%
Liliana Ofivares 2022Q2 - Mt 90.00%
22 Q1 Marzo Noma Aging 120 41.139 93305 4100% .00% 10,06% 0.00%
202 o Mazo HNomal Agng 50 123416 267.969 4600% 0.00% 10.00% 0.00%
202 Pl Mar2o Homal Marpen $173.330 $186.700 108 00% 16.00% 40,00% 4600%
222 o Marzo Noma SW8 778200 793093 102.60% 102.00% 10.00% 10.00%
2022 o1 Marzo HNormal Venta S2570000 S2782020 108 00% 116,00% 30,00% B00%
Lilana Ofrvares 202201-Q 91.00%
202 Qat Feteero Normal Venta $375000 $550.326 7800% 78.00% 100,00% 75.00%
Likiana Ofivares 202201 - M2 78,00%
222 1 Enero . Homa Venta 5760 000 876160 1560% 90,00% 100.00% 9000%
Liliana Ofivares 202201 - Mt 90.00%

Nota. Se muestran los resultados por cada métrica segtn el puesto. Elaboracién Propia.

Figura 17

Cuadro de criterios de evaluacion

Parametros de Ventas

[0S Loz creencs que e mussyan so aciican en ef cikulo ce comizionss en of Timestre en curso.

pador +

Pacameétros de Venlas POcutte Mostrar evle pased]
Codgo

BIP E-commerce execstve 4 Loe 1.1.TS Comencial 1.4.TS Comerciai

BiFt E.commerce execetre Los 12.75 Consamo 1 2.75 Consumo

B E-commerce exacatve LOE 2-TS Advarced Schfioms  2-TS Advanced Sokticns

BiFt E-commerce executive Lose 3.7S Servces 3.75 Servces

BPy E-commence execetve L08 475 Spaciagy 4TS Specaatty

EP E-commerce executve Loe S-S Mcbity 5-7S Mobdey

(23] E.commerce executive woe 6LChovo 6-Cioue

Comertial SaesSpecaint Scorange 455501 Lenove Comercial Thg Ascesonds

Comerciaé SyesSpecaist Subrange 459503 Lenove Comercial Thg Dt

Comercal SaerSpecant Sebtmge 430504 Lenove Comarcial Thg Dt Ws

Comercial SdesSpecaint Subrange 459505 Lenove Comercial Thg Mandores

Comercia SaesSpecaint Swbrange 450008 Leoove Carmercial Thg Tablety ’

Nota. Se muestran los pardmetros considerados en la evaluacion de cada asociado.
Elaboracién Propia.
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3.2.5.4.3.RETROESPECTIVA

Al final de este primer sprint, se realizé la presentacidn de los resultados obtenidos y
las tareas realizadas por el equipo de desarrollo. Se validé junto a todos los involucrados el
cumplimiento de los objetivos planteados inicialmente y se levantaron observaciones que

fueron trabajadas antes de pasar al siguiente sprint.

Tabla 22

Resumen de la Reunion de Retroespectiva — Sprint 3

Sprint Historia de Usuario Comentarios
Sprint 3 Como usuario necesito ingresar a la Todo conforme con esta
aplicacion con mi usuario de red historia de usuario.

para ver la informacién de acuerdo
con mi perfil.

Sprint 3 Como usuario necesito visualizar el Se observo agregar la
resultado obtenido por cada métrica funcién de exportar datos.
para poder tomar decisiones.

Sprint 3 Como usuario necesito visualizar Se observo agregar la
un cuadro resumen del total a pagar funcién de exportar datos.
por mes.

Sprint 3 Como usuario necesito visualizar Todo conforme con esta
los criterios aplicados en la historia de usuario.
evaluacion.

Nota. Fuente: Propia

El equipo de desarrollo trabaj6 en las observaciones y fueron validadas antes de iniciar

la siguiente iteracion.

3.2.5.5. SPRINT 4

3.2.5.5.1. PLANEAMIENTO

Este cuarto Sprint inicié con la reunién de planificaciéon denominada Sprint Planning.
En esta reunidn, participaron todos los miembros del equipo Scrum y se defini6 como

objetivo del sprint: Implementacion del dashboard de seguimiento.
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Para esta iteracion, el equipo scrum considerd del Product Backlog las siguientes

historias de usuario: HU11, HU12 y HU13.

Tabla 23

HU-11 Dashboard de sobrecumplimientos recurrentes

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU11 RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como gerente de BI necesito identificar a los asociados con
sobrecumplimiento recurrente.

PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 4

DESCRIPCION: Creacién de objetos visuales que ayude a navegar en los datos e
identificar los asociados con sobrecumplimiento continuo.

CONSIDERACIONES: Los resultados se actualizé de manera diaria.

Nota. Fuente: Propia.

