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Introduccion

En los Gltimos afios se ha cruzado un umbral que pone en jaque tanto la ap-
titud humana para comprender los datos, como la capacidad de las organiza-

ciones de capturar y analizar la informacion relacionada con su negocio.

Como ya se ha comentado, multiples aspectos como el advenimiento de las
redes sociales, la democratizacién de internet o el despliegue del internet de
las cosas son los que han dado lugar a este contexto en el que se ha observado

una explosion del dato en volumen, velocidad y variedad.

Como resultado han aparecido maultiples tecnologias, métodos y técnicas que
buscan ayudar a las organizaciones a tomar mejores decisiones a partir de los
datos y a extraer valor de estos. Estas tecnologias, métodos y técnicas para la
gestion, el procesamiento, la captura y el andlisis se han ido progresivamente
estructurando en diferentes estrategias, conocidas como Business Intelligence,
Business Analytics, Data Management o Big Data.

A medida que estas estrategias se han ido conociendo, las organizaciones las
han ido implementado con menos fortuna de la esperada, tal y como apuntan
los estudios de Aberdeen Group, Dresner Advisory Services o Harvard Business
Review. Si las herramientas han ido madurando a lo largo de los Gltimos afios,
¢como es que las organizaciones siguen teniendo tantos problemas en la im-

plantacion de este tipo de proyectos?

Como ya es conocido, este tipo de proyectos es complejo y las organizaciones
se enfrentan a diferentes retos. ;Como desarrollar con éxito las iniciativas de
explotacion de datos? ;Qué barreras presentan este tipo de proyectos? ;Cémo
gestionarlos de manera adecuada? ;Como transformar la cultura de la organi-
zacion hacia una cultura analitica? ; COmo hacer que trabajen de manera con-

junta y continua los expertos de analitica y los consumidores de informacién?

Al responder a las anteriores preguntas, el presente material busca capacitar a
profesionales en el contexto del analisis de la informacién, con el objetivo de
desarrollar estrategias de transformacion y orientacion hacia el dato en el seno
de su propia organizacién. En consecuencia, se proporcionan pistas acerca de
qué elementos hay que tener en cuenta en la gestion de proyectos de analitica
para maximizar sus posibilidades de éxito.

Nota

Este umbral se refiere a la ex-
plosién en volumen, variedad
y velocidad del dato.

Internet de las cosas

También conocida como inter-
net of things.

Referencias

bibliograficas

M. Lock (2012). “Managing
the TCO of BI: The Path to
ROI is Paved with Adoption”.
Aberdeen Group.

H. Dresner (2013). “Wisdom
of Crowds Business Intelli-
gence Market Study”. Dres-
ner Advisory Services.

D. A. Marchand; J. Peppard
(2013). “Why IT Fumbles
Analytics”. Harvard Business
Review.
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Objetivos

Este material esta dirigido a:
e Desarrolladores y consultores que pretenden conocer las caracteristicas
que definen una organizacion orientada al dato.

¢ Consultores que quieren ayudar en el desarrollo de una cultura analitica

en una organizacion.

e Gestores que estan interesados en la transformacion de la toma de deci-
siones de su organizacion desde la intuicién a la fundamentacion basada
en hechos y datos.

Y tiene los siguientes objetivos:

1. Contextualizar la necesidad de evolucion de las organizaciones hacia una

cultura orientada a los hechos y los datos.

2. Dar a conocer los principales aspectos vinculados con este tipo de trans-
formacién organizacional, asi como sus beneficios y barreras de desarrollo.

3. Presentar ejemplos de empresas que se han transformado en organizacio-
nes orientadas al dato.

4. Desarrollar la capacidad de establecer entornos de colaboracién entre ex-
pertos en analitica y consumidores de informacioén.

5. Proporcionar informacién sobre buenas practicas, como el desarrollo de
centros de competencia para ayudar al éxito de estas iniciativas transfor-
macionales.

Sibien la obra, en la medida de lo posible, es autocontenida, los conocimientos

previos necesarios para este curso son:

e Conocimientos sobre Business Intelligence, Business Analytics y Big Data.

e Conocimientos sobre estrategia, gestion de las tecnologias de la informa-

cién y comportamiento organizacional.



CC-BY-NC-ND e PID_00249543 7 Organizaciones orientadas al dato

Se introduciran los conceptos necesarios para el seguimiento del curso.
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1. El contexto actual

Tal y como apunta Thomas H. Davenport, en los Gltimos afios se esta obser-
vando la emergencia de una nueva manera de competir en el mercado basada
en el uso extensivo de los datos, la analitica de negocio y la toma de decisiones
basadas en hechos.

Aunque el uso del dato para mejorar la toma de decisiones no es nuevo y
el despliegue de estrategias como la inteligencia de negocio es cada vez mas
comun en las organizaciones, en los ultimos afios esta apareciendo una nue-
va hornada de empresas que pretenden generar ventajas competitivas de una
manera diferente: mediante el uso del dato. Ya no solo se busca entender me-
jor al cliente o los procesos de negocio, sino también poder posicionarse en el

mercado de un modo mas eficiente, claro y distinto.

A continuacién, revisaremos ciertos factores que estan empujando a las orga-
nizaciones a competir apoyandose en el dato como factor mas relevante y di-
ferencial en esta era.

1.1. La evolucion del dato

Hablar de la evolucién del dato significa hablar de un crecimiento en las mag-

Referencia bibliografica

nitudes fisicas de este: volumen, variedad y velocidad. Lo que se conoce co-

, Lo . . A. McAfee; E. Brynjolf:
mo Big Data. Actualmente este término se ha identificado como una de las (201 4C).sz§ Seconr‘;’?,}:chﬁzgn

principales tendencias de transformacién del mercado. Tal y como apuntan Age: Work, Progress and Pros-
: el . .. perity in a Time of Brilliant
McAfee y Brynjolfsson, estamos en la era de la digitalizacion, en la que todo Technologies. Nueva York:

es susceptible de ser transformado en un dato digital. BTl s (G Enys

Esta situacion no es nueva. Mucho antes de la aparicion de comparfias como (”coog|e fue creado en 1998,

Yahoo en 1994, Facebook en 2004
Google, Yahoo, Facebook o Twitter', muchas organizaciones e instituciones ya y Twitter en 2006.

trataban de gestionar sus datos corporativos mediante estrategias de inteligen-

cia de negocio y apoyar sus iniciativas de negocios en informacion relevante.

Por ejemplo, en 1992 Walmart tenia ya un data warehouse (DW)? cuyo tamafio ~ ®Almacén de datos corporativo,
en inglés: data warehouse.

era de 1 terabyte®. En el 2006 el tamario de este DW alcanz6 los 0,5 petabytes*

y permitia gestionar las actividades de compra de sus 100 millones de clientes @), terabyte equivale a 10'2 by-

en aquel momento. Dos afios mas tarde el volumen de datos llegd a 1os 2,5  tes. 1 TB=10° GB = 10° MB = 10°

petabytes. Esta claro que para Walmart, el data warehouse era la pieza angular kB.

sobre la que se definia su estrategia de customer analytics.
¢ laquesede € €8 € y ®un petabyte equivalea1015 by-

tes. 1 PB=10°TB =10°GB = 10°
MB = 10'? kB.
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S Customer analytics hace referencia a la captura, la gestion, el analisis y la generacién de
valor estratégico de los datos de cliente de una organizacién.

Parecida es la situacion de eBay. En 2013, esta comparfiia tenia tres sistemas:
e Un data warehouse principal cuyo tamafio era de 9,2 petabytes.

¢ Un segundo sistema, denominado singularity system, destinado a la infor-
macion de los clics que se hacen en la web y cuyo tamafio era de 40 pe-
tabytes.

¢ Un sistema basado en Hadoop cuyo tamario era de 40 petabytes y que per-

seguia analizar el comportamiento de clientes mediante técnicas de ma-

. . 6
chine learning’.

Ademas, cada vez mas, las empresas buscan no solo analizar los datos genera-
dos durante sus actividades, sino también nuevos datos que anteriormente ni

se planteaban. Esto es lo que esta haciendo, por ejemplo, la compaiiia Disney,

que usa brazaletes equipados con sistemas de localizacién (GPS” y NFC®) para
monitorizar todo lo que llevan a cabo sus visitantes durante su estancia en

parques tematicos, como Disneyland Paris.

En definitiva, muchas empresas ya estan generando mds datos mediante la
integracion de sensores y de aplicaciones moviles en sus productos y procesos
de negocio, y ademads estan guardando mas informacién o ampliando la can-
tidad de datos en el proceso de analisis con el objetivo de conocer de manera
pormenorizada el negocio y a los clientes. A esto se le afiade el hecho de que
el consumidor se ha convertido en un generador de gran cantidad de datos
mediante sus dispositivos moviles en forma de texto, audio, fotografias o da-
tos de comportamiento y de geolocalizacion.

Las organizaciones pretenden combinar los datos internos (en sistemas corpo-

rativos, ficheros, documentos, conversaciones, transacciones, etc.) con datos

externos (datos sociales, proveedores, internet de las cosas’, etc.). De modo
natural, el deseo de comprender mas y mejor, combinado con una situacién de
creacion de datos y la alta disponibilidad de estos, esta generando la tormenta
perfecta. Estudios de IDC predicen que la cantidad de datos digitales llegara a

los 44 zettabytes' en el afio 2020, superando ampliamente la capacidad para
almacenar, capturar, analizar y procesar la informacion de las organizaciones,

si estas no toman las medidas adecuadas.

Tal y como apuntan Parmar, Mackenzie, Cohn y Gann, la importancia de la
era en la que vivimos son las nuevas oportunidades que existen para expandir
el negocio o crear nuevas fuentes de ingresos, fundamentadas en tecnologias
como Big Data, analitica o Cloud Computing. En esta direccién, comentan que

las empresas estan siguiendo diferentes patrones:

Referencia bibliografica

P. Ohlinger (2006). Wal-
Mart’s Data Warehouse. SCO-
DAWA.

©F aprendizaje automético o de
maquinas, machine learning en in-
glés, es una rama de la inteligencia
artificial cuyo objetivo es crear téc-
nicas capaces de aprender de ma-
nera automatica.

")GPS es la sigla de global positio-
ning system, o sistema de posicio-
namiento global.

®NFC es la sigla de near field com-
munication, o comunicacion de
campo cercano.

On inglés, internet of things (IoT),
que hace referencia a una red in-
terconectada de objetos.

Oyn zettabyte equivale a 107
bytes. 1 ZB = 10° PB = 10° TB =
10" GB =10"" MB = 10"® kB.

Referencia bibliografica

IDC (2014). The digital uni-
verse of opportunities. Rich Da-
ta and the increasing value of
Internet of Things.



http://gigaom.com/2013/03/27/why-apple-ebay-and-walmart-have-some-of-the-biggest-data-warehouses-youve-ever-seen/
http://www.odbms.org/blog/2011/10/analytics-at-ebay-an-interview-with-tom-fastner/
http://hadoop.apache.org/
http://www.rfid-blog.com/?p=1372
http://www.emc.com/leadership/digital-universe/2014iview/index.htm
http://www.emc.com/leadership/digital-universe/2014iview/index.htm
http://www.emc.com/leadership/digital-universe/2014iview/index.htm
http://www.emc.com/leadership/digital-universe/2014iview/index.htm
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e Aumentar los productos para generar datos: las empresas afladen sensores
a sus productos, como ha hecho Rolls Royce con sus motores, y utilizan su
informacién para ofrecer nuevos servicios a los clientes, como por ejem-
plo el servicio de mantenimiento de Rolls Royce: Engine Health Manage-

ment'!, que traslada la idea de la telemetria de la Férmula 1 al consumidor.

e Digitalizar sus activos: cuando transforman los procesos de creaciéon o mo-
nitorizaciéon de productos para mejorar su rendimiento y comportamien-
to. Por ejemplo, en medicina, los cirujanos usan modelos tridimensionales
antes de una intervencién para reducir el impacto de esta e incrementar

la precision del proceso.

e Combinar datos de multiples industrias: este es el caso de las iniciativas de
tipo Smart Cities que se estan dando en todo el mundo. Por ejemplo, en

el caso de Santander'?, destaca el proyecto Burba, que combina sensores
en contenedores y en productos de supermercado para identificar el uso
correcto de los contenedores de residuos.

e Compartir y vender datos: por ejemplo, Vodafone ayuda a TomTom a de-
tectar problemas o congestiones de trafico en tiempo real mediante los
datos, anonimizados de forma agregada, de los clientes que estan condu-

ciendo y que tienen comportamientos representativos de atascos.

e Codificar un servicio: digitalizar un proceso y transformarlo en una linea
de negocio. Por ejemplo, Amazon Web Services surge de las iniciativas de

gestion de las tecnologias de la informacién (TI) internas de la compaiiia.

