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RESUMEN

Los procesos de actualizacion de dashboards de forma manual generan
mayor consumo de recursos, pero por medio de tecnologias en la nube se
puede implementar la automatizacion de este proceso, para contar con
informacion en la toma de decisiones. Los modelos predictivos también apoyan

a que el negocio sea competitivo por medio de sistemas de recomendacion.

Las tecnologias en la nube permiten realizar analisis y presentacion de
informacion de una forma &agil, por medio de servicios administrados por
Amazon Web Services (AWS, siglas en inglés); con herramientas serverless se
pueden generar dashboards y modelos predictivos que pueden ser utilizados en
sistemas existentes. Los procesos de extraccion, transformacion y carga de
informacion se pueden efectuar de manera eficiente y con recursos
computacionales mayores de los que podria tenerse de forma local, lo que a su

vez conlleva una reduccion de costos.

El presente disefio de investigacion busca la implementacion de un
prototipo para la mejora de un proceso de actualizacién de dashboards a través
de herramientas y tecnologias en la nube, especificamente AWS, para
automatizar el proceso de extraccion, transformacion y carga de informacion,
con el fin de generar dashboards que aporten en la toma de decisiones. Con la
informacion almacenada en la nube, se busca implementar un modelo para la
prediccion de productos potenciales para los clientes de una empresa de

Guatemala.

Xl



El disefio de investigacion plantea la implementacién de un prototipo a
través de cinco fases, midiendo el proceso actual, seguido por el proceso
Extraccién, Transformacién y Carga (ETL, siglas en inglés), la generacion de
dashboards, generacién del modelo predictivo y, por ultimo, la evaluacién del

nuevo proceso.

Xl



1. INTRODUCCION

Automatizar procesos e implementar modelos predictivos implican una
ventaja competitiva para las empresas frente a la competencia. Se deben tener
procesos eficientes de actualizacion de dashboards en la toma de decisiones y

que este aporte en este proceso.

El siguiente trabajo de investigacion consiste en una implementacion de
un prototipo de actualizacién de dashboards, que pretende sustituir un proceso
manual de actualizacion que conlleva tiempo y genera lentitud en el
procedimiento. Esto se efectuard mediante una reingenieria del proceso e
implementacion de tecnologias en la nube; asi mismo, es importante analizar la
informacion para que oriente en la toma de decisiones y que aporte en la
competitividad de la empresa frente a su competencia. Para ello, se elabora un
modelo predictivo con el fin de conocer productos potenciales para los clientes;
esto se llevara a cabo en una empresa comercializadora de productos en

Guatemala.

En el primer capitulo se definen los antecedentes de la investigacion, se
presentan trabajos relacionados con implementaciones de arquitecturas y
servicios en la nube, orientados al analisis de informacién y también a la
generacion de modelos predictivos que aportan en la toma de decisiones

organizacionales.

En el segundo capitulo se justifica la implementacién del prototipo para la
actualizacion de dashboards y la creacién del modelo predictivo, enfocado en la

reingenieria y optimizacion del proceso de generacién de dashboards. También



se definen los aportes que el modelo podria tener para apoyar a la organizacion

ante la competencia.

En el tercer capitulo se definen los alcances de la investigacion, se
delimita el enfoque y lo que abarca el prototipo, definiéndolo desde las

perspectivas investigativa, técnica y resultados.

En el cuarto capitulo se presenta la teoria que sustenta la investigacion,
se describen temas que aportan y son base para la elaboracién del prototipo
acerca de arquitecturas en la nube, procesos de andlisis de datos y algoritmos

predictivos.

En el quinto capitulo se detallan los resultados obtenidos tras
implementacion del prototipo, los datos obtenidos del nuevo proceso de
actualizacion de dashbords y la efectividad del modelo predictivo; también se

muestran los modelos y técnicas utilizadas.

En el sexto capitulo se presenta el analisis y la interpretacion de los
resultados obtenidos, con implementacion del nuevo proceso de actualizacion
de dashboards comparado con el anterior, asi como la precision del modelo

predictivo para identificar productos potenciales para los clientes.

Con la implementacién del prototipo se pretende que el negocio tenga
dashboards actualizados en periodos cortos, que sea un proceso automatizado
y eficiente para aportar en la toma de decisiones. Por otro lado, con el analisis
de informacién, por medio de un modelo predictivo, aportara también en la toma

de decisiones y pretende identificar productos potenciales para los clientes.



2.  ANTECEDENTES

La computacion en la nube nos provee de varios modelos de servicios,
tales como Software as a Service, Platform as a Service e Infraestructure as a
Service, las cuales se pueden aprovechar para implementar distintos tipos de
arquitecturas como las arquitecturas monoliticas, serverless y microservicios,

entre otras.

En un trabajo de investigacion de una arquitectura de Internet de las
Cosas (loT, siglas en inglés) escalable, basada en AWS, se implementd una
arquitectura para la ganaderia inteligente, la cual fue construida con servicios
serverless y con varios grupos de servicios tales como almacenamiento, bases

de datos, computo, analisis y seguridad, entre otros.

La organizacion de dicha arquitectura se forma en grupos como:
reconocimiento de datos, transmisibn de datos, repositorio de datos,
almacenamiento y procesamiento de datos, aprendizaje automatico,
notificaciones y otros; esta organizacion permite cumplir con buenas préacticas y
con un buen disefio de arquitectura. Esta arquitectura, en pruebas de
rendimiento, tuvo la capacidad para manejar la cantidad requerida de 10,000
dispositivos 10T, resultando en una arquitectura eficaz. (Dineva & Atanasova,
2021)

Una arquitectura organizada es util, facil de mantener y tiene buen

rendimiento para el objetivo de analisis y procesamiento de informacion.



Una arquitectura similar a la anterior es la arquitectura de servicios
administrados por AWS, que puede ser util en la generacion de un proceso de
extraccion, transformacion y carga de datos, con el fin de llenar un repositorio
de informacion para mostrar datos en sistemas de dashboard y, también, para

el uso de otros servicios que son Utiles en el analisis de datos.

Al tener definida una arquitectura se procede con la implementacion de
bdsqueda de patrones de compra entre productos, utilizando el algoritmo a
priori, el cual funciona al aplicar las reglas de asociacion: soporte, confianza e
importancia. La regla de soporte se basa en el porcentaje de apariciones de un
articulo, la regla de confianza se basa en porcentajes de probabilidad que mide
la relacion entre productos, y la regla de importancia valida si dos articulos han
sido comprados con frecuencia; para indicar que hay una relacién entre
articulos, el valor de importancia debe ser mayor a 1, si es menor a 1 puede

considerarse que la relacion de los articulos no es frecuente. (Lee, 2022)

También existen algoritmos mas complejos para pronosticar resultados.
En el caso de estudio nos interesa el prondéstico de las ventas que un negocio
puede tener; para ello existen los modelos de machine learning, tales como:
Regresion Lineal, Arboles de Decision, Redes Neuronales y XGBoost, entre

otros, que tienen muchas aplicaciones para la resolucién de problemas.

En un estudio comparativo de modelos de prondstico sobre demanda
para una empresa minorista multicanal, se realiz6 un modelo para el pronostico
de ventas de una empresa minorista, en el cual tomaron datos semanales de
ventas para el andlisis, realizando la comparacién de varios algoritmos y
ademas un modelo hibrido, que es la combinacion de tres algoritmos. Para
tratar de eliminar las deficiencias de los modelos Random Forest y XGBoost,

proponen un modelo hibrido que combina Random Forest y XGBoost para



alimentar un algoritmo de regresion logistica, lo que resulta en un modelo mas

veraz y con mejores resultados. (Mitra et al., 2022)

En otro estudio, donde crean un modelo para la prediccion de ventas,
utilizando una comparacion de algoritmos, titulado Modelos de aprendizaje
automatico para la prevision de series temporales de ventas, concluye que se
tienen mejores resultados para la prediccion de ventas de un negocio un
método con un enfoque de regresion, comparado con un método de series de
tiempos, debido al supuesto de los métodos de regresion de que los patrones

volveran a repetirse en el futuro. (Pavlyshenko, 2019)

Al tener un modelo entrenado de machine learning, la siguiente parte es
hacer uso del modelo, por lo que en este paso entran las herramientas de cloud
computing, tal como SageMaker de AWS, que provee muchas ventajas y
facilidades para su implementacion y puede ser utilizado en diversas
aplicaciones para casos reales. La de nuestro interés es en la prediccion de
productos, sin embargo, se han realizado diversos trabajos con esta

herramienta.