Tabla 24

HU-12 Dashboard de seguimiento del cumplimiento de ventas

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU12 RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como gerente de BI necesito evaluar a los asociados que compensan el
no cumplimiento de métricas de ventas.

PRIORIDAD: Media ITERACION: Sprint 4

DESCRIPCION: Creacién de objetos visuales que ayude a navegar en los datos e
identificar los asociados que no cumplieron la cuota de venta, pero lo compensaron
con otras métricas.

CONSIDERACIONES: Los resultados se actualizan de manera diaria.
Nota. Fuente: Propia
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Tabla 25

HU-13 Dashboard de seguimiento del cumplimiento de inventario

HISTORIA DE USUARIO

CODIGO: HU13 RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como gerente de BI necesito evaluar a los asociados que compensan el
no cumplimiento de métricas de inventario.

PRIORIDAD: Media ITERACION: Sprint 4

DESCRIPCION: Creacién de objetos visuales que ayude a navegar en los datos e
identificar los asociados que no cumplieron la cuota de inventario, pero lo
compensaron con otras métricas.

CONSIDERACIONES: Los resultados se actualizan de manera diaria.

Nota. Fuente: Propia

3.2.5.5.2.DESARROLLO

Como se indicé en las historias de usuario, en este sprint se realizé la creacién del

dashboard para el monitoreo del performance de los asociados. Para guiar la navegacion de

la informacidn, se definieron los siguientes filtros: Afio, Trimestre, Division de Negocio,

Asociado y KPI. En el caso del campo de KPI nos ayuda para identificar si los asociados

cumplian con la condicién en evaluacién, es decir, presenta sobrecumplimiento,

compensacion de la métrica de ventas y/o compensacion de la métrica de inventario.

A continuacidén, se listan las tareas asociadas a las historias de usuarios de esta

iteracion:

Cargar los datos y definir las relaciones de las tablas en el dashboard en Power BI.
Creacion de formulas DAX.

Implementacién del dashboard de sobrecumplimientos recurrentes. (Figura 18)
Implementacién del dashboard de monitoreo de la métrica de venta. (Figura 19)
Implementacion del dashboard de monitoreo de la métrica de inventario. (Figura

20)
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Figura 18

Dashboard de seguimiento de sobrecumplimientos recurrentes.
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Nota. Andlisis de los asociados con sobrecumplimiento continuo. Elaboracion Propia.

Figura 19

Dashboard de seguimiento de la compensacion de la métrica de ventas.
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Nota. Analisis del performance de asociados que no cumplieron la métrica de ventas.
Elaboracién Propia.

Figura 20

Dashboard de seguimiento de la compensacion de la métrica de inventario.
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Nota. Andlisis del performance de asociados que no cumplieron la métrica de

inventario. Elaboracién Propia.

3.2.5.5.3.RETROESPECTIVA

Al final de este primer sprint, se realiz6 la presentacion de los resultados obtenidos y
las tareas realizadas por el equipo de desarrollo. Se validé junto a todos los involucrados el
cumplimiento de los objetivos planteados inicialmente y se levantaron observaciones que

fueron trabajadas antes de pasar al siguiente sprint.

Tabla 26

Resumen de la Reunion de Retroespectiva — Sprint 4

Sprint Historia de Usuario Comentarios
Sprint 4 Como gerente de BI necesito Todo conforme con esta historia de
identificar a los asociados usuario.
con sobrecumplimiento
recurrente.




Sprint 4 Como gerente de BI necesito Todo conforme con esta historia de
evaluar a los asociados que usuario.
compensan el no
cumplimiento de métricas de

ventas.
Sprint 4 Como gerente de BI necesito Todo conforme con esta historia de
evaluar a los asociados que usuario.

compensan el no
cumplimiento de métricas de
inventario.

Nota. Fuente: Propia

3.2.5.6. SPRINT 5

3.2.5.6.1. PLANEAMIENTO

Este quinto Sprint inicié con la reunion de planificaciéon denominada Sprint Planning.
En esta reunion, participaron todos los miembros del equipo Scrum y se defini6 como
objetivo del sprint: Implementaciéon de un modelo predictivo supervisado para la
estimacion de cuotas de ventas. Como resultado se obtiene un reporte de cuotas por
Division de Negocio y Marca. Para esta iteracion, el equipo scrum consideré del Product

Backlog las siguientes historias de usuario: HU14.

Tabla 27

HU-14 Implementacion de un modelo predictivo supervisado

HISTORIA DE USUARIO
CODIGO: HU14 RESPONSABLE: Liliana Ramirez

TITULO: Como gerente de ventas necesito contar un estimados de cuotas por
marcas y categoria de productos.

PRIORIDAD: Alta ITERACION: Sprint 5

DESCRIPCION: Implementacién de un modelo predictivo usando técnicas de
Machine Learning que permitan automatizar la prediccion de cuotas de ventas.