La clave para generar valor sobre el dato es frecuentemente el resultado de la
combinacién de algunos de los anteriores patrones (o de todos).

1.2. El reto de tomar decisiones en un entorno altamente
competitivo

En la actualidad se considera que muchos mercados se han transformado en
mercados hipercompetitivos como resultado de los avances en procesadores,
bases de datos, sistemas de informacién, dispositivos, tecnologias de comuni-
cacion y redes. Este concepto, introducido por Richard A. D'Aveni en el libro
Hypercompetition, se define como:

Un mercado hipercompetitivo es aquel en el que los competidores ac-
tGan rapidamente frente a los gustos de los consumidores, frecuente-

mente apoyandose en las tecnologias de la informacion.

(DEHM se refiere a los sistemas de
gestién del estado de un motor en
tiempo real.

(2)p|an Director de Innovacién.
Ayuntamiento de Santander
2011-2013.

Referencia bibliografica

R. Parmar; I. Mackenzie; D.
Cohn; D. Gann (2014). “The
new patterns of innovation”.
Harvard Business Review.

Richard A. D'Aveni

Richard A. D'Aveni es profesor
de estrategia en Tuck School
of Business, Dartmouth Colle-
ge y considerado uno de los
expertos mundiales en estrate-
gia competitiva.

Lectura complementaria

Richard A. D’Aveni (1994).
Hypercompetition. Managing

the dynamics of strategic ma-
neuvering. Free Press.
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Esta capacidad de rapida actuacidén provoca que estos mercados sean muy
“agresivos”, dado que las reglas de la competencia estan evolucionando todo
el tiempo. Como apunta el propio Richard A. D’Aveni en su libro:

“Las caracteristicas de los negocios modernos no son tanto la estructura como el cambio
dindmico. Veremos la interrupcién de las ventajas competitivas con mucha mas frecuen-
cia en este entorno”.

Lo que esta detras de esta afirmacion es que las organizaciones que se enfren-
tan a un entorno hipercompetitivo requieren una toma de decisiones mas ra-
pida. Esta nueva toma de decisiones debe ayudar a controlar y comprender la

aceleracién en procesos y operaciones.

En un mercado hipercompetitivo se busca crear ventajas competitivas tempo-
rales de manera continua, en lugar de ventajas competitivas sostenibles, como

se apuntaba en el enfoque tradicional introducido por Michael Porter.

Como resultado, las organizaciones viven en un entorno en el que los cambios
suceden mucho mas rapidamente y de forma continua. Por ejemplo, si ante-
riormente el cliente debia desplazarse a una tienda para realizar una compra
en unas determinadas horas del dia, ahora es posible realizar dicha compra
desde casa mediante un ordenador, e incluso desde un smartphone o tableta
fuera de los horarios de la tienda fisica. Esto supone para la organizacién una
monitorizacién continua de los procesos de negocio, una reduccién del tiem-
po de respuesta para el cliente, la creacion de propuestas de valor en tiempo
real para capturar su interés y optimizar las operaciones para poder cumplir

sus expectativas.

Como resultado, estos grandes cambios de base tecnoldgica provocan una gran
turbulencia en aquellos sectores que se fundamentan o dependen sobremane-
ra de las tecnologias de la informacién, como apunta el estudio de McAfee y
Brynjolfsson. Los resultados de este estudio sefialan que el despliegue y uso
eficiente de TI permiten mejorar tanto los ingresos como los beneficios de las
organizaciones, hecho que ha provocado, durante las altimas décadas, que:

e Las empresas que usan TI tengan mayores margenes de beneficio que las

que no las usan.

Cada vez sea mas complicado mantenerse como lider de un mercado" que
depende de TI durante un largo periodo de tiempo, dado que los compe-
tidores también despliegan las mismas tecnologias o equivalentes.

Estudios mas recientes incluso apuntan a que el impacto de este tipo de en-

torno competitivo tiene mucho mas calado. En particular:

e Las lineas entre la gestion estratégica y operacional se estan diluyendo al

tener que redefinir las reglas de competencia en tiempo casi real.

Referencia bibliografica

M. Porter (2008). “The five
forces that shape strategy”.
Harvard Business Review.

(3 términos de cuota de merca-
do (en inglés, market share).

Referencia bibliografica

A. McAfee; E. Brynjolfsson
(2008).“Investing in the IT
that makes a competitive dif-
ference”. Harvard Business Re-
view (86, 7/8).
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e Las tecnologias digitales estan redefiniendo la competencia estratégica.

e Eldanico modo de competir se basa en la experimentacion y el prototipado
rapido.

e Es necesario desarrollar una cultura que integre el proceso de innovacion
para poder transformar los experimentos y los prototipos en valor para el
cliente.

1.3. ;Por qué algunas empresas compiten mejor que otras?

En el apartado anterior se ha introducido que la tecnologia desempefia un
papel fundamental en el nuevo entorno competitivo. Sin embargo, el feno-
meno de la hipercompetencia genera que las ventajas competitivas no sean
perdurables. Si una empresa quiere destacar en este escenario, debe hacer una
apuesta por la tecnologia, y sin embargo, teniendo en cuenta la miriada de
nuevos avances tecnologicos y su potencial impacto, puede ser complicado
dirimir cudl es la apuesta adecuada. Ha quedado patente que internet, Cloud
Computing y los dispositivos méviles son parte de las tecnologias que deben
ser consideradas y usadas dentro de una organizacién, pero vivimos en una
carrera continua de disrupciones tecnoldgicas, tal y como indica el McKinsey
Global Institute.

Segun Brynjolfsson, Hitt y Kim, de todas las tecnologias existentes las empre-
sas deben apostar por aquellas vinculadas con el analisis de la informacion.
Sefialan que las compafiias que usan analisis basado en datos en lugar de la
intuicién tienen una productividad y unos beneficios entre un 5 y un 6% maés
altos que sus competidores. Este tipo de estrategia ha ido calando entre las
organizaciones. De hecho, en el 2013 se observé un aumento del uso de la
toma de decisiones fundamentada en los hechos.

La respuesta de por qué ciertas empresas compiten mejor que otras parece estar
vinculada al hecho de que dichas compafiias son empresas orientadas al dato.

Podemos matizar ahora el punto presentado en el apartado anterior: la orien-
tacion hacia el dato es la principal tecnologia digital que esta redefiniendo c6-
mo compiten estratégicamente las empresas, pero debe combinarse con otras

para alcanzar un grado de madurez tecnoldgico significativo.

La madurez tecnoldgica necesita tiempo para desarrollarse, y lo que se esta
observando en estos momentos en muchas empresas es la culminacion de
afios de inversidn, trabajo y adquisicién interna de competencias, como en el
caso de Wal-Mart.

Referencia bibliografica

Capgemini; MIT Center for
Digital Business (2012).“The
Digital Advantage: How Digi-
tal Leaders Outperform their
Peers in Every Industry”.

Referencia bibliografica

J. Manyika; M. Chui; J. Bug-
hin; R. Dobbs; P. Bisson; A.
Marrs (2013). “Disruptive
technologies: Advances that
will transform life, business,
and the global economy”.
McKinsey Insight & Publica-
tions.

Referencias

bibliograficas

E. Brynjolfsson; L. M. Hitt;
H. Hellen Kim (2011).
“Strength in Numbers: How
Does Data-Driven Deci-
sion-making Affect Firm Per-
formance?”.

N. Bloom; E. Brynjolfsson;
L. Foster; R. S. Jarmin; 1. Sa-
porta Eksten; J. Van Reenen
(2013). “Management in
America”. US Census Bureau
Center for Economic Studies.
Paper nam. CES-WP-13-01.



http://ssrn.com/abstract=1819486
http://ssrn.com/abstract=1819486
http://ssrn.com/abstract=1819486
http://ssrn.com/abstract=1819486
http://ssrn.com/abstract=2200954
http://ssrn.com/abstract=2200954
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1.4. ;Qué estrategias de datos existen?

Tanto la academia como los analistas de mercado distinguen diferentes estra-
tegias para la generacion de valor a partir del dato. Estas iniciativas son:

e La inteligencia de negocio, o Business Intelligence, que busca comprender
el rendimiento pasado de una organizacién.

e La analitica de negocio, o Business Analytics, que, a partir del rendimiento
pasado de una organizacion, busca detectar patrones ocultos en la infor-
macion y/o poder predecir resultados futuros.

e Lagestion de los datos, o Data Management, que busca mejorar el gobierno,
la disponibilidad, la seguridad, la calidad, la accesibilidad, la propiedad y/

s . . - 2 14
o la auditoria de datos, asi como la gestion de datos maestros .

e Big Data, que consiste en una coleccién de tecnologias y estrategias para
extraer valor de conjuntos de datos que anteriormente no eran considera-

dos por la complejidad presentada en volumen, variedad y/o velocidad.

Cuando se habla de una organizacioén orientada al dato nos referimos a algo
que va mucho maés alld de desplegar una iniciativa determinada, estamos ha-
blando de un cambio de actitud y de enfoque que debe permear a toda la or-

ganizacion. Estamos hablando de un cambio cultural.

(9¢Cyando hablamos de datos
maestros nos referimos a informa-
cién estatica de negocio (como da-
tos de productos, activos, emplea-
dos, proveedores, centros de cos-
te, etc.) que es comun a diferentes
aplicaciones de negocio y que se
emplea como referencia de uso pa-
ra todas ellas.
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2. Hacia la organizacion orientada al dato

En los tltimos afios, estudios de Gartner, Forrester e IDG ponen en manifiesto
que Big Data y Business Analytics son actualmente dos de las principales ini-
ciativas en las agendas corporativas. El uso combinado de estas estrategias de
datos (con las presentadas en el apartado anterior) promete que el modo como
las organizaciones operan va a transformarse sensiblemente para incrementar
su productividad y beneficios. Sin embargo, es conocido que la gran mayoria
de proyectos de Business Intelligence siguen fracasando.

Esto pone de manifiesto que no basta con conocer la tecnologia, las metodo-
logias o el modo de desarrollar proyectos de andlisis de datos para tener éxito.
Hay otro factor muy relevante: es necesario desarrollar e implantar una cultura

diferente en la empresa.

A continuacién introduciremos el concepto de la organizacion orientada al
dato, qué tipo de competencias requiere y qué supone generar una cultura de

pensamiento critico.
2.1. ;Qué es una organizacion orientada al dato?

Al igual que sucede con Big Data, no existe ain una definicién formal para
explicar qué es una organizacion orientada al dato. Podemos definir este tipo
de organizaciones como:

Una organizacion orientada al dato es aquella que se gestiona funda-
mentada en hechos y datos.

La transformacién hacia una organizacién orientada al dato requiere tres ca-
pacidades vinculadas entre si:

e En primer lugar, la organizacién debe ser capaz de identificar, combinar y
gestionar multiples fuentes de datos.

e En segundo lugar, la organizacion debe ser capaz de construir modelos de
analisis avanzado para predecir y optimizar sus resultados.

e Tercero, y no por ello menos importante, debe poseer la capacidad de
transformar la organizacion para que los datos y los modelos realmente

deriven en mejores decisiones.

Lectura recomendada

Se recomienda la lectura en
paralelo de los capitulos 1y 5
del libro:

Th. H. Davenport; J. Kim
(2013). Keeping up with the
Quants. Boston: Harvard Bu-
siness Review Press.

Referencias

bibliograficas

J. Hare; N. Heudecker
(2016). Survey Analysis. Big
Data Investments Begin Tape-
ring. Gartner (2016).

J. Lee; G. Leganza; N.
Yuhanna (2017). The Fo-
rrester Wave™. Big Data Wa-
rehouse, Q2. Forrester (2017).
IDG (2016). Data & Analytics
Survey.

H. Dresner (2017). “Wisdom
of Crowds Business Intelli-
gence Market Study”. Dres-
ner Advisory Services.
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Estas capacidades deben estar sustentadas por una estrategia clara para el usoy
el analisis de datos y el despliegue de arquitecturas y capacidades tecnologicas
adecuadas.

