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CAPITULO 1

Introduccion a la analitica empresarial

Ronald Adriano Pauta Rios
rpautar@utb.edu.ec

Universidad Técnica de Babahoyo
https://orcid.org/0009-0009-8789-2008

1. Introduccion

La transformacidn digital ha modificado de manera significativa la forma en que las organizaciones
administran sus recursos, interactian con sus clientes y toman decisiones. En este contexto, los
datos se han convertido en uno de los activos estratégicos mds importantes de las empresas. Sin
embargo, disponer de grandes volimenes de informacidon no garantiza por si mismo mejores
resultados. El verdadero valor surge cuando los datos pueden ser organizados, procesados,
analizados e interpretados para apoyar decisiones empresariales.

La analitica empresarial, conocida internacionalmente como business analytics, comprende un
conjunto de métodos estadisticos, matematicos y computacionales orientados a transformar datos
en informacidn y conocimiento util para la toma de decisiones. Su importancia radica en que permite
superar una gestién basada exclusivamente en experiencia, intuicion o criterios subjetivos,
incorporando evidencia cuantitativa en la planificacion y evaluacidn de las organizaciones.

La literatura contempordanea vincula estrechamente la analitica con la toma de decisiones basada en
datos. Poulose et al. (2024) destacan que la combinacion de big data, inteligencia artificial y
herramientas analiticas estda ampliando las posibilidades de utilizacidon de informacion para resolver
problemas empresariales y respaldar decisiones.

De esta manera, la analitica empresarial no debe entenderse Unicamente como una herramienta
tecnoldgica. Constituye un enfoque de gestion que integra personas, procesos, datos, tecnologias
y modelos analiticos con el propdsito de mejorar el desempefio organizacional.

2. Conceptualizacion de la analitica empresarial

La analitica empresarial puede definirse como el proceso sistematico mediante el cual una
organizacién recopila, transforma, analiza e interpreta datos para generar informacién que facilite la
toma de decisiones.

Puede representarse conceptualmente mediante la siguiente secuencia:
Datos - Informacion - Conocimiento - Decisidn -» Accion - Resultado

Los datos corresponden a registros elementales de las operaciones empresariales. Cuando estos son
organizados y contextualizados se convierten en informacidn. Posteriormente, el analisis permite
generar conocimiento, que puede utilizarse para seleccionar alternativas de decisidén y ejecutar
acciones.
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Este proceso introduce una diferencia fundamental entre tener datos y generar valor con los datos.

Por ejemplo, una empresa comercial puede registrar diariamente miles de transacciones. Conocer
gue durante un mes se realizaron 15.000 ventas constituye informacién descriptiva. Determinar qué
productos explican el crecimiento, identificar los segmentos con mayor rentabilidad y predecir las
ventas del préximo trimestre representa un nivel superior de analisis.

3. Evolucidn de la analitica empresarial

La evolucidn de la analitica empresarial se encuentra vinculada al desarrollo de los sistemas de
informacion, la estadistica, la informatica, la inteligencia de negocios, el aprendizaje automatico v,
mas recientemente, la inteligencia artificial.

Inicialmente, las organizaciones utilizaban principalmente sistemas destinados al registro de
operaciones. Posteriormente surgieron sistemas de apoyo a las decisiones (Decision Support Systems
o DSS), almacenes de datos (data warehouses) y plataformas de inteligencia de negocios.

La literatura ha establecido una relacidn estrecha entre los sistemas de apoyo a decisiones y la
inteligencia y analitica de negocios, dado que ambos buscan transformar datos y analisis en
conocimiento util para mejorar las decisiones organizacionales.

La evolucion puede resumirse como:

Etapa Caracteristica principal

Sistemas transaccionales Registro de operaciones

Sistemas de informacién gerencial Elaboracion de informes

Sistemas de apoyo a decisiones Analisis de alternativas

Business Intelligence Indicadores y visualizacion

Business Analytics Modelos estadisticos y predictivos
Big Data Analytics Procesamiento masivo de datos
Machine Learning Aprendizaje basado en datos
Inteligencia artificial Automatizacidn y apoyo inteligente
IA generativa Generacién y sintesis de informacion

4. Del dato a la decisién empresarial

Uno de los principales desafios organizacionales consiste en convertir datos dispersos en
informacion relevante.

El proceso puede representarse mediante seis etapas:
1. Captura de datos
NZ

2. Almacenamiento

\Z



3. Preparacion y depuracion

N

4. Andlisis

N

5. Interpretacion

N

6. Toma de decisiones

La calidad de este proceso es fundamental. Datos incompletos, inconsistentes o desactualizados
pueden producir andlisis incorrectos y, por consiguiente, decisiones equivocadas.

Precisamente, las metodologias modernas de mineria de datos conceden considerable importancia
a la comprensién y preparacién de los datos antes de desarrollar modelos. En CRISP-DM, por
ejemplo, el ciclo comprende comprensidon del negocio, comprensién de los datos, preparacion,

modelado, evaluacion y despliegue.

5. Tipos de analitica empresarial

Uno de los modelos mas utilizados para comprender la analitica empresarial consiste en clasificarla

en cuatro niveles:

5.1. Analitica descriptiva

Responde fundamentalmente:

éQué ocurrio?

Utiliza informacidn histérica para describir el comportamiento de la organizacion.

Algunas herramientas son:

tablas de frecuencia;
estadistica descriptiva;
indicadores;
dashboards;

graficos;

analisis de tendencias.

Por ejemplo, una empresa puede determinar:

ventas mensuales;
productos mas vendidos;
numero de clientes;
ticket promedio;

rotacidon de inventarios;



e rentabilidad por producto.

Un indicador bdsico de crecimiento puede expresarse como:

VeV g0
Vic1

donde:

TC=tasa de crecimiento;

V.= ventas del periodo actual;

V:_1= ventas del periodo anterior.

6. Analitica diagndstica

La analitica diagndstica busca responder:

éPor qué ocurrié?

Su finalidad consiste en identificar relaciones, patrones y posibles factores asociados con un
determinado resultado.

Puede utilizar:
e correlaciones;
e tablas cruzadas;
e analisis de varianza;
e regresion;
e andlisis de causas;

e segmentacion;

analisis multidimensional.

Supdngase que las ventas de una organizacién disminuyeron 12 %. La analitica descriptiva permite
detectar la reduccién, mientras que la analitica diagndstica intenta identificar las razones.

Podria determinarse, por ejemplo, que la reduccion se relaciona con:
Ventas |

- menor numero de clientes

-> reduccién de publicidad

- incremento del precio

—> aparicion de competidores

—> problemas de inventario.

La combinacion de diferentes fuentes de informacion permite construir explicaciones mas completas
del comportamiento empresarial.



7. Analitica predictiva
La analitica predictiva responde:
éQué probablemente ocurrira?
Utiliza informacién histérica para estimar acontecimientos futuros.
Entre las técnicas utilizadas se encuentran:
e regresion lineal;
e regresidn logistica;
e arboles de decision;
e series temporales;
e redes neuronales;
e random forest;
e gradient boosting;
e maquinas de vectores de soporte.
Una regresion lineal puede representarse como:

Y =00+ p1X1+ B Xy + -+ BiXy + €

donde Yrepresenta la variable que se desea predecir y Xj, ..., Xylos factores utilizados como
predictores.

En un contexto empresarial podria plantearse:

Ventas = B, + 1 (Publicidad) + ,(Precio) + B;(Promociones) + €

El objetivo no consiste Unicamente en explicar las ventas pasadas, sino en estimar su
comportamiento bajo determinadas condiciones futuras.

8. Analitica prescriptiva
Representa un nivel avanzado y responde:
éQué deberia hacer la organizacion?

Utiliza resultados descriptivos y predictivos conjuntamente con técnicas de optimizacion y
simulacién.

Puede incorporar:
e programacion lineal;
e simulacion;

e optimizacion;



e algoritmos heuristicos;
e inteligencia artificial;
e sistemas de recomendacion.

Por ejemplo, una organizacién podria utilizar informaciéon sobre demanda futura para decidir
simultdneamente:

e cudnto producir;

e cudanto comprar;

e donde almacenar;

e qué precio establecer;

e (ué clientes priorizar;

e cuanto invertir en publicidad.
Por tanto:
Descriptiva - ¢Qué pasé?
Diagndstica - éPor qué pasé?
Predictiva - ¢Qué pasara?

Prescriptiva - ¢Qué debemos hacer?

9. Analitica empresarial y estadistica

La estadistica constituye uno de los fundamentos de la analitica empresarial. Permite organizar
datos, identificar patrones, cuantificar relaciones y realizar inferencias.

Black (2024) vincula directamente la estadistica empresarial con las técnicas de business analytics y
la toma de decisiones cuantitativas basada en informacién.

Entre las principales herramientas estadisticas utilizadas en empresas se encuentran:

Herramienta Aplicacion
Media Comportamiento promedio
Mediana Valor central

Desviacion estandar Variabilidad

Correlacion Asociacion

Regresion Explicacién y prediccién

Pruebas de hipétesis Contraste de decisiones

Series temporales Prondsticos

Clustering Segmentacion




PCA Reduccién de dimensiones

La estadistica proporciona asi una transiciéon entre los datos observados y la construccién de
modelos analiticos.

10. Business Intelligence y Business Analytics

Aunque suelen utilizarse indistintamente, existen diferencias conceptuales entre Business
Intelligence (BI) y Business Analytics (BA).

Business Intelligence se orienta principalmente hacia:
e almacenamiento;
e integracion;
e visualizacién;
e dashboards;
e indicadores;
e reportes.
Business Analytics incorpora:
e estadistica avanzada;
e mineria de datos;
e aprendizaje automatico;
e modelos predictivos;
e optimizacion.
Por ejemplo:
BI: Las ventas disminuyeron 8 %.

BA: La probabilidad de que las ventas continden disminuyendo durante el préoximo trimestre es
elevada.

Analitica prescriptiva: Para revertir la tendencia deberia modificarse la estrategia comercial en
determinados segmentos.

La integracién de Bl y BA permite pasar de la observacion de resultados hacia la generacién de
conocimiento accionable.

11. Indicadores clave de desempeiio
Los Key Performance Indicators (KPI) permiten medir el desempefio de dreas estratégicas.
Algunos indicadores empresariales frecuentes son:

Rentabilidad



Utilidad neta
ROA = - x 100
Activos totales

Margen de utilidad

Utilidad neta
=———x100
Ventas

Rotacion de inventario

Costo de ventas

Inventario promedio

Ticket promedio

Ventas totales

TP =—
Numero de transacciones

Tasa de conversion

Clientes que compran

— x 100
Visitantes

La eleccion del KPI debe guardar relacion directa con los objetivos estratégicos de la organizacién.

12. Analitica y mineria de datos

La mineria de datos permite descubrir patrones previamente desconocidos dentro de grandes
conjuntos de informacion.

Entre sus principales tareas se encuentran:
Clasificacion: asignar observaciones a categorias.
Regresion: predecir variables continuas.
Clustering: identificar grupos similares.
Reglas de asociacion: descubrir relaciones entre productos o comportamientos.
Deteccion de anomalias: identificar operaciones atipicas.
Un proyecto empresarial de mineria de datos puede estructurarse mediante CRISP-DM:
1. comprensién del negocio;
2. comprension de los datos;
3. preparacion de los datos;
4. modelado;

5. evaluacion;



6. despliegue.

IBM sefala que estas etapas conforman un ciclo flexible y que los proyectos pueden regresar a
etapas anteriores conforme aparecen nuevos hallazgos.

Este enfoque es particularmente importante porque obliga a comenzar por el problema empresarial
y no por el algoritmo.

13. Aplicaciones funcionales de la analitica

La analitica empresarial puede utilizarse transversalmente.

Area Aplicaciones

Marketing Segmentacién y campanas
Ventas Prondstico de ventas
Finanzas Riesgo financiero

Talento humano Rotacion de empleados

Produccion Optimizacién
Logistica Rutas e inventarios
Servicio Predicciéon de abandono

Medio ambiente Indicadores ambientales

Direccién Planificacidn estratégica

Por ejemplo, en marketing puede estimarse la probabilidad de compra; en finanzas, la probabilidad
de incumplimiento crediticio; y en recursos humanos, la probabilidad de abandono de un empleado.

14. Analitica del comportamiento del cliente
Una de las areas de mayor aplicacién es el andlisis de clientes.
La empresa puede combinar informacion sobre:

e edad;

e ubicacidén;

e frecuencia de compra;

e monto comprado;

e categorias preferidas;

e respuestas a promociones;

e interacciones digitales.

Una técnica particularmente util es el analisis RFM:



RFM = f(R,F,M)

donde:

R = Recency: tiempo transcurrido desde la Ultima compra.
F = Frequency: frecuencia de compras.

M = Monetary: valor monetario comprado.

Este procedimiento permite identificar clientes de alto valor, clientes frecuentes, compradores
recientes y clientes en riesgo de abandono.

15. Calidad y gobierno de los datos
Un modelo analitico no puede compensar completamente datos de baja calidad.
La calidad de los datos puede evaluarse mediante dimensiones como:
e exactitud;
e integridad;
e consistencia;
e actualidad;
e unicidad;
e relevancia.
Puede conceptualizarse:

Calidad del dato = f(E,I,C,A,U,R)

La preparacion de datos constituye por ello una etapa critica. IBM destaca que esta fase incluye
limpieza, transformacién, integracién y agregacién de informaciéon antes de aplicar algoritmos
analiticos.

La organizacion debe establecer ademas mecanismos de gobierno que definan quién captura,
administra, modifica, utiliza y protege los datos.

16. Inteligencia artificial y analitica empresarial
La inteligencia artificial amplia significativamente las capacidades tradicionales de andlisis.
Actualmente es posible utilizar IA para:

e clasificacién automatica;

e pronosticos;

e deteccion de fraude;

e andlisis de textos;

e recomendacion de productos;



e reconocimiento de patrones;
e asistentes empresariales;
e automatizacién de reportes.

Sin embargo, la adopcidn de IA introduce riesgos relacionados con transparencia, sesgo, privacidad,
seguridad y confiabilidad.

El Al Risk Management Framework de NIST propone que las organizaciones gestionen estos riesgos
durante todo el ciclo de vida de los sistemas de IA mediante cuatro funciones principales: gobernar,
mapear, medir y gestionar.

Por ello, la incorporaciéon de inteligencia artificial a la analitica empresarial debe combinar
desempeio tecnolédgico con mecanismos de control y responsabilidad.

17. Cultura organizacional basada en datos
Una organizacién data-driven no es simplemente aquella que posee bases de datos.
Es aquella en la cual las decisiones relevantes incorporan sistemdaticamente evidencia.

Puede representarse mediante:

Organizacion Data-Driven = Datos + Tecnologia + Personas + Procesos + Cultura

La ausencia de cualquiera de estos elementos limita el impacto de la analitica.

Una empresa puede adquirir tecnologias avanzadas y fracasar en su transformacion analitica si sus
directivos continian tomando decisiones sin utilizar los resultados generados.

La cultura de datos requiere, por tanto:
e liderazgo;
e alfabetizacidn de datos;
e infraestructura;
e gobernanza;
e competencias analiticas;
e comunicacion;
e experimentacion;

e evaluacion continua.



18. Caso aplicado
Considérese una empresa comercial que dispone de informacién sobre 10.000 clientes.

Las variables son:

Variable Descripcion

Edad Edad del cliente
Ingreso Ingreso mensual
Frecuencia Compras mensuales
Ticket Compra promedio

Antigiiedad  Meses como cliente

Promociones Promociones utilizadas

Compra Compré/no compré

La organizacién desea responder cuatro preguntas.

Pregunta 1: {Qué esta ocurriendo?

Mediante analitica descriptiva calcula ventas, frecuencia de compra y ticket promedio.
Pregunta 2: ¢{ Por qué algunos clientes compran mas?

Utiliza correlaciones, segmentacion y regresion.

Pregunta 3: {Quién comprara nuevamente?

Construye modelos predictivos utilizando regresion logistica, arboles de decisién o redes
neuronales.

Pregunta 4: ¢ A quién deberia dirigirse la proxima campaiia?
Selecciona los clientes con mayor probabilidad de compra y mayor valor econdmico esperado.
El proceso completo transforma:

Datos -» patrén - prediccidn - decisién - accién comercial.

19. Proceso propuesto de analitica empresarial

A partir de los principios analizados, puede plantearse el siguiente modelo:
Problema empresarial

N2

Objetivo analitico

Ng

Identificacion de datos



\Z

Preparacion

N

Anadlisis exploratorio
NZ

Modelado

N

Evaluacion

NZ

Interpretacion empresarial
N

Decision

N2

Implementacion

N

Evaluacion del resultado

Esta estructura es compatible con el enfoque CRISP-DM, que recomienda comenzar definiendo los
objetivos empresariales y los criterios con los cuales se evaluara el éxito del proyecto.

20. Desafios actuales de la analitica empresarial
La implementacion de sistemas analiticos enfrenta multiples desafios.

Uno de ellos corresponde a la calidad de los datos. Un segundo problema es la falta de competencias
analiticas dentro de las organizaciones. A ello se suman dificultades de integracion tecnoldgica,
privacidad, seguridad, resistencia al cambio y falta de alineacidon entre proyectos analiticos y
objetivos estratégicos.

Con el crecimiento de la inteligencia artificial se incorporan nuevos desafios relacionados con:
sesgos -> explicabilidad - transparencia - privacidad -» seguridad -» responsabilidad.

El NIST Al RMF plantea precisamente que la gestidon del riesgo asociado con inteligencia artificial
debe integrarse de manera continua a todo el ciclo de vida de los sistemas.

Esto implica que el éxito de la analitica empresarial no debe evaluarse Unicamente mediante
precisidn estadistica.

Un modelo puede alcanzar 95 % de exactitud y aun asi generar escaso valor empresarial si no
resuelve un problema relevante.

Por consiguiente:



’
’ ’

Exito analitico # unicamente precision

sino:

Exito analitico = Precision + Utilidad + Interpretabilidad + Impacto

21. Tendencias de la analitica empresarial

Durante los proximos afios la analitica empresarial continuard evolucionando mediante la
integracion de:

e inteligencia artificial;

e |A generativa;

e aprendizaje automatico automatizado;
e analitica en tiempo real;

e procesamiento de lenguaje natural;

e andlisis de grandes volumenes de datos;
e sistemas de recomendacion;

e automatizacion de decisiones;

e modelos explicables;

e analitica aumentada.

Especial atencion merece la |IA generativa. El NIST publicdé en 2024 un perfil especifico
complementario a su marco de gestion de riesgos para abordar los riesgos particulares asociados
con sistemas de IA generativa.

La tendencia apunta hacia sistemas en los cuales los responsables empresariales puedan interactuar
directamente con los datos mediante lenguaje natural.

Por ejemplo:
“éPor qué disminuyeron las ventas de la regién Costa durante agosto?”

Un sistema analitico podria integrar bases de datos, identificar variaciones, generar graficos, localizar
factores asociados y elaborar una explicacién ejecutiva.