CONSIDERACIONES: Se deben evaluar por lo menos 3 modelos para
determinar cudl es que nos da mejores resultados, considerando el indicador MAE.
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Nota. Fuente: Propia

A continuacion, se listan las tareas asociadas a las historias de usuarios de esta

iteracion:

- Entendimiento de los datos.
- Preparacion de los datos.

- Modelamiento y Evaluacion.

3.2.5.6.2. DESARROLLO

a) ENTENDIMIENTO DE LOS DATOS

En primer lugar, los datos son explorados en profundidad para entender sus
comportamientos, identificar irregularidades o falta de data. Con el fin de asegurar la
calidad de los datos y por consecuente del modelo. Se recopilan los datos de la tabla de

ventas de SAP. A continuacién, se describen los campos:

Tabla 28

Definicion de variables consideradas en el modelo

Campo Tipo Esquema Descripcion
Fecha Date DD/MM/AAAA Contiene la fecha de
la demanda de una
marca x
ANO Numéricode 4 AAAA Contiene el afio de
digitos la demanda de una
marca x
MES Numéricode 2 MM Contiene el mes de
digitos la demanda de una
marca x
BUSINESS Cadena Consumo, Mobility,  Division de la
DIVISION Soluciones gerencia comercial
Avanzado, Cloud y tomando en cuenta
Comercial la naturaleza de los
productos ofertados.
brand ~ Cadena - XIAOMLI, HP, ~ Marca de nuestros
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DELL, LENOVO,
APPLE

proveedores

NET VALUE  Numérico Venta promedio de
PROM 3 los 3 dltimos meses
MESES posteriores

NET VALUE  Numérico Venta promedio de
PROM 6 los 6 dltimos meses
MESES posteriores

NET VALUE  Numérico Venta promedio de
PROM 12 los 12 ultimos
MESES meses posteriores
NET VALUE  Numérico Venta en el periodo

determinado

Nota. Fuente: Propia

NET VALUE es el nimero por predecir, este campo se define como la variable dependiente

en las predicciones. Luego, haremos un andlisis de las variables cuantitativas: NET
VALUE PROM 3 MESES, NET VALUE PROM 6 MESES, NET VALUE PROM 12
MESES y NET VALUE.

Figura 21

Andlisis de variables cuantitativas.

> var (data_train_num2SNET_VALUE_PROM_3_MESES)

[1] 971944273930

> var(data_train_num2SNET_VALUE_PROM_6_MESES)

[1] 725143506780

= var(data_train_num2SNET_VALUE_PROM_12_MESES)

[1] 522680082982

= kurtosis(data_train_num2 SNET_VALUE_PROM_3_MESES)

[1] 160.8201

> kurtosis(data_train_num2 §NET_VALUE_PROM_6_MESES)

[1] 113.18

> kurtosis(data_train_num2 ENET_VALUE_PROM_12_MESES)

[1] 53.05124

= skewness(data_train_num2 SNET_VALUE_PROM_3_MESES)

[1] 10.29752

> skewness(data_train_num2NET_VALUE_PROM_6_MESES)

[1] 8.338492

> skewness(data_train_num2 ENET_VALUE_PROM_12 _MESES)

[1] 5.774463
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Nota. Se muestran los indicadores de forma, simetria y variabilidad de las variables

cuantitativas. Elaboracién Propia.

Figura 22

Andlisis de grdficos multivariados para las variables cuantitativas.
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Nota. Evaluaciones las variables predecesoras. Elaboracion Propia.

Luego de analizar nuestras variables cuantitativas, destacamos la alta varianza de las
variables lo cual afecta directamente en el rendimiento de nuestro modelo y debemos
controlarla. Los gréificos de boxplot y el histograma nos ayudan para validar la distribucién
de los datos y alértanos de la presencia de outliers. De la figura 22, podemos decir que el
75% de mis marcas manejan volimenes de ventas moderado, mientras solo el 25% son las

marcas con grandes volimenes.
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En el caso de las variables cualitativas, no se puede evaluar la correlacion. Sin embargo,

podemos utilizar en su defecto las tablas de contingencia.

Figura 23

Andlisis de variables cualitativas.

> chisqg.test(data_ventaliBUSINESS_DIVISION, data_ventaiBRAND)
pearson's Chi-squared test

data: data_venta$BUSINESS_DIVISION and data_venta$BRAND
X-squared = 7799, df = 340, p-value < 2.2e-16

Nota. Se muestran los indicadores de forma, simetria y variabilidad de las variables

cuantitativas. Elaboracion Propia.