Por ejemplo, para la implementacion de un modelo, utilizando la red
neuronal Long Short-Term Memory para prediccidon de clima, después de haber
entrenado el modelo, se puede utilizar de una manera muy rapida y sencilla sin
gue perdamos tiempo en configuraciones tediosas, debido a que SageMaker
ofrece la facilidad de que el modelo pueda utilizarse a través de una Interfaz de
Programacion de Aplicaciones (API, siglas en inglés), accesible desde cualquier

sistema que estemos desarrollando. (Hoang et al., 2020)

Podemos concluir que, al aplicar una arquitectura de servicios,

generariamos un proceso efectivo que implica bajos costos. Tendriamos un



proceso automatizado de actualizacion de dashboards, pero también al utilizar
servicios de S3 podemos utilizar Amazon Glue y SageMaker, para presentacion
y analisis de los datos almacenados con anterioridad. De esta forma, se puede

mejorar el sistema en que se aprovechan los datos para los dashboards.



3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La informacién en el entorno empresarial es importante para tener una
ventaja ante la competencia y posicionarse en el mercado. La empresa
productora y comercializadora de productos alimenticios en Guatemala tiene un
sistema de visualizacion de informacion, en el cual se basan los gerentes para
la toma de decisiones. Estos dashboards se actualizan en intervalos de tiempo
que no son de provecho para la empresa, porque el proceso de actualizacion
del repositorio de informacién, en donde se almacenan los datos, es poco
eficiente; el tiempo que toma en realizarse este proceso es muy tardado, por lo
que no puede hacerse en periodos muy cortos. La informacion que se obtiene al
final del proceso no es la ideal; en la mayoria de casos no provee un analisis
gue ayude a predecir qué productos tendran mayor demanda en distintas

temporadas del afio.

El tener una actualizacién lenta del dashboard y una mala prediccion de
productos demandados en el mercado, se debe a que en la empresa se maneja
una gran cantidad de datos, los cuales se analizan de una forma poco eficiente.
El modelo de datos no es el éptimo para generar informacién a partir de él;
aparte de ello, se desaprovechan los datos histéricos de la empresa porque

solamente se toman periodos cortos para el analisis de datos.

El proceso de actualizacion de dashboards, que inicia desde la
extraccion hasta la presentacion de los datos, se realiza manualmente en la

mayoria del proceso.



La organizacion de los recursos computacionales a disposicion no esta
especializada para buscar patrones de informacion entre gran cantidad de
datos, por lo que la tarea de procesamiento y analisis tiene una presentacion
tardia.

Los problemas mencionados anteriormente no ayudan a tomar
decisiones Optimas porque no beneficien al crecimiento del negocio, por no

contar con toda la informacién analizada de forma efectiva.

Por aparte, también representa la pérdida de oportunidades de ventas de
la empresa, que es un efecto negativo del proceso actual, que esté relacionado
con tener mayores pérdidas por materia prima no vendida. Ademas, los clientes
no son estimulados para comprar los productos y tampoco se les ofrece
productos en temporadas en las que aumenta la demanda. De esta forma, la
empresa se ve afectada por la competencia directa y nuevos competidores que

surgen en el mercado.

Con una mala arquitectura y herramientas no especializadas solo se
pueden realizar andlisis superficiales de datos y no un andlisis profundo, en el
que se puedan visualizar patrones de demanda de productos, asi como

informacion de utilidad para la toma de decisiones.

Por lo anterior, se plantean las siguientes preguntas de investigacion:

3.1. Pregunta central

¢De qué forma se puede aumentar la efectividad del proceso de

actualizacion de dashboards y prediccion de productos mas solicitados, en una

empresa comercializadora de alimentos de Guatemala?



Partiendo de ello, se tienen las siguientes preguntas auxiliares que

apoyaran en el desarrollo de esta investigacion.

3.2. Preguntas auxiliares

o ¢,Qué se necesita para la implementacion del nuevo proceso de
actualizacion de dashboards y la prediccion de resultados, en una

empresa comercializadora de alimentos en Guatemala?

o ¢,Con qué herramientas se puede realizar la prediccién de los productos
mas solicitados por los clientes de una empresa comercializadora de

alimentos de Guatemala?

o ¢, Como se puede identificar la efectividad del proceso de actualizacion de
dashboards y prediccion de productos mas solicitados por los clientes en

una empresa comercializadora de alimentos de Guatemala?
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4. JUSTIFICACION

El trabajo de investigacidn esta bajo la linea de investigacion de mineria
y andlisis de datos. En los negocios, los procesos manuales de actualizacion de
dashboards implican tiempo y esfuerzo de los colaboradores; no contar con
informacion actualizada en ocasiones hace perder ventaja a la empresa ante la
competencia, por no tomar las decisiones adecuadas para cada situacion. En
ese sentido, la implementacion de un prototipo para aumentar la efectividad en
el proceso de actualizacion de dashboards beneficiaria directamente a la
empresa comercializadora de alimentos en Guatemala. Asi mismo, la
implementacion de herramientas y tecnologias que provee AWS para realizar el

andlisis de informacion ayudaria a conocer de mejor forma el mercado.

Con el redisefio del proceso de actualizacion de dashboards y la
implementacion de herramientas de AWS, se lograra tener informacion
actualizada en tiempos cortos, sin la necesidad de invertir mucho tiempo para
realizar el proceso manual de procesamiento de informacién. Por otra parte, la
evaluacion del modelo de prediccion de productos de la empresa contra los
datos histéricos de la empresa podra darnos certeza del modelo, el cual puede
ser utilizado para implementar estrategias en el negocio y, una vez
implementado, la empresa podra seguir afinando el modelo para lograr mejores

resultados de prediccion.
La aplicacion de este prototipo ayudaria en la reduccion de costos de

mano de obra y tiempo, al realizar un proceso mas efectivo que nos permita

obtener resultados en menor tiempo y con menor esfuerzo. También sera de
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apoyo en la toma de decisiones para la prediccion de productos que el cliente

puede llegar a necesitar.

El desarrollo de este trabajo de investigaciéon también puede servir de
ejemplo para que otras empresas del sector implementen una infraestructura en
la nube, asi como tecnologias para analisis de datos de distintas fuentes y ser
analizados para varios objetivos, con el fin de generar sistemas de informacion

utiles para los negocios.

Por lo tanto, es importante realizar este trabajo de investigacion para
implementar un proceso eficiente de extraccion, transformacion y carga de
datos para repositorios en la nube, y tener actualizados los sistemas de
reporteria, en una empresa comercializadora de alimentos de Guatemala, con
el objetivo de mejorar su competitividad. El proceso puede aplicar a pequefas o
medianas empresas que busquen una solucién similar, para manejar y

actualizar su informacion.
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5. OBJETIVOS

5.1. General

Implementar un prototipo para aumentar la efectividad del proceso de
actualizacion de dashboards y prediccidon de los productos mas solicitados por

los clientes, en una empresa comercializadora de alimentos de Guatemala.