2.2. ;Como transformarse en una organizacion orientada al
dato?

Llegar a ser una organizacién orientada al dato no es un proceso sencillo, pues
requiere una transformacion a multiples niveles: dato, organizacion, liderazgo,

objetivos, tecnologia y personas.

Diferentes caminos para llegar al mismo lugar

Aunque pueda parecer una respuesta clasica de un consultor de negocio, para
cada organizacion el proceso de transformarse en una organizacion orientada
al dato sera un proceso tnico. Esto es asi por varios motivos, pero el principal
de ellos es que el punto de partida para cada organizacion sera diferente. Este
punto de partida debe considerarse sobre tres areas:

e El nivel de las competencias analiticas y el dominio de soluciones y he-
rramientas: es decir, el conocimiento que tiene la organizacién respecto a
técnicas, modelos y algoritmos de analitica y anélisis de datos, y el nivel
de maestria en soluciones y herramientas disponibles en el mercado para

desarrollar este tipo de proyectos.

® El dominio en la gestién de la informacién'®: el nivel de conocimiento y (5Th. J. Buckholtz (1995). Infor-
mation Proficiency: Your Key to the
Information Age (Industrial Enginee-

de datos maestros, la gestion de la accesibilidad, disponibilidad, seguridad, ~ ring)- Nueva Jersey: Wiley.

politicas establecidas de gestion respecto a la calidad de datos, la creacién

etc.

e Alcance de la cultura de orientacién al dato: hace referencia al impacto y
el nivel de coordinacién de estas iniciativas (desde el nivel de las lineas de
negocio hasta toda la organizacién).

Una organizacién puede iniciar el proceso de orientacién al dato siguiendo
el camino de la especializaciéon en competencias analiticas, primero aplicadas
en las lineas de negocio de manera independiente y después coordinadas a
nivel corporativo. Otra opcién que puede seguir una organizacién es iniciar
un proceso de mejora de la gestion de la informacién de manera colaborativa,

lo que va a suponer trabajar bajo un mismo gobierno (del dato).
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Motivado por

e I la empresa
Alto colaborativo TrersEmes
Dominio de la Cultura
gestion de la Experto orientada
informacion a los datos
_ Con Camino
Bajo aspiraciones especializado

\/ Motivado por
el ambito

empresarial

. Dominio de las habilidades
Bajo analiticas y herramientas Alto

E:le)r;éi gx ;.ult)ha/\éeEn uoc;tn c[))h.cOhen; A. Jacobson (2005). Competing on Analytics, Working Knowledge Research Report. Wellesley:

Otros aspectos que van a influir en este proceso son los siguientes: la evolucién
histérica de la organizacién, el sector en el que opera, el pais o paises en los
que proporciona sus servicios y productos o la estrategia general que tiene la
organizacion respecto a las TI, que influye en considerar la tecnologia como

una palanca para el negocio o tan solo como un departamento de soporte.

Lo que esta claro es que aquellas organizaciones que ya tienen desplegada una
estrategia de Business Intelligence han empezado a construir los pilares para su
evolucion hacia una toma de decisiones fundamentada en hechos y datos.

El modelo de madurez DELTTA

Por lo tanto, el punto de partida para transformar la organizacién en una or-
ganizacién orientada al dato es entender su situacién como empresa orientada
al dato. Para ello, vamos a considerar el modelo de madurez creado por Da-
venport, Harris y Morison. Este modelo considera una matriz en la que evalta
seis factores de éxito respecto a cinco fases de madurez. Los seis factores de
éxito son datos, organizacion, liderazgo, objetivos, tecnologia y personas. Las

cinco fases de madurez son las siguientes:

Fase 1: Incapacidad analitica. La organizacién no tiene ningin tipo de
interés en el uso de analitica ni dispone de capacidades analiticas.

e Fase 2: Aplicacién de analitica de manera localizada. La organizacién
ha empezado a desplegar proyectos de manera independiente y descooz-
dinada que responden a necesidades muy especificas.

e Fase 3: Aspiracidon por conversidén en una compaiiia analitica. La orga-
nizacién empieza a dar los primeros pasos para coordinar tareas de manera
conjunta.

¢ TFase 4: Compaiiia analitica. La organizacién coordina las iniciativas ana-

liticas en la organizacion.

Referencia bibliografica

Th. H. Davenport; J. G.
Harris; R. Morison (2010).
Analytics at Work: Smarter De-
cisions, Better Results. Nueva
York: Harvard Business Re-
view Press.
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e Fase 5: Competicion basada en analitica. La organizacién ha embebi-
do la cultura analitica en la organizacion y tiene articulada una estrategia
completamente coordinada.

Como es posible imaginar, una misma organizaciéon puede encontrarse en di-
ferentes niveles de madurez respecto a cada uno de los factores de éxito. Esto
permite identificar areas de mejora en la organizacién y disefiar un roadmap
especifico para cada organizacion.

Fac- Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
tores
de
éxito
Datos | Inconsistentes, baja ca- | Datos usables en silos | La organizacién empie- | Datos integrados y pre- | Incesante blisqueda de nue-
lidad, organizacion de |funcionales o por pro- | za a crear un reposito- | cisos, que son comu- | vos datos y métricas
datos pobre cesos rio central de datos nes en un data wa-
rehouse central
Orga- | No existe/no aplica Silos de datos, tecno- | Fases iniciales de un Datos, tecnologia y Todos los recursos son ges-
niza- logia y conocimiento |enfoque para todala |analistas clave estan tionados de modo central o
cién empresa centralizados o en red |en red
Lide- | No hay conciencia, no | Solo a nivel de funcién | Los lideres empiezan a | Apoyo por parte de la | Fuerte liderazgo para la
razgo |interesa 0 proceso reconocer la importan- | direccién a la compe- | competencia analitica
cia de los andlisis tencia analitica
Obje- | No existe/no aplica Mudiltiples objetivos in- | Esfuerzos analiticos Actividad analitica cen- | La estrategia y las ventajas
tivos conexos que pueden | coalescentes detras de |trada en torno a ciertas | competitivas se fundamen-
no ser de importancia |un pequefio conjunto |areas clave tan en la analitica
estratégica de objetivos
Tec- | Uso mayoritario de Ex- | Despliegue de solucio- | Inicio del despliegue Uso coordinado de tec- | Blsqueda continua de nue-
nolo- | cel como herramienta |nes independientes de iniciativas a nivel nologias comunes en | vas tecnologias que desple-
gia de andlisis a nivel de proceso o | corporativo ciertas areas clave gar a nivel de organizacién
funcién
Perso- | Capacidades analiticas | Grupos aislados de Afluencia de analistas | Analistas altamente ca- | Equipo de profesionales de
nas limitadas y ligadas a analistas sin comuni- | en las areas clave pacitados organizados | alto calibre y en ampliacién
una funcién especifica | cacion centralmente o en red | continua

Fuente: Thomas H. Davenport. Modelo DELTTA.

Este modelo se denomina DELTTA (data, enterprise, leadership, targets, techno-
logy y analysts) y es una extension del tradicional modelo DELTA (que no in-
cluye la tecnologia), si bien ha sido adecuado al castellano para este material
y, por lo tanto, su nombre no encaja con el del modelo original.

Cabe comentar que existen otros modelos de madurez, como el propuesto por

Referencia bibliografica

LaValle, Lesser, Shockley, Hopkins y Kruschwitz. Este modelo, a diferencia del
S. LaValle; E. Lesser; R.
Shockley; M. S. Hopkins;
N. Kruschwitz (2011). “Big
Data, Analytics and the Path
from Insights to Value”. MIT
SLOAN Management Review.

anterior, solo considera tres fases: aspiracional, experiencia y transformado
respecto a cinco aspectos (conocimiento funcional, retos de negocio, barreras
organizacionales, gestion del dato y despliegue de analitica).
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2.3. Niveles de competencias analiticas

Siuna organizacién quiere orientarse al dato, debe desarrollar una cultura ana-
litica. Esto pasa por adquirir un dominio en un conjunto de competencias ana-
liticas. A continuacion listamos los diferentes niveles de competencias anali-
ticas:

e Andlisis descriptivo: la organizacién es capaz de entender qué pasé en
las interacciones de cliente. Por ejemplo, qué han comprado o cuintos
clientes han dejado de usar los servicios de la compaiiia.

e Andlisis de diagndstico: la organizaciéon es capaz de entender las razones
por las que las interacciones con los clientes suceden. Por ejemplo, por
qué los clientes compran un determinado producto.

e Analisis predictivo: la organizacion es capaz de predecir ciertas interac-
ciones de cliente. Por ejemplo, qué clientes tienen la intencién de aban-

donar los servicios de la organizacion.

e Andlisis prescriptivo: la organizacion es capaz de tomar decisiones vincu-
ladas con las interacciones de clientes basadas en escenarios. Por ejemplo,

identificar los clientes a los que aplicar estrategias de retencion.

e Andlisis preventivo: la organizacion es capaz de actuar con antelacion a
las necesidades de los clientes. Por ejemplo, enviando ofertas a los clientes
antes de que se definan sus necesidades.
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Niveles de competencias analiticas

‘ Analisis
preventivo
Analisis

prescriptivo

@ Aniiisis
predictivo

@ Analisis
de diagnéstico

@ Analisis
descriptivo

Fuente: Josep Curto.

Una organizacion debe ir progresivamente dominando los diferentes niveles
para poder desplegar modelos y técnicas mas sofisticadas y generar mayores
niveles de valor a partir de los hechos y los datos.

2.4. Métodos, técnicas y herramientas analiticas

La transformacién de una empresa hacia una cultura analitica precisa méto-
dos, técnicas y herramientas analiticas. Actualmente esto supone combinar
conocimientos de multiples disciplinas, combinar métodos y técnicas, asi co-
mo dominar multiples herramientas y soluciones para desarrollar aplicaciones

verticales.
Disciplinas

Actualmente, las organizaciones deben combinar conocimientos de distintas
disciplinas: ciencia de la computacién (bases de datos, sistemas de informa-
cién), gestion de proyectos, estadistica, econometria, machine learning, mine-
ria de datos, inteligencia artificial, investigacién operativa, procesamiento de
lenguaje natural, ciencia de los datos, Big Data y los propios de negocio o fun-

cionales.

En funcion del proyecto que se desarrollard se combinaran uno o varios de

estos dominios para crear una aplicacion analitica.

Técnicas y métodos
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Existen multiples técnicas y métodos que aplicar. Algunos de los mas utilizados

son los siguientes:

Regresion, que permite encontrar una funcién que se ajusta al dato (ya sea
lineal, no lineal o logistica).

Clasificacion, que permite ordenar el dato respecto a conjuntos predefini-
dos.

Clustering, que permite encontrar agrupaciones de objetos con caracteris-

ticas comunes.

Andlisis de asociaciones, que permite encontrar relaciones entre variables.

Deteccion de anomalias, que permite detectar registros inusuales.

Mineria de textos, que permite derivar patrones y tendencias de texto.

Analisis de series temporales, que permite comprender la tendencia de una

coleccién de datos que evoluciona a lo largo de un periodo de tiempo.

Redes neuronales, que son sistemas ideados como abstracciones de las es-
tructuras neurobiolégicas (cerebros) encontradas en la naturaleza y tienen
la caracteristica de ser sistemas desordenados capaces de guardar informa-

cion.

Modelos de ecuaciones estructurales (structural equation models), que per-
miten testar la relaciéon de causalidad entre variables.

Herramientas

Las aplicaciones y herramientas necesarias para el analista se han ampliado en

los altimos afios. Estas herramientas deben poder capturar, almacenar, proce-

sar y visualizar datos de todo tipo (estructurados, semiestructurados y no es-

tructurados), provenientes o contenidos en diferentes tipos de fuentes (base

de datos relacionales, bases de datos NoSQL, API'®, texto, audio, video, datos

en streaming, etc.). Tenemos por lo tanto un conjunto enorme de herramientas

con funcionalidades y objetivos variados, entre los que podemos destacar:

Lenguajes de programacion, como Python, Java, C++, Javascript, Perl o
Php.

Lenguajes de consulta de datos, como SQL'/, MDX'®, FQL' o SPARQL™.