De la figura 23, se determina que las variables si estan relacionadas, lo cual puede ser

perjudicial para nuestro modelo.

b) PREPACION DE LOS DATOS

Inicialmente solo se consider6 las siguientes variables para el modelo: Fecha, Afio, Mes,
Business Division, Brand y Net Value. Después, agregamos 3 variables a nuestro modelo,
las cuales se generan tomando como base la variable NET_VALUE. De esta manera
buscamos enriquecer nuestro modelo y mejorar la prediccion. Las variables generadas

fueron: NET_PROM_3_MESES, NET_PROM_6_MESES y NET_PROM_12_MESES.

Como se observa en la figura 21, las variables cuantitativas presentan datos outliers.
Primero realizaremos la transformacién de los datos outliers a nulos. Con esta accidn,
tenemos un 2.5% de datos vacios. Seguidamente de transformar los datos, procedemos a
imputar los valores vacios por nimeros aleatorios dentro del rango 25% y 75%. Se

presenta una reduccion de los datos outliers. Sin embargo, no se eliminan por completo.
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En el caso de las variables cualitativas, se utilizé el método dummy para transformar las
variables cualitativas BUSINESS DIVISION y BRAND a variables cuantitativas, con lo

cual se generan 87 variables.

MODELAMIENTO Y EVALUACION

Para disminuir varianza de los datos aplicamos el andlisis de componentes principales.

Figura 24

Andlisis de componentes principales.
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PC46
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PC3 PC4 PC5 PC6 PC? PCB
36514 1.30540 1.15773 1.11730 1.04780 1.02052
02048 0.01873 0.01473 0.01372 0.01206 0.01144
08001 0.09874 0.11346 0.12718 0.13925 0.15069
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Nota. Se muestran los resultados del andlisis de los componentes principales.

Elaboracion Propia.

En este caso por la cantidad de las variables deberiamos tomar en cuenta hasta la
componente 67 que acumula el 80% de la informacion, segin se muestra en la figura 23.

Sin embargo, el andlisis de componentes principales deberia darnos maximo 10
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componentes. Si es mayor quiere decir que la informacion estd muy diversa, es decir, tiene
mucha varianza. En lo que si ayudo el andlisis de componentes principales es en reducir la

correlacion de las variables.

Modelo de regresion miltiple

Consideraremos probar con un modelo de regresiéon multiple considerando los siguientes

pardmetros:

- Validacion cruzada: 5

- Familia Gaussian, debido a que nuestra variable objetivo es cuantitativa
- Sin balanceo

- Hacer una busqueda del hiperpardmetro lamba

- Seleccion automatica del solver adecuado

Figura 25
Resultados del Modelo de regresion miiltiple.

H20RegressiomnMetrics: glim
“# geported on cross-validation data. **
#% 5-fold cross-validation on training data (Metrics computed for combined holdout predictions) *¥

MSE: 9.3886le+1l

RMSE: 968948.4

MAE: 435969.7

RMSLE: 3.044072

Mean Residual Deviance : 9.3886le+ll
RAZ @ -6.24575%e-05

Null Deviance :2.138806e+l15
Null D.o.F. :2276

rResidual Deviance :2.137787e+15
Residual D.o.F. :22753

AIC :69240.03

cross-validation Mmetrics summary:

mean sd cv_1_valid cv_2_valid cv_3_valid cv_4_valid
mae 435596.62 11528, 225 431473.97 462156.6 414747.56 444039. 06
mean_residual_deviance 9.3963328E11 2.77072282E11 6.4964035E11 1.67865378E12 9.6019441E11 8.2051878E11
mse 9.3963328E11 2.77072282e11 6.4964035E11 1.67865378E12 9.601944111 8.2051878E11
null_deviance 4,27761294E14 1.25996028E14 2.98834597E14 7.6380651E14 4.40732029E14 3.66775879E14
r2 -0.0011859658 7.309141e-4 -0.0011466872 -0.0030014175 -3.888136E-4 -1.445299e-5
residual_deviance 4,27755926E14 1.2599123e14 2.98B834563E14 7.6378746E14 4.40729243E14 3.6677192E14
rmse 950983.7 132784.25 806002.7 1295628.8 979895.1 905824, 94
rmsle 3.0400727 0.06944582 3.1345193 2.8528154 3.0679965 3.097775
cv_5 valid
mae 425566.03
mean_residual _deviance 5.8915894e11
mse 5.8915894E11
null_deviance 2.68657452E14
r2 -0.0013784579
residual_deviance 2.68656479E14
rmse 767566.9
rmsle 3.0517573

S |

Nota. Se muestran el resultado del rendimiento del modelo. Elaboracién Propia.

63



En la figura 25, se muestran los indicadores de rendimiento del modelo que serdn

comparados con el modelo de Random Forest.

Modelo H20 Random Forest

Debido a la naturaleza de nuestros datos que presentan correlacion, varianza y valores
outliers, optamos por trabajar nuestro modelo ensamblado con H20. En H20, ya no
necesitamos aplicar el andlisis de componentes principales. Ademds, los modelos
ensamblados son robustos para los datos con outliers y varianza. En este caso probaremos
un modelo Random Forest. Aunque estos modelos estdn mdas orientados a pronosticar
variables cualitativas. También pueden ser usados para target cuantitativos. Aplicamos el

primer modelo con las variables por defecto.

