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Introduccion

Tal y como apunta Manuel Castells, vivimos en la era de la informacion: un
periodo historico caracterizado por una revolucién centrada en las tecnologias
digitales de la informacién y la comunicacion. En este contexto, las organi-
zaciones estan viviendo una profunda transformacién no solo desde la pers-
pectiva de los sistemas de informacién (el conjunto de componentes que in-
teraccionan entre si con el propésito de alcanzar un objetivo determinado) o
de la necesidad de lidiar con las nuevas estructuras en red, sino también en
la adopcion de una idea que esta cambiando profundamente la gestion de las
organizaciones: el dato es el activo mas relevante para competir en esta era.

En esta direccién destaca que esta nueva era no solo afecta a las organizaciones,
sino que es un cambio global que afecta profundamente a la sociedad. Varios
aspectos se han combinado en este periodo histérico y destacamos algunos
de ellos.

Durante las Gltimas décadas, la reduccién en costes de hardware, software y

servicios de las tecnologias de informacién y comunicaciones (TI') ha permiti-
do a organizaciones e instituciones definir, desarrollar e implementar sistemas

de informacion para el soporte de sus procesos de negocio.

La facilidad de acceso a sistemas de informacién de toda indole (desde sistemas

operacionales hasta sistemas CRM”) ha permitido digitalizar paulatinamente
los procesos de negocio y obtener datos estructurados sobre el rendimiento de
la organizacion, al tiempo que ha abierto la puerta a analizar dichos datos.

Las organizaciones han usado diferentes estrategias para tomar mejores deci-
siones a partir de los datos. A medida que estas practicas de analisis se han
extendido, mas y mas empresas se han interesado por explotar de manera efi-
ciente cualquiera de los ambitos de la empresa (procesos, empleados, clientes
y productos).

Con la democratizaciéon de internet, el advenimiento de las redes sociales o el
despliegue de la internet de las cosas, las fuentes de datos vinculadas con el
negocio han superado el perimetro corporativo y actualmente, para compren-
der lo que sucede, ya no es suficiente con analizar las fuentes de datos inter-
nas. Este fendmeno también ha producido, por un lado, una mayor riqueza
y variedad de informacion que se debe considerar y, por otro, un incremento
de la complejidad en la captura, el tratamiento, el andlisis y la visualizacién
de la informacion.

Lectura recomendada

Manuel Castells es el autor
de la trilogia La era de la in-
formacion (2006), donde pro-
fundiza sobre la transforma-
cion de la sociedad basada en
las tecnologias digitales.

MT1; es el acrénimo de tecnologias
de la informacién, que comprende
todo lo que esta vinculado con el
almacenamiento, la proteccién, el
procesamiento y la transmision de
la informacién. Cuando se incluye
comunicaciones entonces se hace
uso del acrénimo TIC.

@CRM: acrénimo de customer re-
lationship management, que hace
referencia a la gestion de la rela-
cién con clientes.

Internet de las cosas

La internet de las cosas, tam-
bién conocida como Internet of
Things, hace referencia a la in-
terconexion digital de objetos
cotidianos mediante internet.



http://www.manuelcastells.info/
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Esto se combina con el fenémeno de la transformacién digital, que se carac-
teriza por la incorporacion de las tecnologias de la informacion a los procesos
de negocio con un foco dual (optimizacién e innovacién). Cuando hablamos
de optimizacién hacemos referencia a la creacién y el despliegue de proce-
sos inteligentes y automatizados con foco en la eficiencia y la optimizacion,
mientras que cuando hablamos de innovacion, hablamos de la generaciéon y
productivizacion de la innovacién a través de la experimentacién sistematica.

El gran reto de la empresa dual consiste en encontrar el balance adecuado entre
las iniciativas que apuesta por el dia a dia y las que apuestan por horizontes
futuros. Esta dualidad de objetivos se apoya en las multiples tecnologias que
conforman la transformaciéon (desde cloud computing hasta las tecnologias de
big data y analitica de negocio).

Las tecnologias pueden combinarse tanto para introducir casos de uso de op-

timizacion como de innovacion, tal y como ilustra la figura 1.

Figura 1. Tecnologias en la transformacion digital
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Fuente: Josep Curto.

De forma natural, con independencia del nivel de madurez de la organizacion,
los datos y la capacidad de explotarlos adecuadamente forman parte de las
competencias criticas actuales y futuras.

Las organizaciones necesitan tomar decisiones cada vez més eficientes, rdpidas
y correctas para poder formar parte de un entorno altamente competitivo y
en constante cambio. Tomar decisiones basdndose en la experiencia o la in-
tuicién no es suficiente. Hay que fundamentarse en los datos y las evidencias.
En definitiva, es necesario aprender una nueva manera de competir basada en

la analitica de negocio y el big data.
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A medida que estas estrategias se han hecho conocidas, las organizaciones las
han ido implementado con menos fortuna de la esperada, tal y como apun-
tan los estudios de Aberdeen Group (Lock, 2012), Dresner Advisory Services
(Dresner, 2012) o Harvard Business Review (Marchand y Peppard, 2013). Si las
herramientas han ido madurando a lo largo de los altimos afios, jcomo es que
las organizaciones siguen teniendo tantos problemas en la implantacién de
este tipo de proyectos?

Como ya es conocido, este tipo de proyectos son complejos y las organizacio-
nes se enfrentan a diversos retos. ;Qué son los sistemas de informaci6én anali-
ticos? ;Qué tecnologias los conforman? ;Como desplegar con éxito las inicia-
tivas de explotacion de datos? ;Qué barreras presentan este tipo de proyectos?
(Como gestionar adecuadamente este tipo de proyectos? ;En qué situacion se

encuentra nuestra organizacion?

Respondiendo a las anteriores preguntas, el presente material busca capacitar
a profesionales en los sistemas de informacion analiticos (centrandonos en big
data y analitica de negocio) con el objetivo de desarrollar estrategias de trans-
formacién y orientacién hacia el dato en el seno de su propia organizacién. Y,
en consecuencia, dar pistas de qué elementos hay que tener en cuenta en la

gestion de proyectos de analitica para maximizar sus posibilidades de éxito.

Si bien la obra es autocontenida en la medida de lo posible, a lo largo de este
material se introducirdn los conceptos necesarios para su seguimiento, como,
por ejemplo, conocimientos sobre estrategia, gestion de las tecnologias de la
informacién y comportamiento organizacional.

Referencias

bibliograficas

Donald A. MARCHAND vy Joe
PEPPARD. Why IT Fumbles
Analytics. En: Harvard Busi-
ness Review. 2013.

Howard DRESNER. Wisdom

of Crowds. En: Business Inte-
lligence Market Study. Dresner
Advisory Services, 2012.

Michael LOCK. Managing the
TCO of BI: The Path to ROI

is Paved with Adoption. Aber-
deen Group, 2012.



https://www.aberdeen.com/
https://dresneradvisory.com/
https://hbr.org/
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Objetivos

Este material esta dirigido a:
e Profesionales que buscan conocer las caracteristicas que definen una orga-
nizacién orientada al dato.

¢ Consultores que quieren ayudar al 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 con el estudio y el trabajo de este mddulo se deberdn alcanzar los objetivos

siguientes:

1. Conocer los diferentes sistemas de informacién analiticos (inteligencia de

negocio, analitica de negocio, big data).

2. Entender los componentes que conforman los sistemas de informacion
analiticos.

3. Conocer las barreras y los beneficios fundamentales de los sistemas de in-
formacion analiticos.

4. Identificar casos de uso para los sistemas de informacién analiticos.
5. Conocer la estructura de los proyectos analiticos.

6. Conocer y aplicar modelos de madurez analiticos para determinar los si-

guientes pasos de una organizacion.

7. Aprender a identificar los aspectos éticos de transformarse en una organi-
zacion orientada a los datos.
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1. Sistemas de informacion analiticos

1.1. Contexto actual

Tal y como apunta Thomas H. Davenport (2005), en los altimos afios se esta
observando la emergencia de una nueva forma de competir en el mercado
basada en el uso extensivo de los datos, la analitica de negocio y la toma de

decisiones basadas en evidencias.

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 co-
mun en las organizaciones, en los tltimos aflos esta apareciendo una nueva
hornada de empresas que buscan generar ventajas competitivas de una mane-
ra diferente: mediante el uso del dato. Ya no solo se busca entender mejor
al cliente o los procesos de negocio, sino también poder posicionarse en el

mercado de una forma maés eficiente, clara y diferente.

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.

1.1.1. La evolucion del dato

Hablar de la evolucion del dato significa hablar de un crecimiento en sus mag-
nitudes fisicas: volumen, variedad y velocidad. Lo que se conoce como big da-
ta. Actualmente este término se ha identificado como una de las principales
tendencias de transformacion del mercado. Tal y como apunta Brynjolfsson
(2014), estamos en la era de la digitalizacion, en la que todo es susceptible de
ser transformado en un dato digital.

Esta situacién no es nueva. Mucho antes de la apariciéon de compafifas como
Yahoo (creada en 1994), Google (creada en 1998), Facebook (creada en 2004)
o Twitter (creada en 2006), muchas organizaciones e instituciones ya trataban
de gestionar sus datos corporativos mediante informes y bases de datos espe-

cializadas y de apoyar sus iniciativas de negocios en informacion relevante.

Por ejemplo, en 1992 Walmart tenia ya un data warehouse cuyo tamafio era de
un terabyte’. En 2006 el tamario de este almacén de datos corporativo alcanzé

los 0,5 petabytes®, lo que permitia gestionar las actividades de compra de sus

100 millones de clientes en aquel momento. Dos afios mas tarde el volumen de

Referencia bibliografica

T. DAVENPORT, D. COHEN y
A. JACOBSON. Competing on
Analytics, Working Knowledge
Research Report. Babson Exe-
cutive Education, 2005.

Referencia bibliografica

Andrew MCAFEE y Erik
BRYNJOLESSON. The Second
Machine Age: Work, Progress
and Prosperity in a Time of Bri-
lliant Technologies. Norton &
Company, 2014.

®un terabyte equivale a 10'? by-
tes.

®un petabyte equivale a 10" by-

tes.



https://www.tomdavenport.com/
https://www.brynjolfsson.com/
http://www.yahoo.com/
http://www.google.com/
http://www.facebook.com/
http://www.twitter.com/
http://www.walmart.com/
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datos llegd a los 2,5 petabytes. Esta claro que, para Walmart, el data warehouse
fue la pieza angular sobre la que la comparfiia defini6 su estrategia de customer
analytics.

Parecida es la situacion de eBay. Esta compafifa tiene tres siste-
mas (http://gigaom.com/2013/03/27/why-apple-ebay-and-walmart-have-so-

me-of-the-biggest-data-warehouses-youve-ever-seen/):

1) Un data warehouse principal cuyo tamario es de 9,2 petabytes.

2) Un denominado

system

segundo sistema, singularity
(http://www.odbms.org/blog/2011/10/analytics-at-ebay-an-inter-
view-with-tom-fastner/), destinado a la informacién de los clics que se hacen

en la web y cuyo tamaro es de 40 petabytes.

3) Un sistema basado en Hadoop cuyo tamario es de 40 petabytes y que per-
sigue analizar el comportamiento de clientes mediante técnicas de machine

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 estd haciendo, por ejemplo, la compariia Disney

(http://www.rfid-blog.com/?p=1372), que usa brazaletes equipados con siste-

mas de localizacién (GPS® y NFC®) para monitorizar todo lo que hacen sus
visitantes durante su estancia en los parques de entretenimiento, como Dis-

neyland Paris.

En definitiva, muchas empresas ya estan generando mas datos mediante
la integracién de sensores y de aplicaciones mdviles en sus productos
y procesos de negocio y ademas estdn guardando mds informacién o
ampliando la cantidad 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 ge-
nerador de gran cantidad de datos mediante sus dispositivos moéviles en forma
de texto, audio, fotografias o datos de comportamiento y de geolocalizacién.

Las organizaciones persiguen 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 forma

Data warehouse

Data warehouse, o almacén de
datos corporativo, es una base
de datos especializada para la
consulta de informacion.

Customer analytics

Customer analytics (o analitica
de clientes) hace referencia a

la captura, gestion, andlisis y

generacién de valor estratégi-
co de los datos de cliente de

una organizacion.

Hadoop

Hadoop es un ecosistema de
componentes que permite el
procesamiento distribuido de
grandes conjuntos de datos en
grupos de computadoras utili-
zando modelos de programa-
cién simples. Fuente: http://
hadoop.apache.org/.

Machine learning

Machine learning, o aprendiza-
je automatico o de maquinas,

es una rama de la inteligencia

artificial cuyo objetivo es crear
técnicas capaces de aprender

de manera automatica.

©)GPS: acrénimo de global positio-
ning system, o sistema de posicio-
namiento global.

©NFC: acrénimo de near field
communication, o comunicacion de
campo cercano.

@un zettabyte equivale a 107" by-
tes.



https://www.ebay.com/
http://gigaom.com/2013/03/27/why-apple-ebay-and-walmart-have-some-of-the-biggest-data-warehouses-youve-ever-seen/
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://www.odbms.org/blog/2011/10/analytics-at-ebay-an-interview-with-tom-fastner/
https://www.disney.com/
http://www.rfid-blog.com/?p=1372
https://www.disneylandparis.com/
https://www.disneylandparis.com/
http://hadoop.apache.org/
http://hadoop.apache.org/
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natural, el deseo de comprender mas y mejor, combinado con una situacién
de creacién exponencial de datos y la alta disponibilidad de estos datos, esta
generando la tormenta perfecta. Segin IDC (2018), la cantidad de datos digi-

tales llegara a los 90 zettabytes’ en el afio 2025, superando ampliamente la
capacidad para almacenar, capturar, analizar y procesar la informacién de las
organizaciones si estas no toman las medidas adecuadas.

Tal y como apuntan Parmar, Mackenzie, Cohn y Gann (2014), la importancia
de la era en la que vivimos son las nuevas oportunidades que existen para ex-
pandir el negocio o crear nuevas fuentes de ingresos fundamentadas en tecno-
logias como big data, analitica o cloud computing. En esta direccién, comentan

que las empresas estan siguiendo diferentes patrones:

¢ Aumentar los productos para generar datos: las empresas afladen sen-
sores a sus productos, como ha hecho Rolls Royce con sus motores, y uti-
lizan su informacién para ofrecer nuevos servicios a los clientes, como por

ejemplo el servicio de mantenimiento de Rolls Royce: Engine Health Ma-

nagement (EHM®), que traslada la idea de la telemetria de la Férmula 1 al

consumidor.

e Digitalizar sus activos: se transforman los procesos de creacién o moni-
torizacién de productos para mejorar su rendimiento y comportamiento.
Por ejemplo, en medicina, los cirujanos usan modelos tridimensionales
antes de una intervencién para reducir el impacto en el paciente e incre-
mentar la precisiéon del proceso.

¢ Combinar datos de multiples industrias: este es el caso de las iniciativas
de tipo smart cities que se estan observando en todo el mundo. Por ejemplo,
en el caso de Santander (PDI, 2011-2013), 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/o vender datos: por ejemplo, Vodafone ayuda a TomTom
a detectar problemas o congestiones de trafico mediante los datos de los
clientes que estan conduciendo (https://www.engadget.com/2006-10-27-
vodafone-tomtom-partner-to-create-real-time-traffic-data-networ.html).

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 TI internas de la compaiiia.

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

Referencia bibliografica

IDC (John GANTZ, Da-

vid REINSEL y John RYD-
NING). The Digitization of
the World: From Edge to Core,
2018. Disponible en: https://
WWww.seagate.com/www-
content/our-story/trends/
files/idc-seagate-dataa-
ge-whitepaper.pdf

Referencia bibliografica

Rashik PARMAR, Ian MAC-
KENZIE, David COHN y Da-
vid GANN. The new patterns
of innovation. En: Harvard
Business Review, 2014.

Cloud computing

Cloud computing, o compu-
tacién en la nube, hace refe-
rencia a recursos computacio-
nales distribuidos y escalables
disponibles bajo demanda.

®EHM: sistemas de gestién del es-
tado de un motor en tiempo real.

Referencia bibliografica

Plan Director de Innovacién.
Ayuntamiento de Santander
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1.1.2. El reto de tomar decisiones en un entorno competitivo

En la actualidad, se considera que muchos mercados se han transformado en
mercados altamente competitivos como resultado de los avances en procesa-
dores, bases de datos, sistemas de informacién, dispositivos, tecnologias de
comunicacién y redes. Este concepto, introducido por Richard A. D’Aveni, se
define como:

«Un mercado competitivo es aquel en el que los competidores acttian
rapidamente frente a los gustos de los consumidores, frecuentemente
apoyandose en las tecnologias de la informacion».

Esta capacidad de rapida actuacién provoca que estos mercados sean muy
«agresivos», puesto que las reglas de la competencia estan evolucionando todo
el tiempo. Como apunta el propio D’Aveni:

«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 extremadamente competitivo solo pueden crear ventajas
competitivas temporales en lugar de crear ventajas competitivas sostenibles,
como apuntaba Michael Porter (2008) y requieren una toma de decisiones mas
rapida. Esta nueva toma de decisiones debe ayudar a controlar y comprender

la aceleracion en procesos y operaciones.

Como resultado, las organizaciones viven en un entorno en el que los cambios

suceden mucho mas rdpidamente y de forma continua.

Por ejemplo, si anteriormente el cliente debia desplazarse a una tienda a realizar una
compra en unas determinadas horas del dia, ahora es posible realizar dicha compra desde
casa mediante un ordenador e incluso desde un teléfono inteligente (u otros dispositivos)
fuera de los horarios de la tienda fisica.