(9P| es la sigla de application
programming interface.
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I7sQL es la sigla de structured query language.
UBMDX es la sigla de multidimensional expressions.
I9FQL es la sigla de Facebook query language.

0SPARQL es la sigla de protocol and RDF query language.

Lenguajes predictivos, como PMML*".

e Conocimiento de herramientas de acceso a API.

Conocimiento de fuentes de open data™.
e Herramientas de mineria de datos, como R, SAS, SPSS o Knime.

e Herramientas de analisis matematico, como MATLAB o Mathematica.

Herramientas de ETL*, como Informética, Talend o Pentaho Data Integra-

tion.

e Herramientas de Business Intelligence, como IBM Cognos, SAP Business Ob-

jects, Yellowfin, Pentaho o Jaspersoft.
e Herramientas de reporting y cuadros de mando, como Tableau o QlikView.

¢ Bases de datos relacionales, como Oracle, PosgreSQL, Microsoft SQL Server
o MySQL.

e Tecnologias de Big Data, como Apache Hadoop, Apache Spark o Apache
Flink (y sus correspondientes ecosistemas) y otras tecnologias NoSQL (co-
mo MongoDB, Riak o Neo4j).

e Herramientas especializadas en ciertos sectores, como CPLEX, GAMS,
Gauss, Matlab o Mathematica.

e Herramientas vinculadas con el despliegue de analitica en la nube, como

AWS* o Azure.
Arquitectura de explotacion de datos

El despliegue de proyectos de explotacion de datos se apalanca sobre los mé-
todos, las técnicas y las herramientas que forman parte de la arquitectura de
datos de la organizacion.

En cada organizacién, en funcién de sus necesidades, se diseflard una arqui-
tectura de explotacién de datos personalizada. La factoria de informacién cor-

porativa (FIC) estd en un proceso de evolucidon que busca incluir las nuevas

@DPMML es la sigla de predictive
model markup language.

22| término open data hace refe-
rencia a un movimiento que consi-
dera que el dato es un bien comtn
y debe ser compartido siguiendo
unos estandares para que pueda
ser reusado y redistribuido.

CIETL s la sigla de extract, trans-
form and load y se refiere al proce-
so por el que los datos son toma-
dos de multiples fuentes, se forma-
tean, se limpian y se cargan en un
data warehouse, en un data mart
para la realizacion de andlisis, o
bien en otro sistema operacional
para apoyar un proceso de nego-
cio (Turban y otros, 2013).

@DAWS es la sigla de Amazon Web
Services.
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tecnologias que soportan el Big Data. Estas tecnologias complementaran las
politicas de explotacién de datos de la FIC habilitando nuevos usos para la

organizacion.

La siguiente figura resume los diferentes componentes que podria tener una
plataforma de explotacién de informacién en una organizacién en los proxi-
mos afnos. Los componentes son:

e Componente de analisis: combinacién de tecnologias de Business Intelli-
gence, Analytics e inteligencia operacional que busca generar valor a partir
del dato.

e Componente de gestion del dato: que busca mejorar la gestion del dato en
la organizacion desde todas sus facetas: seguridad, accesibilidad, disponi-
bilidad, consistencia, etc.

e Componente de procesamiento y almacenamiento: combinacién de la FIC
con tecnologias de Big Data, como Hadoop y otras tecnologias NoSQL, in-

memory o MPP?,
e Componente de fuentes: que considera todas las fuentes de informacién a

explotar tanto interna (como sistemas transaccionales, sistemas de infor-
macién corporativa, etc.) como externa (redes sociales, sensores, etc.).

Plataforma de generacion de valor a partir del dato

Analitica Aprendizaje (e analiics
ad hoc automatico Modelado b'asada en estad_[stl_cal
busquedas cuantitativa
o)
% Analitica Analitica Analitica de Mahout | H20 | SparkR | MLLib
£ predictiva de grafos contenidos RHadoop
Analitica
Inteligencia operacional Inteligencia de negocio

Gestion

Gestién de la informacion

Data warehouse Data mart Shark  BlinkDB Graph Key-Value Store
DB
. Spark .
Metadatos  Operational data store Streaming Document-oriented In-Memory
Tugglar streams
Integracion y transformacion GraphX

Almacenamiento y
procesamiento

" " Object-oriented
Factoria de Informacién NoSQL DB

Corporativa (FIC) Spark

Fuentes

Fuente: Josep Curto.

@IMPP es la sigla de massively pa-
rallel processing.
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2.5. Pensamiento analitico

Como en el caso de la aplicaciéon de politicas y soluciones de seguridad TI
en una organizacion, el eslabén mas débil de la cadena del desarrollo de una
cultura analitica son las personas. Se pueden dividir en dos tipos:

¢ Analistas (frecuentemente denominados quants): expertos y conocedores
de métodos, técnicas, herramientas y soluciones de analisis de datos. Esto
incluye expertos en Business Intelligence, Business Analytics, Big Data, Data
Science y Data Management.

e Usuarios de negocio (frecuentemente llamados non-quants): profesiona-
les que hacen uso de las soluciones analiticas implementadas en la orga-

nizacion.

Como resultado de su formacion y experiencia, los primeros han desarrollado
una sensibilidad natural al pensamiento analitico, que no necesariamente tie-

ne que estar extendida a los segundos.

Entendemos el pensamiento analitico como la capacidad de definir un
problema y plantear las preguntas adecuadas para comprender y resol-
ver dicho problema.

Si una empresa quiere transformar su cultura analitica, no solo debe ser capaz
de tener quants en su organizacién, sino que ademas los non-quants deben ser
capaces de desarrollar un pensamiento analitico. En ningtn caso esto significa
que todo el mundo debe convertirse en un analista ni en un experto, pero si

requiere un cambio en actitud, hébitos y conocimientos.

Actitud

El primer paso hacia el pensamiento analitico es un cambio de actitud que
consiste en:

e Tener una actitud abierta hacia el uso de los nimeros y los métodos ana-
liticos.

e Tener interés por conocer los métodos usados para analizar el dato.

e Insistir en la calidad del dato y de los modelos de analisis.

e Hacer uso de la evidencia en los procesos de negocio.

En definitiva, se persigue un cambio de mentalidad respecto al uso de hechos
y datos en la toma de decisiones, fundamentada en:

e Perder el miedo al uso de datos y hechos.
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e Tener una actitud proactiva respecto a lo que se desconoce para familiari-
zarse con métodos y técnicas.

e Mantener una actitud de curiosidad respecto a métodos, técnicas y resul-
tados.

Habitos

Tener una actitud analitica es el punto de partida para crear el pensamiento
critico, pero no es suficiente. Es necesario crear habitos de comportamiento
para consolidar buenas précticas y transformar el pensamiento critico en una

practica habitual. Esto supone:

e Pedir los datos que sustentan ideas, intuiciones, hechos, teorias y obser-

vaciones.

e No creer en los nimeros de manera unilateral. El dato debe ser relevante,

preciso e interpretado correctamente para apoyar una teoria.

e Discutir y argumentar las relaciones de causalidad. Aunque ciertos hechos
estén correlacionados, eso no significa automaticamente que haya una re-

laciéon de causalidad.

e Hacer preguntas para entender el problema y el proceso de resolucién.

e Usar los resultados analiticos para la toma de decisiones.

Conocimientos

Aunque el usuario de negocio no debe conocer en profundidad los modelos,
las técnicas y los algoritmos, ha de tener claro para qué sirven, qué propor-
cionan y cuando son aplicables. Este conocimiento, en definitiva, ayudara a
posteriori a entender qué preguntas se pueden realizar y si estas pueden res-
ponderse o no.

Para poder adquirir este conocimiento, el usuario de negocio debe leer libros
vinculados con la practica de la analitica. Esto significa leer libros o recibir
formacién genérica para usuarios de estadistica, Business Intelligence, Business
Analytics, Big Data, Data Science y Data Management.

Relacion entre actitud, habitos y conocimientos

Como es posible imaginar, actitud, habitos y conocimientos se retroalimen-
tan. Una actitud analitica reforzada por los hébitos descritos anteriormente
permitira su consolidacién. Al mismo tiempo, los habitos generardn de mane-

ra natural un conocimiento y pensamiento critico sobre los procesos analiti-

Lecturas recomendadas

Tres lecturas sobre estadisti-
ca:

D. Huff (1954). How to Lie
with Statistics. Nueva York:
W. W. Norton & Company
Inc.

S. K. Campbell (1974). Flaws
and Fallacies in Statistical
Thinking. Englewood Cliffs,
Nueva Jersey: Prentice-Hall,
Inc.

Ph. Good; J. Hardin (2003).
Common Errors in Statistics
and How to Avoid Them. Nue-
va Jersey: Wiley.
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cos, lo que ampliara los conocimientos de la organizaciéon. A medida que se
consoliden los conocimientos, la actitud analitica se consolidar4, al tener un

mayor grado de confianza en el pensamiento analitico.
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3. Implantacion de proyectos analiticos

Como hemos visto en el apartado anterior, existen multiples tipos de conoci-
mientos necesarios para desarrollar soluciones analiticas. Aunque en general
las tareas particulares del proyecto seran diferentes (no es lo mismo un pro-
yecto de Business Intelligence que uno de Big Data), comparten a grandes rasgos

una estructura similar, si los consideramos como un problema analitico.

Al igual que en el caso del modelo de madurez para evaluar la situacién de la
organizacion respecto a la orientacion al dato, existen multiples metodologias

para desplegar proyectos analiticos, como CRISP-DM*°, SEMMA*” 0 KDD**, pe-

ro también existen otras mas especificas, como Six Sigma®, enfocada a la ca-
lidad. No obstante, todas ellas son, en general, comparables y comparten fases
comunes.

Desde esta perspectiva, vamos a presentar una metodologia mucho mas gené-
rica para un proyecto analitico introducida por Davenport. Esta metodologia
tiene tres grandes etapas:

e Definicién del problema.

e Resolucién del problema.

e Comunicacién y actuacién sobre los resultados.

A continuacién describiremos estas tres fases en detalle.

3.1. Definiendo el problema

La fase de definicion del problema consta de dos pasos:

¢ Reconocimiento del problema.
e Revision de los resultados previos.

Reconocimiento del problema

El reconocimiento del problema consiste en detectar un problema potencial
que hay que resolver. Existen varios factores que permiten detectar cualquier
problema: curiosidad, experiencia profesional, necesidad de una decisién o
accion, problema que afecta a una persona o institucién y parte del trabajo

diario o incluso por encargo.

Lectura recomendada

Se sugiere la lectura en para-
lelo de los capitulos 2, 3y 4
del libro:

Th. H. Davenport; J. Kim
(2013). Keeping up with the
Quants. Boston: Harvard Bu-
siness Review Press.

(26)CRISP-DM es la sigla de cross in-
dustry standard process for data mi-
ning.

@7)SEMMA es la sigla de sample -
explore - modify - model - assess.

@®KDD es la sigla de knowledge
discovery and data mining.

@six Sigma es una metodologia
de mejora continua que se enfo-
ca a la reduccién de defectos en
todo tipo de procesos con el do-
ble objetivo de reducir costes vin-
culados con problemas de calidad
y aumentar la satisfaccién de los
clientes.

Referencia bibliografica

Th. H. Davenport; ] Kim
(2013). Keeping up with the
Quants. Boston: Harvard Bu-
siness Review Press.
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Sea como fuere que se ha llegado a identificar un problema, es necesario com-
prender claramente en qué consiste y por qué es relevante. Por ello es necesa-
rio seguir un proceso sistematico que permita comprender las partes interesa-
das, o stakeholders, en el proyecto:

e Identificar los stakeholders.

¢ Documentar las necesidades de las partes interesadas.

e Evaluar y analizar el interés y la influencia de las partes interesadas.
e Gestionar las expectativas de los grupos de interés.

e Tomar acciones en funcién de la informacion.

e Revisar la situaciéon y repetir en caso de ser necesario.
Existen, en este paso, varias buenas practicas que hay que tener en cuenta:

¢ En el momento de recopilacién de necesidades es necesario identificar las
decisiones que quieren tomar los stakeholders. Ello va a permitir refinar
cuales son las necesidades reales.

e También es necesario acotar el alcance del problema que se va a analizar.
Esto se traduce en identificar hip6tesis que puedan ser validadas y evitar

caer en la definicién de objetivos no medibles.

e Porultimo, es importante identificar objetivos especificos en lugar de obje-
tivos muy amplios. Tener objetivos amplios puede llevar a diferentes ana-
lisis potenciales para un mismo proyecto con resultados diferentes o in-
compatibles. Por ejemplo, en el estudio de la productividad de un cultivo

mediante la agricultura de precisién® existen mdltiples factores que de-
ben ser analizados. Una manera de empezar es considerar una mejora de
la productividad basada en la reduccién de costes en el riego.