Figura 26

Resultados del Modelo Random Forest con data de entrenamiento.

Model Details:

H20Regressionvodel: drf
Model ID: primer_modelo
Model summary:
number_of_trees number_of_internal_trees model_size_in_bytes min_depth max_depth mean_depth min_leaves

1 50 50 445010 20 20 20.00000 539
max_leaves mean_leaves
1 1067  780.02000

H20RegressionMetrics: drf
** Reported on training data. **
## Metrics reported on Out-0f-Bag training samples **

MSE: 233770321609

RMSE: 503756.2

MAE: 169867.3

RMSLE: 1.427211

Mean Residual Deviance : 253770321609

Nota. Se muestran el resultado del rendimiento del modelo. Elaboracion Propia.
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El indicador MAE nos indica la suma del sesgo, es decir, la diferencia entre el valor
estimado por el modelo y el valor real. Considerando que tenemos una venta promedio
mensual de 31M, tener un sesgo de 169,867 es considerar un margen de error del 0.5%, lo

cual es aceptable. Probamos nuestro modelo con la data de testeo.

Figura 27

Resultados del Modelo Random Forest con data de testeo.

= h2o.performance(Mod_h2o_1, newdata = D_h2o_test)
H20RegressiomMetrics: drf

MSE: 166899584195

RMSE: 408533.53

MAE: 151487.9

RMSLE: 1.430116

Mean Residual Deviance : 166899584195

Nota. Se muestran los indicadores de rendimiento del modelo. Elaboracién propia.

Los indicadores MSE y RMSE estan relacionado al error de la estimacion, siendo el

RMSE el error cuadradito. Como podemos observar nuestros indicadores mejoran.

Modelo H20 Random Forest con Validacion Cruzada

Ahora probaremos el modelo considerando la validacién cruzada y configuraremos el

nimero de drboles en 500 para mejorar el modelo.

Figura 28

Resultados del Modelo Random Forest con validacion cruzada.
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H20RegressiomMetrics: drf
#*% peported on cross-validation data. **
#% 5-fold cross-validation on training data (Metrics computed for combined holdout predictions) #=*

MSE: 2.39697e+11

RMSE: 4B9588.6

MAE: 163677

RMSLE: 1.450891

Mean Residual Deviance : 2.39697e+11

cross-validation Metrics summary:

mean sd cv_1_wvalid cv_2_valid cv_3_valid cv_4_valid
mae 163789.16 13452.172 168453.12 165627. 67 128728.08 169483.53
mean_residual_deviance 2.40383148E11 6.7540095E10 2.49693733E11 1.95993944E11 8.6315401E10 3. 6605709511
mse 2.40383148E11 6.7540095E10 2.49693733e11 1.95993944E11 8.6315401E10 3. 6605709511
r2 0.742524 0.022091733 0. 68399125 Q.7754823 0.7508895 0.7424666
residual_deviance 2.40383148E11 6.7540093E10 2.49693733e11 1.95993944E11 8.6315401E10 3. 6605709511
rmse 478491.6 75594.12 499693. 62 442712.03 293794.8 605026.5
rmsle 1.4491307 0.06371163 1.3859829 1.4899349 1.4095228 1.3547045
cv_5_valid
mae 186653.36
mean_residual_deviance 3.03855367E11
mse 3.03855567E11L
r2 0.7597904
residual_deviance 3.03855567E11
rmse 551230.94
rmsle 1.6055084

Nota. Se muestran el resultado del rendimiento del modelo. Elaboracién Propia.

Luego de crear nuestro modelo considerando 5 validaciones cruzadas, probamos el

nuevo modelo con la data de testeo.

Figura 29

Resultados del Modelo Random Forest con validacion cruzada con data de testeo.

= h2o. performance(algo_h2o_valid)
HZoRegressiomMetrics: drf

=% geported on training data. *=

#% Metrics reported on out-of-Bag training samples #*
MSE: 215329346514

RMSE: 464251.4

MAE: 159054.9

RMSLE: 1.431771

Mean Residual Deviance : 215329346514

= h2o.performance(algo_h2o_valid, D_hZo_test)
H2oRegressionMetrics: drf

MSE: 161815429842

RMSE: 402262.9

MAE: 149085.5

RMSLE: 1.4453%95

Mean Residual Dpeviance : 161815429842

=

Nota. Se muestran el resultado del rendimiento del modelo. Elaboracién Propia.

Como se aprecia en Figura 28, los indicadores de rendimiento del modelo mejoran con

la data de testeo. Analizamos las variables de mayor relevancia.