Esto supone para la organizacién una monitorizacidon continua de los procesos
de negocio, una reduccién del tiempo de respuesta para el cliente, la creacion
de propuestas de valor en tiempo real para capturar el interés del cliente 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 profunda-
mente de las tecnologias de la informacién, como apunta el estudio de McAfee
y Brynjolfsson (2008). Los resultados de este estudio apuntan que el despliegue
y uso eficiente de TI permite mejorar tanto los ingresos como los beneficios de

las organizaciones, hecho que ha provocado, durante las Gltimas décadas, que:

Richard A. D'Aveni

Profesor de estrategia en Tuck
School of Business, Dartmouth
College y considerado como
uno de los expertos mundiales
en estrategia competitiva.

Referencia bibliografica

Michael PORTER. The five
forces that shape strategy.
En: Harvard Business Review.
2008.

Referencia bibliografica

Andrew MCAFEE y Erik
BRYNJOLEFSSON. Investing in
the IT that makes a competi-
tive difference. En: Harvard
Business Review. 2008. Vol.
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e Las empresas que usan TI tengan mayores margenes de beneficio que las
que no los usan.

® (Cada vez es mas complicado mantenerse como lider de un mercado’ que
depende de TI durante un largo periodo de tiempo, puesto que los com-
petidores también despliegan las mismas tecnologias o equivalentes.

Estudios mas recientes (Capgemini y MIT, 2012) incluso apuntan que el im-
pacto de este tipo de entorno competitivo tiene mucho mas calado. En parti-

cular:

e Las lineas entre la gestion estratégica y operacional se estan diluyendo al
tener que redefinir las reglas de competencia en tiempo casi real.

e Las tecnologias digitales estan redefiniendo la competencia estratégica.

¢ Latunica forma de competir se basa en la experimentaciéon y el prototipado
rapido.

e Esnecesario desarrollar una cultura que integre el proceso de innovacion
para poder transformar los experimentos y los prototipos en valor para el

cliente.
1.1.3. Por qué algunas empresas compiten mejor que otras

En el apartado anterior se ha introducido que la tecnologia juega un papel
fundamental en el nuevo entorno competitivo. Sin embargo, el fenémeno de
la competencia extrema genera que las ventajas competitivas no sean perdu-
rables. Si una empresa quiere destacar en este escenario, debe hacer una apues-
ta por la tecnologia, y sin embargo teniendo en cuenta la miriada de nuevos
avances tecnolédgicos 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 conside-
radas y usadas dentro de una organizacién, pero vivimos en una carrera con-
tinua de disrupciones tecnoldgicas, tal y como apunta McKinsey (Manyika y
otros, 2013).

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

Referencia bibliografica

CAPGEMINI y MIT Center
for Digital Business. The Di-
gital Advantage: How Digital
Leaders Outperform their Peers
in Every Industry, 2012.
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technologies: Advances that
will transform life, business,
and the global economy. Mc-
Kinsey Insight & Publica-
tions, 2013.
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Segun Brynjolfsson, Hitt y Kim (2011), de todas las tecnologias existentes, las
empresas deben apostar preferentemente por aquellas vinculadas con el ana-
lisis de la informacién. Apuntan que aquellas compafiias que usan andlisis ba-
sado en datos en lugar de la intuicién tienen una productividad y unos bene-
ficios de un 5 a un 6 % mas altos que sus competidores. Este tipo de estrategia
ha ido calando entre las organizaciones y en 2013 observaron ya un aumento
(Bloom y otros, 2013) significativo en el uso de esta estrategia.

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 orientacion al dato es la principal tecnologia digital que esta redefi-
niendo cémo compiten estratégicamente las empresas, pero debe com-
binarse con otras para alcanzar un grado de madurez tecnologico signi-

ficativo.

La madurez tecnolégica necesita tiempo para desarrollarse y lo que se esta
observando en estos momentos en muchas empresas es la culminacion de
afios de inversion, trabajo y adquisicion interna de competencias como en el

caso de Walmart.

1.2. Organizaciones orientadas al dato

En los ultimos afios, estudios de IDC (2019) ponen en manifiesto que big data
y analitica de negocio son actualmente dos de las principales iniciativas en las

agendas corporativas y que estan recibiendo una fuerte y continua inversion.

El uso combinado de estas estrategias de datos promete que la forma como las
organizaciones operan va a transformarse profundamente para incrementar
su productividad y beneficios. Sin embargo, es conocido que la gran mayoria
de los proyectos de inteligencia de negocio, big data y analitica han fracasado
(Dresner, 2012).

Esto pone en manifiesto que no es suficiente conocer la tecnologia, las me-
todologias o la forma de desplegar proyectos de analisis de datos para tener
éxito. Hay otro factor muy relevante: es necesario desarrollar e implantar una

cultura diferente en la empresa.

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

pensamiento critico.

Referencia bibliografica
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1.2.1. 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.

Extendiendo la definicién anterior, segin Patil y Manson (2015),

«Una organizacion orientada al dato adquiere, procesa y aprovecha los datos de manera
oportuna para crear eficiencias, iterar y desarrollar nuevos productos y navegar por el
panorama competitivo».

Esta descripcion nos indica que este enfoque empresarial puede entenderse
como una respuesta a un mercado altamente competitivo. La transformacién
hacia una organizacién orientada al dato requiere tres capacidades vinculadas
entre ellas:

e En primer lugar, la organizacion 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.

Estas capacidades deben estar sustentadas por una estrategia clara para el usoy
el andlisis de datos y el despliegue de arquitecturas y capacidades tecnologicas
adecuadas, que conforman los sistemas de informacién analiticos en los que

se fundamentan las organizaciones orientadas al dato.

1.2.2. Necesidades de una organizacion orientada al dato

Cuando hablamos de necesidades, estamos hablando en referencia a los datos
corporativos. Es decir, estamos hablando de los datos mantenidos y relevantes
para una organizacién, que incluyen aquellos relacionados con sus finanzas,
empleados, clientes, proveedores y su actividad de negocio.

Ante el nuevo contexto, las organizaciones necesitan trabajar con el dato de-
jando atras la nocién de que la informacién de valor se encuentra tan solo en
el seno de la organizacion. Este hecho obliga a pensar no solo en las magnitu-
des del dato, sino en el origen de partida de los datos. Por lo tanto, debemos
hablar de datos internos y externos.

Referencia bibliografica

D. J. PATIL y H. MASON. Da-
ta Driven. O'Reilly Media,
Inc., 2015.
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e Datos internos: hace referencia a datos que pertenecen a la organizacion.
Dentro de los datos internos tenemos aquellos que ya existen o se crean
en los propios sistemas de informacién de la organizacién (como pueden
ser el ERP y/o el CRM), o bien que se estan capturando y almacenando
mediante mecanismos automaticos a través de diferentes estrategias, co-
mo el crowdsourcing, sensores y/o dispositivos de monitorizacién (como un
poddémetro con localizacién geografica).

¢ Datos externos: hace referencia a datos de terceros y que deben ser conse-
guidos por la organizacion. Estas fuentes de datos pueden estar disponibles
para su compra o ser de acceso libre. Los datos de libre acceso pueden ser a
su vez de tres tipos: datos capturados mediante técnicas de crowdsourcing,
datos de redes sociales (como pueden ser Facebook, Twitter o LinkedIn)
y open data.

Existen muchas formas de clasificar los datos; segiin Reichert, Otto y Osterle
(2010), los datos de una organizacion pueden dividirse en datos maestros, da-

tos transaccionales y datos de inventario.

e Datos maestros: hacen referencia a las caracteristicas de los objetos basi-
cos de negocio dentro de una organizacion. Este tipo incluye datos de ma-
teriales, productos, proveedores, clientes, empleados y activos.

Por ejemplo, respecto al cliente, su nombre y apellidos forman parte de los datos maes-
tros.

¢ Datos transaccionales: describen las transacciones comerciales y repre-
sentan la entrada y salida de los procesos empresariales. Se crea constante-
mente en el curso de las actividades empresariales, hace referencia a datos
maestros e indica cambios en los datos de inventario.
Por ejemplo, imaginemos que tenemos una cafeteria, la compra de un café y una galleta

para desayunar y los datos vinculados a dicha compra (importe, hora, etc.) son datos
transaccionales.

e Datos de inventario: hacen referencia a los niveles de existencias y cuen-
tas.

Por ejemplo, si continuamos con el ejmplo de la cafeteria, la cantidad en existencia de
café, en qué fecha se compré o la fecha de caducidad son datos de inventario.

Cada uno de estos tipos de datos tiene caracteristicas diferentes que podemos

comparar y que nos permiten comprender mejor las diferencias entre ellos:

e Referencia temporal: se refiere a la dependencia del dato respecto a un
determinado punto en el tiempo.
¢ Frecuencia actualizacion: se refiere a la frecuencia con la que un dato se

actualiza o cambia durante un determinado periodo de tiempo.

Crowdsourcing

Cuando hablamos de crowd-
sourcing nos referimos al pro-
ceso de obtener servicios,
ideas, contenido a través de la
participaciéon de una gran ma-
sa de personas.

Open data

Cuando hablamos de open da-
ta nos referimos a conjuntos
de datos considerados que son
un bien comun, y que por ello
son gratuitos, accesibles y bien
estructurados para su descar-
ga y analisis. Las tipologias son
multiples: de transporte, finan-
cieros, meteoroldgicos, esta-
disticos, cientificos, culturales y
geolocalizados.

Referencia bibliografica
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¢ Volatilidad volumen: se refiere al crecimiento del dato en volumen res-
pecto al tiempo.

e Independencia existencial: se refiere al grado en el que el dato hace re-
ferencia a otros tipos de datos.

Y que se resumen en la tabla 1:

Tabla 1. Tipos de datos y caracteristicas

Tipo Referencia Frecuencia ac- Volatilidad Independen-
temporal tualizacion volumen cia existencial
Datos maestros Baja Baja Baja Alta
Datos transac- Alta Baja Alta Baja
cionales
Datos de inven- Alta Alta Baja Baja
tario

Fuente: Reichert, Otto y Osterle.

Es necesario hablar de una dltima potencial fuente de datos, que, aunque po-
dria incluirse dentro de la categoria de datos internos, no suele contemplarse
dentro de las organizaciones. Estamos hablando del metadato y el valor aso-
ciado a este. Primero debemos definir qué es el metadato.

Referencia bibliografica

Se entiende por metadatos los datos estructurados y codificados que

describen caracteristicas de un objeto, dato o proceso de negocio (Co- J. CONESA y J. CURTO. Intro-
duccion al Business Intelligen-

nesa y Curto, 2016). ce. Barcelona: Editorial UOC,
2016.

Es decir, no es suficiente con generar valor a partir del dato, sino también de los
metadatos vinculados a dicho dato. Podemos hablar de tres grandes categorias
de metadatos:

e Técnicos: que describen los aspectos técnicos vinculados al dato, como
pueden ser las magnitudes de este o, por ejemplo, los derechos de propie-
dad.

e Operacionales: que hacen referencia a los procesos de captura, transfor-
macion, almacenaje, analisis y visualizacién del dato, incluyendo las for-
mulas de calculo.

e Atributos: que hacen referencia a los atributos que enriquecen la informa-
cion sobre el dato. Por ejemplo, en una fotografia encontramos aspectos
como el dispositivo con el que se realizo.

El metadato abre la puerta a una nueva gama de analisis del valor y, sobre
todo, a comprender de una manera mucho més profunda lo que sucede en
una organizacion. Esta informacién no siempre es relevante para el usuario

final, pero si de suma importancia para el sistema que gestiona el dato.
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Consideremos el correo electrénico, la llamada o el mensaje de texto que se usa para la
comunicacion tanto personal como profesional. En este caso, los metadatos son el hora-
rio, la fecha en la que se envio, la duracion, los agentes que participan en la conversacion
y la localizacién desde que se conect6 el usuario la dltima vez, entre otros. Esta informa-
cién no revela el contenido de las comunicaciones, sino de las transacciones electrénicas
mostrando sus patrones, relaciones y comportamientos.

Con independencia de la clasificacién usada y de la tipologia del dato, los
usuarios de negocio y los distintos profesionales que trabajan con los datos
tienen unas necesidades esenciales que deben ser cubiertas. Tal como ilustra
la figura 2, los datos en una organizaciéon deben:

e Estar disponibles: los datos han sido capturados o generados y almacena-
dos en un repositorio.

¢ Ser accesibles: los mecanismos adecuados de acceso a los datos almacena-
dos en el repositorio estan disponibles.

¢ Tener la calidad adecuada: los datos almacenados han sido validados y
tienen la calidad adecuada para ser usados para los diferentes casos de uso.

e Estar disponibles en el momento adecuado: los datos han sido captura-
dos en el momento correcto para el caso de uso.

e Estar securizados: los datos solo pueden ser accesible por las personas con
derechos adecuados y existen los mecanismos pertinentes para su protec-
cioén y securizacion.

e Ser transformados en informacion o conocimiento: los datos has sido
transformados en informacién o conocimiento, o al menos han sido pre-
parados para acelerar su uso.
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Figura 2. Necesidades de los usuarios respecto a los datos

Estar
disponibles

Transformados cor
o Infor.mguon accesibles
0 conocimiento
Los datos
enuna
organizacion
deben...
Estar Tener
securizados la calidad
adecuada

Estar en
el momento
adecuado

Fuente: Josep Curto.

1.2.3. Decalogo de una organizacién orientada al dato

Convertirse en una organizacion orientada al dato requiere transformar mul-
tiples aspectos. Las necesidades descritas nos permiten intuir los aspectos pri-

mordiales que requieren este tipo de organizaciones.

Un mecanismo es considerar un decdlogo similar al que incluimos en este

material que cubre los principales aspectos:

e [Estrategia: la organizacion usa los datos sistematicamente para analizar
problemas, tomar decisiones y crear mejores servicios para clientes, em-
pleados y proveedores.

¢ Responsabilidad: todos los empleados son creadores y consumidores de
datos, y, por lo tanto, responsables de su cuidado a lo largo de su ciclo de
vida. De forma natural, cada dato debe tener un propietario.

e Proteccion y ética: la organizacion protege los datos de acuerdo con cri-
terios legales y técnicos, asi como considerando principios de sensibilidad
y ética.

¢ Relevancia: los datos de la organizacién son clasificados y tratados segin
su proposito y el valor que aportan a los diferentes casos de uso.
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e Calidad: la organizacion vela por la integridad, validez, completitud y pre-
cisiéon de los datos que se usan en relaciéon con el caso de uso al que se
vinculan.

e Acceso: la organizacién asegura la disponibilidad y facilita el acceso de los
datos que necesita cada persona en el momento, lugar y formato adecua-
dos.

¢ Dato anico: cada dato de la organizacién tiene un significado tGnico y
compartido por todos, expresado y codificado formalmente, y no se du-
plica.

e DPoliticas: la organizacién establece y actualiza politicas y estadndares orga-
nizativos y técnicos de gestion de los datos, basados en las buenas practi-
cas profesionales y adaptados al contexto de negocio y social.

¢ Organizacion: la direccién de la organizacién fomenta una cultura de da-
tos a través de una funcion especifica para disefiar y coordinar la estrategia
y el gobierno de datos.

e Innovacidn: los servicios de datos son una palanca para la transformacién

de la organizacion para el desarrollo de nuevos productos y servicios.
1.3. Sistemas de informacion analiticos

La gestion de una organizacién se fundamenta en tomar decisiones adecuadas
respecto a clientes, productos, empleados, proveedores y procesos de negocio.

Por lo tanto, es necesario tener mecanismos que den soporte a una toma de

decisiones eficiente. No es extrafio que los CIO'" de las principales empresas
del mundo destaquen que su principal prioridad tecnolégica son este tipo de

iniciativas.

Como ya sabemos, es necesario convertirse en una organizacién orientada a
los datos, lo que supone dominar y hacer un uso extensivo de las tecnologias
que permiten explotar adecuadamente el dato. En general, estamos hablando
de la inteligencia de negocio, la analitica de negocio y el big data.

En esta seccion definiremos estas tecnologias, sus diferencias y su encaje den-
tro de lo que se conoce como la plataforma del dato.

1.3.1. Business intelligence, business analytics y big data

El contexto de la sociedad de la informacién (Castells, 1999) ha propiciado la
necesidad de tener mejores, mas rapidos y mas eficientes métodos para extraer
y transformar los datos de una organizacion en informacioén y distribuirla a lo

largo de la cadena de valor.

(9¢io: siglas de chief information
officer, que equivalen a hablar del
director de sistemas de una organi-
zacion.
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La inteligencia de negocio (o business intelligence) responde a dicha necesi-
dad y podemos entender, en una primera aproximacion, que es una evolucién
de los sistemas de soporte a las decisiones (decision support systems, DSS). Sin
embargo, este concepto, que actualmente se considera critico en la gran ma-
yoria de las empresas, no es nuevo. En octubre de 1958 Hans Peter Luhn, in-
vestigador de IBM, acuii6 el término en el articulo «A business intelligence
system» (Luhn, 1958):

«La habilidad de aprehender las relaciones de hechos presentados de
forma que guian las acciones hacia una meta deseada».

No es hasta 1989 cuando Howard Dresden, en dicho momento analista de
Gartner, propone una definicién formal de este concepto:

«Conceptos y métodos para mejorar las decisiones de negocio mediante
el uso de sistemas de soporte basados en hechos».