22. Conclusiones

La analitica empresarial representa una evolucién funda8mental en la manera en que las
organizaciones utilizan la informacién. Su propdsito no consiste simplemente en acumular datos,
sino en transformarlos en conocimiento capaz de apoyar decisiones estratégicas, tacticas y
operativas.



La transicidn desde analitica descriptiva hacia analitica diagndstica, predictiva y prescriptiva permite
incrementar progresivamente la capacidad de una empresa para comprender su desempefio,
anticipar escenarios y seleccionar cursos de accién.

Asimismo, la expansion del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial estd modificando las
capacidades analiticas tradicionales. Sin embargo, estas tecnologias deben implementarse
conjuntamente con practicas adecuadas de calidad, gobernanza, seguridad y gestion de riesgos.

En consecuencia, una organizacion verdaderamente orientada por datos requiere integrar
capacidades tecnoldgicas, estadisticas y gerenciales. La analitica empresarial debe entenderse como
un proceso continuo en el cual los datos generan informacion, la informacion genera conocimiento
y el conocimiento se transforma en decisiones que producen valor empresarial.
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1. Introduccion

La gestidn operacional comprende el conjunto de actividades mediante las cuales las organizaciones
planifican, organizan, controlan y mejoran los procesos utilizados para producir bienes o prestar
servicios. Dentro de este contexto, la estadistica constituye una herramienta fundamental porque
permite transformar datos provenientes de las operaciones en informacién util para evaluar el
desempenio, detectar problemas, reducir la variabilidad y respaldar decisiones.

Las empresas generan continuamente informacidn relacionada con produccidn, inventarios, tiempos
de entrega, productividad, costos, calidad, atencidn al cliente y utilizacién de recursos. Cuando estos
datos son analizados adecuadamente, es posible identificar patrones, comparar resultados, anticipar
necesidades y disefar acciones de mejora.

La estadistica aplicada a las operaciones no debe limitarse al cdlculo de promedios o porcentajes. Su
verdadero potencial radica en proporcionar métodos para describir, explicar, inferir, controlar y
predecir el comportamiento de los procesos empresariales. Montgomery (2020) sefiala que los
métodos estadisticos de control de calidad tienen aplicaciones tanto en organizaciones industriales
como en actividades de servicios y permiten caracterizar, controlar y mejorar sistematicamente los
procesos.

En consecuencia, la relacion entre estadistica y gestidn operacional puede sintetizarse mediante:

Datos operacionales — Analisis estadistico — Informacion — Decision
— Mejora del proceso

El presente capitulo desarrolla los principales fundamentos estadisticos que pueden aplicarse en la
gestidon operacional, incluyendo estadistica descriptiva, medidas de variabilidad, probabilidades,
muestreo, inferencia, correlacidn, regresién, prondsticos, control estadistico de procesos, capacidad
de procesos e indicadores operacionales.

2. Estadistica y gestion operacional


https://orcid.org/0000-0002-8081-7330

La estadistica puede definirse como el conjunto de métodos destinados a recopilar, organizar,
analizar e interpretar datos para apoyar la comprension de fendémenos y la toma de decisiones.

Dentro de una organizacidn, estos procedimientos pueden aplicarse a diferentes interrogantes:
e ¢Cuanto produce diariamente una planta?
e (Cudl es el tiempo promedio de atencidn?
e (Cudnto varia la demanda semanal?
e (Qué porcentaje de productos presenta defectos?
e (Existe relacion entre capacitacion y productividad?
e ¢lareduccion del tiempo de entrega es estadisticamente significativa?
e (Cuanto debera producirse durante el préoximo mes?
Por esta razdn, la estadistica representa uno de los pilares de la gestiéon basada en datos.

Podemos expresar conceptualmente:

’

Gestion operacional = f(D, a, t,osProcesosRecursosDecisiones)

La estadistica interviene principalmente en la transformacidn de datos operacionales en evidencia
para decidir.

3. Tipos de estadistica aplicados a las operaciones
La estadistica puede dividirse en dos grandes areas:
3.1. Estadistica descriptiva
La estadistica descriptiva permite organizar, resumir y presentar los datos observados.
Entre sus principales herramientas se encuentran:

e tablas;

e distribuciones de frecuencia;

e graficos;

e media;

e mediana;

e moda;

* rango;

e varianza;

e desviacion estandar;

e coeficiente de variacion.



Por ejemplo, una empresa puede analizar el tiempo de entrega de sus pedidos durante un mes.
Si los tiempos registrados fueron:

3,4,4,5,55,6,6,7,8

es posible calcular indicadores para resumir el comportamiento del proceso.

3.2. Estadistica inferencial

La estadistica inferencial permite utilizar informaciéon procedente de una muestra para realizar
conclusiones sobre una poblacion.

Sus principales técnicas incluyen:
e estimacién de parametros;
e intervalos de confianza;
e pruebas de hipdtesis;
e analisis de varianza;
e correlacién;
e regresion.

En gestidon operacional resulta particularmente Util porque no siempre es posible analizar todos los
productos, clientes, transacciones o procesos.

Por ejemplo, una fabrica produce 100.000 unidades mensuales. Analizar cada unidad puede resultar
costoso, por lo cual se selecciona una muestra representativa.

Asi:

’ ’

Poblacion - Muestra — Analisis = Inferencia

4. Variables utilizadas en la gestion operacional
Antes de aplicar un método estadistico es fundamental identificar el tipo de variable.
4.1. Variables cualitativas
Representan categorias.
Ejemplos:
e proveedor;
e tipo de producto;
e turno;
e estado del pedido;

e tipo de defecto;



e nivel de satisfaccion.
Pueden clasificarse en:
Nominales: no existe un orden natural.
Ejemplo:

Proveedor = A,B,C

Ordinales: poseen un orden.
Ejemplo:

Bajo < Medio < Alto

5. Variables cuantitativas
Representan cantidades numéricas.
5.1. Variables discretas
Surgen del conteo.
Ejemplos:

e numero de productos defectuosos;

e numero de pedidos;

e numero de trabajadores;

e numero de devoluciones.
5.2. Variables continuas
Provienen de mediciones.
Ejemplos:

e peso;

e temperatura;

e tiempo;

e costo;

e distancia;

e volumen.

Distinguir correctamente la naturaleza de las variables permite seleccionar el procedimiento
estadistico adecuado.

6. Medidas de tendencia central



Las medidas de tendencia central indican alrededor de qué valor se concentran las observaciones.
6.1. Media aritmética

La media se calcula mediante:

Di=1%

n

X =

Supdngase que una empresa registra las siguientes unidades producidas durante cinco dias:

100,110, 105, 115, 120

Entonces:

100+ 110+ 105+ 115+ 120
5

x|
Il

110

&
Il

La produccion promedio es de 110 unidades diarias.

7. Mediana
La mediana corresponde al valor central después de ordenar las observaciones.

Considérese:

20, 22,23, 25, 80

La media seria:

Sin embargo, la mediana es:

El valor 80 incrementa considerablemente la media. En estos casos, la mediana puede representar
mejor el comportamiento tipico.

Esto resulta particularmente importante en variables como:
e salarios;
e tiempos de espera;
e montos de compra;
e duracién de procesos;

e costos extraordinarios.



8. Moda
La moda representa el valor que aparece con mayor frecuencia.
Por ejemplo:

AAA BB, C

La moda es:

Mo=A

En operaciones puede utilizarse para identificar:
e producto mas vendido;
e defecto mas frecuente;
e turno con mayor numero de incidencias;

e método de pago predominante.

9. Medidas de dispersion

Dos procesos pueden tener el mismo promedio pero comportamientos completamente diferentes.
Considérese:

Proceso A

99,100,100,100,101

Proceso B

80,90, 100,110,120

Ambos presentan una media de aproximadamente 100, pero el segundo proceso posee mucha
mayor variabilidad.

Por ello, la gestion operacional debe analizar simultdneamente:

Nivel promedio + Variabilidad

10. Rango
El rango corresponde a:

R = Xinax — Xmin

Para:

80,90, 100,110,120



se obtiene:

R =120—-80=40

Es una medida sencilla, aunque Unicamente considera los valores extremos.

11. Varianza

La varianza muestral se calcula mediante:

n _\2
Y (xi— %)
SZ _ ji=1\"1

n—1

Permite cuantificar cuanto se alejan, en promedio cuadratico, las observaciones de la media.

Una mayor varianza indica mayor dispersion.

12. Desviacion estandar

La desviacién estandar corresponde a:

=

Su principal ventaja es que conserva las mismas unidades de la variable original.
Si el tiempo promedio de atencidn es:

X = 15 minutos

s = 2 minutos

el proceso es considerablemente mas estable que otro con:

Xx=15s5s=8

Por esta razon, la reduccién de variabilidad constituye un objetivo fundamental de la gestidon de
operaciones y del control estadistico de calidad.

13. Coeficiente de variacion

Permite comparar la variabilidad relativa entre variables o procesos que poseen diferentes medias.

CV ==x100

s
X



Por ejemplo:

Proceso A
Xx=100,s=5
CVA = 5%
Proceso B
Xx=50s=5
CVg =10%

Aungue ambos tienen igual desviacién estandar, el proceso B presenta mayor variabilidad relativa.

14. Distribuciones de probabilidad
La probabilidad constituye un componente esencial para trabajar con incertidumbre.
En operaciones puede utilizarse para estimar:

e demanda;

e tiempos de llegada;

e numero de defectos;

e fallas;

e duracion de actividades;

e riesgos operacionales.

Entre las distribuciones mas frecuentes se encuentran:

Distribucién Aplicacion

Binomial Productos conformes/no conformes
Poisson Numero de eventos
Normal Variables continuas

Exponencial Tiempo entre eventos

Uniforme Valores igualmente probables

15. Distribucion binomial

La distribucién binomial es apropiada cuando existen dos resultados posibles:

Exito/Fracaso



Por ejemplo:

Producto conforme/Producto defectuoso

Su probabilidad puede calcularse mediante:

PO =) = (D) p*( - p

donde:
e n:numero de ensayos;
e x:nUmero de éxitos;
e p:probabilidad de éxito.

Si una empresa sabe que el 5 % de sus productos presenta defectos, esta distribucion puede
utilizarse para estimar cudntas unidades defectuosas podrian encontrarse dentro de una muestra.

16. Distribucion de Poisson

Se utiliza para modelar la cantidad de eventos registrados dentro de un intervalo.

e X
PX=x)= po

Puede aplicarse a:

e clientes que llegan por hora;

e accidentes por mes;

e fallas por semana;

e reclamos diarios;

e llamadas recibidas.
Por ejemplo, si una empresa recibe en promedio:

A=5

reclamos diarios, puede estimarse la probabilidad de recibir exactamente siete.

17. Distribuciéon normal
La distribuciéon normal es una de las herramientas mds importantes de la estadistica.
Su comportamiento esta determinado principalmente por:

U = media



o = desviacion estandar

Muchas variables operacionales pueden aproximarse a una distribucién normal bajo determinadas
condiciones.

Ejemplos:
e pesos;
e dimensiones;
e tiempos;
e  CONSUMOS;
e rendimientos.

La estandarizacién permite calcular:

Con ello puede determinarse qué tan lejos se encuentra una observacién respecto a la media en
unidades de desviacion estandar.

18. Muestreo en la gestion operacional
El muestreo consiste en seleccionar una parte de la poblacién para obtener informacién sobre ella.

Entre los métodos probabilisticos se encuentran:

muestreo aleatorio simple;

sistematico;

estratificado;

por conglomerados.
Por ejemplo, si una empresa produce:

N =50.000

productos mensuales, puede seleccionar una muestra para evaluar la calidad sin inspeccionar la
totalidad.

Una férmula basica para poblacion finita es:

3 NZ?pq
“e2(N-1) + Z?pq

n

donde:



N: poblacién;

Z: valor de confianza;

p: probabilidad esperada;

q=1-p;

e: margen de error.

19. Intervalos de confianza
Un intervalo de confianza permite estimar un parametro poblacional mediante un rango.

Para la media:

o
IC=xtZ,,p,—
a/Z\/E
Supdngase:
x =30
g =
n =100

Para un nivel de confianza del 95 %:

5
IC=30+196—
- 10

IC =304+ 0.98
Por tanto:

29.02 < u <3098

La empresa puede afirmar, bajo los supuestos del procedimiento, que el promedio poblacional se
encontraria dentro de ese intervalo con un nivel de confianza del 95 %.

20. Pruebas de hipétesis
Las pruebas de hipdtesis permiten evaluar afirmaciones mediante evidencia estadistica.
Su estructura basica comprende:

H, = Hipotesis nula

H; = Hipotesis alternativa

Por ejemplo, una empresa introduce una nueva maquinaria y quiere comprobar si incrementé la
produccidn.



Se podria plantear:

Ho: bnyevo = Hanterior
Hi: Unyevo > Hanterior

Si:

p < 0.05

se rechaza generalmente Hypara un nivel de significacion del 5 %.

Esta metodologia evita atribuir automaticamente cualquier diferencia observada a una mejora real.

21. Comparacion de dos procesos

Supdngase que una empresa quiere evaluar dos métodos de procesamiento.

Método Tiempo promedio

A 25 min

B 21 min

La diferencia observada es:

25 — 21 = 4 minutos

Sin embargo, esto no demuestra por si mismo que el método B sea estadisticamente mas rapido.

Una prueba de medias permite determinar si la diferencia puede atribuirse razonablemente al
cambio de método o si podria explicarse por variacion aleatoria.

22. Andlisis de varianza
Cuando existen mas de dos grupos puede utilizarse ANOVA.
Por ejemplo, una empresa opera con tres turnos:

Turno A, Turno B, Turno C

y desea determinar si la productividad media es diferente.

Las hipdtesis son:
Ho:pg = g = Uc

H:al menos una media es diferente

El estadistico utilizado es:

Variabilidad entre grupos

~ Variabilidad dentro de grupos



Si se detectan diferencias significativas, posteriormente pueden aplicarse comparaciones post hoc
para determinar cuales grupos difieren.

23. Correlacion en operaciones
El coeficiente de correlacién permite cuantificar la relacion lineal entre dos variables.

El coeficiente de Pearson puede expresarse como:
2 =)W = y)
r =
\/Z(xi -0 X -

Los valores se encuentran entre:

-1<r<1

Interpretativamente:
e valores préximos a 1: asociacion positiva;
e valores préximos a —1: asociacidn negativa;

e valores préximos a 0: poca asociacioén lineal.

24. Aplicacion de correlacion

Una empresa analiza capacitacion y productividad.

Horas de capacitacion Produccion

2 100
4 115
6 126
8 143
10 160
Si se obtiene:
r =0.96

existe una asociacion lineal positiva muy fuerte.

Sin embargo:

Correlacion # Causalidad



La existencia de asociacidon no demuestra que una variable sea necesariamente la causa de la otra.

25. Regresion lineal

La regresiéon permite modelar la relacién entre una variable dependiente y una o varias variables
independientes.

En el caso simple:

Y=ﬁ0+‘81X+E

Por ejemplo:

Produccion = B, + B;(Horas de trabajo) + €

Si el modelo estimado es:

Produccion = 50 + 8X

una hora adicional de trabajo se asocia, manteniendo las condiciones del modelo, con
aproximadamente ocho unidades adicionales de produccién.

26. Regresion multiple
Cuando existen varios factores:

Y =Bo+ 1 X1+ BoXo + -+ BrXy + €

Una aplicacion operacional podria plantearse como:

Productividad
= Lo+ b1 (Capacitacion) + B, (Experiencia) + 5 (Tecnologla)
+ B, (Ausentismo) + €

Este modelo permite analizar simultdneamente varios factores que podrian explicar el desempeiio.

27. Coeficiente de determinacion
El coeficiente:

RZ

indica la proporcion de variabilidad de Yexplicada por el modelo.
Por ejemplo:

R?=0.72



indica que aproximadamente el 72 % de la variabilidad observada en la variable dependiente es
explicada por los predictores incluidos, dentro del modelo considerado.

No obstante, un alto R?no garantiza que el modelo sea vélido. También deben evaluarse:
e supuestos;
e significacién;
e residuos;
e sobreajuste;

e capacidad predictiva.

28. Series temporales
Una serie temporal corresponde a observaciones ordenadas cronolégicamente.

Por ejemplo:

Mes Demanda

Enero 1.200

Febrero 1.250

Marzo 1.300
Abril 1.420
Mayo 1.470

El objetivo puede consistir en identificar:
e tendencia;
e estacionalidad;
e ciclos;
e irregularidad.
Conceptualmente:

Yt=Tt+St+Ct+1t’

donde:
e T;:tendencia;
e S;: componente estacional;
e (;: componente ciclico;

e [;: componente irregular.



29. Prondsticos operacionales
Los prondsticos son esenciales para:
e produccion;
e ventas;
e compras;
e contratacion;
e inventarios;
e capacidad instalada;
e logistica.
Un método sencillo es el promedio movil:

O R e i (e

Si las ventas de los ultimos tres meses fueron:

1.200, 1.300, 1.400

entonces:

~ 1200 + 1300 + 1400
t+1 = 3

?t+1 = 1300

El prondstico seria de 1.300 unidades.

30. Suavizacion exponencial
Otro procedimiento utilizado es:

Feyp =ale+ (1 — a)F,

donde:
e [, q: prondstico siguiente;
e Y;:valorreal actual;
e F;:prondstico actual;
e «:constante de suavizacion.

Cuanto mayor es a, mayor peso recibe la informacién reciente.



31. Evaluacion de los prondsticos
Un modelo de prondstico debe evaluarse mediante errores.

Error absoluto medio

n
1 -
MAE=—Z [Y: — Y |
n
t=1

Error cuadratico medio

n

1 52
n t=1
Raiz del error cuadratico medio
RMSE = VMSE

Error porcentual absoluto medio

Y. -7
Y;

100 z
MAPE =
n

En términos generales, valores menores indican mejores prondsticos, aunque la seleccién de la
métrica debe considerar el contexto empresarial.

32. Control estadistico de procesos

El Statistical Process Control (SPC) utiliza técnicas estadisticas para monitorear un proceso y
distinguir entre variaciones normales y comportamientos que pueden indicar problemas.

Montgomery (2020) considera el SPC una herramienta central para caracterizar, monitorear y
mejorar los procesos y lo integra con metodologias mas amplias de mejora de calidad como Six Sigma
y DMAIC.

Un proceso puede presentar dos clases de variacion:
Variacion por causas comunes
Es inherente al sistema.
Variacion por causas especiales
Surge de acontecimientos especificos:
e maquinaria defectuosa;

e error humano;



e materia prima inadecuada;
e cambio de proveedor;
e fallas tecnolédgicas.

La finalidad del SPC consiste precisamente en diferenciar ambos tipos.

33. Graficos de control

Los graficos de control suelen incorporar:

LCS = Limite de control superior
LC = Linea central

LCI = Limite de control inferior

En condiciones comunes:

LCS =pu+30
LC=u
LCI =u—30

Cuando una observacion se encuentra fuera de estos limites, debe investigarse la posible existencia
de una causa especial.

34. Grafico X

Para controlar medias de muestras:

LCS =X + AR
LC=X
LCI =X — AR

Este tipo de gréfico permite verificar si la tendencia central del proceso permanece estable.