Figura 30
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Importancia de variables.

Variable Importance: DRF

d_h2a_dfXIAOMI

d_h2o_diHPI

d_h2o_dfAPPLE
NET_VALUE_PROM_6_MESES
MES

NET_VALUE_PROM_12_MESES

NET_VALUE_PROM_3_MESES
ANIO
d_h2o_dfMobility

d_h2o_dfComercial

rJ[].II

02

5 w o o
=1 =1 = —

Nota. Variables segtn su importancia en el modelo. Elaboracion Propia.

Como se muestra en la figura 29, las marcas con mayor volumen de venta como
XIAOMI, HPI y APPLE son las que tienen mayor influencia. Las variables
NET_VALUE_PROM_3_MESES, NET_VALUE_PROM_6_MESES y
NET_VALUE_PROM_12_MESES también son de influencia en el modelo. Debido a que
estas variables se generaron de la variable objetivo, se espera que sean de influencia en
modelo. De igual modo, al ser un modelo que tiene como variables de tiempo ANO y MES

se espera que sean variables determinantes en el modelo.
Finalmente, hacemos la evaluacion de los modelos comparando el sesgo obtenido por
cada modelo. Segtin se aprecia en la figura 28, Random Forest con validacién cruzada es

el modelo con mejor precision. Considerando este dltimo como el modelo elegido.

Figura 31

Evaluacion de modelos.
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MAE

>00,000 435,969
400,000
300,000
200,000 169,867 163,677
100,000 ! -
_ Regresion Multiple Radom Forest Radom Forest con Validacién

Cruzada

Nota. Se muestran los resultados de MAE obtenidos por cada modelo. Elaboraciéon

Propia.

3.2.5.6.3.RETROESPECTIVA

Al final de este ultimo sprint, se realiz6 la presentacion de los modelos generados y los
resultados obtenidos por cada uno. Asimismo, se mencionaron las tareas realizadas por el
equipo de desarrollo. Se validé junto a todos los involucrados el cumplimiento del objetivo

del sprint.

Tabla 29

Resumen de la Reunion de Retroespectiva — Sprint 5

Sprint Historia de Usuario Comentarios
Sprint 5 Como gerente de producto Todo conforme con esta historia de
necesito contar un estimados usuario.

de cuotas por marcas y
division de negocio.
Nota. Fuente: Propia
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3.3.EVALUACION

3.3.1. EVALUACION ECONOMICA / EVALUACION COSTO-BENEFICIO

El presupuesto invertido en el proyecto se calculd considerando el costo de los recursos
y tiempos designados al andlisis e implementacion de la solucién. A continuacion, se

muestra el detalle de cada uno:

Tabla 30

Evaluacion economica del proyecto

Concepto Recurso Tiempo Monto

(horas) Total(S/.)
Implementaciéon Product Owner 48 4,091
Scrum Mater 68 5,795

Senior Business Intelligence 272
Data Analyst 10,045

Capacitaciones Senior Business Intelligence 8
Data Analyst 200

Nota. Fuente: Propia »

En efecto, la implementacion del proyecto redujo significativamente el numero de horas
hombres empleadas en el procesamiento de los datos, correccion por errores u omisiones
en los resultados tanto por parte del drea de BI como el drea de Recursos Humanos que
tenfa que reprocesar el saldo pendiente de los asociados afectados. No obstante, existen
otros beneficios importantes que aporta la soluciéon y que contribuyeron a agilizar los
procesos y mejorar la productividad y rentabilidad de las areas involucradas. De acuerdo
con lo anterior, se puede afirmar que el proyecto tiene un costo beneficio positivo para la

empresa. A continuacion, se detalla los beneficios que ofrece el proyecto:

Tabla 31

Cuadro comparativo de beneficios entre soluciones
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Concepto a evaluar

Anterior Solucion

Nueva Solucion

Informacion centralizada

NO

SI

Informacion actualizada

Mensual

Diaria

Envio de Resultados

Finales

2 semanas despues del

cierre

1 semana después del

cierre

Horas de procesamiento y

calculo de resultados

50 horas al mes

8 horas al mes

Analisis de la informacion NO SI
Acceso a la informacién A solicitud 24 x 7
Correcciones mensuales 15 460

Nota. Fuente: Propia

Como una de las principales utilidades del proyecto, se encuentra la reduccién de horas
de trabajo y por ende la mejora en los tiempos de entrega de la informacion. Esto da pase a
enfocar esas horas que antes se dedicaban a tareas operativas, en el andlisis de la

informacién y tomar mejores decisiones a favor del proceso.

La informacién consolidada en un repositorio tUnico permite analizar los resultados

histéricos, identificar comportamientos y tener una vision global del proceso.