5.2. Especificos

o Implementar una arquitectura en la nube y efectuar una reingenieria y
automatizacion del proceso de actualizacion de dashboards, en una

empresa comercializadora de alimentos de Guatemala.

o Implementar herramientas que provee AWS, para el andlisis de
informacion y prediccion de los productos mas solicitados por los clientes

de una empresa comercializadora de alimentos de Guatemala.
o Evaluar la efectividad del proceso de actualizacion de dashboards y

prediccion de productos mas solicitados por los clientes, en una empresa

comercializadora de alimentos de Guatemala.
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6. ALCANCES

El enfoque de este trabajo de investigacién es descriptivo y explicativo,

abordando la optimizacion y reingenieria de un proceso de actualizacion de

dashboards por medio de la extraccion, transformacion, carga y presentacion de

la informacion, utilizando los servicios de AWS. También se desarrollard un

modelo predictivo de productos potenciales para los clientes.

6.1.

6.2.

Perspectiva de investigacion

Describir la reingenieria y automatizacion del proceso de actualizacion de
dashboards, utilizando la nube como herramienta para la optimizacion y

mejora del proceso.

Descripcidon del desarrollo de un modelo de productos potenciales para
los clientes, utilizando los servicios de AWS para el proceso que va

desde el entrenamiento hasta la exposicion del modelo.

Comparacion del uso de herramientas y tecnologias en la nube, para
validar la efectividad del proceso de actualizacion de dashboards y del

modelo disefado.

Perspectiva técnica

Disefio e implementacion de un proceso eficiente y automatizado de
extraccion, transformacion, carga y presentacion de dashboards para el

negocio, partiendo de sus bases de datos locales.
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o Implementar una arquitectura orientada a servicios en la nube, utilizando

AWS como proveedor para el proceso de ETL y andlisis de informacion.

o Utilizar servicios de AWS para el andlisis de informacion y generar un
modelo de prediccion de productos potenciales para los clientes.

6.3. Perspectiva de resultados

Prototipo para aumentar la efectividad del proceso de actualizacion de
dashboards y andlisis de informacion, identificando productos potenciales para
los clientes en una empresa de alimentos de Guatemala. El proyecto esta
enfocado en ejecutar una reingenieria del proceso de actualizaciébn de
dashboards por medio de la integracion de tecnologias y servicios en la nube;
también se desarrollara un modelo de prediccion de productos potenciales para

los clientes.

Para ello se tienen las funciones siguientes del prototipo:

o Reingenieria del proceso de actualizacion de dashboards.
o Proceso automatizado y efectivo para la actualizacion de dashboards.
o Uso de la arquitectura orientada a servicios para la implementacion del

proceso encargado del ETL y el analisis de informacion.

o Presentacion de dashboards con Amazon QuickSight para el uso en

usuarios finales.
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Uso de los servicios de AWS para la generacion de un modelo de

prediccion de productos potenciales para el cliente.

Validacion del modelo de prediccién de productos potenciales para los

clientes, por medio de un conjunto de datos de prueba.
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7. NECESIDADES A CUBRIR Y ESQUEMA DE SOLUCION

La empresa de alimentos de Guatemala requiere informacion actualizada
para la toma de decisiones, tener dashboards actualizados; se debe realizar
este proceso de una forma automatizada para tener la informacién en el
momento que sea necesario. Pero en la empresa se ejecuta un proceso poco
efectivo de actualizacién de dashboards, porque en ocasiones los empleados
deben generar archivos intermedios entre la base de datos y la herramienta con

la que generan dashboards.

Para mitigar el problema causado por un proceso lento y manual de
actualizacion de dashboards en la empresa comercializadora de productos
alimenticios de Guatemala, se implementara un prototipo para la actualizacién
de dashboards y prediccion de productos potenciales para los clientes. Se

utilizaran los servicios de AWS para la implementacion del sistema.

Ademas, se hara una reingenieria del proceso de actualizacion de
dashboards, utilizando un proveedor en la nube para manejar todo el proceso y
analisis de datos, evitando que las personas tengan que descargar la
informacion del sistema de ventas. Se condensard la informacion para después

utilizarla como base en los dashboards y otros analisis.

Se implementara una arquitectura en la nube, utilizando como proveedor
AWS. Algunos de los servicios que se utilizaran son APl Gateway, funciones
Lambda, almacenamiento en buckets de S3, AWS Glue para el proceso de ETL

y Amazon QuickSight para la presentacion de datos como dashboards. Todo
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estara conectado para compartir informacion, tanto como entrada para analisis

o como informacion lista para usuarios finales.

Figura 1.

Arquitectura del proceso de actualizacion de dashboards
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Nota. Flujo del proceso de actualizacién de datos, generacion de dashboards y de un modelo de

recomendacion por medio de herramientas de AWS, utilizando servicios serverless para la

arquitectura. Elaboracién propia, realizado con draw.io.

El proceso utilizara principalmente una arquitectura orientada a servicios

como se muestra en la figura 1; se hara uso de AWS Glue para todo el proceso

de limpieza y transformacion de datos y para aplicar catalogos de datos que

usard Amazon Athena.

El proceso inicia cuando el usuario, a través de una interfaz en un

sistema que ya posee la empresa, inicia la gestion por medio de la llamada a

una funcién lambda.
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El servicio de AWS Glue DataBrew se conectara directamente con las
bases de datos de la empresa, para realizar la limpieza y normalizacion de los
datos. Seguido de ello, se almacenara la informacién en el servicio de S3, tanto
los datos de las operaciones de la empresa como los costos.

El servicio de AWS Glue Crawler es un rastreador que accedera a los
archivos almacenados en S3, extraera metadatos y creard definiciones de las
tablas en AWS Glue Data Catalog.

Amazon Athena nos dara la capacidad de realizar consultas en lenguaje
SQL desde los modelos de datos que se crearan con AWS Glue, por lo que
podremos mostrar datos de importancia después del proceso de limpieza y
normalizacion, listo para la uUltima etapa, que consiste en la visualizacion de

datos que se realizara con Amazon QuickSigth.

Con esto se pretende tener una arquitectura eficiente de costos bajos.
Un factor importante es que la arquitectura esta orientada a servicios, por lo
cual solamente se pagara por el uso de cada servicio segun el tipo de pago que
impone AWS. Con esto se reducira el tiempo invertido en procesos manuales y
se lograran los objetivos de poseer un proceso limpio y automatizado, para
obtener dashboards actualizados que provean informacion util en la toma de

decisiones.
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8. MARCO TEORICO

8.1. Arquitecturas cloud

A continuacion, se presentan algunas arquitecturas que se pueden
implementar con diversos proveedores de servicios en la nube, enfocandonos

en arquitecturas sin servidor.

8.1.1. Arquitectura serverless

Las arquitecturas serverless se refieren a un sistema en la que siguen
existiendo servidores; sin embargo, los desarrolladores ya no se preocupan por
la administracion de estos. La plataforma serverless se encarga de los temas
referentes a la cantidad de servidores, asi como a la capacidad, la cual se
aprovisiona a medida que se requiera segun la carga de trabajo. (Baldini et al.,
2017)

En este tipo de arquitectura se encuentran las funciones lambda de
AWS, la cual permite codificar funciones que pueden ser llamadas en cualquier
momento; no se necesita configurar un servidor, solamente se codifica la
funcidn; dentro de ella permite llamar o conectarse a otros servicios de AWS,

tales como DynamoDB o S3.

8.1.2. Arquitectura microservicios

Podemos definir como arquitectura de microservicios a aquella aplicaciéon

en donde todos sus modulos son microservicios, es decir, que esta organizada

23



por componentes (Dragoni et al., 2017). Estas arquitecturas tienen un nivel bajo
de acoplamiento. Cada componente se encarga de una tarea especifica del
sistema; estos pueden ser llamados por los demas servicios por medio de
peticiones HTTP.

Una de las grandes ventajas de este tipo de arquitectura es que en caso
de que algun microservicio falle, los demas siguen operando, lo cual robustece
el sistema porque solamente afecta a los componentes asociados al

microservicio que esté fallando.