35. GraficoR

El grafico de rango controla la variabilidad.

LC =R
LCI = D3R

Los factores D3y D,dependen del tamafio de las muestras.
La utilizacién conjunta de gréficos Xy R permite evaluar:

Centro del proceso + Variabilidad



36. Graficos para atributos
Cuando se analizan productos defectuosos o nimero de defectos pueden utilizarse otros graficos.
Entre ellos:
e grafico p;
e grafico np;
e graficoc;
e grafico u.
Grafico p

Controla la proporcién de unidades defectuosas.

Numero total defectuosos

p=—
Numero total inspeccionados

Sus limites pueden calcularse mediante:

LCS=p+3

LCI=p—3

37. Capacidad del proceso

Un proceso puede encontrarse estadisticamente estable pero no necesariamente cumplir las
especificaciones del cliente.

Por esta razdn se utilizan indices de capacidad.
Indice C),

_ LSE — LIE
P 60

donde:
e LSE: limite superior de especificacion;
e LIE: limite inferior de especificacion.

El indice compara el rango permitido con la variabilidad natural del proceso.

38. indice C,



El indice C,,considera ademas el centrado del proceso.

[LSE —p u—LIE
Cpk:mm[ 30 ’ 30 ]

Un proceso puede tener un buen Cppero bajo Cpsi su promedio esta desplazado hacia uno de los
limites.

Montgomery plantea precisamente los estudios de capacidad como parte importante de los
métodos modernos de control y mejora de procesos.

39. Ejemplo de capacidad
Una fabrica debe producir envases entre:

4959 <X <5054

Supdngase:
u =500
o=
Entonces:
C. = 505 — 495
P 6(1)
C, = 1.67

El proceso presenta una capacidad favorable si ademas permanece adecuadamente centrado y
estable.

Si el promedio cambia a:

u =503

el G, disminuira considerablemente porque el proceso se acerca al limite superior.

40. Estadistica y gestion de inventarios

El inventario constituye otra importante aplicacidn de la estadistica.

La variabilidad de la demanda influye en las decisiones sobre inventario de seguridad.
Una expresion sencilla es:

SS = ZO-L

donde:

e SS:stock de seguridad;



e Z:nivel de servicio;
e 0 desviacion estandar de la demanda durante el tiempo de reposicidn.
El punto de reorden puede expresarse:

ROP =dL + SS

donde:
e d:demanda promedio;
e L:tiempo de reposicion.
Por tanto, una mejor estimacion estadistica de la demanda contribuye a disminuir simultdneamente:

Riesgo de ruptura

Y

Exceso de inventario

41. Indicadores estadisticos de gestion operacional

Las empresas pueden utilizar KPI para monitorear sistematicamente los procesos.

Indicador Férmula

Productividad Produccion / Recursos

Eficiencia Resultado real / Resultado esperado
Utilizacion Produccidn real / Capacidad disponible
Tasa de defectos Defectuosos / Produccion x 100

Cumplimiento de entregas Entregas a tiempo / Total x 100

Rotacion de inventario Costo de ventas / Inventario promedio
Tiempo de ciclo Tiempo total / Unidades
Tasa de devoluciones Devoluciones / Ventas x 100

42. Productividad

La productividad puede expresarse mediante:

o Outputs
Productividad = ————
Inputs

Supdngase una empresa que produce:

1.000 unidades



utilizando:

200 horas

Entonces:

1000

Productividad = 200 5

La productividad es de:

5 unidades/hora

Si posteriormente aumenta a 6 unidades/hora manteniendo estandares de calidad, puede
interpretarse como una mejora operacional.

43, Eficiencia y eficacia

Aungque suelen confundirse, representan conceptos diferentes.
Eficacia

Evalua el grado de cumplimiento del objetivo.

Eficacia — Resultado alcanzado « 100
ficacia = Resultado planificado

Eficiencia
Relaciona los resultados obtenidos con los recursos utilizados.

Una empresa puede ser eficaz porque cumple una meta de producciéon, pero ser ineficiente si
requiere recursos excesivos para lograrla.

44. Overall Equipment Effectiveness
En organizaciones productivas puede utilizarse el indicador OEE:

OEE = Disponibilidad X Rendimiento X Calidad

Por ejemplo:

Disponibilidad = 0.90
Rendimiento = 0.95
Calidad = 0.98

Entonces:



OEE = 0.90(0.95)(0.98)
OEE = 0.8379
OEE = 83.79%

Este indicador permite integrar tres dimensiones fundamentales del desempefio del equipo.

45. Pareto aplicado a las operaciones

El andlisis de Pareto permite identificar cudles problemas concentran mayor impacto.

Supdngase:
Problema Frecuencia
Retraso de proveedor 45
Error de produccién 25
Fallo de maquina 15
Error administrativo 10
Otros 5
Total:
100

Los dos primeros problemas representan:

45+ 25=70%

de las incidencias.
Por tanto, concentrar esfuerzos inicialmente en esos factores puede generar mayor impacto.
Esta |dgica se relaciona con el principio:

pocos factores vitales frente a muchos factores triviales, aunque no siempre la proporcién
observada serd exactamente 80/20.

46. Six Sigma y estadistica

Six Sigma constituye una metodologia de mejora que utiliza herramientas estadisticas para reducir
defectos y variabilidad.

Su enfoque DMAIC comprende:
D - Define
Definir el problema.

M — Measure



Medir el desempefio actual.
A — Analyze

Identificar las causas.

| —Improve

Implementar mejoras.

C - Control

Mantener los resultados.

Montgomery (2020) integra DMAIC dentro del control estadistico de calidad como un marco
sistematico para la resoluciéon y mejora de problemas.

El proceso puede representarse:

’ ’

Problema — Medicion = Analisis - Mejora — Control

47. Estadistica aplicada a empresas de servicios
Las técnicas estadisticas no se limitan al sector industrial.
Pueden utilizarse en:
Hospitales
e tiempo de espera;
e numero de pacientes;
e ocupacion;
e duracién de atencion.
Universidades
e matricula;
e desercion;
e rendimiento;
e satisfacciéon estudiantil.
Bancos
e tiempo de atencién;
e mora;
e numero de transacciones;
e riesgo crediticio.
Comercio

e ventas;



e demanda;
e inventarios;
e clientes.
Transporte
e tiempo de recorrido;
e puntualidad;
e consumo;
e frecuencia de fallas.

El control estadistico de calidad contemporaneo contempla explicitamente aplicaciones tanto
industriales como no manufactureras.

48. Software para analisis estadistico operacional

Actualmente existen multiples herramientas.

Herramienta Aplicacion

Excel Estadistica basica y analisis empresarial
SPSS Estadistica inferencial

R Estadistica y modelado

Python Analitica y automatizacién

Minitab Calidad y Six Sigma

Power Bl Indicadores y visualizacién

Orange Mineria de datos y ML

Tableau Visualizacidn

La seleccién depende de:
e complejidad;
e volumen de datos;
e conocimientos técnicos;
e costos;
e integracion;
e objetivos analiticos.

La obra de Montgomery incluye, por ejemplo, aplicaciones orientadas al uso de software estadistico
como Minitab en problemas de control de calidad.



49. De la estadistica tradicional a la analitica avanzada
La estadistica contempordnea se encuentra cada vez mas integrada con:
e mineria de datos;
e inteligencia artificial;
e aprendizaje automatico;
e optimizacion;
e visualizacion;
e Business Intelligence.

Puede establecerse una progresion:

Estadistica descriptiva

N

Inferencia

%

Modelos explicativos

%

Modelos predictivos

N

Machine Learning

N

Inteligencia Artificial

Sin embargo, los modelos mas avanzados continlan dependiendo de conceptos estadisticos
fundamentales.

Por ejemplo, para evaluar un algoritmo de aprendizaje automatico siguen siendo relevantes
elementos como:

e media;
e varianza;
e probabilidad;

e distribucion;



e error;
e muestreo;

e validacion.

50. Caso aplicado: empresa comercial
Considérese una empresa distribuidora que desea mejorar sus operaciones.

Dispone de la siguiente informacidon mensual:

Variable Valor
Pedidos 2.500
Entregas a tiempo 2.200
Productos vendidos 12.000
Productos devueltos 300
Inventario promedio $40.000
Costo de ventas $240.000

Tiempo medio de entrega 3,8 dias

Desviacion estandar 1,2 dias

50.1. Cumplimiento de entregas

CE-—ZZOOXJOO
~ 2500
CE = 88%

Por tanto, el 12 % de los pedidos no se entrega dentro del plazo establecido.

51. Tasa de devolucion

TD 300 100

= X
12000

TD = 2.5%

Esto significa que aproximadamente 2,5 productos de cada 100 vendidos son devueltos.

52. Rotacidon de inventarios

240000

~ 740000
RI =6



El inventario rota aproximadamente seis veces durante el periodo considerado, dependiendo de la
periodicidad de los datos empleados.

53. Variabilidad de tiempos

La empresa posee:

0 R

Il
= w
N o

Entonces:

CV—1'2x100
- 3.8

CV ~ 31.58%
Existe una variabilidad relativa considerable en los tiempos de entrega.

Por ello, no basta con reducir el promedio. También deberia reducirse la dispersion.

54. Diagnostico estadistico operacional
A partir de la informacién anterior puede proponerse:
Problema 1: 12 % de entregas tardias.
Problema 2: 2,5 % de devoluciones.
Problema 3: alta variabilidad del tiempo de entrega.
El analisis puede ampliarse incorporando:

e proveedor;

ciudad;

e producto;

e transportista;

o dia;

e volumen del pedido.

Luego podrian aplicarse:

ANOVA

para comparar tiempos entre transportistas;

Correlacion

para relacionar tamafio del pedido y tiempo;



’

Regresion

para explicar retrasos;

y

’

Graficos de control

para monitorear el proceso.

55. Propuesta de ciclo estadistico para la gestién operacional
Un modelo practico puede estructurarse en nueve etapas:

1. Definir el problema

N

2. Identificar el indicador

N2

3. Recopilar datos

N

4. Depurar los datos

N2

5. Describir

N2

6. Analizar

N2

7. Modelar

N2

8. Tomar decisiones

N2

9. Controlar resultados

Este enfoque evita uno de los errores mas frecuentes: realizar andlisis estadisticos sin vincularlos con
una decisién empresarial concreta.

56. Tablero estadistico operacional

Una organizacion puede implementar un dashboard con indicadores como:



KPI Resultado Meta

Productividad 92 % 95 %
Entregas atiempo 88 % 95 %
Defectos 3,2% <2%
Utilizacion 81% 85 %
Devoluciones 2,5% 2%

Tiempo de entrega 3,8 dias 3 dias

El dashboard permite identificar rdpidamente desviaciones.
Pero visualizar los indicadores representa Unicamente el primer nivel de analisis.

La secuencia correcta seria:

’ ’

Indicador — Desviacion —» Causa — Prediccion —» Accion

57. Estadistica y toma de decisiones operacionales
La estadistica puede apoyar decisiones en tres niveles.
Nivel operativo
Decisiones cotidianas:
e asignacion de personal;
e programacién de maquinas;
e reposicion de inventarios.
Nivel tactico
Decisiones de mediano plazo:
e contratacion;
e seleccion de proveedores;
e planificacién de capacidad.
Nivel estratégico
Decisiones de largo plazo:
e nueva planta;
e automatizacion;
e expansion;
e inversion tecnoldgica.

Por tanto, la estadistica no constituye exclusivamente una herramienta técnica. También constituye
un instrumento de gestion.



58. Limitaciones del analisis estadistico
Los resultados estadisticos deben interpretarse cuidadosamente.
Algunas limitaciones son:

e datos incompletos;

e sesgo de seleccion;

e errores de medicion;

e muestras pequenas;

e supuestos incumplidos;

e variables omitidas;

e correlaciones espurias;

e cambios en el entorno.

Un resultado estadisticamente significativo no necesariamente representa una mejora empresarial
importante.

Por ejemplo:

p < 0.05

puede mostrar que una diferencia existe, pero la empresa también debe evaluar:

’

Impacto economico

Costo de implementacion
Viabilidad
Riesgo

59. Significacion estadistica y significacion empresarial
Es importante distinguir ambos conceptos.
Significacion estadistica

Determina si la evidencia observada resulta dificil de explicar Unicamente por azar bajo determinado
modelo.

Significacion empresarial
Evalua si el efecto es suficientemente importante para justificar una decision.
Por ejemplo, una nueva tecnologia podria reducir estadisticamente el tiempo de produccién desde:

10.00



9.95 minutos

La diferencia podria llegar a ser estadisticamente significativa con una muestra muy grande.

Sin embargo, si implementar la tecnologia cuesta USD 1 millén, la mejora podria no ser
empresarialmente relevante.

Por tanto:

’ ’

Buena decision = Evidencia estadistica + Impacto empresarial

60. Nuevas tendencias de la estadistica operacional
La gestidn operacional estd evolucionando hacia modelos en tiempo real.
Actualmente, la estadistica puede integrarse con:

e sensores loT,

e sistemas ERP;

e inteligencia artificial;

e mantenimiento predictivo;

e gemelos digitales;

e analitica de procesos;

e aprendizaje automatico;

e plataformas cloud.

La estadistica deja entonces de utilizarse Unicamente para analizar lo ocurrido y comienza a
integrarse directamente dentro de los procesos.

Por ejemplo:

Sensor - Dato » Modelo — Alerta — Intervencion

Esta integracion permite detectar anomalias antes de que se conviertan en fallas importantes.

61. Mantenimiento predictivo

Un area especialmente relevante consiste en utilizar datos histdricos de equipos para estimar
probabilidades de falla.

Las variables pueden incluir:
Temperatura
Vibracion

Presion
Horas de funcionamiento



Historial de fallas

Un modelo podria estimar:

P(F,a,lla=11XXy..X)

La organizacién puede entonces intervenir el equipo antes de producirse la falla.
Esto transforma:

Mantenimiento correctivo — Preventivo — Predictivo

62. Competencias estadisticas del gestor moderno

La transformacion digital implica que los responsables empresariales no necesariamente deben
convertirse en estadisticos profesionales, pero si desarrollar alfabetizacidn estadistica.

Entre las competencias fundamentales se encuentran:
e interpretar promedios;
e comprender variabilidad;
e analizar graficos;
e distinguir correlacién y causalidad;
e comprender intervalos;
e interpretar valores p;
e evaluar prondsticos;
e identificar valores atipicos;
e interpretar modelos;
e detectar resultados engafiosos.

Estas competencias son cada vez mas importantes porque muchas decisiones gerenciales se apoyan
en dashboards y algoritmos.

63. Integracion con la analitica empresarial
Este capitulo conecta directamente con el anterior.

En términos generales:

’

Analitica empresarial

utiliza:

Estadistica + Tecnologia + Datos + Modelos + Conocimiento del negocio



La estadistica proporciona una parte esencial de los fundamentos metodolégicos.

Puede establecerse la siguiente relacion:

Nivel analitico Herramientas estadisticas

Descriptivo Media, porcentajes, graficos

Diagnéstico Correlacién, ANOVA

Predictivo Regresidn, series temporales

Prescriptivo Probabilidad, simulacidon, optimizacién

Por tanto, el dominio de la estadistica operacional constituye una base necesaria para avanzar hacia
mineria de datos, aprendizaje automatico y modelos predictivos.

64. Conclusiones

La estadistica representa una herramienta fundamental para la gestién operacional porque permite
convertir datos cotidianos de los procesos empresariales en evidencia para la toma de decisiones.
Su aplicacién abarca desde el analisis descriptivo de indicadores hasta el control estadistico, la
inferencia, los prondsticos y la modelizacién de relaciones entre variables.

Uno de los principales aportes de la estadistica consiste en reconocer que la variabilidad forma parte
de todos los procesos. Por ello, administrar operaciones no significa Unicamente incrementar los
resultados promedio, sino también lograr procesos mas consistentes, predecibles y controlados.

La utilizacion de herramientas como media, desviacidn estandar, coeficiente de variacidn, intervalos
de confianza, pruebas de hipdtesis, ANOVA, correlacion, regresidn, series temporales y graficos de
control permite analizar los procesos desde diferentes perspectivas.

Particular importancia adquiere el control estadistico de procesos, que permite diferenciar la
variabilidad inherente de aquella generada por causas especiales. Esta distincién facilita identificar
problemas y disefiar intervenciones orientadas a la mejora continua.

Asimismo, los métodos estadisticos proporcionan los fundamentos para aplicaciones
contempordneas relacionadas con analitica empresarial, mineria de datos, aprendizaje automatico
y mantenimiento predictivo.

En consecuencia, la estadistica aplicada a la gestién operacional debe entenderse como un
componente integral del proceso gerencial:

Medir — Analizar - Comprender — Predecir = Decidir — Mejorar

Una organizacidon que desarrolla estas capacidades puede reducir incertidumbre, controlar sus
procesos y tomar decisiones sustentadas en evidencia en lugar de depender exclusivamente de la
intuicion.
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1. Introduccion

La transformacién digital ha modificado profundamente la manera en que las organizaciones
recopilan, procesan, almacenan y utilizan informacidn. En el entorno empresarial contemporaneo,
los sistemas de informacién dejaron de constituir Unicamente herramientas destinadas a
automatizar procesos administrativos para convertirse en componentes estratégicos capaces de
apoyar la planificacion, el control, la innovacidn y la toma de decisiones.

Los sistemas de informacién integran recursos tecnolégicos, personas, procedimientos, bases de
datos y mecanismos de comunicacidn con el propdsito de transformar datos en informacién util.
Laudon, Laudon y Traver (2025) destacan que los sistemas de informacién empresariales mantienen
una relacién directa con el desempefo organizacional y actualmente incorporan tecnologias como
inteligencia artificial, computacion en la nube, Internet de las cosas, big data y analitica empresarial.

La importancia de estos sistemas aumenta conforme las organizaciones generan mayores volimenes
de datos. Ventas, compras, inventarios, clientes, proveedores, operaciones financieras y actividades
de marketing producen continuamente registros que pueden utilizarse para identificar tendencias,
evaluar resultados y anticipar escenarios.

La Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos sefiala que las tecnologias digitales
y los datos han modificado los mercados y las formas en que operan las empresas. El uso de
computacion en la nube, loT, inteligencia artificial y herramientas basadas en datos continlda
expandiéndose, aunque con diferencias importantes entre empresas y sectores (OECD, 2024a).

Por ello, la relacidn entre sistemas de informacidn y toma de decisiones puede representarse
mediante:

Datos — Procesamiento — Informacion - Conocimiento — Decision = Accion

El presente capitulo analiza los fundamentos de los sistemas de informacidon empresariales, los
principales tipos existentes, su integracion mediante ERP, CRM y SCM, el papel de las bases de datos
y los sistemas de inteligencia de negocios, asi como la incorporacién de inteligencia artificial y
analitica avanzada en los procesos de decision.

2. Concepto de sistema de informacion
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Un sistema de informacién puede entenderse como un conjunto organizado de componentes
interrelacionados que recopilan, procesan, almacenan y distribuyen informacién para apoyar las
actividades y decisiones de una organizacion.