En una linea parecida, Davenport, Madsbjerg y Rasmussen sefialan que las
empresas que usan Big Data, Data Science y Business Analytics para dar sentido
al comportamiento de clientes deben usar enfoques de otras disciplinas cien-
tificas para encontrar las preguntas adecuadas. En su caso, recomiendan apo-

yarse en ciencias humanistas, como la antropologia, que se fundamentan en

la fenomenologia®'. Por ejemplo, el problema de negocio de reducir la tasa de
retorno de nuestro banco se traduce en la pregunta: “;cémo los clientes expe-

rimentan la interaccién con el banco y por qué lo dejan?”.

Actualmente, algunas empresas, como Intuit o BBVA Data & Analytics, han
empezado a usar design thinking como parte de sus iniciativas analiticas para
crear prototipos rapidos en la fase de reconocimiento del problema, asi como
para gestionar los cambios que introducen dentro de la organizacion.

Revision de los resultados previos

GOLa agricultura de precisién ha-
ce referencia al uso de las tecnolo-
gfas de informacién para mejorar
la gestién agronémica, medioam-
biental y econémica de un cultivo.

GDLa fenomenologia es el estudio
de cémo la gente experimenta su
vida.

Refrencia bibliografica

Ch. Madsbjerg; M. B. Ras-
mussen (2014). “An Anthro-
pologist walks into a bar...”.
Harvard Business Review.

Design thinking

Design thinking es una meto-
dologia para generar ideas in-
novadoras que centra su efi-
cacia en entender las necesi-
dades reales de los usuarios y
darles solucién.
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En el momento en el que se ha reconocido el problema, es necesario tener en
cuenta que muchos de los problemas de negocio existentes se han abordado
con anterioridad por otras compariias o en la academia. Por ejemplo, calcular
el customer lifetime value (CLV). Por lo tanto, es necesario realizar una revision
sistematica para identificar resultados anteriores en los que apoyarse. Esto, en
el contexto académico, es 1o que se denomina revision y analisis de la literatura
existente.

En el contexto de negocio se recomienda:

e Hacer una basqueda en internet basada en palabras clave relacionadas con
el tema. Por ejemplo, segmentacion de clientes.

e Consultar literatura (libros y articulos académicos) que traten temas simi-
lares a los que se persigue responder.

e Consultar y discutir con otros analistas de la compafiia para determinar si

han resuelto un tema similar.

e Revisar, en caso de existir, los repositorios de conocimiento de la compa-

nia.

e Consultar a analistas externos (siempre y cuando no sean de la competen-

cia).

e DParticipar en conferencias sobre analitica (sobre todo si estdn vinculadas
con el problema que se busca resolver).

El conocimiento adquirido sobre los resultados anteriores vinculados con el
problema va a permitir ajustar y refinar las necesidades de los stakeholders vy,
por lo tanto, este proceso es iterativo.

3.2. Resolviendo el problema

Una vez identificado el problema y después de refinarlo en un proceso itera-
tivo, se inicia la siguiente fase, que persigue resolver el problema. Esta fase es
muy similar en todas las metodologias de despliegue de proyectos de analitica
y estd compuesta de tres pasos:

e Modelizacién y seleccion de variables, donde se define el modelo que re-
presenta el problema y se determinan las variables que forman parte de €l.

* Recopilacion de datos, donde se consiguen datos para las variables de mo-
delo.

CLv

El valor del ciclo de vida del
cliente es una prediccién del
beneficio neto atribuido a un
cliente a lo largo de las inter-
acciones pasadas y presentes y
de la previsién de las futuras.
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e Andlisis de datos, en los que se usan uno o varios enfoques de analisis
(descriptivo, diagnosis, etc.) para resolver el problema.

Modelizacién y seleccién de variables

El primer paso es la creaciéon de un modelo que permita deducir las implica-
ciones de nuestras hip6tesis y comprobar su validez. Es necesario definir este
concepto.

Un modelo es una representacion simplificada de un fené6meno o pro-
blema.

La simplificacién aqui hace referencia a la seleccién de las variables relevantes
para explicar el fenémeno. Por definicién, todos los modelos son en esencia
incompletos, dado que no representan completamente la realidad, pero fre-
cuentemente son utiles.

La inexactitud de los modelos provoca que sea necesario (1) revisarlos y me-
jorarlos de forma continua y (2) disponer de un abanico de modelos para usar
el mas ajustado en funcion del problema.

Aunque algunos modelos sean incorrectos, tenemos ejemplos de su validez.
Por ejemplo, la mecanica clasica (y en particular la newtoniana) permite des-
cribir eventos que suceden a velocidades menores que la velocidad de la luz 'y
a escala microscopica, pero no permite describir adecuadamente fenémenos
electromagnéticos con particulas en rapido movimiento, ni fenémenos fisicos

microscopicos que suceden a escala atdbmica.

Los motivos por los que un modelo es erréneo pueden ser (1) porque no se

cumplen las hipétesis bajo las que el modelo funciona®” o (2) porque existe
una concepcion errénea del modelo, como en el caso de Google Flu (Lazer y
otros).

Como se ha comentado antes, los analistas deben combinar conocimientos
de diferentes disciplinas para poder explicar el comportamiento de una orga-
nizacién. Existen multiples enfoques que hay que tener en cuenta en el mo-
mento de crear modelos. A continuacién enunciamos algunos de ellos para
que el lector los tenga presente, pero puede ser necesario hacer una revisién
de la literatura en caso de querer aplicar uno de ellos en un problema real:

e (lasificacion y efectos de pares: estudia el fenémeno de como la gente
tiende a vivir e interactuar con las personas que miran, piensan y actdan
como ellos mismos.

GDpor ejemplo, los modelos actua-
les de macroeconomia no repre-
sentan fielmente la situacién eco-
némica actual y, por lo tanto, su
uso es limitado para explicar co-
rrectamente lo que sucede.

Referencia bibliografica

D. Lazer; R. Kennedy; G.
King; A. Vespignani (2014).
“Google Flu Trends Still Ap-
pears Sick: An Evaluation of
the 2013-2014 Flu Season”.
Working paper, 13 de marzo.

Referencia bibliografica

N. Gregory Mankiw; M. P.
Taylor (2014). Macroeconomy.
W. H. Freeman & Co Ltd.



http://ssrn.com/abstract=2408560
http://ssrn.com/abstract=2408560
http://ssrn.com/abstract=2408560
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e Agregacion: estudia el fendmeno de coémo se agregan conjuntos de datos.

e Modelos de decision: estudian cémo las personas toman decisiones. Un
ejemplo es el conocido dilema del prisionero, que estudia como los incen-
tivos individuales pueden producir resultados sociales indeseables.

¢ Modelos de personas: estudian los diferentes tipos de pensamiento de las
personas.

¢ Modelos lineales: estudian como se comportan fenémenos que presentan

relaciones lineales.

¢ Modelos de propagacién: estudian como se propaga un evento (por ejem-
plo una enfermedad) y cudles son los puntos y factores en los que explota
esta propagacion (conocidos como tipping points).

e Modelos de crecimiento econémico: estudian como crece una economia,

como el modelo macroeconémico de Solow (Mankiw y Taylor).

e Diversidad e innovacion: estudia el papel de la diversidad en la innova-
cion.

e Procesos de Markov: estudian la evolucién de un proceso entre un conjun-
to fijo de estados. Por ejemplo, la transicion de un pais entre la dictadura

y la democracia.

¢ Funciones de Lyapunov: estudian la naturaleza de los resultados produci-
dos por un sistema (equilibrio, complejidad, etc.).

e Modelos de redes: estudian coémo se forman las redes, su estructura y su
funcion.

e Caminos aleatorios: permiten estudiar fendmenos que dependen de la ha-
bilidad y la suerte.

Recopilaciéon de datos

Una vez conocidas las variables que forman parte del modelo, es necesario

conseguir datos para cada una de ellas. Existen diferentes tipos de variables:

e Variables binarias, que solo toman dos valores. Por ejemplo, preguntas que
solo se pueden responder con si 0 no.

e Variables categéricas (0 nominales), que tienen diferentes valores no nu-

méricos. Por ejemplo, el color de pelo.
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e Variables numéricas, que tienen distintos valores numéricos dentro de un
rango. Por ejemplo, edad, ingresos o unidades vendidas.

Cabe comentar que para resolver un problema especifico es posible que cier-
tos datos se deban medir o conseguir por primera vez. Por ejemplo, para com-
prender el impacto de la marca ya no es suficiente tener en cuenta los datos
de las campafias tradicionales, sino también los datos de redes sociales. Tam-
bién es cierto que de la fase de revision de los resultados anteriores se puede
llegar a la conclusién de que es necesario reenfocar un problema de un modo
diferente. Por ejemplo, para poder segmentar los clientes, la imposibilidad de
usar el CLV como valor de segmentacion, al no tener la disponibilidad de los
costes, puede llevar a usar el modelo RFM.

Existen dos tipos de datos segin su procedencia:

e Primarios: generados por la organizacién mediante un proceso de negocio
o un proceso de investigacion (por ejemplo, un cuestionario, los datos de
una aplicacién de negocio, los logs de la pagina web, etc.).

e Secundarios: informacién externa, por ejemplo, las previsiones econémi-

cas del Gobierno.

Ademas, como ya es sabido, los datos pueden ser estructurados, semiestructu-
rados o no estructurados, lo que condiciona el tipo de andlisis y herramientas
que se ha de usar.

En el momento de elaborar el andlisis es posible analizar una variable, dos
0 mas. Ya sabemos que podemos realizar diferentes andlisis vinculados a los
niveles de competencias analiticas.

3.3. Comunicando y actuando en funcion de los resultados
El paso final, pero no por ello menos importante, es comunicar y accionar
(transformar en acciones) los resultados. En esta direccién, las buenas préacticas

indican que es necesario contar una historia a partir de los datos, tal y como
indica Knaflic. Existen diferentes tipos de historias:

Estilo CSI*, en la que sucede un fenémeno y se investiga.

e Estilo eureka, en la que se investiga un fenémeno bajo un propésito espe-

cifico.

e Estilo cientifico loco, en la que se investiga un fen6meno mediante expe-

rimentos disefiados para validar multiples escenarios.

Recency, frecuency and
monetary value

El RFM (sigla de recency, fre-
cuency and monetary value) es
un método para analizar el va-
lor de un cliente basado en la
recencia, la frecuencia y el va-
lor monetario.

Ved también

Hemos visto otros aspectos
en el apartado “;Cémo trans-
formarse en una organizacién
orientada al dato?”.

Lectura complementaria

C. N. Knaflic (2015). Storyte-
lling with data. A data visuali-
zation guide for business profes-
sionals. Nueva York: John Wi-
ley & Sons.

33 . . .
B3N referencia a la conocida serie
televisiva.
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e [Estilo cuestionario, en la que se investiga lo que esta pasando mediante
un cuestionario y su analisis estadistico.

e [Estilo productivo, en la que se persigue poder predecir los resultados futu-
ros de un fenémeno.

e Estilo “Esto es lo que ha pasado”, en la que se persigue explicar el rendi-
miento pasado de una organizacion.

Cabe comentar que el lenguaje de comunicacién se debe adaptar al puablico.
Esto significa usar la cantidad adecuada de informacién sobre el modelo, asi
como seleccionar el grafico adecuado para la comunicacion de los resultados,
tal y como indica Stephen Few. Para elegir el grafico es necesario tener en
cuenta cuantas variables debemos mostrar, qué tipo de analisis se muestra (re-
lacién, comparacion, distribuciéon o composicion) y si hay evolucion tempo-

ral o no.


http://www.perceptualedge.com/articles/Whitepapers/Communicating_Numbers.pdf
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Cémo elegir el gréfico adecuado

¢ Qué grafico elegir?