Desde entonces, el concepto del que estamos hablando ha evolucionado au-
nando diferentes tecnologias, metodologias y términos bajo su paraguas. En
el contexto de este material usaremos la definicién proporcionada por Daven-
port (2010):

«Se entiende por inteligencia de negocio una amplia categoria de ha-
bilidades, procesos, tecnologias, aplicaciones y practicas para ayudar a

los usuarios empresariales a tomar decisiones mejores y mas eficientes».

En esencia, mediante la inteligencia de negocio, podemos romper con la si-
guiente maxima de William Thomson:

«Lo que no se define no se puede medir. Lo que no se mide, no se puede mejorar. Lo que
no se mejora, se degrada siempre».

Para representar el componente analitico de la inteligencia de negocio, cada
vez mdas prominente en la generacion de valor, se introduce el concepto de

analitica de negocio (o business analytics):

La cadena de valor
empresarial

La cadena de valor empresa-
rial, descrita y popularizada
por Michael E. Porter en su
obra Competitive Advantage:
Creating and sustaining supe-
rior performance, es un modelo
tedrico que permite describir
las actividades que generan va-
lor en una organizacién.

Referencia bibliografica

H. P. LUHN. A business in-
telligence system. En: IBM
Journal of research and deve-
lopment. 1958. Vol. 2, n.° 4,
pags. 314-319.

Gartner

Gartner es una de las principa-
les empresas de prospeccion
de mercado.

Referencia bibliografica

T. H. DAVENPORT, J. G. HA-
RRIS y R. MORISON. Analy-
tics at work: Smarter decisions,
better results. Cambridge, MA:
Harvard Business Press, 2010.
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Analitica de negocio (BA) se define como el uso extensivo de datos,
andlisis estadisticos y cuantitativos, modelos explicativos y predictivos,
y gestion basada en hechos para impulsar decisiones y acciones (Daven-
port y otros, 2010).

Es decir, a partir del rendimiento pasado de la organizacion, business analytics
permite predecir comportamientos futuros, asi como para detectar ocultos en
la informacion.

La explosion en complejidad en los datos ha propiciado la emergencia de un
nuevo concepto: big data. Cuando usamos este concepto (McAfee y Brynjolfs-
son, 2012) hacemos referencia a conjuntos de datos caracterizados por un gran
volumen, alta velocidad y significativa variedad, tal y como ilustra la figura 3.

Figura 3. Magnitudes fisicas del dato
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Fuente: SmartDataCollective.

Por lo tanto, big data puede entenderse por sus caracteristicas y los desafios
que los datos ponen en la capacidad informatica (Janssen y otros, 2017).

Se entiende por big data el conjunto de estrategias, tecnologias y siste-
mas para el almacenamiento, el procesamiento, el analisis y la visuali-

zacion de conjuntos de datos complejos.

Referencia bibliografica

T. H. DAVENPORT, J. G. HA-
RRIS y R. MORISON. Analy-

tics at work: Smarter decisions,
better results. Cambridge, MA:
Harvard Business Press, 2010.

Referencia bibliografica

Andrew MCAFEE y Erik
BRYNJOLEFSSON. Big data:
The management revolution.
En: Harvard. Business Review.
2012. Vol. 90, n.° 10, pags.
60-68.

Referencia bibliografica

M. JANSSEN, H. van der
VOORT y A. WAHYUDI. Fac-
tors influencing big data de-
cision-making quality. En:
Journal of Business Research.
2017. Vol. 70, pags. 338-345.



© FUOC » PID_00276617 23

Big data y analitica de negocio

Es necesario recordar que cuando hablamos de almacenamiento hablamos de
los soportes fisicos y de software que permiten guardar el dato en estructu-
ras que representan su complejidad; que cuando hablamos de procesamiento
nos estamos refiriendo a aquellas operaciones que permiten la ingestion, la
transformacion y la distribucion del dato para adecuarlo para el consumo; que
cuando hablamos de anélisis hacemos referencia a las técnicas aplicadas para
generar valor; y que cuando hablamos de visualizacién hacemos referencia a
los mecanismos de consumo de informacién.

De acuerdo con el NIST", y en particular dentro de su grupo de trabajo de big
data (mas informacion en: http://bigdatawg.nist.gov), una forma de categori-
zar este concepto es mediante las necesidades de negocio:

¢ El modelo de negocio no se puede representar mediante una estructura
de datos relacional (es decir, mediante una base de datos relacional).

Estructura de datos relacional

Cuando hablamos de estructura de datos relacional hacemos referencia a un tipo de base
de datos que permite establecer interconexiones o relaciones entre los datos guardados
en tablas.

¢ FEl modelo de negocio necesita ser escalable por el crecimiento de datos

respecto a su velocidad o volumen.

Escalabilidad

Cuando hablamos de escalabilidad nos referimos a la habilidad de un sistema, red o pro-
ceso para reaccionar y adaptarse sin perder calidad, o bien manejar el crecimiento conti-
nuo de trabajo de manera fluida, o bien para estar preparado para hacerse mas grande sin
perder calidad en los servicios ofrecidos. La escalabilidad horizontal estd fundamentada
en incrementos de nodos del sistema, proceso o red, mientras que la vertical consiste en
afiadir mas recursos -memoria, disco duro y/o procesadores-.

La base de esta clasificacién es poder identificar correctamente los diferentes
escenarios que se derivan de estas condiciones ya sea mediante recursos inter-
nos o la ayuda de especialistas externos. La combinacién de estos dos aspectos
nos proporciona tres tipologias de big gata y un escenario en el que no existe
esta necesidad. Aunque es patente el valor que aporta el big data, no todos
los problemas de una organizacion son necesariamente un problema de datos.

Los tipos disponibles se resumen en la tabla 2.

Tabla 2. Tipos de big data

Tipo Descripcion
Tipo 1 Donde una estructura de datos no relacional es necesaria para el anlisis de
negocio.
Tipo 2 Donde es necesario aplicar estrategias de escalabilidad horizontal para pro-
cesar y analizar de manera eficiente el negocio.

Fuente: NIST.

(DNIST: acrénimo de National Ins-
titute of Standards and Technology,
una institucién americana que es-
tudia, define y promueve estanda-
res tecnoldgicos.
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Tipo Descripcion

Tipo 3 Donde es necesario procesar una estructura de datos no relacional mediante
estrategias de escalabilidad horizontal para procesar y analizar de forma efi-
ciente el negocio.

Fuente: NIST.

Por tanto, para una determinada necesidad de negocio, es posible identificar
si estamos en un escenario de big data o no y si es necesario este tipo de tecno-
logias, hecho que cada vez maés se erige como un punto relevante y de partida

para la implementacion de este tipo de proyectos. Esto se resume en la tabla 3.

Tabla 3. Autoevaluacién de la existencia de big data

Volu- | Velocidad | Variedad | Escalabilidad Estructura Tipo de
men horizontal no relacional big data
No No No No No No
No No Si No Si Si, Tipo 1
No Si No Si Quiza Si, Tipo 2
No Si Si Si Quiza Si, Tipo 3
Si No No Si Quiza Si, Tipo 2
Si No Si Si Si Si, Tipo 3
Si Si No Si Quiza Si, Tipo 2
Si Si Si Si Si Si, Tipo 3
Fuente: NIST.

Esta tabla permite evaluar una necesidad de negocio. Una reflexién interesante
es que dentro de una misma organizacion diferentes escenarios de big data
pueden plantearse para resolver distintas necesidades de negocio, lo que en
definitiva apunta que necesitaremos distintas tecnologias.

Caso: Infojobs

InfoJobs es uno de los principales portales de empleo en Europa a través de una pla-
taforma en linea que conecta empresas (que publican ofertas) y personas (que buscan
nuevas oportunidades para su carrera profesional).

La compaiiia estaba interesada en poder ofrecer recomendaciones analizando las tra-
yectorias profesionales mas habituales de sus usuarios (lo que también se conoce co-
mo crecimiento profesional). Esto se traduce en analizar una gran cantidad de infor-
macién que debe estructurarse como una red que relaciona candidatos (mas de 4
millones), experiencias profesionales (més de 12 millones) y capacidades (més de 18
millones).

Usando la tabla anterior, estamos en una situacién en la que priman el volumen y la
variedad, y, por lo tanto, es un escenario big data de tipo 3.
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1.3.2. Diferencias entre business intelligence, business analytics y

big data

Acabamos de definir lo que es la inteligencia de negocio, la analitica de nego-
cioy el big data. Vamos a comparar estas estrategias respecto a diferentes facto-
res: herramientas, foco, uso, tipo del dato, complejidad del dato y alcance.
Ademas, indicamos su nivel de madurez en el mercado. La tabla 4 describe las

diferencias entre estas estrategias:

Tabla 4. Diferencias entre Bl, BAy BD

Business inte- Business analytics (BA) Big data (BD)
lligence (BI)

Herramientas | Consultas, alertas | Clasificacion Machine lear-
reporting, OLAP, Clustering ning,
etc. Regresién visualizacién,

etc.
Foco Qué y cémo pasé, |Por qué estd pasando, Capturar, alma-
cuantos, con qué | qué pasaria si todo cenar,
frecuencia, cuél es | continua igual, qué pasara a continua- | procesar, anali-
el cién, qué es lo zar
problema, qué es | mejor que puede pasar
necesario hacer
Uso Herramientas * Proactivo Todos
* Predictivo
e Prescriptivo

Tipo de dato | Estructurado Estructurado Todo tipo
Semiestructurado

Complejidad |Baja Baja/media Alta

del dato

Alcance Direccién Procesos Vertical/procesos

Fuente: NIST.

Aunque queda claro que estas estrategias son diferentes, lo normal es que se
combinen en los proyectos de explotacion del dato. La figura 4 permite iden-
tificar casos de uso respecto a la complejidad del dato y las capacidades anali-
ticas que se deben desarrollar en la organizacion.
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Figura 4. Combinacién de estrategias
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Fuente: Josep Curto.

La lectura de esta grafica se realiza a partir de sus ejes.

Por ejemplo, cuando necesitemos desarrollar capacidades analiticas descriptivas y la com-
plejidad de dato sea alta, combinaremos big data con business intelligence formando un
anico sistema.

Una cadena de supermercados como, por ejemplo, Carrefour usa la inteligencia de nego-
cio para comprender el rendimiento de cada uno de sus centros comerciales, usa la ana-
litica de negocio para identificar los principales grupos de clientes (y las caracteristicas
que los definen) y usa big data (y técnicas de analitica) para implementar y desplegar un
sistema de recomendacién de productos para incentivar las compras.

Estas tres estrategias forman parte de un marco de referencia mucho mas am-
plio con multiples tecnologias. Es necesario, por lo tanto, introducir lo que se
conoce como la plataforma del dato.

1.3.3. La plataforma del dato

La plataforma del dato es la plataforma tecnolégica que soporta los casos de
negocio que necesitan de las tecnologias que permiten procesar, almacenar,
gestionar, analizar y visualizar datos. Esta plataforma debe aunar dos perspec-
tivas: negocio (qué problema o necesidad se busca resolver en la organizacién)
y tecnologica (qué tecnologia permite dar una respuesta a la necesidad de ne-

gocio), tal y como ilustra la figura 5.
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Figura 5. Perspectivas de negocio y tecnologia
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Fuente: Josep Curto.

La plataforma del dato soporta los casos de negocio de la organizacién alinea-
da a las necesidades duales de optimizacion (azul) e innovacién (rojo). Puede
tener diferentes componentes distribuidas en distintas capas (tal y como ilus-
tra la figura 6):

e Casos de uso (use cases): la organizacion tiene diferentes casos de uso
donde puede aplicar big data y analitica de negocio. Estos son: toma de
decisiones, inteligencia operacional y sistemas transaccionales, validacion
de hipotesis y resolucion de problemas, creacion de productos o servicios
basados en datos, y comercio de datos.

e Anadlisis y visualizacion de datos (data analysis and visualization): en
esta capa, la organizacién dispone de componentes tecnoldgicas para ana-
lizar el rendimiento pasado de la organizacion (inteligencia de negocio o
business intelligence) y desplegar técnicas avanzadas de analitica (avanced
analytics) que proporcionan capacidades predictivas y prescriptivas.

e Gestion de la informacidn (information management): esta capa pro-
porciona una gestion eficiente del dato como activo de valor (gobierno del
dato), asi como metodologias automatizadas orientadas a procesos, utili-
zadas por equipos analiticos y de datos, para mejorar la calidad y reducir
el tiempo de ciclo de analisis de datos (DataOps).

¢ Almacenamiento y procesamiento de datos (data storing and proces-
sing): esta capa proporciona capacidades para el almacenamiento y proce-
samiento de fuentes estructuradas (almacén de datos corporativos o enter-
prise data warehouse) y big data / no estructuradas.
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Fuentes de datos (data sources): esta capa describe las fuentes de datos
disponibles, distinguiendo en primera instancia internas frente a externas.

Figura 6. La plataforma del dato
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Fuente: Josep Curto.

Cada una de las componentes tecnolédgicas dentro de las capas de analisis y

visualizacién de datos, gestion de la informacién y procesamiento y almace-

namiento de datos puede desplegarse en diferentes modalidades: on-premise

(dentro del centro de datos de la organizacién), en la nube (cloud computing) o

de forma hibrida combinando ambas. El departamento de analitica, a partir

de las necesidades concretas del caso de uso, debe seleccionar las componen-

tes tecnolégicas adecuadas en cada capa (frecuentemente no son necesarias

todas) y el mecanismo de despliegue.

Es posible entrar en un mayor detalle en las tecnologias que forman cada una

de las componentes (tal y como ilustra la figura 7):

Inteligencia de negocio: incluye las tecnologias que permiten entender
el rendimiento pasado de la organizacion, como, por ejemplo, cuadro de
mando, listados de métricas, informes, cuadro de mando integral, visuali-
zacion de datos, historias de datos, OLAP, consultas ad hoc y monitoriza-
cién automatica.

Analitica avanzada: incluye las tecnologias que proporcionan capacida-
des predictivas y prescriptivas. Entre ellas destacan la inteligencia artificial
y el aprendizaje automatico, que introduciremos en el siguiente apartado.
Gobierno del dato: incluye las tecnologias que posibilitan el ejercicio de
autoridad, control y toma de decisiones compartida (planificaciéon, vigi-
lancia y aplicacion) sobre la gestion de los activos de datos. Entre ellas des-
tacan las componentes para calidad del dato o la gestiéon de datos maestros.
DataOps: incluye las tecnologias que permiten la orquestacién, la auto-
matizacion y la productivizaciéon de proyectos analiticos. En esencia, se
busca asegurar la escalabilidad y puesta en produccion de las técnicas de
analisis de datos.

Almacén de datos corporativo: incluye las tecnologias para el almacena-
miento (storage) y las de procesamiento (processing) para datos relaciona-
les. Entre ellas destacan las técnicas de integracion de datos, que permi-
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ten preparar el dato para su consumo; o el almacén de datos, que permi-
te guardar las magnitudes mas relevantes de negocio para comprender su
rendimiento.

* Big data y data lakes: incluye las tecnologias para almacenamiento (sto-
rage) y las de procesamiento (processing) para datos no relacionales. Entre
ellas destacan NoSQL, que hace referencia a bases de datos que soportan
datos dinamicos, por ejemplo, estructurados como un grafo.

¢ Fuentes de datos: incluye las fuentes de datos internas (como datos de
sistemas de informaci6n, de bases de datos operacionales, de registros, au-
dio, texto, video y datos en movimiento —de sensores-) y externas (como
datos de redes sociales, de méviles, en abierto y/o vinculados, relacionados
con la regulacién, el cumplimiento y estdndares de mercado, y de fuentes

comerciales de terceros).

Figura 7. La plataforma del dato (detalle completo)
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Fuente: Josep Curto.

Inteligencia artificial y aprendizaje automatico

Dentro de la plataforma del dato, y en particular, dentro de la componente de
analitica avanzada, nos encontramos con la inteligencia artificial y el apren-
dizaje automatico. Estos conceptos son actualmente el principal foco de las
principales organizaciones orientadas al dato, como Amazon, Apple, Google
o Facebook. Primero debemos definir este concepto:

Se entiende por inteligencia artificial la teoria y el desarrollo de siste-
mas informaticos capaces de realizar tareas que normalmente requieren

inteligencia humana.

Cuando hablamos de tareas que requieren inteligencia humana, podemos
pensar en la percepcion visual, el reconocimiento de voz, la toma de decisio-
nes y la traduccién entre idiomas. Dentro de la inteligencia artificial tenemos

diferentes versiones:


http://www.amazon.com/
http://www.apple.com/
http://www.google.com/
http://www.facebook.com/
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¢ Inteligencia artificial débil (IAD): se especializa en una tarea. Como, por
ejemplo, los asistentes virtuales (como Siri o Alexa). En la actualidad, todos
los casos de uso desplegados son de este tipo.

e Inteligencia artificial general (IAG): es cuando se ha llegado a un nivel
cognitivo equivalente a un humano simultdneamente en multiples domi-
nios, como el procesamiento del lenguaje, el procesamiento de imagenes,
el funcionamiento computacional y el razonamiento, etc.

¢ Inteligencia artificial fuerte (IAF): es cuando se superan las capacidades
humanas en todos los aspectos, como, por ejemplo, toma de decisiones
racionales o construir relaciones emocionales, entre otras. En este nivel,
las capacidades cognitivas evolucionardn a una gran velocidad incremen-

tando el gap entre seres humanos y entidades con inteligencia artificial.

Como se ilustra en la figura 8, hablamos de un proceso secuencial (IAD — IAG
— IAF).