Puede expresarse conceptualmente como:

SI = f(Personas, Datos , Procesos, Tecnologia)

Por consiguiente, un sistema de informacién no corresponde Unicamente al software utilizado por
una empresa.

Para que exista un sistema funcional deben integrarse al menos cinco componentes:

Componente Funcidn

Personas Utilizan y administran el sistema

Datos Constituyen la materia prima

Hardware Permite procesamiento y almacenamiento
Software Ejecuta las funciones

Procesos Determinan cdmo se utiliza la informacidn

A estos componentes debe afiadirse actualmente la infraestructura de comunicaciones que permite
la interconexidn entre usuarios, sistemas internos, proveedores, clientes y plataformas externas.

3. Diferencia entre datos, informacién y conocimiento

Estos conceptos suelen utilizarse indistintamente, aunque representan niveles diferentes.
Datos

Son registros elementales sin interpretacion suficiente.

Ejemplo:

1200, 1350, 1420, 1280

Por si mismos ofrecen un significado limitado.
Informacién
Surge cuando los datos son organizados y contextualizados.

Por ejemplo:

Mes Ventas

Enero 1.200

Febrero 1.350

Marzo 1.420




Abril 1.280

Ahora puede observarse la evolucion mensual.

Conocimiento

Se produce al interpretar la informacién.

Por ejemplo:

Las ventas crecieron durante los tres primeros meses, pero disminuyeron en abril.
Decision

El conocimiento se convierte en una alternativa de accién.

Por ejemplo:

Analizar las causas de la reduccidon y reforzar las campafias comerciales.

El proceso puede resumirse:

’ ’

Dato — Informacion — Conocimiento — Decision

Una organizacion orientada por datos debe conseguir que esta secuencia ocurra de manera
sistematica.

4, Caracteristicas de la informacion de calidad
La efectividad de una decisién depende, en gran medida, de la calidad de la informacién disponible.

Entre las caracteristicas mas importantes se encuentran:

exactitud;

e relevancia;

e oportunidad;

e integridad;

e consistencia;

e accesibilidad;

e comprensibilidad;
e seguridad.

Puede representarse:

Calidad de informacion = f(E,R,0,1,C,A,S)

Una informacién puede ser correcta, pero perder utilidad si llega demasiado tarde.

Por ejemplo, conocer el nivel de inventario mensual puede ser insuficiente en una empresa con
ventas diarias elevadas. En ese contexto se requerird informacidn practicamente en tiempo real.



5. Funciones basicas de un sistema de informacién
Los sistemas de informacién cumplen cuatro funciones fundamentales.
5.1. Entrada
Consiste en recopilar datos.
Ejemplos:
e registro de ventas;
e datos de clientes;
e o6rdenes de compra;
e inventarios;
* pagos;
e asistencia de empleados.
5.2. Procesamiento
Los datos se transforman.
Por ejemplo:

Ventas diarias — Ventas mensuales

5.3. Salida
El sistema genera resultados.
Ejemplos:
e informes;
e graficos;
e indicadores;
e alertas;
e dashboards.
5.4. Retroalimentacion
Los resultados obtenidos pueden utilizarse para corregir o modificar procesos.
El flujo general puede representarse como:

Entrada — Procesamiento — Salida

con:

,

Retroalimentacion



como mecanismo de control.

6. Sistemas de informacidn segun el nivel organizacional
Las organizaciones poseen diferentes niveles de decision.

Por ello, los sistemas de informacidn pueden clasificarse segin el tipo de usuario y el nivel
administrativo al cual apoyan.

Nivel Sistema predominante

Operativo TPS

Administrativo MIS

Tactico DSS

Estratégico ESS/EIS

7. Sistemas de procesamiento de transacciones
Los Transaction Processing Systems (TPS) registran operaciones rutinarias y repetitivas.
Ejemplos:
e ventas;
e facturacion;
e nOmMina;
e depdsitos;
e matriculas;
e reservas;
e compras.
Su finalidad principal es garantizar que las transacciones se registren con:
e precision;
e velocidad;
e consistencia;
e seguridad.
Por ejemplo, cuando un supermercado realiza una venta, el TPS puede registrar simultdneamente:

Venta

N

’

Actualizacion del inventario



N2
Registro del pago

N

Actualizacion contable

N

Registro del cliente

Los TPS constituyen una fuente importante para sistemas analiticos posteriores.

8. Sistemas de informacidn gerencial

Los Management Information Systems (MIS) utilizan informacion procedente principalmente de las
operaciones para elaborar reportes orientados a los administradores.

Por ejemplo:
e ventas mensuales;
e presupuesto ejecutado;
e inventario disponible;
e productividad;
e cartera vencida;
e ausentismo.

Un MIS podria mostrar:
Indicador Resultado
Ventas mensuales $380.000

Cumplimiento meta 92 %

Inventario $85.000
Morosidad 6,2 %
Rentabilidad 12,5%

Su funcidn principal consiste en facilitar el seguimiento y control administrativo.



9. Sistemas de apoyo a las decisiones

Los Decision Support Systems (DSS) permiten analizar alternativas cuando el problema no se
encuentra completamente estructurado.

Sharda, Delen y Turban (2024) vinculan los sistemas contemporaneos de apoyo a decisiones con
inteligencia de negocios, analitica, ciencia de datos e inteligencia artificial, destacando el creciente
papel de estas tecnologias en la gestion empresarial.

Un DSS puede integrar:

Datos + Modelos + Escenarios

Por ejemplo, una empresa puede preguntarse:
¢Qué ocurriria si incrementamos el precio un 5 %?

El sistema podria analizar diferentes escenarios:

Escenario Precio Demanda estimada Utilidad

A Actual 10.000 $45.000
B +5%  9.400 $49.000
C +10% 8.300 $46.000

La administracidn podria seleccionar el escenario B al proporcionar la mayor utilidad esperada.

10. Sistemas de informacion ejecutiva

Los Executive Information Systems (EIS) o sistemas de soporte ejecutivo presentan informacion
altamente resumida para la alta direccioén.

Generalmente utilizan:
o KPI;
e tendencias;
e cuadros de mando;
e comparaciones;
e alertas;
e escenarios.
Por ejemplo:
Dashboard ejecutivo

Ventas: 92% de la meta
Rentabilidad: 13.5%
Liquidez: 1.8

Participacion de mercado: 21%

Satisfaccion del cliente: 89%



El objetivo no consiste en presentar grandes cantidades de datos, sino en identificar rapidamente
las variables estratégicas que requieren atencién.

11. Niveles de decision empresarial
Las decisiones empresariales pueden clasificarse en tres niveles.
Decisiones operativas
Se relacionan con actividades cotidianas.
Ejemplos:
e aceptar un pedido;
e asignar personal;
e emitir una factura;
e reponer inventario.
Decisiones tacticas
Corresponden al mediano plazo.
Ejemplos:
e establecer presupuestos;
e seleccionar proveedores;
e disefiar campanas;
e contratar personal.
Decisiones estratégicas
Se relacionan con el largo plazo.
Ejemplos:
e ingresar a nuevos mercados;
e adquirir otra empresa;
e crear una nueva linea de productos;
e automatizar procesos.
En términos generales:

Operativo = Corto plazo
Tactico —» Mediano plazo

Estrategico — Largo plazo

Los diferentes sistemas de informacidn deben proporcionar informacion apropiada para cada nivel.



12. Decisiones estructuradas, semiestructuradas y no estructuradas
Otro criterio consiste en analizar el nivel de estructuracién.
Decisiones estructuradas

Siguen reglas claramente establecidas.

Ejemplo:

Si:

Inventario < Stock minimo

entonces:

Generar orden de compra

Decisiones semiestructuradas

Combinan reglas con juicio humano.

Ejemplo:

Seleccionar un proveedor considerando precio, calidad, tiempo de entrega y experiencia.
Decisiones no estructuradas

Presentan altos niveles de incertidumbre.

Ejemplo:

Determinar si una empresa debe ingresar a otro pais.

Los DSS y las herramientas de analitica resultan especialmente relevantes para las decisiones
semiestructuradas y no estructuradas.

13. Sistemas ERP

Los sistemas Enterprise Resource Planning (ERP) integran diferentes funciones empresariales
dentro de una plataforma comun.

Gronwald (2026) destaca la integracion de ERP con SCM, CRM, inteligencia de negocios, big data y
tecnologias de inteligencia artificial como parte de los actuales sistemas empresariales.

Un ERP puede integrar:

Finanzas
Compras
Inventarios

Produccion
Ventas

Talento humano
Contabilidad



En lugar de mantener bases independientes, los departamentos comparten informacion.

14. Ejemplo de integracion ERP

Supdngase que un cliente realiza una compra.

El ERP puede ejecutar:

1. Registrar venta

N2

2. Reducir inventario

N2

3. Generar factura

N2

4. Registrar cuenta por cobrar

N2

5. Actualizar contabilidad

N2

6. Informar disponibilidad

La principal ventaja es reducir duplicaciéon y mejorar consistencia.
Sin integracion podrian coexistir diferentes registros:

Inventarioyentas # Inventariogogega

Con ERP:

Base integrada — Informacion consistente

15. Ventajas del ERP
Entre los principales beneficios se encuentran:
e integracion de procesos;
e reduccion de duplicidad;
e automatizacion;
e trazabilidad;
e disponibilidad de informacion;
e estandarizacion;

e mejor control;



e generacién de indicadores.
Sin embargo, también existen desafios:
e costos;
e implementacién compleja;
e capacitacion;
e resistencia al cambio;
e dependencia tecnoldgica;
e adaptacién de procesos.

Por ello, la implementacién de ERP debe entenderse como un proyecto organizacional, no
simplemente tecnoldgico.

16. Customer Relationship Management
Los sistemas CRM administran informacidn relacionada con clientes.
Sus principales funciones incluyen:

e historial de compras;

e contactos;

e oportunidades comerciales;

e campanfas;

e servicio al cliente;

e reclamaciones;

segmentacion.

Un CRM puede responder preguntas como:

¢Quiénes son nuestros clientes mas importantes?

¢Qué clientes estdn reduciendo sus compras?

¢Qué productos adquiere cada segmento?

¢Qué clientes tienen mayor probabilidad de abandonar la empresa?

El CRM convierte la relacién con el cliente en una fuente estructurada de informacion.

17. Valor del cliente
Uno de los indicadores utilizados en CRM es el Customer Lifetime Value (CLV).

Una representacion simplificada es:



Margen, X Retencion;

CLV =
A+t

donde:

e Margen,: contribucién del cliente;

o Retenci(;nt: probabilidad de permanencia;
e 1:tasade descuento;
e T: horizonte temporal.
El objetivo consiste en comprender que no todos los clientes generan el mismo valor.
Esto permite orientar estrategias hacia:
Adquisicién
Retencion

Fidelizacion

18. Supply Chain Management
Los sistemas SCM apoyan la administracion de la cadena de suministro.
Integran informacién relacionada con:

e proveedores;

e compras;

e produccion;

e almacenamiento;

e distribucion;

e transporte;

clientes.

Su propdsito es coordinar el flujo de:

Materiales

Informacion
Dinero

a través de la cadena.

19. Flujo de informacién en SCM



Una cadena simplificada podria ser:

Proveedor — Fabricante — Distribuidor — Minorista — Cliente

Pero simultaneamente circula informacion:

Demanda « Pedidos < Inventarios

Una adecuada gestién de informacién permite disminuir:
e exceso de inventarios;
e rupturas de stock;
e retrasos;
e costos logisticos.

Los sistemas SCM modernos se encuentran cada vez mas conectados con analitica e inteligencia
artificial para estimar demanda y optimizar operaciones (Gronwald, 2026).

20. Integracion ERP-CRM-SCM
Una de las principales tendencias es integrar estos sistemas.
Puede representarse como:

CRM - Demanda del cliente
ERP — Recursos internos
SCM - Cadena de suministro

La integracion genera:

Cliente & Empresa < Proveedor

Por ejemplo, si el CRM detecta un incremento de demanda, el ERP puede determinar capacidad
disponible y el SCM coordinar el abastecimiento.

21. Bases de datos

Los sistemas de informacién dependen de bases de datos para almacenar informacidon de manera
organizada.

Una base de datos empresarial puede contener tablas como:
Clientes

ID Nombre Ciudad

Productos



ID Producto Precio
Ventas
ID Cliente Producto Cantidad

La relacion entre tablas permite construir consultas complejas.

Por ejemplo:

¢Cudles son los cinco clientes de Babahoyo que mas compraron durante agosto?
Una consulta puede combinar:

Clientes + Ventas + Productos

para responderla.

22. Data warehouse
Los sistemas transaccionales estan disefiados principalmente para registrar operaciones.
El data warehouse, en cambio, se orienta hacia el analisis.

Puede integrar informacion proveniente de:

° ERP,‘
e CRWM;
° SCM,‘

e archivos;
e paginas web;
e sistemas externos.
El proceso tradicional puede representarse mediante:

Fuentes —» ETL —» Data Warehouse — BI

ETL significa:

Extract = Transform — Load

O:

Extraer - Transformar - Cargar

23. Data marts

Un data mart corresponde a una parte especializada del almacén de datos.



Por ejemplo:

Data Warehouse

puede dividirse en:

Data Marty.ntas
Data Martginanzas
Data MaTtMarketing
Data Martppyy

Esto facilita que cada area acceda a informacién relevante para sus necesidades.

24. Business Intelligence

La inteligencia de negocios integra tecnologias y procesos destinados a transformar datos en
informacion para apoyar decisiones.

Sharda et al. (2024) plantean una visién contemporanea en la cual Bl, analitica, ciencia de datos e
inteligencia artificial constituyen herramientas complementarias para los responsables
empresariales.

La arquitectura basica puede representarse:

Fuentes de datos

N

Integracion

N

Data Warehouse

N

Business Intelligence

N%
Dashboard

N

Decision



25. Dashboards
Un dashboard permite visualizar indicadores de manera integrada.
Por ejemplo:

Dashboard comercial

KPI Actual Meta
Ventas $480.000 $500.000
Clientes nuevos 320 350
Conversion 7,8% 8,5%
Ticket promedio $74 $70
Retencion 91 % 90 %

El dashboard no debe limitarse a mostrar nimeros.

Debe facilitar la identificacion de:

Situacion — Desviacion —» Causa — Accion

26. KPl y sistemas de informacion
Los sistemas empresariales permiten automatizar el calculo de indicadores.

Un KPI puede expresarse como:

Resultado
KPl = ———
Referencia
Por ejemplo:
Cumplimiento de ventas

Ventas reales
100

= X
Ventas presupuestadas

Si:

Ventas = 480000
y:

Meta = 500000
se obtiene:

CV =96%



Un sistema Bl puede actualizar automaticamente este indicador.

27. Sistemas de informacion y analitica empresarial
La evolucién de los sistemas de informacidon conduce hacia plataformas analiticas.
El sistema tradicional responde:

¢éCudnto vendimos?

La analitica descriptiva responde:

¢Cémo se distribuyeron las ventas?

La analitica diagndstica responde:

¢Por qué disminuyeron?

La analitica predictiva responde:

éCudnto venderemos?

La analitica prescriptiva responde:

¢Qué deberiamos hacer?

La evolucién puede expresarse:

’ ’ ’ ’

Registro — Informacion - Analisis = Prediccion — Optimizacion

28. Inteligencia artificial en los sistemas de informacién

La incorporacién de IA representa uno de los cambios mas importantes en los sistemas
empresariales.

La edicién actual de Management Information Systems: Managing the Digital Firm incorpora
expresamente inteligencia artificial junto con sostenibilidad, computacion en la nube, 10T, big data y
Bl como tecnologias contemporaneas de los sistemas organizacionales (Laudon et al., 2025).

La IA puede utilizarse para:
e detectar fraude;
e recomendar productos;
e clasificar clientes;
e analizar documentos;
e predecir ventas;
e automatizar consultas;
e generar reportes;

e analizar sentimientos;



e apoyar decisiones.
Por ejemplo:

Datos CRM

N%
Modelo ML

N2
P(Abandono)

%

Campaiia de retencion

29. Inteligencia artificial generativa
La IA generativa incorpora capacidades adicionales.
Puede utilizarse para:
e consultar bases mediante lenguaje natural;
e generar informes ejecutivos;
e resumir documentos;
e responder consultas;
e generar escenarios;
e apoyar analisis.
Un gerente podria preguntar:
“éCuales fueron las principales causas de la disminucién de ventas del Ultimo trimestre?”
El sistema podria integrar:

ERP+ CRM + Bl + 1A

para elaborar una respuesta.

Sharda et al. (2024) incorporan en la quinta edicién de su obra contenidos especificos sobre 1A
contempordanea y tecnologias generativas como ChatGPT dentro del campo de Bl y analitica.

30. Internet de las cosas

El Internet of Things (loT) permite conectar objetos fisicos con sistemas digitales.



Por ejemplo:

Sensor — Internet — Base de datos — Analitica

Puede utilizarse para:
e monitorear maquinaria;
e controlar temperatura;
e rastrear vehiculos;
e medir consumo energético;
e controlar inventarios.

La OECD (2024a) sefiala que tecnologias como cloud e IoT han mostrado una importante difusion
empresarial, mientras las tecnologias mas dependientes de datos, como big data e IA, mantienen
tasas de adopcion comparativamente menores.

31. Computacion en la nube
El cloud computing permite utilizar recursos tecnoldgicos a través de Internet.
Entre sus ventajas se encuentran:

e escalabilidad;

e flexibilidad;

e reduccion de infraestructura local;

e acceso remoto;

e integracion;

e almacenamiento.

Los modelos principales son:

laaS
Infrastructure as a Service.

PaaS
Platform as a Service.

SaaS

Software as a Service.

Muchos ERP, CRM y plataformas de Bl actualmente funcionan bajo SaaS.



32. Sistemas de informacion y transformacién digital
La transformacion digital implica algo mas profundo que digitalizar documentos.

Puede expresarse como:

Transformacion digital = Tecnologia + Procesos + Personas + Cultura

Una empresa puede disponer de un ERP moderno pero mantener procesos ineficientes.

Por ello:

Tecnologia # Transformacion

La transformacion ocurre cuando las herramientas digitales modifican la manera en que la
organizacion:

e creavalor;

e interactUa con clientes;
e organiza procesos;

e toma decisiones.

La OECD encontré en una encuesta de pequefias y medianas empresas digitalizadas que
aproximadamente el 72 % de los participantes utilizaba datos para apoyar decisiones, aunque
existian diferencias segun el nivel de madurez digital (OECD, 2024b).

33. Toma de decisiones basada en datos
Una organizacién orientada por datos utiliza evidencia de manera sistematica.
Podemos representar:

Decision Quality = f(D, a, t,a QualityAnalysisExperienceContext)

Por ello, utilizar datos no significa eliminar el juicio administrativo.
La decisidon puede combinar:

Evidencia cuantitativa + Experiencia + Contexto + Criterio gerencial

La analitica permite reducir incertidumbre, pero no siempre puede eliminarla completamente.