Columna Tablas Gréficos Graficos  Gréafica Gréfica Gréficos Gréafica
de ancho o tabla de barras de de area lineal de lineal
variable con graficos - columnas  circular ofiebre  columnas o fiebre
incrustados =
1
oo | | | | |
variables Muchas Muchos Pocos Datos Datos no Una o varias Muchas
por objetivo categorias datos datos ciclicos ciclicos  categorias categorias
I
Poca§ Muchos Pocos
categorias periodos periodos
1 ]
Una variable . |
por objetivo Cambios :
| en el tiempo En el tiempo

T
Entre objetos
L

| Pocos Histograma

datos en columna

Graficode  Dos Comparacién Una J:D:I:I:h
dispersiéon variables variable
Muchos Histograma
Relacion A2l Distribucion datos lineal
deseas
?
Grafico de HoStrars N
burbujas
00’ Tres
°Oo : Lo Dos Gréfico de
O variables Compc|>su:|on variables dispersion
[
Cambios
en el tiempo )
| Tres Grafico
| | variables area en 3D
Estatico
Pocos Muchos @\
periodos periodos
Diferencias p%irfgéﬁ?ucé?js Diferencias p?)irfiﬁ?lf;?; Posri(r:sglt eaje (;S :J en;; Componentes
porcerlutuales y absolutas porcer;tuales y absolutas del total de total de complonentes
|
Columnas  Columnas Areas Gréfica Gréfico Gréfico Columna
adosadas adosadas porcentuales de areas de tarta de cascada de porcentaje
de superpuestas superpuestas con
porcentaje

HE00 oAfe

A

Fuente: Extreme Presentation.

(4

I:I:H:F[I subcomponentes
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4. Nuevos roles organizativos

Desde hace afios, los perfiles que ayudan a la explotacién del dato han ido ad-
quiriendo relevancia e importancia en las organizaciones. En los altimos afios,
con la emergencia de Big Data, Business Analytics y Data Science como tres de
las principales tendencias que estan transformando las organizaciones, nuevos
perfiles estan siendo demandados con las acreditaciones y conocimientos ade-
cuados a las necesidades de captura, procesamiento, almacenamiento, analisis

y visualizacion de la informacion.

Multiples estudios, como los de McKinsey, e-skills UK o Burning Glass Tech-
nologies / IBM, indican que existe una gran demanda de perfiles analiticos de
diferente calado en todo el mundo. Por ejemplo, e-skills observa que se nece-
sitaran 69.000 perfiles en Reino Unido para el 2017, McKinsey predice que se
necesitaran entre 140.000 y 190.000 perfiles con un profundo conocimiento
analitico y mas de 1,5 millones de profesionales capaces de tomar decisiones
fundamentadas en hechos y datos, y Burning Glass Technologies / IBM pre-
dice que la demanda de cientificos del dato en Estados Unidos superara los
2.712.000 puestos de trabajo.

Aunque es evidente que hay una fuerte demanda de perfiles analiticos, no
esta claro qué tipo de capacidades son las que se requieren en la nueva era de
andlisis de datos, y estamos observando una explosion de perfiles que se unen
a los que ya existian tradicionalmente.

4.1. Evolucion de los perfiles de datos

Como ya es sabido, los proyectos de explotacién de datos son complejos. Esta
complejidad esta vinculada a varios factores, como las barreras de implemen-
tacion, la necesidad de un cambio cultural o los perfiles que participan y se
deben coordinar durante el proyecto.

Podemos distinguir tres tipos de perfiles:

1) Perfiles de negocio, que son los stackeholders del proyecto.

2) Perfiles tecnologicos, que tienen los conocimientos adecuados para el des-
pliegue de proyectos de explotacion de negocio. Podemos distinguir dos tipos:

e Perfiles tradicionales, que tienen conocimientos en Business Intelligence y

Business Analytics. Este tipo de perfiles suele ya existir en la organizacién.

Lectura recomendada

Se recomienda la lectura en
paralelo de los capitulos 6 y 7
del libro:

Th. H. Davenport; J. Kim
(2013). Keeping up with the
Quants. Boston: Harvard Bu-
siness Review Press.

Referencias

bibliograficas

McKinsey (2011). “Big Data:
the next frontier for innova-
tion, competition and pro-
ductivity”.

e-skills UK (2013). “Big
Data Analytics: Adoption
and Employment Trends,
2012-2017".

Burning Glass Technolo-
gies / IBM (2017). The Quant
Crunch. How the demand for
data science skills is disrupting
the job market.



http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big_data_the_next_frontier_for_innovation
http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big_data_the_next_frontier_for_innovation
http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big_data_the_next_frontier_for_innovation
http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big_data_the_next_frontier_for_innovation
http://www.sas.com/offices/europe/uk/downloads/bigdata/eskills/eskills.pdf
http://www.sas.com/offices/europe/uk/downloads/bigdata/eskills/eskills.pdf
http://www.sas.com/offices/europe/uk/downloads/bigdata/eskills/eskills.pdf
http://www.sas.com/offices/europe/uk/downloads/bigdata/eskills/eskills.pdf
http://public.dhe.ibm.com/common/ssi/ecm/im/en/iml14576usen/IML14576USEN.PDF
http://public.dhe.ibm.com/common/ssi/ecm/im/en/iml14576usen/IML14576USEN.PDF
http://public.dhe.ibm.com/common/ssi/ecm/im/en/iml14576usen/IML14576USEN.PDF
http://public.dhe.ibm.com/common/ssi/ecm/im/en/iml14576usen/IML14576USEN.PDF
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e Nuevos perfiles, cuya area de competencia estd vinculada a Big Data y Data
Science. En general, este tipo de perfiles no existe ain en la organizacién
o bien su presencia es menor.

Dentro de cada categoria tenemos varios tipos de perfiles, tal y como presenta
la siguiente tabla:

Negocio Perfiles tradicionales Nuevos perfiles
Patrocinador del Director BI/DW Cientifico del dato
proyecto Gerente de proyectos Especialistas en visualiza-
Gerente de proyecto | Analista de calidad de datos cién
Analista de negocio | Arquitecto de datos/DBA Ingenieros del dato
Usuarios de negocio | Gerente de metadatos Arquitectos Cloud Compu-

Arquitecto/desarrollador ETL ting
Analista Bl Chief data officer

Arquitecto Bl/desarrollador de aplicaciones
o portales/Arquitecto Tl

Gerente de seguridad

Gerente del equipo de pruebas
Especialista mineria de datos/estadistica
Formador

Negocio

Como ya se ha comentado, los perfiles de negocio son los stackeholders del

proyecto. Podemos distinguir varios perfiles:

e Patrocinador del proyecto: este perfil es el que apoya el desarrollo del pro-
yecto. Debe pertenecer a la direcciéon para poder influenciar a todos los
participantes para que el proyecto llegue a buen puerto. Ademas, debe te-
ner capacidad de liberar recursos (en tiempo y dinero) para el proyecto.

e Gerente del proyecto: es el responsable de la ejecuciéon del proyecto por
parte de negocio. Entre sus tareas esta la de monitorizar que la evolucién
del proyecto sigue los plazos definidos y cumple los requisitos definidos.

e Analista de negocio: participa en el proyecto proporcionando los requisi-
tos y las necesidades de negocio al ser experto en el negocio.

e Usuarios de negocio: son aquellos que van a hacer uso de las herramien-
tas o soluciones de explotacion de datos. Este tipo de usuarios deben ser
formados en la solucién desplegada. Ademas, frecuentemente alguno de
ellos participa en el proyecto como analista de negocio.

En funcién de la magnitud y el alcance del proyecto, las responsabilidades de

las figuras anteriores recaeran en una tinica persona o en varias.

Perfiles tradicionales
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Desde el area de TI o, en el caso de existir, el drea de Business Analytics o Busi-
ness Intelligence de la organizacion, existen también varios perfiles que pueden
participar en este tipo de proyecto.

e Director BI/DW: es el responsable tltimo dentro la organizacién de todas
las iniciativas de explotacién de datos. Si no hay un area especifica de BI
o DW frecuentemente coincide con el director de sistemas.

e Gerente de proyectos: es el responsable de un proyecto especifico desde
la perspectiva de implementacion. Es el interlocutor con el gerente del
proyecto por parte de negocio.

e Analista de calidad de datos: es el responsable de la calidad de datos del
proyecto.

Arquitecto de datos/DBA**: es el responsable de la estructura de datos para
el proyecto.

e Gerente de metadatos: es el responsable de los metadatos del proyecto. En
el caso de BI, los metadatos de la factoria de informacién corporativa.

e Arquitecto/desarrollador ETL: es el responsable de crear los procesos ETL

necesarios para el proyecto.

e Analista BI: es el responsable de plasmar las necesidades de negocio en una

determinada solucion de BI. Entre sus tareas esta hablar con el analista de

negocio y crear informes, vistas OLAP*® o cuadros de mando.

e Arquitecto Bl/desarrollador de aplicaciones o portales/arquitecto TI: es el
responsable de dimensionar la plataforma de BI.

e Gerente de seguridad: es el responsable de la seguridad de la plataforma y
su integracion dentro de la arquitectura de seguridad de la organizacion.

e Gerente del equipo de pruebas: es el responsable de las pruebas de rendi-
miento y usabilidad de la solucién.

e [Especialista en mineria de datos/estadistica: es el responsable de crear los
modelos necesarios para el andlisis de datos en el caso de que el proyecto
incluya fases que los requieran.

e Formador: es el responsable de la formacién de los usuarios de negocio.

De nuevo, como en el caso anterior, las responsabilidades de estos perfiles
pueden estar agregadas en una Unica persona.

G9DBA es la sigla de database ad-
ministrator.

B90LAP es la sigla de online analy-
tical processing. Son sistemas que
contienen datos de solo lectura
que pueden ser consultados y ana-
lizados de forma mas eficiente que
las bases de datos de aplicaciones
OLPT.
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Nuevos perfiles

Las nuevas tendencias con base tecnolodgica estdn haciendo emerger nuevos
perfiles en el contexto de la explotacion de los datos. Aunque no esta claro si
van a aparecer mas perfiles, entre estos destacamos los siguientes:

Cientifico del dato™: este perfil procesa datos en bruto e identifica qué tipo
de analisis se debe aplicar a los datos. Combina diferentes tipos de cono-
cimientos, como las matematicas, la estadistica, la inteligencia artificial o
el procesamiento de lenguaje natural. De hecho, dentro de su abanico de
conocimientos suele poseer también conocimiento de negocio y la habi-

lidad de usar distintos lenguajes/herramientas para manipular datos.

e Especialistas en visualizacion: este perfil es especialista en la contextuali-
zacion del dato y su representacion mediante técnicas de visualizacion pa-
ra que la comunicacién a los usuarios de negocio sea 6ptima. Sus conoci-
mientos incluyen también técnicas de creacion de historias con datos, lo

que se conoce en inglés como data storytelling.

e Ingenieros del dato: este perfil, también conocido como el arquitecto del
dato, tiene conocimiento en las tecnologias de Big Data y cudl de ellas es la
que se ajusta a las necesidades del proyecto. Ademas, debe disefiar la evo-
lucién del sistema para que este pueda continuar dando el servicio para el
que ha sido disefiado. Se centra en temas de escalabilidad. Existe también
un perfil hibrido con el cientifico del dato, centrado en crear algoritmos

escalables en plataformas Big Data.

e Arquitectos Cloud Computing: es el que permite diseflar y desplegar arqui-
tecturas de explotacién mediante Cloud Computing. Entre sus responsabi-
lidades esta de la crear el acceso del dato como servicio. Frecuentemente,
el ingeniero del dato atina estos conocimientos también con el objetivo
de crear plataformas escalables hibridas.

e Chief data officer: responsable de todas las iniciativas de explotacién de da-

tos vinculadas con la ciencia de los datos®” y Big Data. Debe tener respon-
sabilidad directiva y desemperiar el papel de agente del cambio dentro de
la organizacién. Puede tener otros nombres también, como por ejemplo

chief data science officer, si esta centrado en la ciencia de los datos.

Como en los casos anteriores, en funcion del proyecto y de la madurez de la
organizacion estos perfiles pueden estar concentrados en una o varias perso-

nas.

GOTambién conocido como data
scientist.