Figura 8. Amplitud de inteligencia

Inteligencia artificial

'-----------------+----------------.
] ] 1

\ 4 Vv Vv

IAD IAG IAF
(inteligencia % (inteligencia % (inteligencia

artificial débil) artificial general) artificial fuerte)

Fuente: Josep Curto.

Existe también otra perspectiva para comprender la inteligencia artificial, que

es la capacidad de aprendizaje. Podemos considerar principalmente dos:

e Simbodlica: requiere una representacién especifica y completa del conoci-
miento. En este enfoque necesitamos simbolos que describen la realidad
y/o los problemas a los que nos enfrentamos, y consiste en encontrar me-
canismos para la manipulaciéon de dichos simbolos en la resolucién de
problemas (como podrian ser reglas de actuacion).

e Aprendizaje automatico: no requiere una representacion especifica y
completa del conocimiento. En este enfoque tenemos observaciones de
los eventos de la realidad y, a partir de dichas observaciones, se busca el
modelo que responde a un problema especifico.

e Hibrido: en la actualidad estan emergiendo enfoques que combinan las
dos capacidades de aprendizaje. El motivo principal para combinar los en-
foques es que el aprendizaje automatico, aunque ha logrado grandes éxi-
tos, esta orientado principalmente a la inteligencia artificial débil.

Observacion

Cabe comentar que IAG e IAF
solo son conceptos tedricos.
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Figura 9. Capacidad de aprendizaje
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Fuente: Josep Curto.

Lo que estamos comentando es que la gran mayoria de los casos de uso de
analitica avanzada que estan recibiendo mayor atencion actualmente se fun-
damentan en aprendizaje automatico. Segin Arthur Samuel, podemos definir
este concepto como:

«Se entiende por aprendizaje automatico el campo de estudio que
brinda a las computadoras la capacidad de aprender sin ser programado

explicitamente».

Es decir, estamos hablando del descubrimiento y aprendizaje automatico de

patrones por una computadora:

e Aprendizaje: a partir de datos y/o modelo inicial, la computadora aprende
c6mo mejorar el modelo.
e Automatico: sin la necesidad de intervencion de personas, mads alla del

modelo o los datos iniciales.

Actualmente, el aprendizaje automatico incluye diferentes procesos de apren-
dizaje, como ilustra la figura 10:

e Aprendizaje supervisado (supervised learning): donde existen datos eti-
quetados de partida y los algoritmos aprenden a crear predicciones a partir
de estos.

e Aprendizaje no supervisado (unsupervised learning): donde no existen
datos etiquetados de partida y los algoritmos aprenden la estructura inhe-
rente que contienen dichos datos de partida.
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¢ Aprendizaje semisupervisado (semi-supervised learning): donde existen
algunos datos etiquetados de partida, aunque en su mayoria no lo estan y
se combinan elementos de aprendizaje supervisado y no supervisado.

e Aprendizaje por refuerzos (reinforcement learning): donde el algoritmo
aprende qué hacer, cOmo asignar situaciones a acciones, para maximizar

una seflal de recompensa numérica.

Figura 10. Tipos de aprendizaje automatico
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Fuente: Josep Curto.

Cada uno de estos procesos de aprendizaje permite responder a diferentes pre-

guntas de negocio, como ilustra la figura 11:

¢ Aprendizaje supervisado
- Clasificacion: permite predecir resultados categoricos.
— Regresion: permite predecir valores numéricos.

¢ Aprendizaje no supervisado
— Agrupacion: permite encontrar grupos de objetos similares.
- Reduccién de dimensionalidad: permite reducir la cantidad de va-
riables usadas.
- Asociacién: permite encontrar reglas o, en general, recomendaciones.

e Aprendizaje semisupervisado

- Clasificacion semisupervisada: permite mejorar la clasificacién su-
pervisada minimizando los errores en los ejemplos etiquetados, pero
también debe ser compatible con la distribucién de entrada de instan-
cias no etiquetadas.

- Agrupacion semisupervisada: a partir de los minimos datos etiqueta-
dos, permite obtener agrupaciones mejor definidas que las obtenidas
de datos no etiquetados.

- Reduccion de dimensionalidad semisupervisada: ademas de abun-
dantes ejemplos sin etiquetar, el conocimiento del dominio en forma
de restricciones por pares esta disponible.

- Regresion semisupervisada: se refiere al caso en el que la variable de
salida tiene un valor real y hay una mezcla de datos etiquetados y no

etiquetados.

e Aprendizaje por refuerzos
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- Basado en modelo: el agente debe aprender un modelo de cémo fun-
ciona el entorno a partir de sus observaciones y luego planificar accio-
nes utilizando ese modelo.

— Sin modelo: el agente no aprende un modelo del entorno a partir de
observaciones, es un enfoque de prueba y error.

- Hibrido: combina elementos basados en modelo y sin modelo.

— Aprendizaje de refuerzo inverso: consiste en aprender los objetivos,
valores o recompensas de un agente observando su comportamiento.

Figura 11. Tipos de aprendizaje automatico
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Fuente: Josep Curto.

Ciencia de datos

Uno de los motivos para implementar la plataforma de datos es introducir la
disciplina de la ciencia de datos dentro de la organizacion.

Se entiende por ciencia de datos la disciplina aplicada que busca resol-
ver problemas de negocio mediante soluciones que combinan matema-
ticas, estadistica e ingenieria de software de forma que son reproduci-
bles, replicables, interpretables y se ajustan al propésito de negocio.

En esencia, en esta disciplina, el equipo experto debe combinar adecuadamen-
te las componentes de la plataforma del dato para resolver una necesidad de
negocio. Es necesario destacar que, en la ciencia de datos, es predominante el
uso de la analitica avanzada y dataops.
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Opciones para la plataforma del dato

En el momento de considerar una plataforma de datos, las organizaciones tie-

nen diferentes opciones estratégicas:

e Construir (build): 1a organizacion se responsabiliza de disefiar, integrar,

mantener y securizar la plataforma tecnoldgica.

e Comprar (buy): la organizacién adquiere una solucién integrada de ter-

ceros como plataforma tecnoldgica.

e Alquilar (lease): la organizacién alquila (en el formato Saa$S, software as a

service) la plataforma del dato.

e Socio (partner): la organizacion se fundamenta en la plataforma del socio

tecnoldgico de referencia.

Tal y como apuntan Gandhi, Thota, Kuchembuck y Swartz (2018), cada opcién

tiene sus ventajas e inconvenientes, que se resumen en la tabla 5:

Tabla 5. Fortalezas y limitaciones

Estrategia

Fortalezas

Limitaciones

Construir

Las soluciones internas siempre se-
ran las mas adaptadas a las necesi-
dades de vuestra empresa.

Las soluciones que requieren altos
niveles de seguridad y control invi-
tan a asociaciones externas limita-
das (aunque los expertos en segu-
ridad pueden mitigar el riesgo).

Construir supone una inversion sig-
nificativa, por lo que es necesaria
una evaluacién de la infraestructu-
ra tecnoldgica, las capacidades de
talento y los recursos para el desa-
rrollo y mantenimiento continuos.

Comprar

Inversion reducida en comparacién
con la construccién interna.
Las soluciones estandar pueden
satisfacer necesidades estratégicas
mediante desarrollo interno.

Puede ser un compromiso tan sig-
nificativo como la estrategia de
construccién.

Requiere una comprensién profun-
da de las funciones, flexibilidades
y limitaciones de las soluciones es-
tandar.

Alquilar

La mercantilizacién y la sofistica-
cién de las soluciones tecnolégicas
significa que hay muchas opciones
para respaldar la estrategia.
Compromiso reducido a largo pla-
zo.

Se incentiva a los proveedores a
proporcionar servicios de consulta
para garantizar que las soluciones
satisfagan las necesidades.

Las opciones de alquiler disponibles
podrian no cumplir con los requisi-
tos organizacionales.

La proliferacion de proveedores
puede complicar la operacionaliza-
cién.

Socio

Evita el fuerte compromiso reque-
rido para construir o comprar una
plataforma.

Permite la personalizacién que un
modelo de alquiler no siempre pro-
porciona.

Requiere capacidades de gestion
de proveedores y de inteligencia
del mercado.

Fuente: Gandhi, Thota, Kuchembuck y Swartz.
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Opciones para la estrategia tecnologica

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 organizacion 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 de gestionar y desarrollar
tanto proyectos externos como trabajar con terceros siempre y cuando no
haya posibilidades de pérdida de valor.

e TI es una comodidad (también conocido como commodity en inglés):
la organizacién considera que la tecnologia es un mero soporte a 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 tecnologica. Aquellas empresas de baja complejidad, bien porque
son pequefias o porque tienen poca presencia global, pueden permitirse tener
una estrategia diferente que una empresa con una alta complejidad.

Por otro lado, en el momento de seleccionar una plataforma de explotacién
de datos (o una coleccién de soluciones), las organizaciones deben tener en
cuenta que existen diversos aspectos que hay que valorar, como son el tipo de
despliegue de la solucion o el tipo de solucién.

e Despliegue/implantacidn: las soluciones TI pueden desplegarse interna-
mente (maximo control), en la nube (control limitado, mayor flexibilidad)
0 como servicio (menor control, maxima flexibilidad).

e Tipo de solucién: una plataforma de explotaciéon de datos puede ser ge-
nérica o de best-of-breed. Frecuentemente se usa el concepto best-of-breed
para denominar una solucién que esta formada por la composicion de dis-
tintas herramientas, siendo cada una de ellas la mejor de su clase para las
soluciones de nicho. Una solucién best-of-breed ofrece la mejor soluciéon
disponible, mientras que una genérica cubrird muchos de los casos de uso
para la explotacion de datos. Cabe comentar que dentro de las plataformas
genéricas pueden estar enfocadas a la gran empresa (denominadas tier I) o
a empresas medianas o pequeflas (denominadas tier II o III). La siguiente
tabla compara ambos tipos de solucién.

Tabla 6. Best-of-breed frente a genérica

Bestof-breed Genérica

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

Fuente: Josep Curto.
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Bestof-breed

Genérica

Formacion

Tiende a ser mas cara y soportada
por una comunidad mas pequefia.

El conocimiento tiende a ser mas ge-
neralizado, y se puede reutilizar en
otros proyectos.

Administracion
y soporte

Frecuentemente mas simple y acce-
sible al usuario final. Menor integra-
cién con ecosistemas de terceros.

Orientada a aplicaciones que afectan
a toda la organizacion. Mayor inte-
gracion en el ecosistema propio.

Funcionalidad

La mejor disponible, pero no cubre
todas las necesidades generales.

Alto rango; sin embargo, no presen-
ta funciones especificas en algunas
areas.

Fuente: Josep Curto.
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2. Beneficios, barreras y casos de uso

2.1. Beneficios organizacionales

La implementacion de big data y analitica proporciona una serie de beneficios
que es necesario conocer. Vamos a diferenciar los beneficios generales, tangi-

bles e intangibles.
2.1.1. Beneficios generales

La implantacion de los sistemas de informacién analiticos (y en particular, la
plataforma del dato) y transformarse en una organizacion orientada al dato
proporciona diversos beneficios generales, entre los que podemos destacar:

e Crear un circulo virtuoso de la informacion: los datos se transforman en
informacién que genera conocimiento, este conocimiento permite tomar
mejores decisiones y cada decision se traduce en resultados que generan
nuevos datos.

e Vision unica: los datos se guardan de forma consistente, regular y repre-
sentando los eventos relevantes para la organizacién. Esto permite crear
una visioén unica, conformada, histérica, persistente y de calidad de toda
la informacion relevante para la organizacion.

e Meétricas relevantes: la implementacion de este tipo de proyectos permite
identificar, crear, manejar y mantener métricas, indicadores clave de ren-
dimiento (key performance indicator, KPI) e indicadores clave de metas (key
goal indicator, KGI), fundamentales para la empresa.

e Acceso: habilitar el acceso a informacién actualizada tanto a nivel agrega-
do como en detalle.

¢ Alinear la organizacién: la implementacién de este tipo de proyectos per-
mite reducir el diferencial de orientacién de negocio entre el departamen-
to Tl y la organizacion.

e Incrementar el conocimiento organizacional: la implementacion de es-
te tipo de iniciativas permite desarrollar una mejor comprensién y docu-
mentacion de los sistemas de informaciéon en el contexto de una organi-
zacion.

¢ Incremento de la competitividad: transformarse en una organizacion
orientada al dato proporciona una mejora de la competitividad de la or-
ganizacién y de los resultados de negocio al ser capaces de :

— Diferenciar lo relevante sobre lo superfluo.
- Acceder maés rapido a la informacion.

— Tener mayor agilidad en la toma de las decisiones.



© FUOC » PID_00276617 38

Big data y analitica de negocio

2.1.2. Beneficios tangibles

Entre los beneficios tangibles que se pueden conseguir podemos destacar:

e Incrementar el valor para la organizaciéon desplegando estrategias orienta-
das al cliente fundamentadas en evidencias.

e Crear nuevos productos basados en las preferencias de clientes, empleados
y proveedores.

e Identificar las propiedades de productos que realmente satisfacen las ne-
cesidades de clientes, empleados y proveedores.

¢ Incrementar la efectividad de las acciones de marketing generando mas
ingresos por accion.

e Automatizar estrategias de precio basadas en evidencias.

e Reducir el tiempo y los costes vinculados a la toma de decisiones al reducir
la latencia en la captura, el procesamiento y el analisis del dato.

e Mejorar los costes de retencion y adquisicion de clientes y empleados al
tener estrategias que identifican sus caracteristicas y su prevision al aban-
dono.

e Reducir el riesgo asociado al cliente al identificar perfiles por impago o
fraude.

* Mejorar la productividad de la fuerza de venta a partir de la optimizacién
de los programas de incentivos.

e Analizar y poder optimizar cadena de suministro.

2.1.3. Beneficios intangibles

Entre los beneficios intangibles podemos destacar:

e Aportar conocimiento y herramientas a la direccién para la toma de deci-
siones sobre clientes, mercado y competencia.

e Detectar cambios en el mercado y adquirir habilidad para reaccionar a es-
tos con rapidez, gracias a su conocimiento.

e Capacitar a la organizacion para la creacion de experiencias de cliente y
empleados basdndose en un conocimiento profundo de las interacciones
internas y externas.

e Posibilitar la vision 360° del cliente al poder analizar los datos generados
en todos los canales (en linea y fuera de linea).

Cabe destacar que, a mayor cantidad de datos integrados en la plataforma del
dato disponibles para su analisis y reutilizacién, mayor riqueza de conclusio-
nes se obtendra y, por tanto, mayor valor generado a partir de los datos.
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2.2. Barreras

Transformarse en una organizacién orientada al dato no es un proceso sencillo

Referencia bibliografica
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Conocer las barreras existentes, asi como una falta de estrategia, es sumamente

importante.

2.2.1. Barreras

Algunos de los retos y barreras existentes son comunes a cualquier tipo de
proyecto. Por ejemplo,

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

e Falta de gestion en el proyecto.

e Falta de comunicacion 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 Planificacién inadecuada o inexistente.

e Alcance del cambio no considerado.

e Problemas de relacién entre departamentos involucrados en el proyecto.

e Falta de objetivos organizacionales.

e Falta de cambio cultural.

e Complejidad tecnologica.

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

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

e (Calidad de datos baja o inexistente.

¢ Tecnologia inadecuada para el proyecto.

e Capacidades TI limitadas.

e TFabricante/integrador erréneo o no alineado a las necesidades de la orga-

nizacion.

En definitiva, todo el mundo es responsable de que este tipo de proyectos fra-
case. Cabe destacar que pueden existir motivos personales, como, por ejemplo:

e Preferencia de la intuicion sobre el dato.
e Interés por amanar el sistema por interés propio.

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

Dado que existen tantas barreras, tiene sentido clasificarlas en grandes blo-

ques. En particular, las podemos clasificar en:
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e Operacionales: vinculadas con aspectos operacionales, como baja trans-
ferencia de conocimiento (de negocio y/o de la solucién), baja calidad en
las pruebas (de rendimiento, calidad), momento no adecuado de desplie-
gue o falta de disponibilidad de usuarios clave.

e Técticas: vinculadas con aspectos tacticos, como comunicacién ineficien-
te, inadecuada capacitacién o entrenamiento, mala alineacién departa-
mental, personas clave sin poder de decision real, falta de disponibilidad
de los expertos en la materia, requisitos funcionales inadecuados o expec-
tativas irrealistas, entre otros.

e Estratégicas: vinculadas con aspectos estratégicos, como la composiciéon
inadecuada del equipo de proyecto, mala gestion de proyectos, planifica-
cién de proyectos poco realista, falta de compromiso en la alta direccion
o gestion poco eficaz del cambio organizacional, entre otros.

e Costes: vinculadas con aspectos financieros del proyecto, como, por ejem-
plo, el retorno de la inversién (ROI, return on investment) irreal o presu-
puesto incorrecto, entre otros.

e Tecnologia: vinculadas con aspectos de tecnologia, como, por ejemplo,
baja calidad en los procesos de extraccién, transformacién y carga de los
datos (ETL, extract, transform and load), baja calidad de datos, exceso en
personalizacion de la solucién, conocimiento insuficiente de las fuentes de
datos o dimensionamiento no adecuado de la infraestructura tecnologica,
entre otros.

¢ Personas: vinculadas con aspectos como, por ejemplo, la baja participa-

cioén o recursos insuficientes dedicados al proyecto, entre otros.

La figura 12 ilustra las multiples barreras que pueden generar fallos en la im-
plementacion.
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Figura 12. Barreras en la implementacién
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Fuente: Josep Curto.