34. Modelo racional de toma de decisiones
Un proceso estructurado puede seguir estas etapas:

1. Identificar problema

Nz



2. Recopilar informacion
NZ
3. Definir alternativas

N

4, Evaluar alternativas

N

5. Seleccionar

N

6. Implementar

N

7. Evaluar resultados

Los sistemas de informacidn pueden intervenir practicamente en todas las etapas.

35. Matriz de decision
Cuando existen multiples criterios puede emplearse una matriz ponderada.

Supdngase que una empresa debe seleccionar un proveedor.

Criterio Peso A B C

Precio 030 9 7 8

Calidad 030 8 9 7

Entrega 0,25 7 8 9

Servicio 0,15 8 8 7

Para el proveedor A:

P, = (0.30)(9) + (0.30)(8) + (0.25)(7) + (0.15)(8)
P, = 8.05

El mismo procedimiento se aplica a los demads proveedores.

Este andlisis puede automatizarse dentro de un DSS.

36. Analitica de escenarios
Los sistemas de apoyo a decisiones también pueden analizar escenarios.
Supdngase:

Ventas = 100000



La empresa considera tres escenarios.

Escenario Crecimiento

Pesimista -10%

Base +5%

Optimista +15%

Resultados:

Pesimista = 90000
Base = 105000
Optimista = 115000

La administracién puede calcular costos, inventarios y recursos requeridos bajo cada escenario.

37. Sistemas de informacion en marketing
En marketing pueden utilizarse para:

e segmentacion;

e gestién de campanas;

e andlisis del cliente;

e recomendacion;

e comportamiento digital.
Por ejemplo:

CRM + Web + Compras

N

Perfil del cliente

N

Segmentacion

2

Campafia personalizada

Los sistemas de informacidon permiten avanzar desde marketing masivo hacia acciones
personalizadas.



38. Sistemas de informacion financiera
En finanzas pueden utilizarse para:

e presupuestos;

e flujo de caja;

e evaluacion crediticia;

e analisis de riesgos;

e control de gastos;

e rentabilidad.
Ejemplo:

Activo corriente

Liquidez = _ .
Pasivo corriente

El indicador puede actualizarse automaticamente cuando el ERP registra nuevas transacciones.

39. Sistemas de informacion en operaciones
En operaciones pueden apoyar:

e planificacion de produccién;

e inventarios;

e control de calidad;

e mantenimiento;

e logistica;

e productividad.

Por ejemplo:

ERP + IoT + Analitica

puede detectar que la vibraciéon de una mdquina se encuentra fuera del comportamiento esperado
y emitir una alerta de mantenimiento.

40. Sistemas de informacion en talento humano

Las plataformas de recursos humanos pueden manejar:
e nOmMina;
e asistencia;

e evaluacion;



e capacitacion;
e reclutamiento;
e desempeifio.

La integracion con analitica puede permitir estimar:

P (Rotacién =1 X)

a partir de variables como:
e antigliedad;
e salario;
e satisfaccion;
e carga laboral;
e ausentismo.

Estas predicciones deben utilizarse responsablemente para evitar decisiones discriminatorias.

41. Seguridad de la informacion
La dependencia tecnolégica aumenta la exposicidn a riesgos.
Entre ellos:
e acceso no autorizado;
e pérdida de informacién;
e ransomware;
e fraude;
e robo de credenciales;
e filtraciones;
e interrupciones.
La seguridad debe proteger tres propiedades fundamentales:

Confidencialidad
Integridad
Disponibilidad

conocidas como triada CIA.



42. Ciberseguridad y gestion empresarial

El NIST Cybersecurity Framework 2.0, publicado en febrero de 2024, amplié su orientacidn para que
pueda ser utilizado por organizaciones de cualquier tamafio y sector e incorporé mayor énfasis en la
gobernanza del riesgo de ciberseguridad (Pascoe et al., 2024).

El marco organiza sus principales funciones alrededor de:

Govern
Identify
Protect
Detect
Respond
Recover

Esto significa que la seguridad debe formar parte de la gestién empresarial y no limitarse al
departamento tecnoldgico.

43. Gobernanza de sistemas de informacion
La gobernanza establece como una organizacién dirige y controla sus recursos tecnoldgicos.
Debe definir:

e responsabilidades;

e politicas;

e estandares;

e inversiones;

e seguridad;

e administracién de datos.

Puede expresarse:

Gobernanza Tl = Alineacion + Control + Responsabilidad + Riesgo

El CSF 2.0 enfatiza precisamente que la ciberseguridad debe analizarse junto con otros riesgos
empresariales, incluyendo los financieros y reputacionales.

44. Gobierno de datos

El gobierno de datos comprende politicas para administrar:
e propiedad;
e calidad;
e  accesos;

e seguridad;



e privacidad;

e almacenamiento;

e USO.
Por ejemplo, una organizacion deberia responder:
¢Quién es responsable de los datos del cliente?
¢Quién puede modificarlos?
¢Durante cudnto tiempo se conservan?
¢Quién puede utilizarlos en modelos analiticos?

Sin gobierno adecuado:

Mas datos

no necesariamente generan:

Mejores decisiones

45, Calidad de datos
Los errores en datos pueden propagarse hacia los sistemas analiticos.

Considérese:

’

Datos incorrectos = Informacion incorrecta - Modelo incorrecto

— Decision incorrecta

Por ello se utiliza frecuentemente el principio:
Garbage In, Garbage Out (GIGO).
Los sistemas deben controlar:

e registros duplicados;

e datos incompletos;

e inconsistencias;

e errores de formato;

e valores imposibles.

46. Etica y privacidad
El uso creciente de informacién empresarial plantea desafios relacionados con:

e privacidad;



consentimiento;
vigilancia;
sesgos;
discriminacion;

transparencia.

Un sistema técnicamente eficiente podria ser éticamente cuestionable.

Por ejemplo, un algoritmo de contratacién podria aprender sesgos existentes en datos histdricos.

Por tanto:

Calidad de decision # Solo precision

Debe incorporarse:

Precision + Equidad + Transparencia + Responsabilidad

47. Caso aplicado: empresa comercial

Considérese una empresa que posee cinco sucursales y aproximadamente 20.000 clientes.

Actualmente utiliza:

Excel para inventarios;

software contable independiente;
registros manuales de clientes;
pedidos por WhatsApp;

reportes mensuales.

La administracién enfrenta problemas de:

datos duplicados;
diferencias de inventarios;
demora en reportes;
escasa segmentacion;

dificultad para pronosticar ventas.

48. Diagndstico del sistema actual

El flujo existente puede representarse:

Ventas — Excel
Contabilidad — Sistema independiente



Clientes - WhatsApp
Inventario — Archivo separado

La informacién se encuentra fragmentada.

Esto produce:

Duplicidad + Errores + Retrasos + Falta de integracion

49. Propuesta de arquitectura integrada
Puede disenarse la siguiente estructura:

CRM

ERP

SCM

%

Data Warehouse

N

Business Intelligence

N

Machine Learning

N

Decisiones

El CRM gestiona clientes.

El ERP administra recursos internos.
El SCM conecta proveedores.

El data warehouse consolida datos.
Bl genera indicadores.

Los modelos predictivos anticipan comportamientos.



50. Dashboard propuesto

La gerencia podria disponer de:

Indicador Resultado
Ventas $820.000
Crecimiento 8,4 %
Margen 16,3 %
Clientes activos 14.250

Rotacion de inventario 7,1

Conversion 6,8%
Entrega puntual 91%
Devoluciones 2,1%

Ademas, cada indicador podria visualizarse:
e por sucursal;
e por producto;
e porvendedor;
e por cliente;

e por periodo.

51. Incorporacion de modelos predictivos
El sistema también podria estimar:
Prediccidn de ventas

Ventas;,, = f(Ventas, precio, promociones, estacionalidad)

Prediccion de abandono
P(Churn = 1) = f(Frecuencia, Recencia, Quejas, Compras)

Prediccion de demanda

Demanda = f (Historico, Precio, Temporada, Promocion)

Con esto, la empresa transitaria de:

Sistema de registro



hacia:

Sistema inteligente de decision

52. Ejemplo de decisidon apoyada por datos
Supdngase que el sistema identifica:

P(Abandono) = 0.82

para un cliente de alto valor.
El CRM puede generar una alerta:
Cliente con riesgo elevado.
El sistema podria recomendar:
e oferta personalizada;
e contacto del vendedor;
e descuento;
e programa de fidelizacion.

Luego se evalla:

Accion = Respuesta = Resultado

Esta retroalimentacion vuelve al sistema y mejora decisiones futuras.

53. Madurez de sistemas de informacion

Las empresas pueden ubicarse en diferentes niveles.

Nivel Caracteristica

1 Procesos manuales

2 Digitalizacion basica

3 Sistemas integrados

4 Bl y analitica

5 Modelos predictivos

6 Decisiones inteligentes

Puede representarse:

Manual — Digital — Integrado — Analitico — Predictivo — Inteligente



Este proceso no depende solamente de la tecnologia, sino también de competencias y cultura
organizacional.

54. Factores criticos de éxito
La implementacién de sistemas de informacién requiere considerar:

e liderazgo;

participacién de usuarios;
e capacitacion;

e calidad de datos;

e infraestructura;

e seguridad;

e  procesos;

e cultura;

e alineacidn estratégica.

Una organizacién puede invertir importantes recursos tecnolégicos y obtener bajos resultados si sus
empleados no utilizan los sistemas adecuadamente.

Podemos expresar:

Exito SI = Tecnologia X Personas X Procesos

La forma multiplicativa permite representar que una debilidad extrema en cualquiera de los
componentes puede reducir considerablemente el resultado global.

55. Indicadores para evaluar un sistema de informacion
El desempefio puede evaluarse mediante:
Disponibilidad

) . Tiempo disponible
Disponibilidad = - x 100
Tiempo total

Tiempo de respuesta

TR = Tiempo entre solicitud y respuesta

Calidad del dato

Registros correctos

CD = 100

Total registros



Uso del sistema

Usuarios activos
US = - - x 100
Usuarios registrados

Retorno de inversion

Beneficio — Costo
ROI = x 100
Costo

Estos indicadores permiten evaluar tanto desempefio técnico como empresarial.

56. Tendencias futuras
Los sistemas de informacidn evolucionaran hacia arquitecturas mas:
e integradas;
e automatizadas;
e predictivas;
¢ inteligentes;
e conectadas;
e basadas en la nube.
Entre las principales tendencias se encuentran:
Inteligencia artificial generativa
Permitird interactuar con sistemas mediante lenguaje natural.
Analitica aumentada
Automatizard parte de la preparacion y analisis de datos.
loT
Generara grandes cantidades de datos operacionales.
Edge computing
Permitird procesar informacidn cerca de la fuente.
Digital twins
Simularan procesos fisicos mediante representaciones digitales.
Automatizacidn inteligente
Integrard |IA con procesos empresariales.
Sistemas auténomos de decision

Podran ejecutar determinadas acciones sin intervencién humana directa.



Sin embargo, el avance tecnoldgico deberd acompanarse de mecanismos robustos de gobierno,
seguridad y control.

57. Sistemas de informacion y ventaja competitiva
Los sistemas de informacion pueden generar ventaja competitiva cuando permiten:
e reducir costos;
e diferenciar productos;
e conocer mejor al cliente;
e mejorar operaciones;
e aumentar velocidad;
e innovar.

Por ejemplo:

Datos del cliente + Analitica

pueden producir:

Personalizacion

que conduce a:

Mayor satisfaccion

y potencialmente:

Mayor fidelizacion

Pero la tecnologia por si sola puede ser rapidamente imitada. La ventaja sostenible depende de la
combinacién entre:

Tecnologia + Datos + Conocimiento + Procesos + Capacidades

58. Modelo integrado para la toma de decisiones
A partir de los elementos desarrollados puede plantearse un modelo:
Nivel 1. Captura

TPS + IoT + CRM + ERP

N



Nivel 2. Integracion

Base de datos + Data Warehouse

N

Nivel 3. Visualizacion

Bl + Dashboards

N

Nivel 4. Analitica

Estadistica + Data Mining + ML

N%
Nivel 5. Decision

Humana + Asistida + Automatizada

%

Nivel 6. Accidn

Implementacion

N%
Nivel 7. Retroalimentacion

Resultados — Nuevos datos

Este modelo convierte el sistema de informacién en un ciclo continuo de aprendizaje.

59. Relacion con los capitulos anteriores

Los tres primeros capitulos de esta obra conforman una secuencia légica.
Capitulo 1

Analitica empresarial

Pregunta:

¢Cémo convertir datos en decisiones?

Capitulo 2

Estadistica para la gestion operacional



Pregunta:

¢Cémo analizar cuantitativamente los datos?

Capitulo 3

Sistemas de informacion y toma de decisiones

Pregunta:

¢Como recopilar, integrar y distribuir la informacidn necesaria?

Por tanto:

Sistemas de informacion + Estadistica + Analitica

permiten construir:

Decisiones basadas en datos

Esta base sera particularmente importante para el siguiente capitulo, dedicado a la mineria de datos
para marketing y ventas, donde se incorporaran algoritmos capaces de descubrir patrones en
grandes bases de informaciéon empresarial.

60. Conclusiones

Los sistemas de informacidon constituyen una infraestructura fundamental para la gestidn
empresarial contemporanea. Su relevancia no deriva Unicamente de su capacidad para automatizar
operaciones, sino de la posibilidad de capturar, integrar, procesar y transformar datos en informacién
util para diferentes niveles de decision.

La evolucién desde los sistemas transaccionales hacia los sistemas gerenciales, DSS, ERP, CRM, SCM,
data warehouses y plataformas de Business Intelligence ha permitido integrar progresivamente las
funciones empresariales. Las tecnologias actuales contindan ampliando esta capacidad mediante
computacion en la nube, Internet de las cosas, big data, aprendizaje automatico e inteligencia
artificial.

La capacidad de una empresa para obtener valor de estos sistemas depende fundamentalmente de
la integracion entre tecnologia, personas y procesos. Una infraestructura sofisticada puede generar
poco impacto si los datos poseen baja calidad, los usuarios carecen de competencias o la
informacion no se encuentra alineada con las necesidades de decision.

La incorporacion de analitica avanzada transforma ademas la funcién tradicional de los sistemas de
informacion. Las empresas estan pasando progresivamente de sistemas destinados a responder qué
ocurrié hacia plataformas capaces de explicar por qué ocurrid, predecir qué podria ocurrir y
recomendar qué acciones adoptar.

En este contexto:

Sistema tradicional — Registro

Sistema gerencial — Informacion

’

Business Intelligence - Comprension



Machine Learning — Prediccion

Inteligencia Artificial — Asistencia a la decision

No obstante, la mayor dependencia de los sistemas digitales también incrementa riesgos
relacionados con ciberseguridad, privacidad, sesgos y gobierno de datos. El NIST Cybersecurity
Framework 2.0 refuerza precisamente la necesidad de considerar el riesgo tecnolégico dentro de los
procesos generales de gobierno y gestion empresarial (Pascoe et al., 2024).

En consecuencia, la verdadera ventaja no consiste simplemente en disponer de mas tecnologia, sino
en desarrollar la capacidad organizacional para convertir informacién en decisiones oportunas y
decisiones en resultados.

La relacion fundamental puede sintetizarse mediante:

Datos — Sistemas — Informacion — Analitica — Decisiones — Acciones — Resultados

Una empresa capaz de mantener este ciclo de forma continua estard mejor preparada para competir
en entornos caracterizados por incertidumbre, velocidad y creciente disponibilidad de informacion.
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1. Introduccion

La mineria de datos constituye una de las herramientas mas importantes para transformar grandes
volumenes de informacidon comercial en conocimiento util para la toma de decisiones. En marketing
y ventas, su aplicacion permite identificar patrones de compra, segmentar clientes, anticipar
comportamientos, detectar oportunidades comerciales y disefiar estrategias mads precisas.

La disponibilidad de datos provenientes de sistemas CRM, plataformas de comercio electrénico,
redes sociales, campafias digitales, historial de compras y sistemas ERP ha incrementado
significativamente las posibilidades de analisis. Sin embargo, disponer de informacién no es
suficiente. Es necesario aplicar técnicas capaces de descubrir relaciones que no siempre son
evidentes mediante un analisis tradicional.

La mineria de datos puede definirse como el proceso de identificar patrones, relaciones vy
regularidades relevantes dentro de grandes conjuntos de datos. En el contexto empresarial, se
integra con estadistica, aprendizaje automatico, inteligencia artificial y analitica empresarial para
apoyar decisiones basadas en evidencia.

En marketing y ventas, este proceso puede representarse como:

Datos del cliente - Mineria de datos — Patrones — Predicciones
— Decisiones comerciales

De esta manera, las organizaciones pueden pasar de estrategias generales hacia acciones
personalizadas y orientadas a segmentos especificos.

2. Mineria de datos y marketing
El marketing moderno genera multiples fuentes de informacion:
e compras realizadas;
e frecuencia de compra;
e monto gastado;
e productos preferidos;
e interacciones digitales;
e respuesta a promociones;
e visitas a sitios web;

e reclamaciones;
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e ubicacidn;
e caracteristicas sociodemograficas.
La mineria de datos permite analizar conjuntamente estas variables para responder preguntas como:
¢Qué clientes tienen mayor probabilidad de comprar nuevamente?
¢Qué productos suelen adquirirse juntos?
¢Qué segmentos presentan mayor rentabilidad?
¢Qué clientes estdn en riesgo de abandonar la empresa?
¢Qué caracteristicas tienen los clientes que responden positivamente a una campaia?

Estas preguntas transforman la mineria de datos en una herramienta estratégica para marketing.

3. Proceso CRISP-DM

Una de las metodologias mas utilizadas en proyectos de mineria de datos es CRISP-DM, que organiza
el proceso en seis etapas:

1. comprensién del negocio;
2. comprensién de los datos;
3. preparacion de los datos;

4. modelado;

5. evaluacion;

6. despliegue.

El proceso puede representarse como:

Negocio = Datos — Preparacion —» Modelado — Evaluacion — Implementacion

La metodologia mantiene vigencia porque obliga a comenzar por el problema empresarial y no por
el algoritmo.

En marketing, por ejemplo, el objetivo no deberia formularse simplemente como:
“Aplicar una red neuronal”.

Seria mas apropiado:

“Identificar clientes con alta probabilidad de responder a una campafia comercial”.

El algoritmo es una herramienta y no el objetivo del analisis.

4. Preparacion de datos comerciales

Antes de aplicar cualquier técnica, los datos deben ser preparados.



Las principales actividades incluyen:
e eliminar duplicados;
e corregir inconsistencias;
e tratar valores faltantes;
e transformar variables;
e identificar valores atipicos;
e seleccionar variables relevantes;
e normalizar cuando sea necesario.

Por ejemplo, una base de clientes podria contener:

Variable Tipo
Edad Numeérica
Ingreso Numeérica

Frecuencia de compra Numérica

Ciudad Categorica
Producto preferido Categorica
Compra reciente Si/No

Una preparacidn deficiente puede producir resultados engafiosos.
Por ello:

Calidad del modelo < Calidad de los datos

5. Segmentacion de clientes

Uno de los principales usos de la mineria de datos en marketing consiste en identificar grupos de
clientes con comportamientos similares.