Los microservicios se basan en el concepto de modularizacion, en el que
cada microservicio es implementado y operado de forma independiente, que
ofrece acceso a su logica interna y datos por medio de una interfaz de red bien
definida. (Jamshidi et al., 2018)

8.1.3. Arquitectura con servicios administrados por AWS

Segun el sitio web de AWS (2023), AMS (Servicios Administrados por
AWS) ayuda con la integracién de los servicios de AWS a escala y a operar de
una mejor forma y con una mayor seguridad. Ofrece seguridad, disponibilidad,
eficiencia, resiliencia y conformidad. AMS esta enfocado en permitir que los

usuarios se centren directamente en el giro de negocio y en la innovacion.

AWS provee diversas categorias de servicios que se complementan para
construir arquitecturas complejas, que funcionan a través de la interconexion de
servicios. De esta forma, podemos disefiar una arquitectura especifica para las

necesidades del negocio de manera mas rapida.
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Segun Chung (2023), el beneficio que tiene AMS de AWS es que permite
implementar una arquitectura en la que podemos conectarnos a bases de datos
locales, ayuda al descubrimiento automético de datos con AWS DataBrew,
transformacion y catalogacion de datos y andlisis de datos sin licencias de

terceros.

8.2. Manejo de datos

Para el manejo de datos hay diversas formas de procesar y de
almacenar la informacion. Se puede optar por uno o varios tipos de procesos y
almacenamientos, segun sea el objetivo que se desee alcanzar; si deseamos
utilizar los datos para inteligencia de negocios y también para ciencia de datos

podriamos implementar un data lake y posteriormente un data warehouse.

8.2.1. Proceso de ciencia de datos

Segun Kotu & Beshpande (2019), el proceso de la ciencia de datos se
compone de varios pasos, en los que se puede realizar de forma iterativa. Se
mencionan a continuacién los primeros cuatro pasos que tienen mayor

relevancia:

o Conocimiento previo: este paso contribuye a definir el problema que se
quiere resolver y la informacidon que se necesita para la resolucion del
problema. Se puede decir que el proceso de la ciencia de datos
comienza con una necesidad, una pregunta o un objetivo de negocio. Se
debe tener un planteamiento del problema bien definido, debemos
conocer el problema que deseamos solucionar. Sin un panorama claro

del problema al que se enfrenta, serd& muy complicado obtener un
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conjunto de datos correctos y, por lo tanto, también sera dificil elegir el

algoritmo correcto para la solucion del problema.

o Preparacion de datos: este paso es en el que se trabaja con los datos. Es
uno de los que consume mayor tiempo porque los datos generalmente no
vienen de la forma que lo requieren los algoritmos de ciencias de datos,
por lo que en este paso se debe estructurar la informacion segun lo
requiera el algoritmo que se vaya a utilizar. Si tenemos la informacion en
distinta estructura debemos aplicar funciones, filtros, transformaciéon de
datos, entre otros meétodos, con el fin de tener la informacion en el

formato requerido.

o Modelado de datos: partiendo de que el modelo es una representacion
de los datos y las relaciones existentes entre ese mismo conjunto de
datos, en este paso del proceso se construye el modelo por medio de
datos de entrenamiento, después se evalla con un conjunto de datos de
prueba; en caso de que el modelo sea poco preciso, se puede iterar en el

paso de construccion del modelo para obtener el modelo final.

o Aplicacion: en este paso el modelo se libera a produccion para que
pueda ser utilizado en el negocio; en esta parte también se ven temas
como la preparacion para produccion, la integracion técnica, tiempo de

respuesta, mantenimiento del modelo y asimilacion.

Este proceso nos da una guia del orden de los pasos que debemos
seguir para lograr implementar modelos, con el fin de resolver alguna necesidad
o con el objetivo de descubrir patrones segun sea el caso, basado en el giro del
negocio.
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Los procesos de ciencia de datos en general son iterativos. Estando en
cierta etapa se puede retornar a las previas para afinar la precision del modelo

que se requiera.

8.2.2. Proceso de extraccion, transformacion y carga

El proceso de ETL sirve para la integracion de datos, generalmente para
realizar andlisis y hacer reportes sobre los datos finales. Segun Martinez et al.

(2013), cada uno de los pasos se define de la siguiente manera:

o Extraccidon: es el proceso de seleccion de datos; pueden provenir de
distintas fuentes, ya sean sistemas transaccionales, archivos de texto u
hojas de calculo. Todos los datos que se van seleccionando se cargan
en memoria y se conocen como datos crudos, que seran utilizados para

la siguiente fase.

o Transformacion: la entrada a esta fase son los datos crudos; se realiza la
limpieza, personalizacién, calculos sobre datos y funciones de
agregacion. El fin de este proceso es generar informacién normalizada,
datos formateados, estructurados y resumidos, segun sea la finalidad y
las necesidades del negocio.

o Carga: en esta etapa se toman como entrada los datos procesados en la

fase anterior, con la finalidad de la insercion de los datos estructurados

hacia un data warehouse o algun otro repositorio de datos.
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8.2.3. Repositorios de datos

Los repositorios de datos son utiles para el almacenamiento,
principalmente para la organizacion de la informacion; se crean con el fin de

recuperar y trabajar con dicha informacion.

8.2.3.1. Data lake

Segun Llave (2018), son varios los propoésitos de un lago de datos.
Pueden funcionar como un area de ensayo o como fuente para un data
warehouse, ademas de funcionar como plataforma de experimentacion y como

fuente directa de inteligencia empresarial de autoservicio.

Un lago de datos puede contener gran cantidad de informacion
estructurada o no estructurada, tal como se ve en la figura 2, proviene de una
extraccion y una carga de datos, pero no de una transformacién de datos, esto

debido a que los datos generalmente son almacenados en su estado original.
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Figura 2.

Implementacion de un data lake

e Extraccion
ooo [ —]

y Carga > Data Warehouse CEEN=]

-— Data Lake Consulta de_y, =22

Datos L

B

Recursos Internos

Datos sin
@) . Extraccién procesar Reporteria y Analisis

— Carga
w
~——

Recursos Externos

ooo

ooo =1

Consulta de Datos y Transformacion En Tiempo de Ejecucion——» f\/\/

Autoservicio de Inteligencia de Negocios
Ciencia de Datos

Nota. Diagrama de implementacion de un date lake en conjunto con un data warehouse para
andlisis y reporteria. Adaptado de M. Llave. Data lakes in business intelligence: reporting from
the trenches [Lagos de datos en inteligencia empresarial: informes desde las trincheras].
Procedia Computer Science. 138 (1), p. 521. (https://doi.org/10.1016/].procs.2018.10.071)

8.2.3.2. Data mart

Un data mart es una coleccién de datos perteneciente a un area mas
especifica dentro de una organizacién; apoya en la toma de decisiones segun el
area al que pertenece el data mart (Ranjan, 2009). Con esto podemos definir un
data mart como un subconjunto de datos de toda la organizacion, que esta
especializado para una parte de la compafia. Podria ser que esté enfocado
solamente en las ventas, en los costos de produccion o por departamentos.
Esta separacion se realiza segun sean las necesidades del negocio, en relacién

con lo que les interesa analizar o reportar.
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Con un data mart puede ser mas rapido realizar un analisis sobre cierta
area del negocio, esto debido a que solo se toma el conjunto de datos de

interés, por lo que estaria mas optimizado para poder extraer la informacion.