2.2.2. ;Como detectar que no existe una estrategia?

Desplegar un proyecto de big data y analitica de negocio en el seno de una
organizacion no es un proceso sencillo. Las buenas préacticas indican que, para
llegar a buen puerto, es necesario tener una estrategia analitica suficiente que
coordine las tecnologias, el uso, los procesos de madurez y la metodologia que

usar.

Es posible detectar que no existe una estrategia definida a través de los siguien-

tes puntos y percepciones en el seno de una organizacion:

e Los usuarios identifican el departamento de informatica (information tech-
nology, IT) o departamento IT como el origen de sus problemas en los sis-
temas de informacién analiticos.

e La direccién considera que la inteligencia de negocio es otro centro de
coste.

e El departamento de IT continta preguntando a los usuarios finales sobre
las necesidades de los informes.

e Los sistemas de informacién analiticos estan soportados por help desk.

e No es posible medir el uso de los sistemas de informacién analiticos.

e No es posible medir el retorno de la inversidn (return on invest, ROI) del
proyecto de los sistemas de informacion analiticos.

¢ No hay un plan para desarrollar, contratar, retener y hacer crecer el equipo
de big data y analitica de negocio.

¢ No se conoce si la empresa tiene una estrategia para el big data y analitica
de negocio.

¢ No existe un responsable funcional (o bien el asignado no es el adecuado).

Recursos insuficientes
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¢ No existe un centro de competencia.

e Existen multiples soluciones en la organizacién distribuidas en diferentes
departamentos que repiten funcionalidad.

e No hay un plan de formacion real y consistente de uso de las herramientas.

e Alguien cree que es un éxito que la informacién consolidada esté a dispo-
sicion de los usuarios finales al cabo de dos semanas.

e Los usuarios creen que los datos y/o la informacién de sistemas de infor-
macioén analiticos no es correcta.

¢ No existe una cultura analitica en la que el dato y los hechos sean relevan-

tes para tomar decisiones sea cual sea el nivel de la organizacion.

2.2.3. 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 ellos, asi como las distintas
opciones para desarrollar una organizacioén orientada al dato, queda patente
que es necesario definir una estrategia precisa y adecuada para evitar fallos y

una mayor complejidad en la organizacién.

Algunas organizaciones estdn empezando a considerar la creacién de un grupo
organizativo que se encargue de diseflar y ejecutar una estrategia tecnolégica
de explotacién 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.

El centro de competencias tiene diversas responsabilidades:

e Proporcionar conocimiento experto en proyectos.

e Ser fuente de conocimiento y recursos.

e Ayudar a identificar claros objetivos de negocio.

e Reconocer que los proyectos de analitica requieren gestién 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 evidencias.

e Evitar la pérdida de control en proyectos.

e Asegurar el apoyo continuo por parte de la direccion.

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

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

e Buscar el camino de menor resistencia para el proyecto.
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El centro de competencias tiene diferentes componentes:

¢ Tecnologia: se encarga de probar nuevas soluciones, de validar la tecnolo-
gia, de identificar nuevas aplicaciones para la organizacién y de determinar
su impacto en la organizacion, asi como del soporte y del mantenimiento.

¢ Consultoria: se encarga del desarrollo o la consultoria de los proyectos o
de la gestion de terceros, asi como de la gestién del dato.

¢ Educacion: se encarga de formar y educar a la organizacién en la cultura
analitica y en las soluciones desplegadas con el objetivo de favorecer el
cambio.

¢ Administracion: se encarga de definir la gobernanza de la explotacién de
datos, lo que supone definir politicas, estdndares y guias que seguir. Ade-
mas, se ocupa de la vigilancia continua del rendimiento de las iniciativas

y los comentarios de mejora por parte de los usuarios.

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

2.2.4. Buenas practicas

Teniendo en cuenta las posibles barreras que pueden tener este tipo de pro-
yectos, es necesario observar ciertas buenas practicas que pueden ayudar al
despliegue de estas iniciativas:

e Asegurar el apoyo y el compromiso de la direccién en el proyecto.

e Crear y establecer un contexto de colaboracién y comunicacién entre el
equipo que desarrolla el proyecto y los beneficiarios.

e Foco en el liderazgo, la planificacion y la gestion del proyecto.

e Desarrollo coordinado de este tipo de proyectos dentro de una iniciativa
mayor de desarrollo de una cultura de toma de decisiones orientada a las
evidencias y fundamentada en el dato.

e Identificar iniciativas realistas con objetivos medibles.

e Establecer y mantener un enfoque pragmatico del uso de big data y anali-
tica de negocio para evitar el exceso de analisis.

e Poner especial atencion en la formacién de los beneficiaros.

e Seguir una metodologia de despliegue de proyectos de analitica.

2.3. Casos de uso

Siguiendo la estructura de la plataforma del dato, vamos a introducir diferentes

casos de uso siguiendo los movimientos organizacionales:

e toma de decisiones
e operaciones e inteligencia operacional
e validacion de hipétesis y resolucion de problemas

e productos y servicios basados en datos



© FUOC » PID_00276617 44

Big data y analitica de negocio

Vamos a explicar en detalle cada uno de estos movimientos organizacionales.

comercio de datos

2.3.1. Toma de decisiones

El primer caso de uso es la toma de decisiones.

Esta aproximacion consiste en la ampliacion de las capacidades tradi-
cionales de toma de decisiones mediante las tecnologias de la platafor-
ma del dato.

Caso: NH

NH es una cadena hotelera con mas cuatrocientos hoteles en veinticinco paises. Den-
tro de la estrategia de mejorar el servicio para sus clientes, la compafiia cada afio
selecciona diversos hoteles sobre los que hara mejoras. Las mejoras que se realizan
van desde la ampliacion del personal hasta la creaciéon de nuevas instalaciones. Para
tomar la decisiéon de «dénde es necesario invertir en este periodo», NH se ha funda-
mentado tradicionalmente en dos fuentes de datos:

e Los datos financieros consolidados en el data warehouse de la compaiiia.

e Una serie de encuestas realizadas a los clientes para conocer su satisfaccion de los
servicios e instalaciones del hotel. Estas encuestas no son exhaustivas y no cubren
todos los hoteles ni todos los clientes por los costes asociados con su realizacion.

En los ultimos afios, en NH se han dado cuenta de que, para conocer la satisfaccion
del cliente, asi como las areas de mejora, la informacion relevante se encuentra mas
alla del perimetro de la organizacion. Los clientes de NH comparten sus impresiones
a través de diferentes canales, como pueden ser TripAdvisor, Yelp o Expedia. Es de-
cir, estamos hablando de fuentes de datos externas a la organizacion y ademas no
estructuradas o con diferentes formatos.

El enfoque de la organizacion ha sido complementar la informacién financiera en el
data warehouse con informacion externa que se almacena y se procesa con tecnologias
de big data y mineria de texto (para extraer los comentarios relevantes para la mejora
de los hoteles), y que permite mejorar y complementar la toma de decisiones en un
proceso ya existente.

2.3.2. Operaciones e inteligencia operacional

El segundo caso de uso son las operaciones y la inteligencia operacional, que

suceden en tiempo real.

Esta aproximacion consiste en la aplicacion de estas tecnologias en el
ambito de operaciones tanto para el control y el andlisis de proceso de
negocio, como para el disefio y la implementacion de sistemas transac-
cionales.
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Este segundo escenario trasciende de la toma de decisiones y permite entender
por qué las tecnologias analiticas estdn llamadas a ser muy relevantes dentro de
las tecnologias de informacidn. Es previsible que se integren de modo natural
en multiples aplicaciones.

Por lo tanto, estamos hablando, por un lado, de sistemas de inteligencia y
deteccion de patrones en tiempo real y, por el otro, de sistemas operacionales
que o bien por sus necesidades en escalabilidad o por su complejidad en el
esquema de los datos ya no se fundamentan en tecnologias relacionales.

Caso: Santander/Caixabank

Uno de los puntos mas relevantes para muchas organizaciones es cuando interaccio-
nan con sus clientes. Es lo que llamamos momentos de la verdad. Entre estos mo-
mentos destaca cuando el cliente se pone en contacto con una organizacién para
la resolucién de una incidencia. En épocas anteriores se ha automatizado el proceso
(mediante sistemas de respuesta predefinida) o se ha dividido el servicio en diversas
capas dentro y fuera de la organizacion para tener diferentes niveles de servicio.

En el contexto financiero, son varias las entidades financieras espafiolas que ya usan
speech analytics para entender las emociones de sus clientes durante sus interacciones
en una llamada. Es posible, por lo tanto, detectar cuando va a disminuir la satisfaccion
del cliente y actuar consecuentemente.

2.3.3. Validacion de hipétesis y resolucion de problemas

Uno de los escenarios mas importantes es la validacion de hipoétesis y resolu-
cién de problemas.

Este escenario consiste en encontrar soluciones para problemas de ne-
gocio que no han sido anteriormente abordados en una organizacién y
para los cuales no hay preguntas predefinidas.

Es decir, se busca conocer qué ha sucedido, qué factores son los mas relevantes
y el porqué. Es necesario crear hipotesis y validarlas a través de la técnica mas
adecuada y eficiente. Este tipo de aplicacion es el equivalente a tener a Sherlock
Holmes en casa. Es, en definitiva, un entorno que debe ser lo suficientemente

tlexible para funcionar en diferentes escenarios de necesidades.

El resultado puede ser una solucién puntual o una propuesta que pase a con-

vertirse en uno de los otros escenarios.
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Caso: Sky

Sky es una empresa que produce y distribuye contenidos de video tanto en directo
como bajo demanda con presencia en diversos paises europeos. La distribuciéon de
contenidos de video se realiza a través de redes informaticas conocidas como content
delivery networks. Estas redes estan formadas por multiples elementos tanto pertene-
cientes a la propia compafiia como a terceros, que deben asegurar que la distribucién
se realiza manteniendo el nivel de calidad contratado por el cliente. Frecuentemen-
te, el proceso de transmision de video a través de la red se controla y se mide para
asegurar su correcto funcionamiento. Este es el caso de Sky. Sin embargo, meses atras
tuvo un gran fallo en su content delivery network durante la transmision de la jornada
futbolistica en el fin de semana que producia errores de acceso al sistema, congela-
cién de la imagen o transmision de iméagenes en baja calidad. A pesar de tener un
sistema de monitorizacién, Sky no conocia los motivos por los que habia sucedido
esta caida de calidad en el servicio.

El enfoque de la organizacion ha sido contratar a un experto para investigar lo sucedi-
do. Lo que se traduce en este caso en trabajar con millones de registros en formato log
e investigar las causas del error. Tras aplicar lo que se conoce como root cause analysis,
una técnica para encontrar de forma sistematica los factores que provocan un fallo,
a un conjunto de datos almacenados en tecnologias de big data por su tamario, se
encontraron las razones del error y se propusieron una serie de mejoras para la red.

2.3.4. Productos y servicios de datos

El cuarto escenario de uso es la creacion de productos y servicios basados

datos.

El dato se transforma en la pieza angular para mejorar la experiencia de

uso del producto y servicio o para el disefio y despliegue de este.

en

Estamos hablando de modelos de negocio en los que el dato y los algoritmos

analiticos generan valor tanto para el cliente como para la organizacion, y por

ello modifican todos los aspectos primordiales del modelo de negocio.

Caso: Nest

Nest es una empresa que produce dispositivos inteligentes, en particular termostatos,
detectores de humo y camaras de vigilancia, entre otros. Fue adquirida por Google
en 2014.

Los productos creados por Nest son un ejemplo de producto basado en datos y algo-
ritmos. Por ejemplo, el termostato contiene diferentes tipos de sensores para detec-
tar a las personas y los animales presentes en el hogar, asi como la temperatura de
este. Ademas, va registrando las preferencias de las personas que viven en casa. A
saber, a qué hora estdn en casa, cuantas personas, en qué habitaciones se encuentran
y cudl es la temperatura a la que prefieren su casa. Y lo combina con informacién
contextual como donde se encuentra la casa y en qué época del afio. Con todos estos
datos, se crea un perfil de preferencias y a partir de un cierto momento, el dispositivo
empieza a trabajar de forma automatica. Este proceso automatico permite reducir el
coste energético.

Existe también otro potencial beneficiario de estos datos, aunque en formato agre-
gado: las empresas productoras y distribuidoras de energia. A partir de los datos de
todos los usuarios de Nest en aquellas zonas geograficas en las que ofrecen servicio,
pueden conocer las necesidades energéticas y, por lo tanto, ajustar la demanda.
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2.3.5. Comercio de datos

El 4ltimo escenario de uso es el comercio de dato, también referenciado como
monetizacion de datos.

El dato se prepara para su venta a terceros.

Esto puede incluir diversos procesos, como agregacion, transformacién y dis-
tribucién del dato o, en el caso de contener informacién sensible, enmascarar
dichos datos para que el conjunto final contenga datos anénimos. Este tipo
de uso también puede derivar en disefiar una plataforma ad hoc. El dato puede
comercializarse en bruto o en forma de conocimiento.

En el caso de que la organizaciéon apueste por monetizar estos activos puede

considerar:

e Datos como servicio: consiste en ofrecer datos propios enriquecidos para
el consumo de los clientes de la organizacion.

¢ Conocimiento como servicio: consiste en ofrecer analisis (fundamenta-
dos en datos enriquecidos) para el consumo de los clientes de la organi-
zacion.

¢ Plataforma como servicio: consiste en ofrecer los datos enriquecidos y los

mecanismos de anélisis para el consumo de los clientes de la organizacién.

Segin Gandhi, Thota, Kuchembuck y Swartz (2018), estamos hablando de un
espectro de opciones que incrementan la propuesta de valor, pero que requie-

ren un mayor esfuerzo organizativo, como ilustra la figura 13:

Figura 13. Monetizacién del dato

T

g @ Applied data

Q.

S

. @ Transformed data

3

x Enriched data

Value impact to customers
Value proposition Data as a service Insight as a service Analytics-enabled

(Syndication) platform as a service
—— —— ——

Q E Value impact, time to value, reach 0

Fuente: Thota, Kuchembuck y Swartz.
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Caso: Vodafone/TomTom

Vodafone es una conocida compariia que proporciona servicios de telecomunicacio-
nes a nivel mundial. TomTom es una compaiiia que ofrece productos y servicios de
GPS.

Los servicios de TomTom permiten conocer la ruta 6ptima a un conductor. La calidad
de este servicio depende de trabajar con datos actualizados y contextualizados, que
incluyan accidentes o atascos de tréfico. Por ello, TomTom compra datos de terceros
como Vodafone.

En este caso particular, Vodafone comercializa los datos agregados, anénimos y geo-
localizados de los usuarios de su red. En el caso de tener una gran acumulacién de
usuarios en un mismo lugar (y estar dicho lugar en una carretera), esto se traduce en
una situacién de atasco o accidente, por lo que TomTom puede usar esta informacién
para proponer una ruta alternativa y ofrecer una mejor experiencia de cliente.

2.3.6. Como identificar y discutir oportunidades analiticas

Aquellas organizaciones interesadas en identificar y discutir oportunidades

Enlace recomendado

analiticas tienen a su disposicién el machine learning canvas (que sigue una
Para consultar el documen-

estructura similar al business model canvas) creado por Louis Dorard. Este mo- to original de Louis Dorard,

delo permite discutir una oportunidad en funcién de diferentes dimensiones, podéis acceder a: https://
. . www.louisdorard.com/ma-
como ilustra la flgura 14: Chine_learning_canvas

Figura 14. Machine learning canvas

Decisions ML task Value o |Data Sources Collecting Data
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How are predictions used to Input, output to predict, Which raw data sources can How do we get new data to
make decisions that provide type of problem. we use (internal and learn from (inputs and
the proposed value to the end-user? :‘:";“»L::(geol{mgp‘r‘;;‘;‘m ‘:;swm? external)? outputs)?
What objectives are we serving?
Making —t¢ | Offline v X Features Building Models
Predictions —t | Evaluation
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When do we make predictions on new | Methods and metrics to evaluate the extracted from raw data models with new training
sources. data? How long do we have to

inputs? How long do we have to system before deployment. Tt p e
featurize a new input and make a Eg{;"l'? phiickebic b sttt
prediction? model?

Live Evaluation and ]

Monitoring 1 e

Methods and metrics to evaluate the

system after deployment, and to

quantify value creation.
machinelearningcanvas.com by Louis Dorard, Ph.D. Licensed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License. @ @ @

Fuente: Louis Dorard.

e decisiones

e tareas analiticas (o de forma particular tareas de machine learning)
e propuesta de valor

e fuentes de datos

e proceso de recopilacion de datos

e predicciones que realizar


https://www.louisdorard.com/machine-learning-canvas
https://www.louisdorard.com/machine-learning-canvas
https://www.louisdorard.com/machine-learning-canvas
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variables relevantes para el modelo

e construccion del modelo de negocio

e proceso de evaluacion fuera de linea (en desarrollo)

e proceso de evaluacion en vivo y monitorizacién (en produccién)

Existen otros enfoques basados en el business model canvas, como el de Ivan
Marin (2019).

Referencia bibliografica
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3. Fases, madurez y aspectos éticos

Mejorar el posicionamiento de una organizacién ha sido objeto de estudio
durante las altimas décadas tanto dentro como fuera de la academia. Cuando
una organizacién cuenta con una mejor posicioén que sus rivales, decimos que
tiene una ventaja competitiva que permite asegurar a los clientes y defenderse
contra las fuerzas competitivas (Porter, 1998).

e Porejemplo, Delta Airlines, aerolinea de Estados Unidos, ha sido considerada durante
muchos afios un ejemplo en el uso de la eficiencia operacional para destacar por
encima de otras compaiiias en su mismo mercado.