La segmentacion tradicional suele basarse en variables como:
e edad;
e  sexo;
e ubicacidén;
e nivel de ingresos.
La segmentacion basada en datos puede incorporar:
e frecuencia de compra;
e recencia;

e ticket promedio;



e respuesta a promociones;
e rentabilidad;
e categorias adquiridas.

Esto permite construir segmentos mas Utiles desde una perspectiva comercial.

6. Clustering
El clustering agrupa observaciones similares sin utilizar previamente una variable objetivo.
Uno de los algoritmos mas utilizados es K-means.

El objetivo consiste en minimizar:

IR
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‘\
I

j=1

donde:
e k:numero de grupos;
e (j:grupo;
e uj:centroide.
Una empresa podria obtener:
Segmento 1
Clientes frecuentes y de alto gasto.
Segmento 2
Clientes ocasionales.
Segmento 3
Clientes nuevos.
Segmento 4
Clientes con baja actividad.

A partir de ello pueden definirse estrategias diferentes.

7. Andlisis RFM
El analisis RFM es ampliamente utilizado para segmentar clientes.

RFM significa:



R = Recency
F = Frequency
M = Monetary

Recencia

¢Cudnto tiempo ha pasado desde la ultima compra?
Frecuencia

¢Cuantas compras realizé el cliente?

Valor monetario

¢Cuanto dinero ha gastado?

Puede expresarse:

RFM = f(R,F, M)

Un cliente con alta frecuencia, compras recientes y elevado valor monetario puede considerarse
estratégico.

8. Ejemplo de RFM

Considérese:

Cliente Recencia Frecuencia Monto

A 5 dias 12 $2.500
B 80 dias 2 $300
C 15 dias 8 $1.600

El cliente A presenta mejores indicadores generales.
Las empresas pueden asignar puntuaciones entre 1y 5 a cada dimension.

Por ejemplo:

seria un cliente de alto valor.

9. Reglas de asociacion
Las reglas de asociacidon permiten identificar productos que suelen adquirirse conjuntamente.
Ejemplo:

Pan — Leche



Esto significa que quienes compran pan también presentan cierta probabilidad de comprar leche.

Tres indicadores son especialmente importantes.

Soporte
Support(A - B) = P(ANB)
Confianza
Confidence(A - B) = P(B | A)
Lift
) P(ANB)
Lift = ————
P(A)P(B)
Si:
Lift > 1

existe una asociacion positiva.

10. Market Basket Analysis
El andlisis de cesta de mercado utiliza reglas de asociacién para identificar patrones de compra.
Puede ayudar a decidir:

e ubicacion de productos;

e promociones conjuntas;

e recomendaciones;

e paquetes comerciales.

Por ejemplo:

Cafe —» Azucar

Si la asociacion es fuerte, la empresa podria ofrecer:
“Compre café y obtenga descuento en azucar”.

Este tipo de analisis es especialmente relevante en supermercados, comercio electrénico y retail.

11. Clasificacion
La clasificacidon intenta predecir categorias previamente definidas.

Ejemplos:



Compra = St/No
Cliente rentable = St/No
Abandono = Sit/No

Entre los algoritmos utilizados se encuentran:
e regresion logistica;
e arboles de decision;
e Random Forest;
e redes neuronales;

e maquinas de vectores de soporte.

12. Prediccion de compra
Supdngase que una empresa quiere estimar:

P(Compra = 1)

utilizando:
e edad;
e ingreso;

e frecuencia;
e monto;
e promociones utilizadas.

Una regresion logistica puede expresarse como:

1
1 + e~ Bot+B1X1+-+BrXk)

P(Y=1)=

Si un cliente obtiene:

P(Compra = 1) = 0.82

la empresa podria priorizarlo dentro de una campafia.

13. Arboles de decisién
Los arboles de decisién permiten construir reglas facilmente interpretables.
Ejemplo:

éFrecuencia > 5 compras?



Si—>

éTicket > $100?

Si—>

Cliente de alto valor

La principal ventaja es su facilidad de interpretacién.

Esto resulta especialmente Util cuando los gerentes necesitan comprender cdmo se genera una
prediccidn.

14. Random Forest
Random Forest combina multiples drboles de decision.

En lugar de depender de un Unico arbol:

Arbol,
Arbol,

Arbol,

se realiza una prediccién agregada.
Este procedimiento puede mejorar la estabilidad y capacidad predictiva.
En marketing puede emplearse para:

e predecir compras;

e identificar churn;

e clasificar clientes;

e evaluar importancia de variables.

15. Redes neuronales
Las redes neuronales permiten identificar relaciones complejas y no lineales.
Una estructura sencilla incluye:

Entrada — Capa oculta — Salida

Las entradas pueden ser:
e edad;
e ingreso;

e frecuencia;



e promociones;
e historial de compra.

La salida podria ser:

Compra = Si/No

Su principal ventaja es la capacidad de modelar relaciones complejas, aunque generalmente son
menos interpretables que un arbol de decisién.

16. Prediccién de abandono de clientes
El churn representa la pérdida o abandono de clientes.

Puede definirse:

Clientes perdidos
Churn = — — x 100
Clientes iniciales

Si una empresa inicia con 1.000 clientes y pierde 80:

x 100

Churn=1000

Churn = 8%

Los modelos predictivos permiten identificar quién presenta mayor probabilidad de abandono.
Variables frecuentes:

e disminucién de compras;

e quejas;

e antigliedad;

e frecuencia;

e recencia;

e problemas de servicio.

17. Evaluacion de modelos
Un modelo debe evaluarse antes de ser utilizado comercialmente.

Para clasificacion se utiliza la matriz de confusion.

Predicho Si Predicho No

Real Si VP FN

Real No FP VN




A partir de ella pueden calcularse varias métricas.

18. Accuracy

VP +VN
VP+VN+ FP +FN

Accuracy =

Indica la proporcidn total de predicciones correctas.
Sin embargo, puede ser engainosa en bases desbalanceadas.

Por ejemplo, si Unicamente el 5 % de clientes abandona, un algoritmo que prediga “no abandono”
para todos tendria 95 % de accuracy, pero seria poco Util.

19. Precision

vpe

p . . __
recision VP + FP

Indica qué proporcion de los casos identificados como positivos realmente lo son.
En marketing responde:

De los clientes que predije que comprarian, icuantos realmente compraron?

20. Recall

vp

Recall = VP+—F1V

Responde:
De todos los clientes que realmente compraron, ¢cuantos logré identificar el modelo?

Es especialmente importante cuando perder casos positivos resulta costoso.

21. F1-score

Combina precisién y recall.

Precision X Recall

F1=2
Precision + Recall

Es Util cuando las clases no estan equilibradas.



22. ROC-AUC
La curva ROC compara:

Sensibilidad

frente a:

1 — Especificidad

El drea bajo la curva:

AUC

mide la capacidad del modelo para discriminar entre clases.

Valores mas cercanos a 1 indican mejor discriminacion.

23. Mineria de datos en ventas
En ventas puede utilizarse para:
e priorizar prospectos;
e estimar probabilidad de cierre;
e pronosticar ventas;
e identificar vendedores de alto desempeiio;
e recomendar productos;
e detectar oportunidades de venta cruzada.
Por ejemplo:

P(Cierre) = f(Cliente, Producto,Vendedor, Precio, Historial)

Los prospectos con mayor probabilidad pueden recibir atencidn prioritaria.

24. Cross-selling y up-selling

Cross-selling

Consiste en ofrecer productos complementarios.
Ejemplo:

Laptop — Mouse

Up-selling

Consiste en ofrecer una version de mayor valor.



Ejemplo:

Plan basico — Plan premium
La mineria de datos permite identificar qué productos son mas apropiados para cada cliente.

25. Marketing personalizado
La personalizacion se basa en comprender el comportamiento individual.

Puede utilizar:

Historial + Segmentacion + Prediccion

para generar:

Oferta personalizada

Por ejemplo, una plataforma puede recomendar productos en funciéon de compras anteriores y
comportamiento de clientes similares.

26. Caso aplicado

Considérese una empresa con 5.000 clientes.

Variables:
Variable Descripcidn
Edad Edad
Ingreso Ingreso mensual
Frecuencia Compras por afio
Ticket Compra promedio
Recencia Dias desde ultima compra

Promociones Promociones utilizadas

Compra Si/No

El objetivo es predecir:

Compra
La empresa divide los datos en:
70% entrenamiento

30% prueba

y compara varios algoritmos.



27. Resultados hipotéticos

Modelo Accuracy F1 AUC
Regresion logistica 0,82 0,79 0,85
Arbol de decision 0,80 0,77 0,81
Random Forest 0,87 0,85 0,91
Red neuronal 0,88 0,86 0,92

En este ejemplo, la red neuronal presenta el mejor desempefio general.
Sin embargo, la seleccién final debe considerar también:

e interpretabilidad;

e costo;

e facilidad de implementacién;

e estabilidad;

e utilidad comercial.

28. Aplicacién en Orange

Orange constituye una herramienta visual que permite desarrollar modelos de mineria de datos sin
necesidad de programacién avanzada.

Un flujo basico puede ser:

File

N

Select Columns

2

Impute

Rank

N

Test and Score



N%
Modelos

N

Confusion Matrix

N2
ROC Analysis

Este enfoque resulta especialmente apropiado para estudiantes de administracién, comercio y dreas
afines que estan inicidndose en aprendizaje automatico.

29. Uso de Rank

El widget Rank permite identificar qué variables aportan mayor informacién para predecir la variable
objetivo.

Por ejemplo:
Variable Importancia
Frecuencia 0,89
Recencia 0,82
Ticket 0,76

Promociones 0,60

Edad 0,30

Esto permite identificar factores comerciales relevantes.

No debe interpretarse automaticamente como causalidad.

30. Etica y privacidad
El analisis de clientes plantea importantes desafios.
Las empresas deben evitar:

e uso indebido de datos;

e discriminacion;

e invasion de privacidad;

e perfiles injustificados;

e decisiones opacas.



La informacidn debe utilizarse con criterios de:

Legalidad + Transparencia + Seguridad + Responsabilidad

Un modelo comercial puede ser técnicamente preciso y, sin embargo, resultar cuestionable si utiliza
datos sensibles de forma inapropiada.

31. Beneficios empresariales
La mineria de datos puede contribuir a:
e incrementar conversion;
e reducir abandono;
e mejorar segmentacion;
e optimizar campanfas;
e identificar clientes rentables;
e pronosticar ventas;
e mejorar promociones;
e aumentar fidelizacién.
Puede expresarse:

Valor comercial

’

= Mejor informacion + Mejor segmentacion + Mejor prediccion

+ Mejor decision

32. Limitaciones
La mineria de datos también presenta limitaciones:
e datos de baja calidad;
¢ modelos sobreajustados;
e poca interpretabilidad;
e cambios en el comportamiento del cliente;
e  sesgos;
e dependencia de informacion historica.
Un modelo que funciond bien durante un periodo puede deteriorarse con el tiempo.

Por ello es necesario realizar:

Monitoreo — Evaluacion —» Reentrenamiento



33. Tendencias actuales
Las tendencias mas importantes incluyen:
e inteligencia artificial generativa;
e sistemas de recomendacion;
e analitica en tiempo real;
e customer intelligence;
e marketing predictivo;
e automatizacion de campaiias;
e personalizacidn avanzada;
e integracion entre CRM e IA.
La evoluciéon puede representarse:

Marketing masivo

%

Marketing segmentado

N

Marketing personalizado

N

Marketing predictivo

N

Marketing inteligente

34. Conclusiones

La mineria de datos constituye una herramienta estratégica para marketing y ventas porque permite
descubrir patrones, segmentar clientes y anticipar comportamientos comerciales.

Técnicas como clustering, analisis RFM, reglas de asociacidn, regresion logistica, arboles de decisidn,
Random Forest y redes neuronales ofrecen diferentes perspectivas para analizar el mercado y
mejorar las decisiones.

Su aplicacidon permite avanzar desde una gestién basada en informacidn histdrica hacia estrategias
comerciales predictivas y personalizadas.



Sin embargo, el éxito de un proyecto de mineria de datos depende no solamente del desempefio de
los algoritmos. También requiere datos de calidad, objetivos empresariales claramente definidos,
evaluacion adecuada y una interpretacion orientada a decisiones.

Por tanto:

Datos — Patrones — Prediccion = Segmentacion = Accion — Resultado

La mineria de datos transforma asi la informacién comercial en una fuente de conocimiento capaz
de incrementar la eficiencia y efectividad de las estrategias de marketing y ventas.
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1. Introduccion

Los modelos predictivos constituyen una de las aplicaciones mas relevantes de la analitica
empresarial, debido a que permiten utilizar datos histdricos para estimar comportamientos futuros.
En el contexto de los negocios, esta capacidad resulta especialmente valiosa para anticipar ventas,
demanda, riesgo crediticio, abandono de clientes, probabilidad de compra, fallas operativas y
comportamiento financiero.

A diferencia de la analitica descriptiva, que explica qué ocurrid, la analitica predictiva busca
responder:

¢Qué es probable que ocurra?

El proceso puede representarse como:

Datos historicos - Modelo — Prediccion — Decision

La construccién de modelos predictivos integra estadistica, aprendizaje automatico, mineria de
datos e inteligencia artificial. James et al. (2023) sefialan que los modelos de aprendizaje estadistico
permiten relacionar variables predictoras con una variable objetivo para explicar o anticipar su
comportamiento.

En el ambito empresarial, su utilidad depende no solamente de la precisidn estadistica, sino también
de la capacidad del modelo para apoyar decisiones concretas y generar valor.

2. Concepto de modelo predictivo

Un modelo predictivo es una representacion matematica o algoritmica que utiliza variables de
entrada para estimar una variable de salida.

Puede expresarse como:

Y = f(Xl,Xz, ...,Xk)

donde:
e Y:variable objetivo;
o Xi,X5,...,Xy: variables predictoras.

Por ejemplo:

Ventas = f (Precio, Promocion, Temporada,Demanda)
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Riesgo de impago = f(Ingreso, Deuda, Historial, Carga financiera)

El objetivo consiste en aprender relaciones presentes en los datos y utilizarlas en nuevos casos.

3. Prediccion y clasificacion
Los modelos predictivos pueden dividirse en dos grandes grupos.
3.1. Prediccidn de valores continuos

Se utiliza cuando la variable objetivo es numérica.

Ejemplos:
e ventas;
e ingresos;

e demanda;

e costos;

e tiempo de entrega.
En estos casos suelen utilizarse modelos de regresion.
3.2. Clasificacion
Se utiliza cuando la variable objetivo es categoérica.
Ejemplos:

Compra = St/No

Credito = Aprobado/Rechazado
Cliente = Activo/Inactivo
Riesgo = Alto/Medio/Bajo

En estos casos pueden emplearse regresion logistica, arboles de decision, Random Forest, redes
neuronales y otros algoritmos.

4. Flujo de un proyecto predictivo

Un proyecto puede organizarse mediante:
1. definicidn del problema;
2. seleccion de datos;

3. preparacion;



4. division de la muestra;
5. entrenamiento;

6. evaluacion;

7. comparacion;

8. implementacidn.

Puede representarse como:

’ ’ ’

Problema — Datos — Preparacion — Entrenamiento — Evaluacion — Prediccion

El objetivo empresarial debe definirse antes de seleccionar el algoritmo.
Por ejemplo, no es suficiente afirmar:

“Se aplicara Random Forest”.

Es mas adecuado establecer:

“Se estimara la probabilidad de que un cliente abandone la empresa durante los préximos tres
meses”.

5. Variables predictoras y variable objetivo
La variable objetivo representa aquello que se desea predecir.
Ejemplo:

Y = Compra

Las variables predictoras podrian ser:

X, = Edad

X, = Ingreso

X3 = Frecuencia
X4 = Promociones
X5 = Recencia

La seleccién adecuada de variables es fundamental.

Variables irrelevantes pueden introducir ruido y reducir el desempefio.

6. Division entrenamiento-prueba
Una practica fundamental consiste en dividir los datos.
Por ejemplo:

70% Entrenamiento
30% Prueba



El conjunto de entrenamiento se utiliza para construir el modelo.
El conjunto de prueba evalla su capacidad para predecir casos no observados.

James et al. (2023) destacan la importancia de evaluar los modelos con datos distintos de aquellos
utilizados para entrenarlos.

7. Regresion lineal

La regresion lineal es uno de los modelos predictivos mas utilizados cuando la variable objetivo es
continua.

Su forma general es:

Y =Bo+ 1 X1+ BoXo + -+ BrXy + €

Por ejemplo:

Ventas = B, + 1 (Publicidad) + ,(Precio) + B;(Promociones) + €

El modelo estima el efecto conjunto de las variables predictoras.

8. Ejemplo de regresion

Supdngase:
Ventas = 5000 + 2.5(Publicidad) — 300(Precio)
Si:
Publicidad = 2000
y:
Precio = 15
entonces:

Ventas = 5000 + 2.5(2000) — 300(15)
Ventas = 5500

El resultado corresponde a la prediccion bajo el modelo estimado.

9. Regresion logistica

La regresion logistica se utiliza cuando la variable objetivo es binaria.



Por ejemplo:

Compraz{l St
0 No

La probabilidad se estima mediante:

1

PO =1 =T Gommr +hxn

El resultado puede interpretarse como:

P(Compra) = 0.78

Esto significa que el cliente presenta una probabilidad estimada del 78 % de comprar, segun el
modelo.

10. Arboles de decision

Los arboles de decisién generan reglas a partir de divisiones sucesivas.
Ejemplo:

éIngreso > $1.500?

Si—>

éFrecuencia > 5?

Si—>

Alta probabilidad de compra

No -

Probabilidad media

La principal ventaja de los arboles es su interpretabilidad.

También pueden utilizarse para problemas de regresion.

11. Random Forest
Random Forest combina multiples arboles.

El procedimiento puede representarse:

Arbol, + Arbol, + --- + \Arbol,,

N

Prediccion agregada



Esto permite reducir la inestabilidad que puede presentar un arbol individual.

Shmueli et al. (2023) destacan el uso de técnicas de ensamble dentro de la analitica predictiva
empresarial debido a su capacidad para mejorar el desempeiio en multiples problemas.

12. Redes neuronales
Las redes neuronales estdn inspiradas en estructuras de procesamiento interconectadas.
Una red basica contiene:

Capa de entrada

N

Capa oculta

N
Capa de salida

En negocios pueden utilizarse para:

e ventas;
e fraude;
e riesgo;

e clasificacion;
e abandono;
e demanda.
Su fortaleza radica en modelar relaciones no lineales complejas.

Su limitacion principal es la menor interpretabilidad.

13. Maquinas de vectores de soporte
Las Support Vector Machines (SVM) buscan encontrar una frontera que separe diferentes clases.

Para dos grupos:

Clase A

Clase B



el algoritmo busca maximizar el margen entre ambas.
Puede utilizarse en:

e deteccion de fraude;

e clasificacidon de clientes;

e riesgo crediticio;

e andlisis de comportamiento.

Su desempefio puede ser alto, aunque requiere una adecuada configuracién de pardmetros.