G713 ciencia de los datos, o data
science, es una disciplina que es-
ta emergiendo y combina cono-
cimientos de diferentes areas, co-
mo matematicas, estadistica, pro-
gramacién o negocio, y que bus-
ca habilitar perfiles para convertir-
se en cientificos del dato, es decir,
expertos en la generacion de valor
a partir del dato.
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Perfiles como el de cientifico del dato, que ainan conocimientos de diferentes
disciplinas, son complicados de conseguir en estos momentos. Las empresas
se estan decantando por constituir equipos multidisciplinares que de manera
global cubren todas las necesidades requeridas.

4.2. Del trabajador de la informacion al trabajador analitico

Cuando una organizacion empieza el proceso de transformacién hacia una
cultura analitica, lo que se persigue es transformar al trabajador de la informa-

cién en un trabajador analitico.

Como es bien sabido, en el contexto actual la gran mayoria de las personas que
trabajan en una organizacion deben apoyarse en la tecnologia para realizar
su trabajo. Son, en definitiva, trabajadores de la informacién. Este perfil se
particulariza por tener multiples competencias, entre las que destacan:

e Conocer y usar diferentes herramientas tecnologicas, como correo electro6-

nico, internet, ofimatica o navegador para realizar su trabajo.

¢ Tomar decisiones basadas en datos que han sido capturados de diversas
fuentes de datos, que normalmente estan en el data warehouse y pueden
consultarse mediante informes u otras herramientas (como cuadros de

mando).

e Ser capaz de identificar la informacién necesaria y relevante para realizar
su trabajo.

Por otro lado, el trabajador analitico se debe apalancar sobre una nueva pla-
taforma que tiene en cuenta nuevas fuentes de informacioén, que considera
nuevas soluciones para almacenar y procesar datos (como son Apache Hadoop
o Apache Spark y las bases de datos in-memory), y que tiene a su alcance nue-
vas herramientas para el analisis, como soluciones de visualizacién. Es decir,
se han multiplicado las posibilidades en términos de soluciones, herramientas
y técnicas.

Este nuevo trabajador presenta nuevas competencias:

e Tener un pensamiento analitico respecto a los procesos de negocio, lo que
le permite identificar problemas y oportunidades de mejora.

e Conocer y dominar las nuevas herramientas disponibles para la explota-
cién del dato y lo que pueden aportar en la resoluciéon de un problema.

e Desarrollar una cultura analitica dentro de su equipo y de la organizacion.

¢ Fundamentar su toma de decisiones en datos y hechos.
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La siguiente figura muestra la evolucion de la plataforma para el trabajador de

la informacién hacia el trabajador analitico.

Trabajador de la informacion frente a analitico

Information Worker Analytic Worker
- Search and
Enterprise m -
Database Data Orchestration : q
IT Data
N Enterprise data Data Access (Pig, Hive, "
)
access)
Local Data Hadoop (HDFS, Master Data
warehouses MapReduce, Yam) Management
d;
MDM
NoSQL DB (MongoDB,
social . Master Data
) Datamart ODS Cassandra, Couch) h(llanagement)
Cost Value

ata
(CRM, ERP,
CMS)

Models
Visualization

Simulator
Optimization

Reporting

Data Sources D;:a Stlack Data Aggregation Nllnformation q E Dlata fde"fe 1
(Volume, Velocity (Structure (Hadoop and Big BRI (Explorations, tools,
and Variety) and unstructured) Data Ecosystem) (architecture) analytics, insights)

Fuente: Josep Curto.

4.3. Alineando quants y non-quants

Como hemos visto, en las organizaciones todos los empleados deben trans-
formarse en trabajadores analiticos. De manera natural, van a existir dos tipos
de perfiles: los perfiles de negocio, que deben apoyarse en la analitica (que se
conocen como non-quants), y los perfiles tecnolégicos, que ayudan a realizar
este tipo de proyectos (denominados quants).

Una de las barreras mas relevantes que debe vencer una organizacién es ga-
rantizar la colaboracién entre quants y non-quants. Para ello, tanto los quants
como los non-quants deben tener en cuenta las siguientes buenas practicas en

el proceso de colaboracion.
Buenas practicas para non-quants

Los perfiles de negocio que participen en proyectos de analitica deben tener
en cuenta lo siguiente para con los perfiles tecnolédgicos:

e Los analistas necesitan tiempo y atencidon para comprender el problema

desde la perspectiva de negocio.

¢ Esnecesario reservar tiempo de todas las personas que atesoren los detalles

relevantes del proyecto.

e Es necesario comprender el tiempo y los presupuestos necesarios para el
desarrollo de una solucién analitica y esto se debe fijar en una propuesta.
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e [Es relevante tener pensamiento analitico para tener una idea general de
cuando un modelo puede ser ttil y cudndo no.

e En el caso de no comprender el modelo o la solucidn, es necesario pregun-
tar en detalle o plantear una forma alternativa de explicacion.

e Se debe participar en las reuniones relevantes del proyecto.

¢ Es importante extender al resto de la empresa el valor del proyecto y los
beneficios del uso de la solucién analitica.

Buenas practicas para quants

Los perfiles tecnoldgicos que participen en proyectos de analitica deben tener
en cuenta lo siguiente para con los perfiles de negocio:

¢ Es necesario desarrollar un buen conocimiento del negocio y del proceso
particular en el que se quiere aplicar el analisis.

¢ Es necesario comprender el modo de pensar de los usuarios de negocio y
c6mo los diferentes modelos de anélisis y sus resultados van a influenciar

esa manera de hacerlo.

e Es relevante desarrollar una relacién de trabajo colaborativa con las per-
sonas clave en el proyecto.

e Es necesario usar el lenguaje de negocio para comunicar los beneficios y
las mejoras que aportara el proyecto al area o proceso.

¢ Se debe proporcionar una estimacion real del tiempo y coste para el desa-
rrollo completo del proyecto, incluyendo la formacién de los usuarios.

¢ En el caso de que los usuarios de negocio no comprendan la solucién pro-
puesta, es necesario ser paciente y buscar modos alternativos para explicar
el proyecto.

e Se deben establecer un modo ordenado y estructurado de pedir informa-
cién necesaria para el proyecto y las reglas de negocio que definiran el
modelo en el proyecto.

¢ Se debe pensar no solo en el proyecto, sino también en como el proyecto
va afectar de manera general a la madurez de la organizacién en su camino
hacia la orientacion al dato. Es decir, pensar también si supone una mejora

en las capacidades y en la toma de decisiones.
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5. El largo camino de la orientacion al dato

Transformarse en una organizacién orientada al dato no es un proceso sencillo
o corto, tal y como apunta Thomas H. Davenport. Empresas como Netflix,
que actualmente se apoyan en los datos y los hechos en miltiples procesos de

negocio®®, han seguido un largo camino de muchos afos para llegar al grado
de madurez que presentan actualmente.

En dicho proceso han sido capaces de superar multiples retos y han creado
una estructura adecuada que sustenta y apoya la creaciéon de una cultura ana-
litica. Una estructura que es capaz de generar valor en la implementacion, en

el usuario, en la ejecucién y en el negocio.

A
 Crear un proceso formal y continuo para medir el éxito
y el valor generado
« Identificar y medir los resultados de cada fase del proyecto Exito del negocio
» Establecer metas y expectativas realistas basadas « Retorno de
en capacidad/madurez la inversién
* Valor econémico
generado
] Exito operacional * Incremento
g de ingresos
5 * Mejora de la * Reduccion
5 productividad de costes
§ <. . * Eficiencia * Mejora de los
Exito de usuario y efectividad de beneﬂciqs
« Adopcion los procesos corporativos/
e LEUETE » Indicadores clave por cliente
« Trazabilidad de rendimiento * Habilitar ventajas
. d competitivas
Exito en . euso y estrategias
la implantacién Satisfaccion de negocio
. de usuario
* Atiempo * Problemas con
* En presupuesto el dato

v

Exito de la iniciativa

Fuente: B. Marshall; D. McDonald; H. Chen; W. Chung (2004). “EBizPort: Collecting and analyzing Business Intelligence
information”. J. Am. Soc. Inf. Sci. (nGm. 55, pags. 873-891). doi: 10.1002/asi.20037.

5.1. Principales retos

Es conocido que los proyectos de explotacién de datos presentan barreras ope-
racionales, tacticas, estratégicas, de coste, tecnologicas y de personas. En el
proceso de convertirse en una empresa orientada al dato, es necesario vencer

muchos retos. A continuacién enunciamos algunos de ellos:

¢ No se ha definido claramente el alcance, los requisitos de negocio y los
beneficios.

e Falta de gestion en el proyecto.

GBpor ejemplo, Netflix usa los ran-
kings de peliculas y series mas des-
cargadas mediante P2P para la
compra de derechos y ampliar el
catélogo disponible. También usa
las preferencias para su sistema de
recomendacion o para la creacion
de nuevos productos.

Referencia bibliografica

T. H. Davenport; D. Cohen;
A. Jacobson (2005). Com-
peting on Analytics, Working
Knowledge Research Report.
Wellesley: Babson Executive
Education.
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e Falta de comunicacién entre TI y negocio.

e Falta de involucracién por parte del usuario.

e Falta de propiedad del proyecto por parte de negocio.

e Inversion/presupuesto inadecuado.

e DPlanificacion inadecuada o inexistente.

e Alcance del cambio no considerado.

e Problemas de relacion entre departamentos involucrados en el proyecto.

e Falta de objetivos organizacionales.

e Falta de cambio cultural.

e Complejidad tecnoldgica.

e Foco en la tecnologia, en lugar del impacto de negocio.

e Los datos necesarios no son capturados, faciles de acceder o procesar.

e (alidad de datos baja o inexistente.

e Tecnologia inadecuada para el proyecto.

e Capacidades TI limitadas.

e Fabricante/integrador erréneo o no alineado con las necesidades de la or-

ganizacion.
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Fuente: Josep Curto.

En definitiva, todo el mundo es responsable de que este tipo de proyectos
fracase. Los motivos pueden ser multiples:

e Preferencia de la intuicién sobre el dato.
e Interés por amafiar el sistema por interés propio.

¢ Continuar con la toma decisiones basada en las opiniones de terceros.

Sea como sea, es necesario establecer mecanismos para el desarrollo de una

organizacién orientada al dato.

5.2. Opciones para desarrollar una organizacion orientada al
dato

Aquellas organizaciones que buscan convertirse en una organizacion orienta-
da al dato deben decidir qué tipo de estrategia seguir. Tradicionalmente, las
organizaciones han tenido diferentes enfoques respecto a la tecnologia:

e TI como fuente de ventajas competitivas: la organizacién se apalanca en
la tecnologia para generar nuevos modelos de negocio, para mejorar pro-
cesos y liderar el mercado. Este tipo de organizaciones busca un control
de TI, por lo que tiene un equipo de expertos capaz tanto de gestionar y
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desarrollar proyectos externos como de trabajar con terceros, siempre y
cuando no haya posibilidades de pérdida de valor.

. . s 2 . 39 .z f
* TI como producto o mercancia® la organizacién considera que la tecno-  ©?También conocido como com-
modity en inglés.

logia es un mero soporte de negocio y frecuentemente cualquier desarrollo
o implementacién tecnolégica se sustenta en proveedores.

Al mismo tiempo, la complejidad organizacional es un factor relevante en la
adquisicion tecnolégica. Hay empresas de baja complejidad, bien porque son
pequefias, bien porque tienen poca presencia global, que pueden permitirse
tener una estrategia diferente a la de una empresa con una alta complejidad.

Por otro lado, en el momento de seleccionar una plataforma de explotacion
de datos (o una coleccion de soluciones), las organizaciones deben tener en
cuenta que existen diferentes aspectos, como son el tipo de despliegue de la
solucién o el tipo de solucion:

e Despliegue/implantacion: las soluciones TI pueden desplegarse interna-
mente (maximo control), en la nube (control limitado, mayor flexibilidad)

0 como servicio (menor control, maxima flexibilidad).

¢ Tipo de solucién: una plataforma de explotaciéon de datos puede ser gené-  “@Oprecyentemente se usa el con-

. 0 . s . . cepto best-of-breed para denomi-
rica o de best-of-breed*’. Una solucion best-of-breed ofrece la mejor solucién nar una solucién que esta forma-

disponible, mientras que una genérica cubrira muchos de los casos de uso ~ da por la composicion de distintas
herramientas, siendo cada una de

para la explotacion de datos. La siguiente tabla compara ambos tipos de  ellas la mejor de su clase para las

e o soluciones de nicho.
soluciéon. Cabe comentar que, dentro de las plataformas genéricas, pueden

estar enfocadas a gran empresa (que en el contexto de empresa son los
clientes tier I) o a empresas medianas o pequefias (tier 1I o III).