Referencia bibliografica

e Otro ejemplo es Apple, que ha destacado durante varios afios por ofrecer productos Michael PORTER. Competitive
altamente integrados a nivel de software y hardware (como iPod, iPhone o AirPods) Advantage Creating and Sustai-
con diseflos orientados al cliente como mecanismo de diferenciacion. glng SL;};egngor Performance. Free

ress, 5

Tradicionalmente, las ventajas competitivas se han fundamentado en:

e Liderazgo en coste: la organizacion es capaz de producir un producto o
proporcionar unos servicios a menor coste que sus competidores.

e Diferenciacion: la organizacion es capaz de ofrecer un servicio o producto
superior a los clientes. La diferenciacion frecuentemente es el resultado de
optimizar la cadena de valor del mercado en el que se opera o de realizar
cambios en el alcance competitivo.

A mediados de los afios ochenta emerge un modelo que considera que los re-
cursos y las capacidades que tiene la organizacién son la clave para generar
un rendimiento superior al de sus competidores (Wernerfelt, 1984). En este
enfoque estratégico, es necesario poder determinar si los recursos y las capaci-
dades son relevantes, lo que proporciona el marco de referencia que se ilustra
en la figura 15.

Figura 15. Perspectiva organizacional basada en recursos

Referencia bibliografica

Es el recurso o la capacidad... Esta la organizacion preparada para...
B. WERNERFELT. A Resour-
Ventaja ce-Based View of the Firm.
Valioso 9 Raro d (;arpt % Calptulrar 9 competitiva g Sigtge Managezn ent [our-
/ / € iImitar ] elvalor d .. nal. 1984. Vol. 5, n.° 2, pags.
Si Si Si Si 171-180.
Desventaja Paridad co\rfn;taijtaiva co\rlr?net:ijt?va
competitiva competitiva P P
temporal temporal

Fuente: B. Wernerfelt.

El marco anterior busca identificar y clasificar los activos de una organizacién
(financieros, fisicos, humanos, tecnolégicos, de reputacién u organizaciona-
les) en funcién de su valor.


https://www.delta.com/
http://www.apple.com/
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El objetivo es identificar las fortalezas y debilidades en relacién con sus
competidores y, a través de ello, encontrar nuevas oportunidades o un
uso mas eficiente de estas.

De hecho, este mismo marco sirve para analizar las capacidades de una orga-
nizacién puesto que una capacidad puede entenderse como un recurso intan-
gible.

Esté claro que el principal objetivo de esta estrategia es generar ventajas com-
petitivas sostenibles fundamentadas en:

* Duracidn, es decir, la velocidad a la que un recurso se deprecia o se con-
vierte en obsoleto.

e Trasparencia, es decir, a menor trasparencia en el recurso, menor capaci-
dad de que sea imitado por un competidor.

¢ Transferencia, es decir, a menor capacidad de transferencia de recursos —
por ejemplo, no se pueden adquirir-, menor capacidad de que sea imitado
por un competidor.

e Replicacion, es decir, a mayor complejidad de procesos y capacidades or-
ganizacionales, mayor sera la dificultad de replicacion.

Que una organizacion tenga recursos y capacidades que sean susceptibles de
generar ventajas competitivas no significa que realmente las genere. En defi-
nitiva, es necesario disefiar una estrategia que identifique los recursos y las
capacidades de la organizacién, que mida su valor, que maximice su explota-
cién y que, ademas, se realice de forma continua para aumentar este tipo de

recursos dentro de la organizacion.

Por lo tanto, una organizacion orientada al dato persigue convertir el dato en
un recurso valioso, raro, caro de imitar y que sea capaz de capturar el valor
de forma recurrente para crear ventajas competitivas sostenibles. Y necesita
definir una estrategia clara de progresion.

3.1. Fases

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.

3.1.1. Diferentes caminos para llegar al mismo lugar

Cuando nos hacemos la pregunta de como transformarnos en este tipo de or-
ganizacion, la respuesta inicial es que existen 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 organiza-
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cion orientada al dato serd un proceso unico. Esto es asi por diversos motivos,
pero el principal de ellos es que el punto de partida de la organizacion para
cada una serd diferente. Este punto de partida debe considerarse en torno a
tres areas:

¢ El nivel de las competencias analiticas, soluciones y herramientas: es
decir, el conocimiento que tiene la organizacion respecto a técnicas, mode-
los y algoritmos de analitica y analisis de datos, asi como el nivel de maes-
tria en soluciones y herramientas disponibles en el mercado para desarro-
llar este tipo de proyectos.

¢ El dominio en la gestiéon de la informacién: el nivel de conocimiento y
politicas establecidas de gestion respecto a la calidad de datos, la creacion
de datos maestros, la gestion de la accesibilidad, disponibilidad, seguridad,
etc.

e Fl alcance de la cultura de orientacién al dato: hace referencia al im-
pacto y el nivel de coordinacion de estas iniciativas (desde el nivel de las
lineas de negocio hasta toda la organizacion).

Las organizaciones con aspiraciones tienden a invertir en competencias en
analitica y herramientas. A medida que se implementan proyectos se encuen-
tran con limitaciones que se resuelven mediante competencias en la gestion
de la informacién. Por ello, es necesario incluir en cada proyecto aspectos del
gobierno del dato (como calidad o datos maestros para progresar en esta com-

petencia).

También es importante remarcar que muchas organizaciones inician su ca-
mino analitico mediante inversiones en departamentos o lineas de negocio
especificas, frecuentemente no coordinadas. Progresivamente deben coordi-
narse dichas iniciativas, por ejemplo, a través del centro de competencias. La
figura 16 ilustra estos diferentes caminos.

Figura 16. Caminos de evolucién

AItaA A Orientada

atodala
organizacion
Colaboracion === Transformada
Competencias Cultura
en la gestion de orientada
la informacion adatos
Aspiraciones Especializacion
—
Orientada
a las lineas
Baja ) de negocio
Baja Competencias en Alta

analitica y herramientas

Fuente: Thomas Davenport.
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Otros aspectos que van a influir en este proceso son la evolucién histérica de
la organizacion, el sector en el que opera o la estrategia general que tiene la
organizacién respecto a las TI, que influye en considerar la tecnologia como
una palanca para el negocio o tan solo como un departamento de soporte.

3.1.2. Como empezar

Aunque no existe una estrategia 100 % infalible para convertirse en una orga-

nizacién orientada al dato, existen varios pasos relevantes:

e Andlisis de la situacion actual: consiste en evaluar la situacién actual de
la organizacion en términos de la madurez y las capacidades analiticas.

¢ Definicion de la situacion deseada: definir la situacién deseada (consi-
derando los casos de uso que implementar).

¢ Definicion de la hoja de ruta: identificar los pasos que desde la situaciéon
actual permiten llegar a la situacion deseada.

Con independencia de como empezar, se recomiendan las tres siguientes ini-

ciativas (parte de las mejores practicas):

e Crear un programa de alfabetizacion de datos y vincularlo a un plan de
gestion del cambio (para desarrollar una cultura de datos: conocimiento,
actitud y habitos).

¢ Iniciar el programa de gobierno de datos (para aumentar el dominio de
la gestion de la informacion).

e Creary evolucionar el equipo experto en analitica de negocio y big data
(para aumentar el dominio de andlisis y herramientas).

3.1.3. Como medir el éxito

Desde el principio es importante saber el impacto y el éxito de nuestras ini-
ciativas analiticas. Para entender qué significa tener éxito, es necesario poder
medirlo. Existen cuatro dimensiones que es posible usar para medir el éxito

de nuestras iniciativas:

e Exito en la implementacién: consiste en que la implementacién del pro-
yecto de big data y analitica de negocio ha sido implementada sin desvia-
ciones graves de tiempo o en presupuesto.

» Exito respecto al usuario: consiste en que los usuarios/beneficiarios del
proyecto de big data y analitica de negocio han adoptado la solucién, ha-
cen un uso recurrente de los servicios y estan satisfechos.

e [Exito operacional en la perspectiva operacional: consiste en que se lo-
gran cambios operacionales significativos en la organizacién, como mejo-
ras en la productividad, en la eficiencia y efectividad de los procesos de
negocio, asi como en el uso de indicadores clave de rendimiento.

 Exito respecto al negocio: consiste en que se logran cambios de profundo

calado en la organizacién, como tener un retorno de la inversién, generar
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valor econémico agregado, lograr aumento de ingresos, conseguir ahorro
de costes, producir beneficios corporativos o captar clientes, entre otros.

La figura 17 ilustra el valor creado respecto al éxito general de la iniciativa
analitica. Al ser necesario tener en cuenta todas estas dimensiones de éxito, es
normal que la percepcion de fracaso en estos proyectos sea bastante alta.

Figura 17. Marco de referencia para el éxito

« Crear un proceso formal y continuo para medir el éxito Exito de negocio

yel v_al_ur generaqu * Retorno de la inversién
« Identificar y medir los resultados de cada fase del proyecto. « Valor econémico agregado
« Establecer metas y expectativas realistas basadas + Aumento de ingresos

en la capacidad/madurez. « Ahorro de costes

« Cliente/beneficios
corporativos

Exito operacional « Permite la estrategia
* Mejoras de productividad comercial y la ventaja
« Eficiencia y efectividad del completa

proceso
* Indicadores clave
de rendimiento

Valor creado

Exito de usuario

« Adopcion de usuarios

« Seguimiento de uso

« Satisfaccién del usuario
5 * Problemas de datos
Exito implementacién
* A tiempo
« Dentro del presupuesto

A\ 4

Exito general de la iniciativa analitica

Fuente: Josep Curto.

3.2. Madurez

Empresas que actualmente se apoyan en los datos y los hechos en multiples
procesos de negocio, como Netflix, han seguido un largo proceso de muchos
afios para llegar al grado de madurez que presentan actualmente. Es, por lo
tanto, necesario introducir qué es un modelo de madurez en el contexto de

analitica.

Por ejemplo, Neflix usa los rdnquines de peliculas y series mas descargadas mediante P2P
para la compra de derechos y ampliar el catdlogo disponible. También usa las preferencias
para su sistema de recomendacion o para la creacién de nuevos productos.

3.2.1. Modelos de madurez

Como hemos comentado, uno de los puntos de partida es entender la situa-
cion actual de la organizacién. Una de las herramientas de analisis mas tutiles
en este sentido son los modelos de madurez, que permiten identificar areas
de mejora y proporcionan una perspectiva temporal de estas.

En general, los modelos de madurez consisten en definir una escala de
estados posibles de un proceso y un conjunto de métricas que permiten
establecer en qué estado se encuentra un proceso en un momento de-
terminado.


http://www.netflix.com/
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Los cinco estados de la escala de valoracién son:
1) Inicial: el proceso no se controla y sus resultados son imprescindibles.
2) Repetitivo: hay experiencias disponibles y se usan para aprender e imitar.

3) Definido: el proceso estda completamente definido y es comprendido por
quienes deben ejecutarlo.

4) Gestionado: el proceso esta bajo control y se toman medidas de sus carac-

teristicas mas significativas.
5) Optimo: se trabaja en la mejora continua del proceso.

La figura 18 representa el impacto de las diferentes fases del modelo de madu-
rez respecto al valor de negocio.

Figura 18. Impacto del modelo de madurez
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Esta estructura ha sido adaptada por Davenport, Harris y Morison (2010), con-

siderando una matriz en la que se evaldan seis factores de éxito respecto a

cinco fases de madurez, que son:

e Fase 1: Incapacidad analitica. La organizacién no tiene ningin tipo de

interés en el uso de analitica ni dispone de capacidades analiticas.

e TFase 2: Aplicacién de analitica de forma localizada. La organizacién ha

empezado a desplegar proyectos de manera independiente y descoordina-

da que responden a necesidades muy especificas.

e Fase 3: Aspiraciéon por conversion en una compaiiia analitica. La orga-

nizaciéon empieza a dar los primeros pasos para coordinar tareas de forma

conjunta.

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

liticas en la organizacion.

e TFase 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 organizacién puede encontrarse en di-

ferentes niveles de madurez respecto a cada uno de los factores de éxito. Esto

permite identificar dreas de mejora en la organizacién y disefiar una hoja de

ruta (o roadmap) especifica para cada organizacion.

Para cada fase y cada factor de éxito debemos describir los aspectos maés rele-

vantes.

Tabla 7. Modelo de madurez analitica

Factor Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
de éxito
Datos Inconsistentes, | Datos usables | La organiza- Datos integra- | Incesante bus-
baja calidad, |en silos fun- cién empieza a| dos y precisos, | queda de nue-
organizacién | cionales o por |crear un repo- |que son comu-|vos datos y
de datos po- | procesos sitorio central |nes en unre- |métricas
bre de datos positorio cen-
tral
Organiza- No existe / No | Silos de datos, | Fases iniciales | Datos, tecno- |Todos los re-
cion aplica tecnologiay | de un enfoque |logia y analis- | cursos son
conocimiento | para toda la tas clave estan | gestionados
empresa centralizados o | de forma cen-
en red tral o en red
Liderazgo |No hay con- |Solo a nivel de | Los lideres em- | Apoyo por Fuerte lide-
ciencia, no in- | funcién o pro- | piezan a reco- | parte de la di- |razgo para la
teresa ceso nocer la im- reccién a la competencia
portancia de | competencia |analitica
los andlisis analitica
Objetivos No existe / No | Mdltiples ob- | Esfuerzos ana- | Actividad ana- |La estrategia
aplica jetivos incone- | liticos coales- | litica centra- |y las ventajas
X0s que pue- |centes detrds |daen torno a |competitivas
den no ser de |de un peque- |ciertas dreas | se fundamen-
importancia flo conjunto | clave tan en la anali-
estratégica de objetivos tica

Fuente: Davenport, Harris y Morison.
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Factor Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
de éxito
Tecnologia |Uso mayori- Despliegue de | Inicio del des- | Uso coordina- | Busqueda con-
tario de Ex- soluciones in- | pliegue de ini- | do de tecno- |tinua de nue-
cel como he- | dependientes | ciativas a nivel |logfas comu- | vas tecnolo-
rramienta de | a nivel de pro- | corporativo nes en ciertas | gfas que des-
analisis ceso o funcién areas clave plegar a nivel
de organiza-
cién
Personas Capacidades | Grupos aisla- | Afluencia de | Analistas alta- | Equipo de pro-
analiticas limi- | dos de analis- |analistas en las | mente capa- |fesionales de
tadas y ligadas | tas sin comu- | areas clave citados orga- | alto calibre y
a una funcién | nicacién nizados cen- | en ampliacién
especifica tralmente o en | continua
red

Fuente: Davenport, Harris y Morison.

Cabe comentar que existen otros modelos de madurez, como el propuesto por
LaValle, Lesser, Shockley, Hopkins y Kruschwitz (2011). A diferencia del an-
terior, este modelo solo considera tres fases: aspiracional, experiencia y trans-
formado respecto a cinco aspectos: conocimiento funcional, retos de negocio,
barreras organizacionales, gestion del dato y despliegue de analitica. Por lo
que el modelo de madurez debe considerarse como una referencia que puede
ajustarse a la realidad de la propia organizacion.

Para completar el modelo de madurez y tener una visiéon completa de la situa-
cion actual, es necesario recopilar datos hasta conseguir informacion de cali-
dad suficiente (en un proceso iterativo). Los métodos de obtencion de infor-
macién (Navarro, 2006) mas frecuentes son:

e entrevistas,

e reuniones y grupos focales,

e cuestionarios,

e analisis de documentos,

e herramientas de generacion de informes, y

e observacion.

3.2.2. Competencias analiticas

Uno de los aspectos relevantes para convertirse en una organizacion orientada
al dato son las competencias necesarias.

Inicialmente podemos considerar que las competencias relevantes solo estan
vinculadas al analisis:

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

Referencia bibliografica

Steve LAVALLE, Eric LESSER,
Rebecca SHOCKLEY, Michael
S. HOPKINS y Nina KRUSCH-
WITZ. Big Data, Analytics
and the Path From Insights
to Value. En: MIT SLOAN Ma-
nagement Review, 2011.

Lectura recomendada
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métodos generales de consul-
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Consultoria en los Sistemas
de Informacion. Universitat
Oberta de Catalunya, 2006.
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e Analisis de diagndstico: la organizacién es capaz de entender las razones
por las que sucede un evento. Por ejemplo, las interacciones con los clien-
tes: por qué los clientes compran un determinado producto o han dejado
de pagar por nuestros servicios.

e Analisis predictivo: la organizacién es capaz de predecir ciertas interac-
ciones futuras. Por ejemplo, qué clientes tienen la intencién de abandonar
los servicios de la organizacion.

e Andlisis prescriptivo: la organizacién es capaz de tomar decisiones vin-
culadas con las interacciones futuras basadas en escenarios. Por ejemplo,
identificar a los clientes a los que aplicar estrategias de retencion.

e Analisis preventivo: la organizacién es capaz de actuar con antelacién a
las necesidades futuras. Por ejemplo, enviando ofertas a los clientes antes
de que se definan sus necesidades.

Cabe comentar que este enfoque no es suficiente, puesto que deja de lado
multiples aspectos relevantes. Es necesario considerar una encuesta de evalua-
cion de capacidades analiticas mucho mas amplia. De nuevo existen multiples
versiones. En estos materiales consideraremos la encuesta creada por Hindle

y Vidgen (2018), que tiene en consideracion las siguientes dimensiones:

e datos: calidad, privacidad y seguridad, uso;

e organizacion: estrategia, cultura y estructura;

® proceso;

e personas: equipo experto (en big data y analitica), recursos humanos;
e tecnologia; y

e valor.