14. Modelos de series temporales
Cuando los datos dependen del tiempo pueden utilizarse modelos especificos.
Ejemplos:
e ventas mensuales;
e demanda;
e precios;
e flujo de caja;
e consumo.
Una serie temporal puede representarse mediante:

Y, =Ti+ S, +Co + 1,

donde:
e T;:tendencia;
e S;: estacionalidad;
o (;:ciclo;
e [;: componente irregular.

Hyndman y Athanasopoulos (2021) destacan la importancia de identificar estos componentes para
construir prondsticos adecuados.

15. Promedio movil

Un modelo sencillo es:

~ _Yt+Yt—1+“'+Yt—k+1
t+1 — k

Si las ventas de los Ultimos tres meses fueron:



1000, 1200, 1400

entonces:
. 1000 + 1200 + 1400
Yoy = 3
Yip1 = 1200

16. Suavizacién exponencial
Puede utilizarse:

Feyp =a¥e + (1 — a)F,

donde:
e F;.q: nuevo prondstico;
e Y;:valoractual;
e F;: prondstico previo;
e :parametro.

Este modelo asigna mayor o menor peso a los valores recientes.

17. Métricas de regresion

Cuando se predicen valores continuos pueden utilizarse diferentes métricas.

MAE
1 N
MAE =;Z A
MSE
1 O\ 2
MSE == (%~ 1)
RMSE
RMSE =VMSE
RZ
R2=1-— Z(Yl_?l)z
(Y, —Y)?

Los valores mas bajos de error suelen indicar mejores predicciones.



18. Métricas de clasificacion

Para clasificacion pueden utilizarse:

Accuracy
A _ VP +VN
Y = UP Y VN + FP + FN
Precision
Precision — VP

recision = VP T FP
Recall

Recall = vp

CCt = VUP Y FN

F1

Precision X Recall
F1=2

Precision + Recall

Estas métricas deben seleccionarse segun el problema empresarial.

19. Importancia del contexto empresarial
No siempre la métrica mas alta representa el mejor modelo.

Por ejemplo, en fraude financiero puede ser mas importante detectar la mayor cantidad de casos
fraudulentos.

En ese contexto:

Recall

puede ser mas importante que:

Accuracy

En cambio, si una empresa quiere evitar enviar promociones costosas a clientes incorrectos:

Precision

puede recibir mayor importancia.



20. Overfitting

El sobreajuste ocurre cuando el modelo aprende demasiado bien los datos de entrenamiento,
incluyendo ruido.

Puede ocurrir:

Accuracyirgin = 99%

pero:

Accuracyiesr = 70%

Esto significa que el modelo no generaliza adecuadamente.
La solucién puede incluir:

e validacion cruzada;

e regularizacion;

e reduccién de variables;

e mas datos;

e modelos menos complejos.

21. Underfitting
El subajuste ocurre cuando el modelo es demasiado simple.
Por ejemplo:

Accuracyirgin = 65%
Accuracyiess = 64%

Esto puede indicar que el modelo no capta adecuadamente la estructura de los datos.
La solucién puede requerir:

e mas variables;

e modelos mas flexibles;

e transformaciones;

e mejores caracteristicas.

22. Validacién cruzada
La validacién cruzada divide los datos en varios grupos.

Por ejemplo:



Cada grupo se utiliza una vez como prueba y el resto como entrenamiento.
Esto permite obtener una evaluacién mas estable del modelo.

James et al. (2023) consideran la validacion cruzada una herramienta esencial para estimar el error
de prediccion.

23. Seleccion de variables
No siempre mas variables producen mejores modelos.
Puede utilizarse:

correlacion;

e importancia de variables;
e seleccion automatica;
e regularizacién;
e conocimiento del negocio.
Un modelo mas simple puede ser preferible si ofrece rendimiento similar.

La seleccién debe equilibrar:

Precision + Interpretabilidad + Simplicidad

24. Importancia de variables
Los modelos pueden indicar cudles variables influyen mas en la prediccion.

Ejemplo:

Variable Importancia

Frecuencia 0,89

Recencia 0,81

Ticket 0,76

Edad 0,32

Esto puede aportar informacion estratégica.
Sin embargo:

Importancia predictiva # Causalidad

Una variable puede predecir bien sin ser causa directa.



25. Aplicaciones empresariales

Los modelos predictivos pueden utilizarse en multiples areas.

Area Aplicacién

Marketing Probabilidad de compra
Ventas Prondstico

Finanzas Riesgo crediticio

RRHH Rotacion

Operaciones Demanda

Logistica Tiempo de entrega

Mantenimiento Probabilidad de falla

Servicio Abandono de clientes

26. Prediccion de ventas
Un modelo puede estimar:

Ventas:,1 = f(V,e,n,t,as;PrecioPublicidadTemporadaPromociones)

Esta informacién permite planificar:
e inventarios;
e personal;
e compras;
e presupuesto;

e produccidn.

27. Prediccion del riesgo crediticio
Una institucidn financiera puede estimar:

P(Impago) = f(I,n, g,resoDeudaHistorialAntigiiedad)

Por ejemplo:

P(Impago) = 0.72

El resultado puede utilizarse dentro de un sistema de apoyo a decisiones.

Sin embargo, este tipo de modelos requiere especial cuidado respecto de sesgos, discriminacién y
regulacion.



28. Prediccion de demanda

Puede modelarse:

Demanda = f (P, r,e, cioTemporadaPromocionHistorico)

Una buena prediccion permite reducir:

Sobreinventario

Ruptura de stock

Esto genera beneficios econdmicos y operativos.

29. Prediccion de abandono
El churn puede estimarse mediante:

P(Churn) = f(R, e, c,enciaFrecuenciaQuejasAntigiiedad)

Los clientes con alta probabilidad pueden ser priorizados.
Ejemplo:

P(Churn) > 0.75

N

Campafia de retencion

30. Modelos predictivos y Orange
Orange permite implementar modelos mediante una interfaz visual.
Un flujo basico puede contener:

File

N

Select Columns

N

Impute



Rank

N%
Modelos

N

Test and Score

%

Confusion Matrix

%

Predictions

Entre los algoritmos disponibles pueden encontrarse:
e Logistic Regression;
e Tree;
e Random Forest;
e Neural Network;

e SVM.

31. Comparacién de modelos

Supdngase el siguiente resultado:

Modelo Accuracy F1 AUC
Logistic Regression 0,81 0,78 0,84
Decision Tree 0,79 0,75 0,80
Random Forest 0,87 0,85 0,91
Neural Network 0,89 0,87 0,93

En este ejemplo, la red neuronal presenta mejor desempeiio global.

Sin embargo, podria preferirse Random Forest si se requiere mayor interpretacion.



32. Caso aplicado

Considérese una empresa que desea predecir si un cliente realizard una compra.

Variables:
Variable Descripcidn
Edad Edad del cliente
Ingreso Ingreso mensual

Frecuencia Compras realizadas

Ticket Compra promedio

Recencia Dias desde ultima compra

Promociones Numero utilizado

Compra Si/No

La variable objetivo es:

Compra

Los datos se dividen:

70% entrenamiento
30% prueba

Se entrenan diferentes algoritmos y se selecciona el de mejor desempefio.

33. Interpretacion empresarial
Supdngase que un cliente obtiene:

P(Compra) = 091

La empresa podria:
e enviar una oferta personalizada;
e priorizarlo en una campafa;
e recomendar productos;
e asignarlo a un vendedor.
Otro cliente obtiene:

P(Compra) = 0.18

La empresa podria evitar invertir en una campafia costosa dirigida a ese perfil.



Asi:

Prediccion —» Segmentacion — Accion

34, Etica y explicabilidad
Los modelos predictivos también presentan riesgos.

Entre ellos:

discriminacion;

e  5esgos;

e decisiones opacas;

e privacidad;

e uso indebido de informacion.

Por ello, un modelo empresarial deberia evaluarse mediante:

Precision + Equidad + Transparencia + Responsabilidad

La explicabilidad resulta especialmente importante en decisiones que pueden afectar personas,
como crédito, contratacion o seguros.

35. Limitaciones
Entre las principales limitaciones se encuentran:
e calidad de datos;
e cambios del entorno;
e sobreajuste;
e  sesgos;
e poca interpretabilidad;
e dependencia de datos historicos.
Un modelo debe actualizarse cuando cambian las condiciones del mercado.
Por ello:

Entrenar — Evaluar — Implementar — Monitorear — Actualizar

36. Tendencias actuales
Los modelos predictivos estan evolucionando mediante:

e AutoML;



e inteligencia artificial generativa;

e aprendizaje profundo;

e modelos en tiempo real;

e explicabilidad;

e integracion con BI;

e automatizacién de decisiones.
La tendencia consiste en integrar:

Datos + Machine Learning + IA + Business Intelligence

para construir sistemas empresariales mas inteligentes.

37. Conclusiones

Los modelos predictivos permiten transformar datos histéricos en estimaciones Utiles sobre
comportamientos futuros. Su aplicacién en negocios abarca ventas, marketing, finanzas,
operaciones, recursos humanos y gestion de riesgos.

Herramientas como regresion lineal, regresion logistica, arboles de decision, Random Forest, redes
neuronales y modelos de series temporales ofrecen diferentes alternativas dependiendo del tipo de
problema.

La seleccién del modelo debe considerar no solamente métricas estadisticas, sino también
interpretabilidad, costo de implementacion y utilidad empresarial.

Asimismo, es fundamental prevenir problemas como sobreajuste, sesgos y pérdida de capacidad
predictiva.

En términos generales:

Datos —» Modelo — Prediccion — Decision — Resultado

Por ello, los modelos predictivos constituyen uno de los principales puentes entre la ciencia de datos
y la gestion empresarial.
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1. Introduccion

La inteligencia de negocios, conocida internacionalmente como Business Intelligence (BI),
comprende el conjunto de procesos, tecnologias y herramientas que permiten recopilar, integrar,
analizar y visualizar informacidon empresarial para apoyar la toma de decisiones.

Su propdsito principal consiste en transformar datos dispersos en informacién util y comprensible
para directivos, gerentes y responsables de dreas funcionales. En este sentido, la inteligencia de
negocios constituye un puente entre los sistemas de informacién tradicionales y la analitica
avanzada.

El proceso puede representarse como:

Datos — Integracion — Analisis — Visualizacion — Decision

La Bl permite responder preguntas como:
¢Qué productos generan mayor rentabilidad?
¢Qué sucursales cumplen las metas?

éCual es la evolucion de las ventas?

¢Qué clientes concentran mayor valor?
¢Dénde existen desviaciones operativas?

Por ello, su aplicacidon se ha extendido a areas como finanzas, marketing, ventas, operaciones,
recursos humanos y logistica.

2. Concepto de inteligencia de negocios
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La inteligencia de negocios puede definirse como un conjunto de metodologias, arquitecturas y
tecnologias destinadas a convertir datos organizacionales en informaciéon que facilite decisiones
oportunas.

Sharda, Delen y Turban (2024) relacionan la inteligencia de negocios con analitica, ciencia de datos
e inteligencia artificial, destacando que las organizaciones modernas utilizan estos enfoques de
manera integrada.

De forma conceptual:

BI = f(D,a, t, osTecnologlaProcesosUsuarios)

La tecnologia es importante, pero no suficiente. Una organizacion puede disponer de herramientas
de Bl y no obtener valor si los datos son incorrectos o los usuarios no interpretan adecuadamente
los indicadores.

3. Diferencia entre Bl y analitica empresarial
Aunque ambos conceptos estdn relacionados, presentan diferencias.
Business Intelligence
Se concentra principalmente en:
e monitoreo;
e visualizacién;
e reporting;
e indicadores;
e andlisis histdrico.
Responde principalmente:
¢Qué ocurrio?
y:
¢Cémo estamos funcionando?
Business Analytics
Avanza hacia:
e diagndstico;
e prediccién;
e optimizacion.
Responde:
éPor qué ocurrié?

¢Qué ocurrira?



¢Qué deberiamos hacer?

Puede sintetizarse:

Bl —» Comprension

BA — Prediccion y recomendacion

En la practica, ambos enfoques suelen integrarse.

4. Arquitectura de Business Intelligence
Una arquitectura bdsica de Bl puede representarse:

Fuentes de datos

N%
ETL/ELT

N

Data Warehouse

N

Modelo analitico

N%
Dashboard

N

Usuario

Cada componente cumple una funcién especifica.

5. Fuentes de datos

Los sistemas Bl pueden utilizar informacién procedente de:

e ERP;
e CRM;
° SCM,‘

e archivos Excel;



e bases SQL;

e comercio electrénico;

e redes sociales;

e sensores;

e APIs;

e sistemas contables.
Por ejemplo:

Ventas + Clientes + Inventario + Finanzas

pueden integrarse en una sola plataforma.

Esto permite analizar la organizacion de forma transversal.

6. Procesos ETL

ETL significa:
Extract = Transform — Load
En espafol:
Extraer - Transformar — Cargar
Extraer

Recuperar informacion de diferentes fuentes.
Transformar

Limpiar, homologar y preparar datos.

Cargar

Ingresar la informacién en el repositorio analitico.
Por ejemplo:

"Babahoyo"
"BABAHOYO"
"babahoyo"

deberian estandarizarse antes del analisis.

7. ELT

En arquitecturas modernas también se utiliza:



Extract — Load — Transform

En ELT, los datos se cargan primero y posteriormente se transforman dentro del repositorio.

Esta alternativa suele utilizarse en plataformas cloud capaces de procesar grandes volimenes de
informacion.

8. Data Warehouse
El data warehouse constituye un repositorio orientado al analisis.
Sus caracteristicas principales incluyen:
e integracion;
e almacenamiento historico;
e consistencia;
e orientacidén tematica;
e soporte para consultas.
Por ejemplo, puede conservar ventas de varios afios:

2022
2023
2024
2025
2026

Esto permite analizar tendencias y comparar periodos.

9. Modelado dimensional
Una estructura ampliamente utilizada en Bl es el esquema estrella.
En el centro se encuentra una tabla de hechos.
Por ejemplo:
Hechos Ventas
e cantidad;
e ingreso;
e costo;
e descuento.
Alrededor se ubican dimensiones:

Tiempo
Cliente



Producto
Sucursal
Vendedor

Esto puede representarse como:

Dimensiones —» Hechos < Dimensiones

El disefio facilita consultas empresariales.

10. Tabla de hechos

Una tabla de hechos contiene medidas cuantitativas.

Ejemplo:

Fecha Producto Cliente Cantidad Venta

01/06 A 001 5 250

01/06 B 002 3 180

Las medidas pueden agregarse mediante:

SUM
AVG
COUNT
MIN
MAX

11. Tablas de dimensiones

Las dimensiones describen los hechos.
Ejemplo:

Dimension Producto

ID Producto Categoria

Dimension Cliente

ID Cliente Ciudad

Dimension Tiempo

Fecha Mes Trimestre Afo

Estas tablas permiten analizar la informacién desde diferentes perspectivas.



12. OLAP
El procesamiento analitico en linea, OLAP, permite explorar informacién multidimensional.
Por ejemplo:

Ventas

pueden analizarse por:

Tiempo X Producto X Region

Un gerente puede observar:
ventas anuales;

luego:

ventas trimestrales;
posteriormente:

ventas mensuales;

y finalmente:

ventas diarias.

Este proceso se denomina drill-down.

13. Operaciones OLAP
Entre las principales se encuentran:
Drill-down

Ir hacia mayor detalle.

’

Afio - Mes — Dia

Roll-up

Resumir informacion.

Dia - Mes — Ailo

Slice
Seleccionar una dimension.
Dice

Seleccionar varias dimensiones.



Estas operaciones permiten explorar datos dinamicamente.

14. Dashboards
Los dashboards constituyen uno de los productos mas visibles de BI.

Su objetivo consiste en presentar indicadores de forma clara.

Por ejemplo:
KPI Resultado Meta
Ventas $750.000 $800.000
Margen 18 % 20%
Clientes nuevos 420 500
Retencion 90 % 92 %
Devoluciones 2,3% <2%

El dashboard facilita identificar rapidamente:

Resultado — Desviacion — Accion

15. Diseiio de dashboards
Un dashboard efectivo debe ser:
e claro;
e simple;
e relevante;
e visualmente ordenado;
e actualizado;
e orientado a decisiones.
Debe evitar:

e exceso de graficos;

indicadores irrelevantes;

colores innecesarios;

informacion duplicada;
e sobrecarga visual.

La regla principal es:

Menos informacion + Mayor relevancia = Mejor dashboard



16. KPI en Business Intelligence
Los KPI permiten monitorear objetivos empresariales.

Algunos ejemplos:

Ventas
o Ventas reales
Cumplimiento = ————  x 100
Meta
Rentabilidad
Iy Utilidad 100
argen = ———— X
g Ventas
Retencion
K Clientes retenidos
Retencion = - — x 100
Clientes iniciales
Productividad
o Output
Productividad = ———
Input

Bl permite automatizar estos célculos.

17. Cuadro de mando integral

La inteligencia de negocios puede integrarse con el Balanced Scorecard.
Este enfoque considera cuatro perspectivas:

Financiera

e rentabilidad;

e ingresos;
e costos.
Clientes

e satisfaccion;

e retencion;

e participacion.
Procesos internos

e productividad;



e calidad;

e eficiencia.
Aprendizaje y crecimiento

e capacitacion;

e innovacién;

e competencias.

Un sistema Bl puede vincular indicadores de todas estas perspectivas.

18. Business Intelligence en ventas
En ventas puede utilizarse para:

e analizar vendedores;

e monitorear metas;

e detectar tendencias;

e comparar territorios;

e analizar productos.

Ejemplo:
Vendedor Ventas Meta Cumplimiento
A 120.000 100.000 120%
B 85.000 100.000 85%
(o 97.000 100.000 97 %

El gerente puede identificar rapidamente brechas de desempefio.

19. Bl en marketing
En marketing permite monitorear:
e conversiones;
e campanfas;
e canales;
e leads;
e clientes;
e costo de adquisicidn.

Por ejemplo:



Costo de adquisicion

CAC = -
Clientes nuevos

Si:

Costo = 10000
y:

Clientes = 200
entonces:

CAC =50

La empresa invierte $50 por cada nuevo cliente.

20. Bl en finanzas
La inteligencia de negocios permite analizar:
e ingresos;
e gastos;
e margenes;
e liquidez;
e cartera;
e flujo de caja.
Puede utilizar dashboards para comparar:

Real

VS.

Presupuesto

Por ejemplo:

Variacion = Real — Presupuesto

Esto facilita el control financiero.



21. Bl en operaciones
En operaciones pueden monitorearse:
e produccion;
e capacidad;
e inventarios;
e tiempos;
e calidad;
e mantenimiento.

Ejemplo:

. o Produccion real
Utilizacion = - x 100
Capacidad

Un dashboard operacional puede actualizarse en tiempo real.

22. Bl en recursos humanos
Puede utilizarse para:

e rotacion;

e ausentismo;

e capacitacion;

e desempeiio;

e productividad.
Por ejemplo:

Rot o Salidas 100
= X
otacton Promedio empleados

Al integrar datos histéricos, es posible identificar areas con mayor rotacion.