En la figura 3 tenemos la arquitectura de un data mart. Segun Sahama &
Croll (2007), en donde inicialmente se tienen los sistemas y se almacena la
informacion, seguido de ellos esta el proceso de extraccion, transformacion y
carga, que distribuye la informacion hacia Sistemas de Administracion de Bases
de Datos Relacionales (RDBMS, siglas en inglés), en los cuales ya solamente
se encuentra la informacién relacionada a un area de la empresa. En este caso,
hay data marts de ventas, finanzas y recursos humanos, lo que puede ser de
beneficio en cuanto a optimizacion y solamente se tienen los datos que esa

area de la empresa utilizara.
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Figura 3.

Arquitectura de un data mart
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Nota. Diagrama de la utilizacion de varios data marts para cada area de la organizacion.
Adaptado de T. Sahama & P. Croll. A data warehouse architecture for clinical data warehousing
[Una arquitectura de almacén de datos para el almacenamiento de datos clinicos]. Conferences
in Research and Practice in Information Technology Series. 68 (1). p. 230.
(https://www.researchgate.net/publication/27473559 A Data Warehouse Architecture for Clini

cal Data Warehousing)

8.2.3.3. Data warehouse

Un data warehouse es un gran repositorio de datos. Estos pueden
provenir de una o varias fuentes con el fin de integrarse y almacenarse de una
forma estructurada; todo esto con el fin de apoyar en la toma de decisiones
(Nambiar & Mundra, 2022). Por lo tanto, para que los datos lleguen a
almacenarse en un data warehouse pasan por un proceso de extraccién,
transformacion y carga de la informacion; los datos se guardan filtrados y

procesados, que sirven para cierto proposito trazado por el negocio.
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Segun Nambiar & Mundra (2022), un data warehouse contiene
informacion histérica del negocio y se definen tres tipos de arquitecturas; son

las siguientes:

o Arquitectura de un nivel: este tipo de arquitectura tiene solamente una
capa, no separa el procesamiento analitico del transaccional, por lo que
el almacenamiento es bajo debido a que no hay redundancia y los datos
se almacenan una sola vez; sin embargo, el rendimiento es bajo por ser

una misma capa en donde se opera con los datos.

o Arquitectura de dos niveles: existen dos capas, una es para la
preparacion de los datos, en donde se procesan y se limpian para
pasarlos a la siguiente capa. En la siguiente capa se encuentra el
almacén de datos que seran accesibles para los usuarios finales. Este
tipo de arquitectura puede llegar a tener problemas de conectividad

segun la calidad de la red, debido a la conexién entre las capas.

o Arquitectura de tres niveles: en estas arquitecturas hay tres niveles: el
nivel inferior, medio y superior. En el nivel inferior se lleva a cabo el
proceso de extraccién, transformacion y carga de informacion: los datos
se limpian y procesan. En el nivel medio estd el servidor de
Procesamiento Analitico en Linea (OLAP, siglas en inglés), el cual es una
representacion de la base de datos que estd mas orientada a ser
entendible por los usuarios finales. Por ultimo, esta el nivel superior, que
es la capa del cliente; en esta capa estan todas las herramientas con las
gue se puede acceder al repositorio de datos, para extraer la informacién

y ser de utilidad para el analisis y toma de decisiones del negocio.
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En la figura 4 podemos ver una arquitectura de un data warehouse con
varias capas; se tiene la inicial de adquisicion de datos, en donde estan las
fuentes de datos, después se realiza el proceso de ETL hacia un data
warehouse. Lo interesante es que podemos generar data marts usando como
fuente el data warehouse. Después va hacia un servidor OLAP, listo para ser
utilizado por la dltima capa, que es la de presentacion y para los usuarios

finales.

Figura 4.

Arquitectura data warehouse de varias capas

Fuentes de : g § E

Bases de Datos
Externas

— : Extraccién
e Transformacion
Bases de Datos

Operacionales

\

. Data Warehouse

Archivos : : . . Reporteria
Planos : a :
Adquisicién de Datos Integracién de Datos Repositorio de Datos Analisis Presentacién

Nota. Diagrama de capas de una arquitectura data warehouse, desde la adquisicién hasta la
presentacion de la informacién, usando cubos OLAP. Adaptado de E. Saddad et al. Lake data
warehouse architecture for big data solutions [Arquitectura de almacén de lago de datos para
soluciones de big data]. International Journal of Advanced Computer Science and Applications.
11 (8). p. 418. (https://doi.org/10.14569/IJACSA.2020.0110854)
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8.2.4. Almacenamiento y analisis de datos en AWS

Para el almacenamiento y analisis de datos existen varios servicios en

AWS, algunos de ellos son Amazon S3 y Amazon Redshift.

8.2.4.1. Amazon Simple Storage S3

Segun el sitio web de AWS (2022), es un servicio enfocado al
almacenamiento de objetos; este servicio se adapta a cualquier sector, por lo
que tanto pequefias como grandes empresas pueden almacenar sus datos a un
bajo costo. Los beneficios que ofrece este servicio son escalabilidad,
disponibilidad, seguridad y rendimiento.

Uno de los usos que se le puede dar a este servicio es como de un lago
de datos, debido a que se puede almacenar distintos tipos de datos,
estructurados o no estructurados, para posteriormente utilizarlos para realizar
analisis por medio de algoritmos de machine learning o para otros usos como la

generacion de informes historicos.

8.2.4.2. Amazon Redshift

Segun el sitio web de AWS (2022), Amazon Redshift permite el analisis y
creacion de modelos de machine learning; se enfoca en convertir grandes
cantidades de datos en informacion util. Puede analizar varios tipos de datos,
pueden ser estructurados o no estructurados, al igual que lagos de datos, a

base de hardware y machine learning.

Un factor importante de Amazon Redshift es que también puede

funcionar sin servidor, lo que indica que no nos preocupamos por la
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administracion detallada de donde o como se almacenan los datos y solamente

se cobra por el espacio ocupado.

Dependiendo del tamafio del negocio puede llegar a representar un costo
elevado, en especial si es una pequefia 0 mediana empresa: soporta grandes
cantidades de datos. Para grandes negocios puede llegar a ser una herramienta

muy potente.

8.3. Machine learning

Existen varias categorias de machine learning, que son Utiles para

efectuar predicciones.

8.3.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se refiere a las variables de entrada y
también las variables de salida; el objetivo es usar un algoritmo con el fin de
mapear una funcion basado en las entradas y salidas. El propésito es que
cuando se tenga un nuevo dato de entrada, la funcion pueda predecir el valor
de salida. (Brownlee, 2016)

El objetivo de estos algoritmos es generar un estimador que pueda
predecir la etiqueta de un objeto, basado en sus caracteristicas (Nasteski,
2017). Por ello y con base en un conjunto de caracteristicas, podemos obtener
un resultado ya sea categérico o valor real, apegado al comportamiento

descubierto por el algoritmo.
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Figura 5.

Ejemplo del proceso completo del aprendizaje supervisado
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imagenes, entre

otros.

Algoritmo de
Machine Learning

Predictivo

Etiqueta
Esperada

Nota. Diagrama de aprendizaje supervisado, partiendo de datos y etiquetas, se implementa un
algoritmo para generar un modelo predictivo. Adaptado de V. Nasteski. An overview of the
supervised machine learning methods [Una descripcion general de los métodos de aprendizaje
automatico supervisados]. Horizons. 4. p. 5.
(https://doi.org/10.20544/HORIZONS.B.04.1.17.P05)

El proceso general de un algoritmo de aprendizaje supervisado se
muestra en la figura 5. A partir de un conjunto de datos que pueden ser textos,
documentos, imagenes u otros tipos de datos, se convierten en vectores de
caracteristicas, a cada uno de estos registros se le asigna su etiqueta correcta.
Tanto los vectores de caracteristicas como las etiquetas se ingresan al
algoritmo seleccionado de aprendizaje supervisado, para generar el modelo

predictivo.
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Para probar el modelo se tiene otro conjunto de datos de entrada, el cual
se convierte en vectores de caracteristicas y se ingresa al modelo para obtener

la etiqueta segun los patrones aprendidos por el modelo.