Se mejord la experiencia del asociado. En el proceso anterior, el no tener informacién
disponible sobre sus cuotas y forma de evaluacién generaba desconcierto sobre como
mejorar su cumplimiento y afinar sus estrategias. Con la implementacién, la comunicacién
sobre sus resultados mejord, teniendo un acceso a los datos 24 x 7 a través de la pagina

web.

Desde el portal, los asociados tienen visibilidad de los criterios que se consideran en sus
resultados. De esta manera, es mds facil identificar si hay algin criterio que no esta
actualizado y hacer la solicitud de correccién a tiempo antes de terminar la evaluacion al

cierre del trimestre y generar un reproceso en el ajuste.
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Se impulsaron las ventas con una acertada estimacion de las cuotas. De esta manera, se
puedo identificar a las unidades de negocio con oportunidad de crecimiento y asignarle una

cuota retadora en base a histérico.
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3.3.2. INTERPRETACION DEL VAN Y DEL TIR

Definiremos los ingresos y los costos de este proyecto, para luego evaluar los
indicadores financieros de la inversion. El proyecto no contemplé la adquisicién de
licencias o infraestructura adicional, se desarrolldé considerando las herramientas
disponibles y software libre. En el concepto de inversion inicial se considerd las horas
monetizadas empleadas en la etapa de inicio y concepcion del proyecto. A continuacidn, se

detallan los costos mensuales considerados en el proyecto.

Tabla 32

Costo del proyecto mensualizado

Conceptos Costo Mensual (S/.)
Inversion Inicial 1,659

Mes 1 7,250

Mes 2 7,250

Mes 3 3,973

Total 20,132

Nota. Fuente: Propia

En los ingresos del proyecto, se consideran la reduccion de horas hombres que se
consumian en procesos operativos para el cédlculo de resultados y consolidacion de los
datos y consultas de evaluaciones individuales. Ademads, de la reducciéon de horas en

reprocesos por correcciones manuales.

Tabla 33

Beneficio del proyecto mensualizado

Conceptos Beneficio mensual (S/.)
Tareas operativas y reprocesos en el drea de BI 2,364

Reprocesos en el drea de Recursos Humanos 148

Total 2,511

Nota. Fuente: Propia
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Para este proyecto, definiremos una tasa de descuento del 10% y periodo de evaluacion
de 24 meses. Luego de definir los dos puntos anteriores, obtendremos el VAN y la TIR de

esta inversion.

Tabla 34

Indicadores financieros del proyecto

VAN 979
TIR 10.74%

Nota. Fuente: Propia

La solucién presentada en el informe de investigacion es un proyecto que por necesidad
del negocio se debia implementar, debido a que era un proceso demasiado manual e
impactaba de manera negativa en otros procesos de la compaiia y en la experiencia del
asociado. Sin embargo, como podemos observar en la tabla 34, este proyecto resulta
también ser rentable para la compaifiia teniendo como resultado una tasa de beneficio (TIR)

de 10.74%, superior a la tasa de descuento definida previamente.
El VAN nos ayuda a determinar la viabilidad y rentabilidad de un proyecto de

inversion. En este caso el importe obtenido es positivo, lo que nos indica que el proyecto es

rentable. Ademads, el beneficio acumulado obtenido del proyecto es de S/.35,118.
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CAPITULO IV. REFLEXION CRITICA DE LA EXPERIENCIA

La implementacion del sistema de inteligencia de negocios generd una serie de
experiencias nuevas y positivas tanto al autor de este informe como a la empresa en

estudio. Entre algunas de ellas se mencionan las siguientes:

- Debido a que es la primera vez que se usa el desarrollo de modelos predictivos para
la implementaciéon de un proyecto en el drea, me senti motivada a capacitarme e

incrementar mis conocimientos técnicos y habilidades analiticas.

- Se logré cumplir con el tiempo estimado del proyecto, a pesar de que hubo algunas
historias de usuario que tomaron mds tiempo del estimado. Lo anterior fue posible
debido a que otras tareas de usuarios terminaron antes del tiempo estimado y se
aprovecharon los tiempos para compensar el cronograma del proyecto. Como

equipo hemos evaluado estos casos para mejorar nuestras estimaciones.

- Debido a que era la primera vez que se desarrollaba una pédgina web como
herramienta complementaria a un proyecto de inteligencia de negocios en la
empresa en estudio y se encontré potencial para trabajar nuevos mddulos, se ha
considerado implementar mds mddulos para reportes de otros proyectos y dar
visibilidad de los datos a usuarios que por tema de costo de licencias no pueden

acceder a la plataforma de Power BI.

- La creacién de un repositorio centralizado nos permitié consolidar la informacién
de distintas fuentes y almacenar data histérica para tener una vision general de
nuestro proceso e identificar oportunidades de mejora. El repositorio central fue la
base para éxito de las aplicaciones que se implementaron en este proyecto,
proveyendo de datos a las aplicaciones para su explotacion y visualizacion. De esta
manera, resaltamos su importancia en la preservacion y acceso de los datos.