Los elementos de la encuesta se evallan mediante una escala del 1 (comple-
tamente en desacuerdo) al 7 (completamente de acuerdo) y, para cada una de
las dimensiones, se calcula el valor promedio de los elementos. La siguiente
tabla recoge los elementos analizados:

Tabla 8. Evaluacién de competencias

Datos - calidad

DQ1 Nuestros datos son accesibles.

DQ2 Nuestros datos estan en el nivel correcto (de agregacién).
DQ3 Nuestros datos son precisos.

DQ4 Nuestros datos son consistentes.

DQ5 Nuestros datos son oportunos.

DQ6 Nuestros datos son creibles.

Datos - privacidad y seguridad

Fuente: Hindle y Vidgen.
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DE1 Establecemos claramente qué datos se recopilan y almacenan
en relacién con los interesados (por ejemplo, clientes, emplea-
dos).

DE2 Establecemos claramente cémo se utilizan los datos recopila-
dos y almacenados.

DE3 Establecemos claramente cémo los datos que se recopilan y al-
macenan podrian compartirse con terceros.

DE4 Solo usamos los datos para el propésito para el que se han re-
copilado (es decir, no reutilizamos los datos recopilados con
un propésito para otro propdsito).

DE5 Tenemos un conocimiento profundo del entorno legal y regu-
latorio de nuestro uso de datos.

DE6 Nuestros datos se almacenan de manera segura (por ejemplo,
encriptados).

Datos - uso

DU1 Podemos compartir datos de manera efectiva con socios.

DU2 Hacemos uso efectivo de datos externos (por ejemplo, califica-
ciones crediticias).

DU3 Hacemos un uso efectivo de los datos abiertos (p. ej., datos
meteorolégicos y censales).

Organizacion - estrategia

0Os1 Tenemos una estrategia analitica claramente articulada.

0s2 Nuestra estrategia de andlisis deja en claro cémo y dénde se
crea el valor.

0s3 Nuestra estrategia analitica se comunica eficazmente en toda
la organizacién.

0s4 Nuestra estrategia de analisis esta alineada con nuestra estrate-
gia de negocios.

Organizacion - cultura

ocC1 Las personas de nuestra organizacién entienden el valor de la
toma de decisiones basada en datos y evidencias.

0cC2 Las decisiones clave se toman utilizando evidencia en lugar de
«intuicién» en nuestra organizacion.

oc3 Nuestra alta gerencia apoya totalmente el uso de andlisis de
negocios.

Organizacion - estructura

001 Big data y analitica de negocio tienen un lugar claro y apropia-
do en la estructura de nuestra organizacion.

002 El equipo de andlisis tiene un profundo conocimiento de nues-
tro negocio.

003 La funcién analitica tiene un fuerte liderazgo.

004 Estamos dispuestos a compartir el valor creado por el analisis

con socios, clientes y otros.

Fuente: Hindle y Vidgen.
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005 Nos asociamos de manera efectiva con organismos externos
(por ejemplo, universidades, asociaciones profesionales) para
complementar nuestra experiencia en analisis.

Proceso

PR1 Tenemos un proceso definido para garantizar que los algorit-
mos se utilicen éticamente.

PR2 Podemos identificar consecuencias no deseadas que pueden
surgir del uso de algoritmos en nuestra toma de decisiones.

PR3 Tenemos un proceso definido para garantizar que nuestro uso
de andlisis no dafie nuestra reputacién o marca.

PR4 Utilizamos métodos agiles de manera efectiva para crear apli-
caciones de analisis.

PR5 Podemos equilibrar el uso de andlisis para la explotacién (me-
jorando la forma en que se hacen las cosas) y la exploracién
(haciendo cosas nuevas).

PR6 Podemos medir el valor creado a partir de proyectos de andli-
sis empresarial.

PR7 Gestionamos nuestros proyectos analiticos como una cartera
de inversiones.

PR8 Contamos con un proceso efectivo para la gestién del riesgo
del proyecto analitico.

Personas - equipo experto (en big data y analitica)

HA1 Nuestro equipo experto es curioso.

HA2 Nuestro equipo experto esta orientado a los problemas.

HA3 Nuestro equipo experto utiliza las herramientas apropiadas pa-
ra resolver problemas comerciales.

HA4 Nuestro equipo experto a menudo propone soluciones a pro-
blemas comerciales existentes.

HAS Nuestro equipo experto a menudo propone nuevos usos de
andlisis para abordar nuevas oportunidades de negocio.

HA6 Nuestro equipo experto tiene excelentes habilidades técnicas
de Tl (por ejemplo, R, SAS, Tableau).

HA7 Nuestro equipo experto tiene excelentes habilidades estadisti-
cas y de modelado.

Personas - recursos humanos

HM1 No tenemos dificultades para contratar personal cualificado de
andlisis de datos.

HM2 Nuestro personal de analisis tiene excelentes oportunidades de
progreso profesional.

HM3 No tenemos dificultades para retener al personal de analisis de

datos.

Tecnologia

Fuente: Hindle y Vidgen.
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TE1 Tenemos plataformas de datos empresariales adecuadas (por
ejemplo, almacenamiento de datos, almacenamiento en la nu-
be).

TE2 Tenemos un conjunto de herramientas adecuado para el per-

sonal de analisis de datos (por ejemplo, R, SAS).

TE3 Tenemos excelentes herramientas para la visualizaciéon de da-
tos por parte del usuario final.

Valor
VA1 Mediante nuestro uso de analisis podemos tomar mejores de-
cisiones.
VA2 Como resultado del uso de analisis, hemos construido relacio-

nes mas solidas con los clientes.

VA3 Big data y analitica de negocio nos han permitido mejorar la
experiencia del cliente.

VA4 Nuestro uso de analisis nos ha permitido innovar nuestros pro-
ductos y servicios.

VAS Mediante nuestro uso de andlisis, podemos obtener mejores
resultados que nuestros competidores.

VA6 Utilizamos analisis para crear valor para el bien plblico y para
fines comerciales.

VA7 Mediante nuestro uso de analisis podemos ahorrar costes.

VA8 Mediante el uso de andlisis podemos mejorar nuestra rentabili-
dad.

VA9 Mediante nuestro uso de analisis podemos mejorar nuestra
productividad.

Fuente: Hindle y Vidgen.

La combinacion del modelo de madurez, la evaluacién de competencias e in-
formacién especifica de nuestra organizacion (como, por ejemplo, casos de
uso) permite construir una hoja de ruta que incluya acciones concretas, reales
y medibles.

3.2.3. Pensamiento analitico

Como en el caso de la aplicacion de politicas, recomendaciones y soluciones
para la seguridad en el contexto de una organizacion, el eslabén mas débil de
la cadena del desarrollo de una cultura analitica son las personas. Las personas
en el &mbito de la cultura analitica se pueden dividir en dos tipos:

¢ Analistas (frecuentemente denominados quants): expertos y conocedo-
res de métodos, técnicas, herramientas y soluciones de analisis de datos.
Esto incluye expertos en cada una de las componentes de la plataforma
del dato.
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¢ Usuarios de negocio (frecuentemente llamados non-quants): profesio-
nales que hacen uso de las soluciones analiticas implementadas en la or-

ganizacion.

De manera natural, los primeros han desarrollado una sensibilidad natural al
pensamiento analitico, pero no tiene por qué estar extendida en los segundos.
Primero es necesario definir el pensamiento analitico:

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, debe no solo ser capaz
de tener quants en su organizacion, sino que ademas los non-quants deben
ser capaces de desarrollar y usar pensamiento analitico. En ningan caso esto
significa que todo el mundo deba convertirse en un analista ni en un experto,

pero si requiere un cambio en actitud, habitos y conocimientos.

e Actitud: se debe desarrollar una actitud abierta a trabajar con datos, infor-
macién y conocimiento, asi como a insistir en la calidad de estandares en
las evidencias. En definitiva, se persigue un cambio de mentalidad respec-
to al uso de evidencias y datos en la toma de decisiones, fundamentada en:
— Perder el miedo al uso de datos y evidencias.

— Tener una actitud proactiva respecto a lo que se desconoce para fami-
liarizarse con métodos y técnicas.
- Mantener una actitud de curiosidad respecto a métodos, técnicas y

resultados.

e 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 practicas y transformar el pensa-
miento critico en una practica habitual. Esto supone:

- Pedir los datos que sustentan ideas, intuiciones, hechos, teorias y ob-
servaciones.

— No creer los datos de forma unilateral. El dato debe ser relevante, pre-
ciso e interpretado correctamente para apoyar una teoria.

— Discutir y argumentar las relaciones de causalidad. Aunque ciertos he-
chos estén correlacionados, eso no significa automaticamente que ha-
ya una relacion de causalidad.

— Hacer preguntas para entender el problema y el proceso de resolucion.

— Usar los resultados analiticos para la toma de decisiones.

¢ Conocimientos: aunque el usuario de negocio no debe conocer en pro-
fundidad los modelos, las técnicas y los algoritmos, debe tener claro para
qué sirven, qué proporcionan y cuando son aplicables. Este conocimien-
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to, en definitiva, ayudaré a posteriori a entender qué preguntas se pueden
realizar y si estas pueden responderse o no. Para poder adquirir este cono-
cimiento, 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, al menos, estadistica aplicada a la toma de decisiones, inteli-
gencia de negocio, analitica de negocio, big data y ciencia de datos.

Como es posible imaginar, actitud, habitos y conocimientos se retroalimen-
tan. Una actitud analitica reforzada por habitos permitird su consolidacién.
Al mismo tiempo, los hébitos generardn de modo natural un conocimiento y
pensamiento critico sobre los procesos analiticos, 1o que ampliara los conoci-
mientos de la organizacion. A medida que se consoliden los conocimientos,
la actitud analitica se consolidara al tener un mayor grado de confianza en el

pensamiento analitico.

3.2.4. Roles y perfiles

Desde hace afios, los perfiles que ayudan a la explotacion del dato han ido ad-
quiriendo relevancia e importancia en las organizaciones. En los tltimos afios,
con la emergencia del big data y la analitica de negocio como dos de las princi-
pales tendencias que estan transformando las organizaciones, nuevos perfiles
estan siendo demandados con las acreditaciones y los conocimientos adecua-
dos a las necesidades de captura, procesamiento, almacenamiento, analisis y

visualizacion de la informacion.

Multiples estudios como los de McKinsey (2011) o e-skills UK (2013) apuntan
que existe una gran demanda de perfiles analiticos de diferente calado en todo
el mundo.

Por ejemplo, e-skills apuntaba que se necesitaban 69.000 perfiles en Reino Unido para
2017 y McKinsey que se necesitaban de 140.000 a 190.000 perfiles con un profundo co-
nocimiento analitico y més de 1,5 millones de profesionales capaces de tomar decisiones
fundamentadas en hechos y datos.

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 explosién de perfiles que se unen
a los que ya existian tradicionalmente.

Podemos distinguir estos tipos de perfiles:

e DPerfiles de negocio, que son los stakeholders del proyecto.

e Perfiles tecnoldgicos, que tienen los conocimientos adecuados para el
despliegue de proyectos de explotacion de negocio. Podemos distinguir
dos tipos:

- Perfiles tradicionales, que tienen conocimientos en inteligencia de
negocio y analitica de negocio. Este tipo de perfiles suele ya existir en

la organizacion.
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- Nuevos perfiles, cuya area de competencia esta vinculada al resto de
los componentes tecnoldgicos de la plataforma del dato. En general,

este tipo de perfiles no existe atin en la organizacion.

Dentro de cada categoria tenemos distintos tipos de perfiles, tal y como pre-

senta la tabla 9.

Tabla 9. Perfiles tradicionales frente a nuevos perfiles

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

Fuente: Josep Curto.

Vamos a entrar en detalle en cada uno de estos perfiles.

Perfiles de negocio

Como ya se ha comentado, los perfiles de negocio son los patrocinadores y

clientes del proyecto. Podemos distinguir diversos perfiles:

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

el proyecto.

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

e Analista de negocio: participa en el proyecto proporcionando los requi-

sitos 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 solucion desplegada. Ademas, frecuentemente algunos de

ellos participa en el proyecto como analista de negocio.

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

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

Desde el area de TI o, en el caso de existir, el drea de inteligencia de negocios
y/o analitica de negocio de la organizacion existen también diversos perfiles
que pueden participar en este tipo de proyecto.

e Director BI/DW: es el responsable Gltimo dentro de la organizacion 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 implementacién. Es el interlocutor con el gerente del
proyecto por parte de negocio.

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

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

¢ 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 solucién de BI. Entre sus tareas estd hablar con el analista
de negocio y crear informes, vistas OLAP o cuadros de mando.

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

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

¢ Gerente del equipo de pruebas: es el responsable de las pruebas de ren-
dimiento y usabilidad de la solucion.

¢ Especialista mineria de datos / estadistica: es el responsable de crear los
modelos necesarios para el analisis 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 tGnica persona.
Nuevos perfiles

Las nuevas tendencias con base tecnolodgica estan haciendo emerger nuevos
petfiles en el contexto de la explotacién del dato. Aunque no esta claro si van
a aparecer mas perfiles, entre ellos destacamos los siguientes:

¢ Cientifico del dato: este perfil, también conocido como data scientist, pro-
cesa datos en bruto e identifica qué tipo de analisis se debe aplicar para con
el dato. Combina diferentes tipos de conocimientos, como las matemati-

cas, la estadistica, la inteligencia artificial o el procesamiento de lenguaje
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natural. De hecho, dentro de su abanico de conocimientos suele poseer
también conocimiento de negocio y la habilidad de usar diversos lengua-
jes/herramientas para manipular datos.

¢ Especialistas en visualizacién: este perfil es especialista en la contextua-
lizacion del dato y su representacion a través de técnicas de visualizacion
para que la comunicacién a los usuarios de negocio sea 6ptima.

¢ 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
evolucion del sistema para que este pueda continuar dando el servicio para
el que ha sido disefiado.

e Arquitectos cloud computing: es el que permite diseflar y desplegar arqui-
tecturas de explotacion a través de cloud computing. Entre sus responsabi-
lidades estd la de crear el acceso del dato como servicio.

e Chief data officer: es el responsable de todas las iniciativas de explotacion
de datos vinculadas con la ciencia de los datos y big data. Debe tener res-
ponsabilidad directiva y jugar el papel de agente del cambio dentro de la
organizacion. Se trata de un perfil con conocimientos de gestién y técni-

COs.

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

nas.

Perfiles como el de cientifico del dato, que atinan conocimientos de diferentes
disciplinas, son complicados de conseguir en estos momentos. Las empresas
se estan decantando en constituir equipos multidisciplinares que de manera
coordinada cubren todas las necesidades requeridas.

3.3. Aspectos éticos

La ética de datos (o data ethics) es una rama de la ética que evalda las
practicas de datos con el potencial de impactar negativamente en las
personas y la sociedad: en la recopilacién, el intercambio y el uso de
datos.

En el contexto de la ética de datos, es necesario tener en cuenta la regulacién

actual, los diferentes sesgos existentes, como mitigarlos y como identificarlos.

En este apartado hablaremos de estos problemas, como entenderlos e introdu-

ciremos un marco de referencia que podemos usar.
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3.3.1. Derivas, sesgos y riesgos
{Qué es la deriva conceptual?

La deriva conceptual en el aprendizaje automatico y la mineria de datos se
refiere al cambio en las relaciones entre los datos de entrada y salida en el
problema subyacente a lo largo del tiempo.

El primer desafio es detectar cudndo ocurre la deriva del concepto. El segundo

desafio es mantener los patrones actualizados sin inducirlos desde cero.

Un problema dificil con el aprendizaje en muchos dominios del mundo real
es que el concepto de interés puede depender de algiin contexto oculto, no
dado explicitamente en forma de caracteristicas predictivas.

Un cambio en la distribucién de datos se denomina deriva de concepto virtual.
Si bien la deriva del concepto virtual puede ocurrir solo, la mayoria de las veces
es un enlace a la deriva del concepto.

Existen dos tipos de desviaciones conceptuales:

1) Repentino (abrupto, instantaneo).

2) Gradual (moderado o lento).

En el contexto de una organizacién orientada al dato, podemos considerar el
siguiente marco para pensar sobre la deriva conceptual:

e Suposicion futura: el experto en analitica debe hacer una suposicién sobre
la fuente de datos futura.

e Tipo de cambio: el experto en analitica necesita identificar posibles pa-
trones de cambio.

e Adaptabilidad: segin el tipo de cambio y la suposicion futura, un experto
en analitica elige los mecanismos que hacen que el algoritmo sea adapta-
tivo.

e Seleccidon de modelo: el experto en analitica necesita un criterio para ele-
gir una parametrizacién particular del algoritmo seleccionado en cada pa-
so de tiempo.

Aparte de tener un marco de trabajo para la deriva, necesitamos también un
plan de accién. A continuacién, revisamos las opciones disponibles:

¢ No hacer nada (modelo estatico): la forma mas comtn es no manejarlo
en absoluto y asumir que los datos no cambian.

¢ Introducir capacidades de monitoreo:
- Habilidad. Se refiere a la distribucién de una caracteristica particular,

covarianza entre variables, etc.
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- Concepto de deteccion de deriva. Trazar la habilidad del modelo es-
tatico a lo largo del tiempo y si la habilidad cae o cambia, tal vez se
esté produciendo una deriva del concepto y se requiera alguna inter-
vencion.