El aprendizaje supervisado se puede dividir segun el resultado, por lo

gue pueden ser de clasificacion y de regresion.

8.3.1.1. Clasificacion

Si el dato de salida toma un valor categorico es considerado un modelo
de clasificaciébn (Brownlee, 2016). Los modelos de aprendizaje supervisado
correspondientes a este grupo pueden clasificar los elementos basados en sus
caracteristicas. Una de las implementaciones podria ser clasificar a un cliente
basado en sus gustos, que en este caso las caracteristicas del cliente serian la
entrada y, segun el modelo, lo clasificaria con una de las etiquetas previamente

definidas

8.3.1.2. Regresion

Cuando el dato de salida toma un valor numérico real como el valor de
una moneda, es considerado modelo de regresion (Brownlee, 2016). Estos
modelos tienen muchas posibles aplicaciones en todo tipo de entornos: en un
entorno empresarial puede ser de utilidad, por ejemplo, para predecir la
cantidad de producto que se debe solicitar a los proveedores basado en datos
histéricos del negocio, esto debido a que el resultado proporcionado por el
modelo es un dato numérico real. También se puede predecir la demanda o los
productos potenciales para los clientes, que es uno de los objetivos de este

trabajo de graduacion.
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8.3.2. Algoritmos de aprendizaje supervisado

A continuacién, se describen varios algoritmos de aprendizaje

supervisado.

8.3.2.1. Algoritmo Random Forest

Es un algoritmo clasificador que esta integrado por una serie de
estructuras tipo arbol. Son predictores de tipo arbol, en la que cada éarbol
depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de forma
independiente; cada arbol tiene la misma distribucion de probabilidad. Es
importante mencionar que el error de generalizacion de este algoritmo depende

de la fortaleza y correlacion entre los arboles. (Breiman, 2001)

Este tipo de algoritmos esta basado en arboles de decisidn; son Utiles
cuando necesitamos implementar soluciones en las que se requiera clasificar
los datos por categorias u otro agrupador. También se puede implementar para
problemas de regresiéon en los que necesitamos predecir valores, basandonos

en datos historicos.

8.3.2.2. Algoritmo XGBoost

Extreme Gradient Boosting es un algoritmo de aprendizaje supervisado,
basado en arboles de decision, con la peculiaridad de que tiene un proceso
llamado impulso, con el cual se logran obtener modelos que tengan mayor
grado de precision; el boosting se refiere a crear muchos modelos de forma
secuencial y, en cada nuevo modelo, se corrigen deficiencias del modelo
anterior. (Mitchell & Frank, 2017)
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Este algoritmo representa una mejora con el concepto del impulso, por lo
gue es bueno utilizarlo en casos en los que se busca solucionar problemas de

clasificacion o regresion.

8.3.2.3. Algoritmo de regresion lineal

Este tipo de algoritmos hace una separacion en clases, de los vectores
de entrada al modelo para el entrenamiento. El objetivo de este algoritmo es
agrupar elementos basado en sus caracteristicas, esto se logra a través de
clasificar los elementos basado en el valor que produce la combinacién lineal de
las caracteristicas; se considera uno de los clasificadores mas rapidos.
(Osisanwo et al., 2017)

Es un algoritmo en el que se puede establecer una relacion lineal entre
una variable de entrada y una de salida. También es utilizado para la prediccion
de la demanda, basandose en caracteristicas del producto o de los clientes,
dependiendo de las necesidades del negocio sobre la relacién que se quiere

llegar a conocer.

8.3.2.4. Algoritmo de regresion logistica

Este tipo de algoritmos sirve, mayormente, para casos en los que se
quiere un resultado de dos opciones; la probabilidad de que el evento de interés
ocurra es la razén de la probabilidad de que dividido por la probabilidad de que

el evento no ocurra. (LaValley, 2008)
En este caso los algoritmos de regresion logistica podrian ser utiles en

casos cuando se requiera tener resultados en dos categorias, por ejemplo, para

saber si un cliente compraria o no cierto producto que saldra al mercado. De
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esta forma se identifica si el producto serd bien recibido o habra que tomar
acciones como aumentar el marketing o, en caso extremo, evitar lanzar ese

producto porque no seré bien recibido.

8.3.2.5. Media Movil Integrada Autorregresiva

Son algoritmos de modelos lineales capaces de hacer una
representacion de series de tiempo estacionarias y no estacionarias; sirven para
pronosticar series de tiempo y no asume que exista algun patrén en los datos
histéricos de la serie que se quiere pronosticar (Gahirwal, 2013). Este modelo
es conocido como Autoregresive Integrated Moving Average (ARIMA, siglas en

inglés).

Este tipo de algoritmos nos ayuda a predecir valores futuros, basados en
datos que se han obtenido con anterioridad, cuyos datos no necesariamente
deben tener una tendencia lineal; sin embargo, funciona mayormente con datos
estacionarios. Los datos estacionarios indican que no tendra mayor variacion a

través del tiempo, sino que se mantiene estable.

8.3.3. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje supervisado se tienen etiquetas preestablecidas para
el entrenamiento del modelo. La categoria de algoritmos de aprendizaje no
supervisado es aquella que descubre patrones y relaciones subyacentes en los

datos, sin necesidad de referencias o etiquetas. (Celecia et al., 2021)
En la categoria de aprendizaje no supervisado existen diversos

algoritmos complejos para buscar patrones en un conjunto de datos, es util

cuando se tienen grandes cantidades de datos y se requiere conocer el patrén
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gue siguen los datos sin que se tengan los datos con etiquetas, sino que el

algoritmo identifica los patrones.

8.3.4. Amazon SageMaker

Segun el sitio web de AWS (2023), Amazon SageMaker es un servicio
para crear modelos de machine learning con muchas ventajas, debido a que
permite acceder a grandes cantidades de datos estructuras o no estructurados;
permite automatizar los procesos de creacion de modelos, y también se

reducen los tiempos de entrenamiento con la infraestructura optimizada.

Esto hace que Amazon SageMaker sea una herramienta Gtil para la
creacion de modelos sin montar una infraestructura para el entrenamiento del
modelo, sino que AWS provee la infraestructura y la opcion de acceso a los

datos, haciendo que haya un ahorro en costos de generar un modelo.

SageMaker provee una integracién sencilla a las fuentes de datos, por lo
gue es una ventaja al momento del entrenamiento del modelo, dado que
podemos tener un conjunto de datos en Amazon S3, que también es un servicio

de bajo costo.
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10. METODOLOGIA

10.1. Descripcion del problema

El trabajo de investigacidon es de tipo cuantitativo, estd orientado a
evaluar la efectividad de un proceso de actualizacién de dashboards por medio
del tiempo que toma la extraccion, transformacién y presentacion de
informacién. Por aparte, se genera y evalla la precision de un modelo de
prediccion de productos potenciales para los clientes, por medio de

herramientas de generacion de modelos.

10.2. Disefno

El disefio es experimental porque por medio de las variables de tiempo
se medira el cambio en el proceso de actualizacion de dashboards. Asi mismo,
la generacion del modelo que identificar4 los productos potenciales para los
clientes es experimental, ya que se evaluara la precisiéon del modelo, partiendo

de darle datos de entrada al modelo y validar la correcta prediccién.
10.3. Alcance

El enfoque de este trabajo de investigacion es descriptivo y explicativo,
por la optimizacién y reingenieria del proceso de actualizacién de dashboards y

la generacion del modelo para identificar productos potenciales para los

clientes.
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10.4.

Variables

Las variables que se utilizaran en el trabajo de investigacién seran las

siguientes:

Tabla 1.