- El proyecto se desarrollé bajo la metodologia SCRUM, la cual se adaptd bastante
bien en este entorno de Inteligencia de Negocios aportando flexibilidad a la
implementacion. Debido al alto impacto de la implementacion que transformé el

proceso anterior, se identificaron interesados resistentes al cambio y con poca
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disposicion. Las entregas parciales en cada Sprint ayudaron a dar visibilidad del
avance del proyecto y gestionar las expectativas de los interesados, manteniéndolos
siempre informados de los avances e involucrdndolos en cada reunién. De esta

manera, se fortalecié el compromiso y comunicacién del Scrum Team.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDA CIONES

5.1 CONCLUSIONES

El desarrollo del proyecto se realiz6 satisfactoriamente, logrando mejorar los tiempos de

entrega de resultados y mejorando la evaluacion de los asociados.

A continuacion, se detalla los principales resultados obtenidos tras el desarrollo de este

proyecto:

- Se automatiz6 el procesamiento de los datos y calculo de los resultados a través de
un proceso ETL, reduciendo las horas de trabajo operativo del drea de BI de 50 a 8
horas al mes (como se muestra en la tabla 23) y permitiendo mostrar el resultado
del 80% de las métricas en el primer dia habil después del cierre de ventas. Por
consiguiente, se redujo el tiempo de entrega de resultados finales al area de
Recursos Humanos en 5 dias hdbiles luego del cierre de mes, a diferencia del
proceso manual anterior que tomaba de 8 a 10 dias habiles obtener los resultados

finales.

- Se optimizo el acceso de los datos a través de un repositorio centralizado. De esta
manera se garantizé el almacenamiento de los datos histéricos, con el fin de tener

una vision general y hacer un correcto andlisis de los datos.

- La implementacién del dashboard de seguimiento del performance de los asociados
permitié identificar mejoras en las evaluaciones para replantear los pesos y
métricas de los asociados, dar seguimiento a los sobrecumplimientos y definir

lineamientos para una correcta gestion de la compensacion variable.

- Se incrementaron los resultados de ventas en 152% de la compaiia versus el afio
anterior, la implementacion de modelo predictivo para el forecast de ventas
contribuy6é a definir cuotas retadoras y reales que impulsara el crecimiento del

negocio.
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La implementacién de la pagina web mejord la comunicacién y el sentimiento de
satisfaccion de los asociados. Muchos asociados no tenian conocimiento de las
métricas y pesos que se consideraban en su evaluacion. La aplicaciéon web no solo
dio visibilidad de las cuotas y evaluaciones, sino ademds podrian ver y monitorear
su avance de resultados todos los dias y con esto tomar accion frente a retrasos del
cumplimiento de metas. Asimismo, la pdgina web permitia ver los criterios

considerados en las evaluaciones.

Con la mejora al acceso de informacion con la pagina web y la automatizacién del
célculo de resultados, se redujo un 80% el nimero de ajustes enviados al drea de
recursos humanos comparando la cantidad de ajustes enviados el afio en que se
implement6 la solucién versus el afio anterior, en algunos meses no se reportaron
ajustes. Estos ajustes generaban reprocesos en ambas dreas tanto en el drea de

Inteligencia de Negocios como Recursos Humanos.
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5.2 RECOMENDACIONES

Del andlisis e implementacién de la solucién de Inteligencia de Negocio, se plantean la

revision de las siguientes propuestas:

- En una proxima version del aplicativo web, deberian agregarse un modulo para
descargar el detalle de las registros y transacciones que se consideran en el

resultado de cada métrica.

- La aplicacion web es una intranet que solo funciona cuando los asociados se
encuentran conectados a la VPN de la empresa. Con el fin de asegurar el principio
de disponibilidad de la informacién se podria contemplar en un futuro una versién

movil que no requiera de la conexién a la VPN.

- La estimacion de cuotas de ventas a través de un modelo predictivo se encuentra a
nivel de divisién de negocio y marca, en una préoxima etapa se puede considerar
llegar a un nivel de categoria de producto. Con el fin de evaluar mejor la
estacionalidad de cada categoria y por consiguiente mejorar la precision del

modelo.

- La gestién de la remuneracién de variable del equipo de cobranzas se realiza de
manera semiautomadtica. Debido a la falta de herramientas solo se considera una
métrica en la evaluacion de los analistas de cobranzas y no se almacena data
histérica. El proceso de cobranzas presenta como oportunidades de mejora, mucho
de los puntos que se abordaron con éxito en la implementacién de esta solucién.
Como un siguiente proyecto y en base a lo aprendido, se propone la
implementacion de un sistema de inteligencia de negocios para la estimacion de

cuotas y monitoreo del desempeio del equipo de cobranzas.
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