Best-of-breed Genérica

Compra Mayor precisién Mas barata, pero falta de transparen-
cia de cada componente

Formacion Tiende a ser mas cara y soportada El conocimiento tiende a ser mas ge-
por una comunidad mas pequefia neralizado, y se puede reutilizar en
otros proyectos

Administracion y | Frecuentemente mas simple y accesi- | Orientada a aplicaciones que afectan
soporte ble al usuario final. Con potenciales |a toda la organizacién
problemas de integracién o upgrades

Funcionalidad La mejor disponible, pero no cubre | Alto rango, pero no presenta funcio-
todas las necesidades generales nes especificas en algunas areas

El siguiente grafico refleja la combinacién de las diferentes estrategias en fun-
cién del tipo de organizacion y de estrategia TI.
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TI como ventaja competitiva, necesidad de control

.

Tier Il tier I, Tier I (on premise)

best-of-breed

Alta presencia global,
complejidad

~ organizacional

o de gran tamafo

Baja presencia global,
complejidad organizacional <
o de gran tamafo

Software Tier |

as a service (SaaS) (hosted in the cloud)

v

TI como comodidad, bajo control

Fuente: Josep Curto.

Muchas empresas, al no tener una estrategia clara, combinan los diferentes

2 . z z . 41
enfoques. Ademas, a medida que mas y mas soluciones se ofrecen como SaaS™,

las lineas de negocio estan adquiriendo soluciones de explotacién de datos sin

el conocimiento del departamento TI**.

Aparte de tener en cuenta el tipo de estrategia TI y la complejidad organizacio-
nal, es necesario considerar el tipo de enfoque que tiene la organizacién para
con la informacién. Segan Laursen y Thorlund, una organizacién puede tener
(1) un enfoque reactivo o proactivo para con la explotacién de la informacién
y (2) un enfoque estratégico u operacional.

Teniendo en cuenta el tipo de enfoque, una empresa tendra una mayor incli-
naciéon a usar la informacién como recurso estratégico. Una empresa intere-
sada en convertirse en una empresa orientada al dato debe tener un enfoque
mas orientado a la estrategia y la productividad.

Estratégico

.

Informaciéon como Informaciéon como

recurso estratégico recurso reactivo

Proactivo < » Reactivo

Uso reactivo
y operacional

Uso proactivo
y operacional

de la informacion de la informacién

v

Operacional

Fuente: G. H. N. Laursen; |. Thorlund (2010). Business Analytics for Managers: Taking Business Intelligence Beyond Reporting.
Nueva Jersey: Wiley.

“Dsaas es la sigla de software as a
service.

“2Este fenémeno se denomina
shadow IT, y hace referencia al pre-
supuesto de las tecnologias de la
informacién no controlado por el
departamento TI.

Referencia bibliografica
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5.3. La necesidad de los centros de competencia

Teniendo en cuenta las potenciales barreras para el despliegue de este tipo de
proyectos, los diferentes roles que participan en este tipo de proyectos, asi co-
mo las diferentes opciones para desarrollar una organizacion orientada al dato,
queda patente que es necesario definir una estrategia precisa y adecuada para
minimizar proyectos fallidos y una mayor complejidad en la organizacién.

Para ello, algunas organizaciones estan empezando a considerar la creacién
de un grupo organizativo que se encarga de diseflar y ejecutar una estrategia
tecnologica de explotacion de datos a largo plazo. Es decir, la creacién de un
centro de competencias.

Un centro de competencias es una estructura organizacional usada para
coordinar competencias TI dentro de una organizacion.

Un caso particular del centro de competencia es el centro de competencia pa-
ra Business Intelligence (conocido como BICC), que consiste en centrarse en
las competencias sobre la inteligencia de negocio y que autores como Miller,
Brautigam y Gerlach consideran que aporta importantes ventajas para el des-
pliegue de proyectos. El BICC esta actualmente evolucionando a los denomi-
nados centros de competencia analiticos (ACC, del inglés analytical competency
center), y ampliando asi su dominio a todas las tecnologias existentes para el
analisis de los datos.

Un centro de competencias tiene varias responsabilidades, como pueden ser:
e Proporcionar conocimiento experto en proyectos.

e Ser fuente de conocimiento y recursos.

¢ Ayudar a identificar objetivos de negocio claros.

e Reconocer que los proyectos de analitica requieren gestiéon del cambio y
participar para que dicho cambio se haga realidad.

e Involucrar a las personas necesarias para el cambio.
e Habilitar trasparencia en tiempo real.

¢ Tomar acciones con respecto a proyectos y definicién de la cultura orien-
tada al dato y a los hechos.

e Evitar la pérdida de control en proyectos.

Referencia bibliografica

G. Miller; B. Briautigam; S.
Gerlach (2006). Business Inte-
lligence Competency Centers: A
Team Approach to Competitive
Advantage. Hoboken: Wiley.
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e Asegurar el apoyo continuo por parte de la direccién.

e Asegurar que se despliega la tecnologia adecuada para el proyecto.

e Desplegar una metodologia de trabajo practica, pragmatica y simple.

e Buscar el camino de menor resistencia para el proyecto.

Ademas, un centro de competencias tiene también diferentes componentes:

¢ Tecnologia: se encarga de probar nuevas soluciones, de validar la tecnolo-
gia, de identificar nuevas aplicaciones para la organizacion y determinar

su impacto en la organizacion, asi como el soporte y el mantenimiento.

e Consultoria: se encarga del desarrollo o consultoria de los proyectos o de
la gestion de terceros, y de la gestion del dato.

e FEducacion: se encarga de formar y educar la organizacién en la cultura
analitica y en las soluciones desplegadas con el objetivo de favorecer el

cambio.

e Administracion: se encarga de definir la gobernanza de la explotacion de
datos, lo que supone definir politicas, estdndares y guias que seguir. Ade-
mas de la vigilancia continua del rendimiento de las iniciativas y comen-
tarios de mejora por parte de los usuarios.

Estas funciones requieren que el centro de competencia tenga poder de deci-
sién para gestionar proveedores tecnoldgicos e integradores, y que se puedan
definir acuerdos marco de colaboracién a largo plazo.

Componentes centro de competencia.

Centro
de competencia

Tecnologia Consultoria Educacion Administracion
* Soporte técnico/  Consultoria * Educacion * Politicas,
producto * Desarrollo * Formacion estandares y guias
* Mantenimiento * Gestion del dato * Gestion
e instalacion del rendimiento
de productos * Comentarios
* Evaluaciéon * Colaterales

e investigacion
de productos
* Laboratorio analitico

Fuente: Gartner.
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Aunque el centro de competencia es importante para la organizacién, en fun-
cion de esta se constituird siguiendo diferentes posibilidades:

* Centro de competencia en el departamento TI: las iniciativas de explota-  “)CiQ es la sigla de chief informa-
tion officer.

cion de datos se gestionan desde TIy el centro de competencia es un grupo

dentro del departamento de TI. Es posible que existan diferentes centros
de competencia para diferentes capacidades TI. El responsable final es el

CIO®.

e Centro de competencia en el departamento de operaciones: en aquellas ~ “*9co0 es la sigla de chief opera-
tions officer.

organizaciones en las que operaciones es un departamento relevante y que

se apoya profundamente en la tecnologia para su gestién, como por ejem-
plo retail, es posible encontrarse el centro de competencia bajo su respon-

sabilidad. El responsable final sera el COO*.

¢ Centro de competencia virtual: la organizacién reconoce la importancia
de la participacion de negocio en el centro de competencia y las personas
que forman parte de él pertenecen a los diferentes departamentos de esta.

¢ Centro de competencia distribuido: en aquellas empresas multinaciona-
les con multiples divisiones que buscan coordinar iniciativas analiticas, el
centro de competencias sera distribuido. Las personas que lo componen

perteneceran a las diferentes divisiones de la organizacion.

Posibilidades para el centro de competencia

CC en el departamento de Tl CC virtual
ClO Finance Sales Ops
| | | |
[ | ] [ ] [ ] [ ]
Departamento Sequridad
de Tl cc <

CC en operaciones Wil Eie
coo CC distribuido
Corporacion
cC —
I I
Division 1 Division 2 Division 3 Division 1 Division 2 Division 3
L—e

Fuente: Gartner.

Para el propio centro de competencia se puede definir un analisis de su madu-
rez en funcién de cuatro factores (informacién y analitica, gobierno, estanda-
res y procesos y arquitectura):
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Factores Nivel 1. Inicia- Nivel 2. Establecimien- Nivel 3. Desarrollo del Nivel 4. Centro de
de éxito tivas en silos to de colaboraciéon Centro de competencia competencia corpo-
rativo y optimizado
Informacién | Requiere de solo un peque- | KPl y analitica estan identi- | KPl y analitica estan identi- [ KPI y analitica se usan para ges-

y analitica | flo grupo de ejecutivos ficados, pero no se usan co- |ficados, y se usan correcta- | tionar toda la cadena de valor
rrectamente mente
Gobierno | Tl lidera el gobierno BI Negocio lidera el gobierno [ Gobierno con desarrollo de | Gobierno a nivel empresarial

Centro de competencia

con liderazgo de negocio

Estandares y
procesos

No existe o no es uniforme

Proceso de formalizacion

Existen pero no son unifor-
mes

Uniformes, seguidos y audita-
dos

Arquitectu-
ra

Silos para cada negocio

Algunas aplicaciones com-
partidas

Consolidacién y actualiza-
cién

Arquitectura robusta y flexible

Schiiritz, Brand, Satzger y Bischhoffshausen postulan otra clasificacion para

los centros analiticos de competencia, una clasificacién que se fundamenta en

el enfoque de los mismos:

¢ Centro de competencia orientado a la eficiencia. Tiene el objetivo de ge-
nerar eficiencia en productos, servicios y procesos. En general, su foco es
interno (situado en el &mbito de las unidades de negocio, como centro de

coste y como centro de responsabilidad), con poca agilidad y una coordi-

nacién muy jerarquica.

e Centro de competencia orientado a la innovacién. Tiene el objetivo de

crear ventajas competitivas. En general, su foco es tanto interno como ex-

terno, con responsabilidades compartidas con las lineas de negocio, cen-

tro de coste propio, mucha agilidad y coordinacién de pares.

En esencia, los centros de competencia orientados a la eficiencia actian como

proveedores de servicios, mientras que los orientados a la innovacion acttan

como agentes transformacionales.

Lectura complementaria

R. Schiiritz; E. Brand; G.
Satzger; J. Bischhoffshau-
sen (2017). «<How to cultiva-
te analytics capabilities wit-
hin an organization? Design
and types of analytics com-
petency centers». En: Pro-
ceedings of the 25th European
Conference on Information Sys-
tems (ECIS) (pags. 389-404).
Guimaraes, Portugal, del 5 al
10 de junio de 2017. Research
Papers.
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Resumen

En este m6dulo hemos visto que las organizaciones compiten actualmente en
un entorno altamente competitivo (o hipercompetitivo) y que aquellas que
compiten mejor son las que se apoyan en competencias tecnoldgicas que me-
joran la toma de decisiones. Esta mejora se fundamenta en el uso de dato y de
los hechos como ventaja competitiva y en la implementacién de iniciativas

coordinadas en un programa a largo plazo.

La transformacion hacia una organizacién orientada al dato requiere generar
nuevas habilidades analiticas en la organizacion y llevar el modo de pensar
de los empleados hacia un pensamiento analitico. Para poder transformar las
organizaciones, es necesario entender qué supone este cambio cultural, como
se despliega este tipo de proyectos, cOmo se debe colaborar bajo este nuevo
marco, qué nuevos perfiles profesionales son necesarios y como vencer las
barreras que tiene por delante una organizacién que quiera orientarse al dato.

Tal y como se ha mostrado en estos materiales, desde hace afios existen mul-
titud de organizaciones que ya se han orientado al dato, lo que ha permitido
definir un conjunto de buenas practicas comunes a todas aquellas empresas
que quieran transformarse para tomar decisiones basadas en datos y hechos.

Por altimo, se ha hablado del concepto de centro de competencia como me-
canismo de gestion para apoyar la transicion de la organizacion hacia el dato
y las opciones que existen para su despliegue.
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