Variables de investigacion

Variables Definicién Subvariables Indicadores
Tiempo de Es el tiempo que Tiempos por cada Medicién del
actualizacion tardan los subproceso. tiempo del nuevo
colaboradores  en proceso.
realizar el proceso
de actualizacion de
dashboards.
Tasa de éxito en el Relacion de la Cantidad de éxitos. Conteo del nimero
proceso de cantidad de de procesos
actualizacion. actualizaciones Cantidad total de finalizados
exitosas por la iteraciones. correctamente.
cantidad total de
actualizaciones.
Tasa de error en el Relacion de la Cantidad procesos Conteo del nUumero
proceso de cantidad de fallidos. de procesos
actualizacion. actualizaciones finalizados con
fallidas por la Cantidad total de error.
cantidad total de iteraciones.
actualizaciones.
Precision del Indica la precisiéon El accuracy
modelo gue tiene el modelo generado por el

en cuanto a la
prediccion de datos.

modelo.

Nota. Variables e indicadores para la implementacién del prototipo, serdn de ayuda para medir

si se alcanzan los objetivos planteados. Elaboracién propia, realizado con Excel.

10.5.

Fases del estudio

El estudio tendra cinco fases y por ultimo se redactara el informe final.
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10.5.1. Fase uno: medicion del sistema manual y definicion del

nuevo proceso

En esta fase se medira el tiempo que tardan los empleados en realizar el
proceso de actualizacion de dashboards. Con el fin de conocer el tiempo actual
y compararlo con el tiempo al implementar el nuevo proceso, se tomaran varias

mediciones de tiempo.

En esta parte del proceso se aplicara:

o Toma de valores de tiempo del proceso actual.
o Media aritmética para obtener el tiempo de actualizacion representativo.
o También se elaboraré el servicio con API Gateway y Lambda, para iniciar

el procedimiento de actualizacion de dashboards y que se actualice de

forma automatica.

Los puntos relevantes de esta fase son:

o Tiempo medio de actualizacién de dashboards para posterior andlisis.
. Creacion de la funcién de actualizacién en caso de ser necesaria.
o Opcidn de llamar a la funcién desde el sistema del negocio.

10.5.2. Fase dos: extraccion, transformacién y carga de

informacion

Para la implementacion del nuevo proceso de actualizacion de
dashboards se hara la preparacion de la informacion. Esto se realizara con la
obtencion de los datos, principalmente se extraeran los datos importantes para

el andlisis de ventas que es uno de los enfoques del estudio.
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Al tener la informacion preparada se conectara a los servicios de AWS,
en donde se realizara la transformacion de los registros, se hara la limpieza de
datos en caso de ser necesario y se tendrdn los datos preparados para la
siguiente fase.

En esta fase también se almacenaran los datos en el servicio de S3 que
provee AWS. Los datos se organizaran en archivos para facilidad de analisis y
entrenamiento del modelo de identificacion de productos potenciales para los
clientes. Este repositorio de informacion servira como datos de entrada para los
servicios de Amazon SageMaker y Amazon Glue Crawler, que se encargara de
convertir los archivos en tablas para que sea consultada y luego mostrada en
los dashboards.

La técnica de recoleccion de informacién para esta fase es:

o Base de datos, extrayendo principalmente los datos esenciales para
realizar la actualizacion de los dashboards con informacién de utilidad. La
informacion obtenida también seran los datos para el entrenamiento y

pruebas del modelo predictivo que se generara.

Las tareas que se deben ejecutar en esta fase son las siguientes:

o Extraccion de la informacion desde la base de datos.
o Limpieza y normalizacion de los datos con servicios de AWS.
o Carga de informacion en los servicios de AWS.

Al tener una arquitectura orientada a servicios administrados por AWS no
se implementaran servidores adicionales para este proceso, sino se utilizaran

los servicios que nos provee AWS para cada paso del proceso.

50



10.5.3. Fase tres: generacion de dashboards

En esta fase nos apoyaremos en el servicio de Amazon Athena para la
consulta de informacién en las tablas temporales que se crearon con AWS Glue
Crawler. Después se harda uso de AWS QuickSight para la generacion de
dashboards, de los cuales, el usuario final podra acceder para aprovechar este

nuevo proceso de actualizacion y presentacion de dashboards.

Esta fase se elaborara tomando en cuenta la fase anterior en la que se

almacena la informacion en AWS; para ello se trabajara con lo siguiente:

o Repositorio de datos almacenados en AWS en la fase de carga.

o Se elaborara un diagrama entidad relacion para el modelado de datos.

Se desarrollardn las siguientes acciones para tener dashboards

actualizados de forma eficiente:

o Implementacion del servicio AWS Glue Crawler para definicion del

modelo de datos.

o Implementacion de un catalogo de tablas con AWS Glue.
o Consulta de informacién con Amazon Athena.
o Visualizacion de datos con Amazon QuickSight.

10.5.4. Fase cuatro: generacion del modelo

Al tener los datos almacenados en AWS S3, se procedera con el
entrenamiento del modelo con Amazon SageMaker, el cual nos facilita la
creacion y exposicion de modelos de machine learning. El modelo tendra un

conjunto de datos de entrenamiento y otro conjunto de datos de prueba con el
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fin de validar la precision del modelo. De esta forma se conocera si los datos
con los que se entrend el modelo son suficientes y tendra predicciones efectivas

en la mayoria de los casos.
La informacion que se tomara en esta fase es la siguiente:

o Datos almacenados en AWS S3 provenientes de la base de datos inicial.
Los datos se prepararan con el fin de que el algoritmo los trabaje de

forma mas eficiente.

Los puntos principales para tomar en cuenta en esta fase son:

o Preparacion de un conjunto de datos para entrenamiento del modelo.
o Preparacién de un conjunto de datos de prueba.

o Implementacion del algoritmo de analisis predictivo.

o Validacion del modelo

o Generacion de matriz de confusion.

o Exposicion de la API para consumo del modelo.

Se aplicard un algoritmo predictivo para la elaboracion del modelo; el

algoritmo sera de la categoria de aprendizaje supervisado.

10.5.5. Fase cinco: evaluacién del modelo

Se efectuara la comparacion entre el tiempo que tardaban los empleados
en realizar todo el proceso de actualizacion de dashboards comparado con el
tiempo que les tomara el nuevo proceso. Esto se hara corriendo varias veces el
proceso de actualizacién de dashboards para conocer también la tasa de éxito y

error del nuevo proceso.
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La forma de comparacion sera de la siguiente forma:

o Una tabla de valores antes y después del nuevo proceso.

Por otra parte, se mostraran los datos generados por el modelo de
machine learning para conocer si el entrenamiento fue efectivo. Esto se
realizard por medio de los valores de precisién y la matriz de confusion, para
identificar si es un modelo que lograra cumplir con el fin de identificar productos

potenciales para los clientes.

La forma de mostrar la precision del modelo sera de la siguiente forma:

o Una tabla que muestre los valores generados por el modelo para

identificar si es un modelo con un grado alto de precision.
10.5.6. Redaccién del informe final
Se elaborard el informe final contemplando todas las fases, iniciando con

la recoleccion de datos para implementar el nuevo proceso de actualizacion de

dashboards hasta la presentacion de los mismos. Se elaborara de la siguiente

forma:
o Proceso inicial del prototipo
o Descripcion del proceso actual
o Toma de tiempo del proceso actual de actualizacion de
dashboards
o Proceso de extraccién, transformacion y carga
o Modelado de datos
o Descripcion de la extraccion
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o Descripcidn de la transformacion de datos

o Diagrama de la carga de informacion
o Generacion de dashboards
o Descripcidon del proceso de actualizacion y generacion de
dashboards
o Modelado de datos
o Consulta de la informacion
o Presentacion de la informacion
o Generacion del modelo de aprendizaje supervisado
o Proceso de entrenamiento
o Validacion del modelo
o Liberacion para utilizacién del modelo
) Evaluacion de resultados
) Conclusiones
o Recomendaciones

10.6. Técnicas de recolecciéon de informacién

. Observacion del tiempo de actualizacion: se efectuaré la toma del tiempo
gue tardan los empleados en realizar el proceso de actualizacion de
dashboards y se comparara con el tiempo que tardan con el nuevo
proceso, cuando ya se haya implementado el prototipo, con el fin de

identificar la variacion del tiempo con el nuevo proceso.

o Base de datos: se extraeran principalmente los datos esenciales para
realizar la actualizacion de los dashboards con informacion de utilidad. La
informacién obtenida también seran los datos para el entrenamiento y

pruebas del modelo predictivo que se generara.
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11. TECNICAS DE ANALISIS DE LA INFORMACION

Las técnicas que se utilizaran en el desarrollo del trabajo de investigacion
consisten en diagramas e implementaciones de estadistica inferencial, por

medio de programacion con Python.