- Rendimiento de referencia. Usar la habilidad del modelo estatico co-
mo linea de base para comparar con cualquier intervencién que reali-
ce.

¢ Reinstalar periédicamente. Una buena intervencién de primer nivel es
actualizar periédicamente su modelo estatico con datos histéricos mas re-
cientes.

e Actualizacién periddica. Esta es una eficiencia sobre el enfoque anterior
(ajuste periodico), en la que, en lugar de descartar completamente el mo-
delo estatico, el estado existente se utiliza como punto de partida para un
proceso de ajuste que actualiza el ajuste del modelo utilizando una mues-
tra de los datos historicos mas recientes.

¢ Datos de peso. En este caso, puede usar una ponderacién que sea inversa-
mente proporcional a la antigiiedad de los datos, de modo que se preste
mas atencién a los datos més recientes (mayor peso) y se preste menos
atencion a los menos recientes (menor peso).

¢ Aprender el cambio. Se puede usar un enfoque de conjunto cuando el
modelo estéatico se deja intacto, pero un nuevo modelo aprende a corregir
las predicciones del modelo estatico en funcién de las relaciones en los
datos mads recientes.

e Detectar y elegir modelo. Para algunos dominios problematicos, es posi-
ble disefiar sistemas para detectar cambios y elegir un modelo especifico
y diferente para hacer predicciones.

e Preparacion de datos. En series de tiempo (y problemas similares), es co-
mun preparar los datos de tal manera que se eliminen los cambios siste-
maticos en los datos a lo largo del tiempo, como las tendencias y la esta-
cionalidad por diferenciacion.

Sesgos y riesgos

La deriva conceptual no es el Gnico aspecto que se debe tener en cuenta en
este tipo de proyectos. Segin Ntousti, Fafalios y Gadiraju (2020), debemos
desarrollar un marco de actuacién que nos permita:

e Entender el riesgo, que puede tener causas sociotécnicas, aparecer en los
datos o crearse durante la aplicacion de la técnica de andlisis.

e Atenuar el riesgo, que puede realizarse durante el preprocesamiento de
datos, durante la aplicacion de la técnica de andlisis o a posteriori.

e Comprender el sesgo a través del anélisis de los datos, describiendo los
sesgos -mediante un marco de referencia—, y usando mecanismos de in-
terpretabilidad y explicabilidad.
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La aplicacion de los algoritmos debe al mismo tiempo considerar el cumpli-
miento de las regulaciones vigentes y conocer sus limites.

La figura 19 recopila los puntos que se deben considerar para conocer los sesgos
y sus riesgos:

Figura 19. Marco de referencia del sesgo

UNDERSTANDING BIAS R SUES
Socio-technical causes of bias Bias manifestation in data Fairness definition Regulations provisions
* Data generation * Sensitive features & causal inferences * Similarity-based * Predicted & actual outcome « Data accuracy (GDPR)
« Data collection « Data representativeness « Causal reasoning « Predicted probabilities & « Equality, prohibition of
« Institutional bias « Data modalities + Predicted outcome actual outcome (CFR-EV)

MITIGATING BIAS

Pre-processing In-processing Post-processing Are data modifications legal?
* Instance class modification « Classification model adaptation » Confidence/probability score corrections « Intellectual Property issues

* Instance selection . Loss function s.t. . boundary decisions * Legal basis for data/model

« Instance weighting « Latent fair classes « Wrapping a fair classifier on top of a black-box baselearner modification

ACCOUNTING FOR BIAS

of existing rules
Bias-aware data collection ining Al

Describing and modelling bias . to
+ Bias elicitation: individual assessors, mathematical « Model explanation by approximation _
pooling, group elicitation, consensus building * Description and causal logics & Inheve:lly \nlerprezabp\: models 3 L.f,f;;";’;;":ﬂ."im.,
« Ontological formalisms and reasoning P
« Crowdsourcing « Local behaviour law. Indirect

discrimination

Fuente: Ntousti, Fafalios y Gadiraju.

3.3.2. Explicabilidad, interpretabilidad y equidad

Creemos que las maquinas son arbitros neutrales: entidades frias y calculado-
ras que siempre toman la decisién correcta, que pueden ver patrones que nues-
tras mentes humanas no pueden o no quieren ver. Como hemos discutido,
esta afirmacion no es cierta y, en ciertos escenarios, la toma de decisiones me-
diante algoritmos se transforma en una forma de amplificar, extender y hacer

inescrutables los prejuicios y la discriminacién que prevalecen en la sociedad.

Es necesario, por lo tanto, conocer no solo las respuestas que podemos
responder a través de los algoritmos, sino también comprender por qué

se toman ciertas decisiones.

Para ello, es importante considerar dentro de los proyectos analiticos la expli-
cabilidad y la interpretabilidad (Molnar, 2019), como ya hemos introducido

Para profundizar mas so-
bre el tema, recomenda-

mos la lectura de: C. MOL-
NAR. Interpretable Machine

en el apartado anterior.

Explicabilidad Learning: A Guide for Making
Black Box Models Explainable.
2019. Disponible en: https://
christophm.github.io/inter-
La explicabilidad es el grado en el que los valores caracteristicos de pretable-ml-book

una instancia estan relacionados con la predicciéon de su modelo de tal
manera que los humanos lo entiendan.

En términos basicos, es la comprensioén de la pregunta «;por qué esta suce-
diendo esto?».
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Existen diferentes métodos de explicabilidad, que deben tener las siguientes
propiedades:

e DPortabilidad: define la gama de modelos de aprendizaje automéatico don-
de se puede utilizar el método de explicacion.

¢ Poder expresivo: se define como la estructura de una explicacién que un
método puede generar.

¢ Translucidez: significa cudnto depende el método de explicacién del mo-
delo de aprendizaje automético. Los métodos de baja translucidez tienden
a tener una mayor portabilidad.

e Complejidad algoritmica: define la complejidad computacional de un
método donde se generan las explicaciones.

¢ Fidelidad: la alta fidelidad se considera una de las propiedades importan-
tes de una explicacion, ya que la baja fidelidad carece de la explicacion del
modelo de aprendizaje automatico.

Interpretabilidad

La interpretabilidad se define como la cantidad de predicciones con-
sistentes del resultado de un modelo sin tratar de conocer las razones
detras de la escena.

Es mas facil saber la razén detras de ciertas decisiones o predicciones si la in-
terpretabilidad de un modelo de aprendizaje automatico es mayor.

La interpretabilidad puede evaluarse de diferentes maneras:

e Evaluacion del nivel de aplicacion: esta es basicamente la tarea real. Sig-
nifica poner la explicacion en el producto y el usuario final hara todas las
pruebas.

e Evaluacién a nivel humano: esta es una tarea simple que puede consi-
derarse como una evaluacién de nivel de aplicacion simplificada. En este
caso, los experimentos se llevan a cabo por laicos, haciendo que los ex-
perimentos sean mas baratos y los evaluadores se puedan encontrar facil-
mente.

e Evaluacion de nivel de funcién: este es un enfoque en el que una persona
anénima ya evaluda la clase de modelo. Este enfoque también se conoce

€omo una tarea proxy.
{Qué es la equidad algoritmica?

Escdndalos como los de Cambrige Analytica (https://www.theguardian.com/
news/series/cambridge-analytica-files) han mostrado que se pueden usar los
datos para afectar a la sociedad y han abierto la puerta a hablar de justicia
y equidad en el uso de big data y analitica de negocio. Como respuesta ha
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surgido un creciente interés en la equidad algoritmica: como podemos razonar
sistematicamente sobre los sesgos en los algoritmos y como podemos hacer
que nuestros algoritmos sean justos.

Segln Lipton, Chouldechova y McAuley (2017), la equidad algoritmica pre-
senta multiples facetas:

¢ Paridad de tratamiento: un clasificador debe ser ciego a una caracteristi-
ca protegida dada. Es decir, se trata de justicia a través de la falta de con-
ciencia.

¢ Paridad de impacto: la fraccion de personas que reciben una decision
positiva debe ser igual en los diferentes grupos. Esto también se conoce
como paridad demografica, paridad estadistica o independencia de la clase
protegida y el puntaje.

e Paridad de clasificacidon: alguna medida dada de error de clasificacion es
igual en todos los grupos definidos por los atributos protegidos. También
denominada igualdad de oportunidades.

e Calibracion: los resultados son independientes de los atributos protegidos
condicionados a la puntuacién de riesgo. Es decir, la realidad se ajusta al
puntaje de riesgo.

e Paridad estadistica (o paridad demografica): un modelo generalmente
se considera justo si las diferencias en la distribucién de las predicciones
del modelo condicionadas a la variable protegida no exceden un umbral
predeterminado, medido por alguna nocién apropiada de distancia entre
las distribuciones de probabilidad.

Por medio de la equidad podemos responder a las siguientes preguntas:

e ;Se alcanza la paridad demografica? La paridad demogréfica se logra si
el nimero absoluto de predicciones positivas en los subgrupos esta cerca
uno del otro.

e ;Se alcanza la paridad proporcional? La paridad proporcional se logra
si la proporcién de predicciones positivas en los subgrupos son cercanas
entre si.

e ;Selogran las cuotas igualadas? Las probabilidades igualadas se alcanzan
si las sensibilidades (verdaderos positivos divididos por todos los positivos)
en los subgrupos estan cerca una de la otra.

e ;Selogra la paridad de tasa predictiva? La paridad de tasa predictiva se
logra si las precisiones o valores predictivos positivos (verdaderos positivos
divididos por todos los positivos predichos) en los subgrupos estan cerca
uno del otro.

e ;Se alcanza la paridad de precision? La paridad de precisién se logra si
las precisiones (todas las clasificadas con precision divididas por todas las
predicciones) en los subgrupos estan cercanas entre si.

e ;Sealcanza la paridad de tasa de falsos negativos? La paridad de tasa de
falsos negativos se logra si las tasas de falsos negativos (divisiéon de falsos

negativos con todos los positivos) en los subgrupos estan cercanas entre si.
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e ;Sealcanza la paridad de tasa de falsos positivos? La paridad de tasa de
falsos positivos se consigue si las tasas de falsos positivos (division de falsos
positivos con todos los negativos) en los subgrupos estan cercanas entre si.

e ;Se alcanza la paridad de tasa positiva negativa? La paridad del valor
predictivo negativo se logra si los valores predictivos negativos (division de
negativos verdaderos con todos los negativos predichos) en los subgrupos
estan cerca uno del otro.

¢ ;Se alcanza la paridad de especificidad? La paridad de especificidad se
logra si las especificidades (division de negativos verdaderos con todos los

negativos) en los subgrupos estan cercanas entre si.

3.3.3. Data ethics canvas

Teniendo en cuenta los sesgos y riesgos de los proyectos analiticos, resulta
sumamente importante tener un marco de referencia para discutir los aspectos

éticos.

Data ethics canvas (https://theodi.org/article/data-ethics-canvas/), creado por
el Open Data Institute, es un marco de referencia que permite discutir diferen-
tes aspectos relevantes para entender el impacto de las iniciativas analiticas.

Consiste en una bateria de preguntas que cubren multiples aspectos:

e Compartir estos datos: ;Con quién los compartimos? ;Por qué? ;Cémo?

e Leyes, politicas y clasificacidon: ;Estamos en linea con el RGPD, con la
Ley de Proteccién de Datos de 2018 y con la politica de clasificacion y
manejo de la informacién cooperativa? ;Es confidencial la informacion?

e Marco ético existente: ;Se alinea con los valores éticos de la cooperativa?

e Proposito para usar estos datos: jExiste alguna razén buena y mutua-
mente beneficiosa para recopilar o usar los datos? ;La recopilacién de da-
tos mejora las cosas para los miembros o podemos obtener informacién
sobre los productos a partir de ellos?

¢ Fuentes de datos: ;De donde vienen los datos?

¢ Limitaciones de las fuentes de datos: ;Los datos son de baja calidad o
tienen un sesgo conocido?

¢ Compartir datos con otros: ;Con quién los compartimos? ;Por qué? ;Co-
mo?

e Contexto ético y legislativo: ;Se alinea con los valores éticos de organi-
zacion? ;Estamos en linea con el RGPD? ;Es confidencial la informacion?

¢ Derechos referentes a fuentes de datos: ;Tenemos permiso para hacer lo
que planeamos hacer con ellos?

e Comunicar su proposito: Cuando solicitamos datos, ;estamos explicando
por qué de la manera mas adecuada?

¢ Efectos positivos en las personas: ;C6mo podemos aumentar el impacto
positivo del proyecto y como podemos medirlo?

e Efectos negativos en las personas: ;Hay algin punto donde existe la po-

sibilidad de una violacién de datos?
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e Minimizar el impacto negativo: ;Dénde podemos reducir el dafio y c6-
mo podemos medir el impacto?

e Compromiso con las personas: Describa como las personas pueden in-
teractuar con usted y su proyecto, si las personas afectadas pueden apelar
o solicitar cambios en el producto o servicio.

e TFranqueza y transparencia: ;Donde estan los riesgos financieros y de
reputacion?

¢ Implementacion continua: ;Cémo revisamos de forma continua los as-
pectos éticos?

e Revisién e iteraciéon: ;Cuando deberiamos volver a usar este marco de
referencia?

e Tus acciones: ;Qué sucede después? ;Quién estd haciendo qué y donde
deben buscar ayuda si es necesario?

Responder a las preguntas que conforman el data ethics canvas nos permite:

¢ Identificar como se define e implementa la ética dentro de una organiza-
cion.

e Revisar el concepto de ética de los datos de nuestra organizacion.

e Entender como se procesan los datos de manera ética.

e Crear una fotografia de la situacién actual en cualquiera de nuestros pro-

yectos.

En la figura 20 podemos encontrar las preguntas que pertenecen a cada bloque
(se recomienda acceder directamente a la pagina del marco de referencia para
descargar la altima version en formato Word):



© FUOC » PID_00276617

74

Big data y analitica de negocio

Figura 20. Data ethics canvas

Data sources

Name/describe your project’s key data
sources, whether you're collecting data
yourself or accessing via third parties.

Is any personal data involved, or data that is
otherwise sensitive?

Your reason for using
data

What is your primary purpose for collecting
and using data in this project

What are your main use cases? Whatis
your business model?

Are you making things better for society?
How and for whom?

Are you replacing another product or
service as a result of this project?

Engaging with people

How can people engage with you about the
project?

How can people correct information, appeal
or request changes to the product/service?
To what extent?

Are appeal mechanisms reasonable and
well understood?

Open Data Institute #DataEthicsCanvas

Fuente: ODI.

Limitations
sources

Ave there limitations that could influence
your project’s outcomes?

Consider:

bias in data collection, inclusion/exclusion,
analysis, algorithms

gaps or omissions in data
provenance and data quality

other issues affecting decisions, such as
team composition

Communicating your
purpose

Do people understand your purpose -
especially people who the data is about or
who are impacted by its use?

How have you been communicating your
purpose? Has this communication been
clear?

How are you ensuring more vulnerable
individuals or groups understand?

Openness and
transparency

How open can you be about this project?
Could you publish your methodology,
metadata, datasets, code or impact
measurements?

Can you ask peers for feedback on the
project? How will you communicate it
internally?

Will you publish your actions and answers
to this canvas openly?

e

Sharing data with others

Are you going to be sharing data with other
organisations? If so, who?

Are you planning to publish any of the data?
Under what conditions?

Positive effects on
people

Which individuals, groups,

Ethical and legislative
context

What existing ethical codes apply to your
sector or project? What legislation, policies,
or other regulation shape how you use
data? What requirements do they
introduce?

Consider: the rule of law; human rights;
data protection; IP and database rights;
anti-discrimination laws; and data sharing,
policies, regulation and ethics codes/
frameworks specific to sectors (eg health,
employment, taxation).

Negative effects on
people

Who could be negatively affected by this

project?

Could the way that data is collected, used
or shared cause harm or expose individuals
to risk of being re-identified? Could it be
used to target, profile or prejudice people,
or unfairly restrict access (eg exclusive

or
organisations will be positively affected by
this project? How?

How are you measuring and communicating
positive impact? How could you increase it?

Ongoing implementation

Are you routinely building in thoughts, ideas
and considerations of people affected in
your project? How?

What information or training might be
needed to help people understand data
issues?

Are systems, processes and resources
available for responding to data issues that
arise in the long-term?

How are limitations and risks
communicated to people? Consider: people
who the datais about, people impacted by
its use and organisations using the data.

Review and iteration

How will ongoing data ethics issues be
measured, monitored, discussed and
actioned?

How often will your responses to this.
canvas be reviewed or updated? When?

theodi.org/tools

Data Ethics Canvas

2019-06

Rights around data
sources

Where did you get the data from? Is it
produced by an organisation or collected
directly from individuals?

Was the data collected for this project or for
another purpose? Do you have permission
to use this data, or another basis on which
you're allowed to use it? What ongoing
rights will the data source have?

Minimising negative
impact

What steps can you take to minimise harm?

How could you reduce any limitations in

your data sources? How are you keeping
personal and other sensitive information
secure?

How are you measuring, reporting and
acting on potential negative impacts of your
project

What benefits will these actions bring to
your project?

Your actions

What actions will you take before moving
forward with this project? Which should
take priority?

Who will be responsible for these actions,
and who must be involved?

Will you openly publish your actions and
answers to this canvas?

@_®® | Thistoxtis lcensed under a Croativo Commons

Attribution-ShareAlike 4.0 UK. International Licence
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