Las técnicas de andlisis se aplicaran durante el desarrollo del trabajo de
investigacion y también en la fase de presentacion de resultados, cuando ya se
haya elaborado la arquitectura en la nube y se hayan implementado los
servicios que serviran para la actualizacién de dashboards y para la generacion
del modelo de aprendizaje supervisado. Es decir, seran de apoyo para la

validacion de resultados. Las herramientas seran las siguientes:

o Diagrama de disefio de entidad relacion para modelar la informacion de

donde se extraera la informacion para mostrarla en dashboards.

o Andlisis descriptivo por medio de una tabla de tiempos, en el que los
empleados tardan en actualizar informacién para los dashboards con el
proceso normal y el tiempo que tardara el nuevo proceso en actualizar

informacion.
o Algoritmo de prediccion: el modelo se generara con algoritmos de

prediccion y servira para la identificacion de productos potenciales para
los clientes; se haréa con librerias de Python.
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Media aritmética para obtener el tiempo promedio que tardaba el proceso
de actualizacion anterior contra la media aritmética del tiempo del nuevo
proceso.

Regresion lineal por medio del algoritmo XGBoost con el que se generara
el modelo predictivo; esto se implementara con el servicio Amazon
SageMaker. Se verificara la precision del modelo para conocer qué tan

efectivo sera a la hora de realizar predicciones.

Se obtendra la matriz de confusion para conocer la cantidad de falsos

positivos y falsos negativos que produce el modelo.

Los datos se presentaran en tablas, siendo las siguientes:

Comparativa de tiempos de actualizacion antes y después.

Precision del modelo y cantidad de datos de entrenamiento y pruebas.

Matriz de confusion
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12.

CRONOGRAMA

El cronograma de las actividades que se realizaran en el trabajo de

investigacion se presenta a continuacion en la figura 6:

Figura 6.

Cronograma de actividades

id Nombre de tarea Duracién |Comienzo | sbril 2023 maya 2023 | junie 2023 | julio 2023 agesta 2023 | septiembre 2
01106 11016] 21126 01706[ 11116121126 31 05 |10l 1520 25|30 05|10 15|20/ 25|30 04 |09 | 14]19] 24|29 03 0812
1 PROTOTIPO DASHBOARDS Y MODELO 120 dias 03/04/23 |T 1
PARA EMPRESA COMERCIALIZADORA DE
GUATEMALA
2 Fase Inicial 1ldias 03/04/23 |r—1
3 Andlisis de la estructura de la BD 3 dias 03/04/23 1
4 Preparacion de herramientas y entorn4 dias 06/04/23 ¢
5 Medicidn de tiempo actual del procesc4 dias 12/04/23 i
6 Fase ETL 36dias 18/04/23 r
7 Preparacion de datos 5 dias 18/04/23 b l
8 Extraccion de datos 8dias 25/04/23 -
9 Transformacién 5dias 05/05/23 i l
10 Carga de Informacién 10dias 12/05/23 N
1" Automatizar Proceso con Serverless 4 dias 26/05/23 i l
12 Llamda a Servicio Serverless 4 dias 01/06/23 o
13 Fase Generacidn Dashboards 29dias 07/06/23
14 Definicion del Modelo de datos 4 dias 07/06/23 H
15 Generacion del catalogo de datos 8dias 13/06/23 - H
16 Consulta de Informacion 6dias 23/06/23 * 1
17 Visualizacién de Datos 7dias 03/07/23 i
18 Pruebas y toma de datos de procesos 4 dias 12/07/23
exitosos y fallidos l
19 Fase Generacién del Modelo 36dias 18/07/23 1 1
20 Preparacién de datos para 10dias  18/07/23 o
entrenamiento
21 Implementacién del algoritmo predictil0 dias  01/08/23 - 1
22 Entrenamiento del modelo 5dias 15/08/23 "
23 Validacién y Afinacién del Modelo 7 dias 22/08/23 i H
24 Exposicion de modelo con SageMaker 4 dias 31/08/23 ¢
25 Fase Anilisis de Resultados 8dias 06/09/23 %l
26 Comparacidn de Tiempos Antes/Ahorz4 dias 06/09/23 N
27 Presentacidn de valores del Modelo 4 dias 12/09/23 - |
Tarea Resumen inactivo I I Tareas externas
Divisién v Tarea manual I 1 Hito externo R
Hito * solo duracian Fecha limite +
Proyecto: Proyecto 1.mpp
Fecha: 07/10/23 Resumen 1 informe de resumen manual e——— Progreso
Resumen del proyecto § 1 Resumen manual =1 Progreso manual
Tarea inactiva salo el comienzo C
Hito inactivo salo fin ]

Nota. Planificacién de las actividades agrupadas por fases, que conlleva la implementacion del

prototipo. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Project.
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13. FACTIBILIDAD DEL ESTUDIO

13.1. Factibilidad operativa

Para el desarrollo del proyecto de graduacion no se dependera de mas
recursos humanos, solamente del apoyo del asesor. Durante la elaboracion del
prototipo solamente se toman datos iniciales por medio de la observacion del
proceso actual de actualizacion de dasboards, para tener una referencia y

compararla mas adelante.

Se contara con infraestructura que se implementara por medio de una

arquitectura de servicios administrados por AWS.

En factibilidad operativa contamos con lo necesario para la realizacién

del proyecto.

13.2. Factibilidad técnica

Para este estudio se necesitan herramientas especializadas para el
analisis de datos y la presentacion de informacion; para ello, se utilizaran los
recursos computacionales en la nube. Para el analisis de datos requiere de
mayor capacidad de procesamiento para la aplicacion de algoritmos predictivos;
sin embargo, es un servicio que provee AWS, por lo que este estudio contara

con las herramientas necesarias para llevarse a cabo.

59



En cuanto a conocimientos, se debe conocer de manera general como
funcionan los servicios de AWS, y cOmo pueden interactuar entre si para lograr

los objetivos.

En conclusion, el estudio cuenta con los recursos técnicos suficientes

para el desarrollo del proyecto.
13.3. Factibilidad econémica

El presente trabajo de investigacidn se ejecutara con recursos propios
del estudiante de maestria. Siendo una investigacion explicativa y descriptiva,

se tendran en cuenta los siguientes recursos:

Tabla 2.

Recursos necesarios para la investigacion

Recurso Costo
Almacenamiento Q. 50.00
AWS Glue Q. 200.00
AWS Athena Q. 300.00
AWS QuickSight Q. 300.00
AWS SageMaker Q. 250.00
Asesor Q. 2,500.00
TOTAL Q. 3,600.00

Nota. Presupuesto necesario para la implementacion del prototipo, se detallan los costos de los
servicios de AWS que se utilizaran para elaborar el prototipo. Elaboracion propia, realizado con
Excel.
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Siendo los recursos aportados suficientes para la investigacion, se

considera que es factible la ejecucion del estudio.
Basado en la factibilidad operativa, técnica y econdémica, contamos con

los recursos necesarios para elaborar y concluir de forma exitosa el proyecto de

investigacion, por lo cual se considera un proyecto factible.
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