23. Self-Service Bl

El self-service Bl permite que usuarios de negocio generen sus propios andlisis sin depender
constantemente del drea de tecnologia.

Herramientas como:
e Power BI;

e Tableau;



e Qlik;
facilitan:
e conexion de datos;
e visualizacion;
e filtrado;
e creacidn de indicadores.
Esto democratiza el acceso a la informacidn.

Sin embargo, requiere normas de gobierno para evitar multiples versiones de un mismo indicador.

24. Power BI
Power Bl es una de las herramientas ampliamente utilizadas en entornos empresariales.
Permite:
e conectar datos;
e transformar informacion;
e crear modelos;
e generar dashboards;
e compartir informes.
Un flujo puede representarse:

Excel/ERP/CRM

N

Power Query

N%
Modelo

DAX

N2
Dashboard



25. Indicadores mediante DAX
DAX permite construir medidas.
Por ejemplo:

Ventas Totales = SUM(Ventas[Monto])

Una medida de margen:

Utilidad

M 0 = —
argen Ventas

También pueden construirse analisis temporales como:
e ventas acumuladas;
e crecimiento interanual;

e comparacion mensual.

26. Bl en tiempo real

Tradicionalmente, Bl analizaba informacion histérica.

Actualmente pueden desarrollarse dashboards casi en tiempo real.
Por ejemplo:

Sensor

N

Streaming

N2
BI

N

Alerta
Esto permite monitorear:

e produccion;

e logistica;

e ventas digitales;
e transacciones;

e fraudes.



27. Integracion con inteligencia artificial
La Bl contempordnea se encuentra cada vez mas integrada con inteligencia artificial.
Puede incorporarse:

e lenguaje natural;

e generacion automatica de informes;

e deteccion de anomalias;

e predicciones;

e recomendaciones.
Por ejemplo:

)

“Muéstrame los productos con mayor caida de ventas durante los ultimos tres meses”.

Un sistema inteligente puede traducir la pregunta a una consulta analitica.

28. Analitica aumentada
La analitica aumentada utiliza IA para automatizar partes del proceso de analisis.
Puede incluir:
e limpieza automatica;
e deteccidon de tendencias;
e generacién de explicaciones;
e recomendacidn de visualizaciones.
El proceso evoluciona desde:

Usuario consulta

hacia:

Sistema detecta

Por ejemplo, el sistema podria generar una alerta:

“Las ventas de la categoria X disminuyeron 18 % respecto al promedio trimestral”.
29. Calidad de datos
Un sistema Bl depende de datos confiables.

Los problemas mas frecuentes incluyen:

e duplicados;



e valores faltantes;

e errores de captura;

e inconsistencias;

e formatos diferentes.
Puede expresarse:

Bl de calidad < Datos de calidad

Si los datos son incorrectos, el dashboard también lo sera.

30. Gobierno de datos
El gobierno de datos establece responsabilidades y reglas.
Debe definir:
e propietarios de datos;
e acceso;
e seguridad;
e estandares;
e calidad;
e almacenamiento.
Por ejemplo, una organizacion debe establecer cual es el valor oficial de:

Ventas netas

Si diferentes departamentos calculan este indicador de manera distinta, se produciran
inconsistencias.

31. Seguridad en Bl
Los sistemas Bl manejan informacidn estratégica.
Entre los riesgos se encuentran:
e acceso no autorizado;
e filtracion;
e manipulacion;
e pérdida.
Por ello deben implementarse:

e roles;



e autenticacion;
e  permisos;

e auditoria;

e cifrado.

Un vendedor podria acceder Unicamente a su regién, mientras que la gerencia accede a toda la
organizacion.

32. Caso aplicado
Considérese una empresa comercial con tres sucursales.
Dispone de:
e ventas en Excel;
e clientes en CRM;
e inventarios en ERP;
e gastos en sistema contable.
La informacién se encuentra separada.

La gerencia recibe reportes con 15 dias de retraso.

33. Propuesta BI
Se propone:

ERP + CRM + Excel + Contabilidad

N4
ETL

N

Data Warehouse

N2
Power BI

N2
Dashboard



Los principales indicadores serian:
e ventas;
e margen;
e inventarios;
e clientes;
e gastos;

e rentabilidad.

34. Dashboard ejecutivo propuesto

Indicador Valor
Ventas $1.250.000
Margen 17,8 %
Clientes activos 8.500
Inventario $280.000
Rotacién 6,4
Devoluciones 2,1%

Cumplimiento meta 94 %

Ademas, podrian utilizarse filtros por:
e sucursal;
e vendedor;
e categoria;

. mes.

35. Analisis del dashboard
Supdngase que se identifica:

Ventas Sucursal B = —12%

La gerencia puede profundizar:

Sucursal

N

Categoria



N

Producto

N

Vendedor

y descubrir que una categoria especifica explica la mayor parte de la reduccion.

Esto transforma un simple indicador en diagndstico.

36. Integracion con modelos predictivos

El sistema Bl puede incorporar resultados predictivos.

Por ejemplo:

Ventas reales

junto con:

Ventas pronosticadas

Un dashboard podria mostrar:

Mes Real Prediccion
Julio 120.000 118.000
Agosto 128.000 130.000
Septiembre — 135.000

Asi se conecta Bl con analitica predictiva.

37. Madurez en Business Intelligence
Puede establecerse una escala de madurez:
Nivel 1

Reportes manuales.

Nivel 2

Dashboards basicos.

Nivel 3

Integracidn de datos.



Nivel 4

Self-service BI.

Nivel 5

Analitica predictiva.

Nivel 6

IA integrada.

Puede representarse:

Manual — Visual — Integrado — Analitico — Predictivo — Inteligente

38. Beneficios de Bl

Entre los beneficios se encuentran:

acceso rapido a informacion;
reduccién del tiempo de reporte;
mejor control;

integracion;

transparencia;

identificacion de tendencias;
monitoreo de KPI;

mejor toma de decisiones.

Puede expresarse:

Valor BI = Informacion correcta + Momento correcto + Usuario correcto

39. Limitaciones

La Bl puede presentar problemas relacionados con:

inversion;
capacitacion;

calidad de datos;
integracion;
resistencia al cambio;
seguridad;

exceso de indicadores.



Un dashboard con 100 indicadores puede ser menos util que uno con 10 indicadores estratégicos.

Por ello:

’ ’ ’

Mas informacion # Mejor decision

40. Factores criticos de éxito
Una implementacion exitosa requiere:
e apoyo directivo;
e objetivos definidos;
e datos confiables;
e infraestructura adecuada;
e capacitacion;
e gobierno;
e cultura analitica.
La Bl debe responder a preguntas empresariales concretas.
En lugar de preguntar:
¢Qué gréficos podemos crear?
deberia preguntarse:

¢Qué decisiones necesitamos mejorar?

41. Tendencias de la inteligencia de negocios
Las principales tendencias incluyen:

e cloud BI;

e inteligencia artificial;

e analitica aumentada;

e lenguaje natural;

e Bl movil;

e datos en tiempo real;

e automatizacion;

e integracion con aprendizaje automatico.



La evoluciéon puede representarse:

Reporting

N2
Dashboard

N

Self — Service

N

Predictive Bl

N%
Al — Powered Bl

42. Relacién con capitulos anteriores
La inteligencia de negocios integra varios conceptos desarrollados previamente.
Capitulo 1

Analitica empresarial.

Capitulo 2

Estadistica.

Capitulo 3

Sistemas de informacion.

Capitulo 4

Mineria de datos.

Capitulo 5

Modelos predictivos.

La Bl funciona como una plataforma de integracién:

Datos + Estadistica + Sistemas + Mineria + Prediccion

N

Informacion gerencial



43. Conclusiones

La inteligencia de negocios constituye una herramienta fundamental para transformar datos
empresariales en informacidn relevante para la gestion.

Su funcionamiento depende de una arquitectura compuesta por fuentes de datos, procesos ETL o
ELT, repositorios analiticos, modelos de datos, indicadores y herramientas de visualizacién.

Los dashboards permiten monitorear el desempefio de ventas, finanzas, marketing, operaciones y
recursos humanos, mientras que los sistemas actuales incorporan progresivamente inteligencia
artificial y analitica predictiva.

Sin embargo, el éxito de Bl no depende Unicamente de disponer de software moderno. También
requiere calidad de datos, objetivos claramente definidos, gobierno de informacién y una cultura
orientada al andlisis.

La inteligencia de negocios puede sintetizarse mediante:

Datos — Integracion — Indicadores — Analisis — Decision

En organizaciones con mayor madurez analitica, este proceso evoluciona hacia:

BI + Machine Learning + IA — Decisiones inteligentes

De esta manera, la inteligencia de negocios se convierte en un componente estratégico para mejorar
la velocidad, precisién y calidad de las decisiones empresariales.
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1. Introducciéon

La gestidn ambiental empresarial ha evolucionado desde un enfoque centrado Unicamente en el
cumplimiento normativo hacia una perspectiva estratégica basada en prevencidn, eficiencia,
sostenibilidad y uso intensivo de informacién. En este contexto, la ciencia de datos ofrece
herramientas capaces de apoyar el monitoreo ambiental, la identificacion de riesgos, el analisis de
tendencias y la evaluacidn del desempefio sostenible.

Las organizaciones generan actualmente grandes volimenes de informacién relacionada con:
e consumo energético;
e uso de agua;
e emisiones;
e generacion de residuos;
e transporte;
e procesos productivos;
e calidad ambiental;
e mantenimiento;
e proveedores;
e cumplimiento normativo.

Cuando estos datos son integrados y analizados adecuadamente, pueden convertirse en
conocimiento util para reducir impactos y mejorar decisiones.

El proceso puede representarse como:

Datos ambientales — Analisis = Indicadores — Prediccion — Decision - Mejora

La relacidn entre gestion ambiental y ciencia de datos resulta especialmente relevante en el marco
de los sistemas de gestién ambiental, los criterios ESG, la economia circular y los nuevos estandares
de divulgacion de sostenibilidad.

2. Concepto de gestion ambiental empresarial

La gestion ambiental comprende el conjunto de politicas, procedimientos, recursos y acciones
destinadas a controlar y reducir los impactos ambientales producidos por las actividades de una
organizacion.
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Puede expresarse como:

’ ’ ’

Gestion ambiental = Prevencion + Control + Evaluacion + Mejora

Su finalidad no consiste Unicamente en cumplir requisitos legales, sino también en:
e utilizar eficientemente recursos;
e reducir residuos;
e disminuir emisiones;
e prevenir contaminacion;
e mejorar desempefio ambiental;
e fortalecer reputacién;
e reducir riesgos.

La gestién ambiental moderna se integra progresivamente con la estrategia empresarial.

3. Sistemas de gestion ambiental
Uno de los principales marcos internacionales corresponde a ISO 14001.
Un sistema de gestion ambiental permite organizar:
e politica ambiental;
e identificacién de aspectos;
e evaluacién de impactos;
e objetivos;
e controles operacionales;
e seguimiento;
e auditoria;
e mejora.
Su légica responde al ciclo:

Planificar —» Hacer = Verificar —» Actuar

Este enfoque facilita que los datos ambientales formen parte permanente de la gestion.

4. Aspectos e impactos ambientales

Un aspecto ambiental representa un elemento de las actividades de una organizacién que puede
interactuar con el ambiente.



Ejemplos:

e consumo de electricidad;

e usode agua;

e combustibles;

e residuos;

e emisiones.
El impacto corresponde al cambio producido.
Por ejemplo:

Consumo de combustible — Emisiones de CO,

Uso de agua — Presion sobre recursos hidricos

La ciencia de datos puede ayudar a identificar qué aspectos generan mayor impacto.

5. Indicadores ambientales
La medicién requiere indicadores cuantitativos.
Algunos ejemplos:

Consumo energético

Energia consumida

CE =
Unidad producida
Consumo de agua
_ Aguautilizada
 Unidad producida
Generacion de residuos
Residuos generados
GR =

Produccion

Reciclaje

Residuos reciclados

TR = x 100

Residuos totales

Estos indicadores permiten comparar periodos y detectar desviaciones.

6. Huella de carbono



La huella de carbono representa las emisiones de gases de efecto invernadero asociadas a una
actividad.

Puede expresarse en:

CO,e

Una férmula simplificada es:

Emisiones = Actividad X Factor de emision

Por ejemplo:

Litros de combustible X Factor

La informacion puede organizarse por:
e  procesos;
e vehiculos;
e sucursales;
e productos;
e proveedores.

Esto facilita identificar fuentes prioritarias de reduccion.

7. ESG

El enfoque ESG integra tres dimensiones:

E = Environmental
S = Social
G = Governance

La dimensién ambiental incluye aspectos como:
e emisiones;
e energia;
e residuos;
e Dbiodiversidad;
e agua;
e cambio climatico.

Los datos ambientales adquieren importancia porque permiten convertir compromisos generales en
indicadores verificables.



8. IFRS S1 e IFRS S2

Los estdndares internacionales de sostenibilidad han reforzado la importancia de informacidn
ambiental confiable.

IFRS S1 establece requerimientos generales de divulgacion de informacion financiera relacionada
con sostenibilidad.

IFRS S2 se enfoca especificamente en riesgos y oportunidades relacionados con el clima.
Esto implica que las organizaciones requieren sistemas capaces de recopilar informacion de:

Riesgos + Emisiones + Escenarios + Metas + Indicadores

La gestién ambiental se conecta asi con la informacién financiera y estratégica.

9. Ciencia de datos ambiental
La ciencia de datos integra:
e estadistica;
e programacion;
e machine learning;
e visualizacion;
e conocimiento del dominio.
Aplicada al ambiente, puede utilizarse para:
e detectar patrones;
e estimar consumo;
e identificar anomalias;
e predecir riesgos;
e clasificar eventos;
e optimizar recursos.
Puede expresarse:

Ciencia de datos ambiental = Datos + Modelos + Conocimiento ambiental

10. Fuentes de datos ambientales
Las principales fuentes incluyen:
e medidores;

® Sensores,



e registros de produccion;

e facturas energéticas;

e estaciones meteoroldgicas;
e GPS;

e imagenes satelitales;

e sistemas ERP;

e reportes ambientales.

Por ejemplo:

Sensores + ERP + Meteorologia

pueden integrarse para analizar el consumo energético de una planta.

11. Internet de las cosas
El loT permite capturar datos ambientales continuamente.
Ejemplos:
e temperatura;
e humedad;
e ruido;
e calidad del aire;
e consumo eléctrico;
e nivel de agua.
El flujo puede representarse como:

Sensor - Red — Base de datos — Dashboard

Esto permite monitoreo casi en tiempo real.

12. Calidad del aire

Los sensores pueden registrar:
e particulas;
e dioxido de carbono;
e monoxido de carbono;

e temperatura;



e humedad.

Los datos pueden analizarse mediante series temporales.

Por ejemplo:
PM; 5
puede compararse por hora, dia o zona.
La analitica permite detectar:
Picos
Tendencias
Anomalias

13. Analitica del consumo energético

Una empresa puede modelar:

Consumo = f (P, r,0,duccionTemperaturaHorarioE quipos)

Por ejemplo, si aumenta el consumo sin incremento de produccién, podria existir una ineficiencia.

Puede calcularse:

kWh
Unidad producida

Intensidad energetica =
Una reduccidn sostenida indicaria mejora.

14. Prediccidn del consumo energético
Los modelos predictivos permiten estimar necesidades futuras.

Por ejemplo:

Eii1=f (Et,P, r,oduccionTemperaturaHorario)

Esto puede apoyar:
e presupuestos;
e planificacién;
e compra de energia;
e mantenimiento.

Los modelos pueden incluir regresién, arboles, Random Forest o redes neuronales.



15. Gestion del agua
La analitica puede aplicarse a:

. consumo;

e fugas;
e calidad;
e presion;

e reutilizacion.
Por ejemplo:

- m3 de agua
Consumo especifico =

Unidad producida

Si el indicador aumenta sin cambios en produccidn, puede investigarse una posible fuga o pérdida.

16. Deteccion de anomalias
Una anomalia corresponde a un comportamiento diferente del patrén esperado.
Por ejemplo:

Consumogcryqr >> CoNsumMOpromedio

Puede establecerse una regla:

[ X—ul>30

para identificar observaciones inusuales.

También pueden utilizarse algoritmos de machine learning.

17. Gestion de residuos
Los datos pueden clasificarse segun:
e tipo;
e origen;
e cantidad;
e peligrosidad;
e tratamiento;

e destino.



Por ejemplo:

Residuo Cantidad Tratamiento

Cartén 500 kg Reciclaje

Plastico 250 kg Reciclaje

Organico 700 kg Compostaje

Esto permite medir:

) Residuos recuperados
Tasa de aprovechamiento = - x 100
Residuos generados

18. Economia circular

La economia circular busca reducir la extraccidon de recursos y mantener materiales en uso durante
mayor tiempo.

Puede representarse:

Extraer — Producir - Usar - Desechar

como modelo lineal.
Frente a:

Reducir — Reutilizar - Reparar — Reciclar

La ciencia de datos permite medir flujos de materiales y detectar oportunidades de recuperacion.

19. Analitica de residuos
Puede construirse un modelo:

Residuos = f(Produccion, Producto, Turno, Proceso)

Esto permite determinar qué factores explican mayor generacion.
Un arbol de decisidn podria identificar:
determinados productos o turnos presentan mayor tasa de desperdicio.

Esto facilita acciones focalizadas.

20. Machine learning y ambiente
Los modelos de aprendizaje automatico pueden utilizarse para:

e prediccién de emisiones;



e deteccion de contaminacion;
e clasificacion de residuos;

e prediccidn energética;

e mantenimiento;

e andlisis climatico.

La légica general es:

’

Datos — Entrenamiento —» Modelo — Prediccion

21. Mantenimiento predictivo y sostenibilidad
El mantenimiento predictivo también tiene implicaciones ambientales.

Una maquina ineficiente puede consumir:

’ ’

Mas energia

y generar:

’

Mas emisiones

Los sensores pueden registrar:
e vibracion;
e temperatura;
e presién;
e consumo.

Un modelo puede estimar:

’

P(Falla) = f (Vibracion, Temperatura, C onsumo)

Esto permite intervenir antes del fallo.

22. Teledeteccion

La teledeteccion utiliza informacién obtenida mediante:
e satélites;
e drones;
e sensores remotos.

Puede aplicarse a:



e vegetacion;

e uso del suelo;

e contaminacion;
e deforestacion;

e cuerpos de agua.

Los datos satelitales permiten analizar extensiones territoriales que serian costosas de monitorear
mediante métodos exclusivamente presenciales.

23. Sistemas de informacion geografica
Los GIS permiten integrar informacién con ubicacién espacial.

Por ejemplo:

Contaminacion + Coordenadas

puede generar mapas de:
e riesgo;
e emisiones;
e residuos;
e puntos criticos.

En una ciudad podrian identificarse sectores con mayor concentracion de contaminantes.

24. Analitica climatica
Las empresas también deben considerar variables climaticas.
Ejemplos:

e temperatura;

e precipitaciones;

e inundaciones;

e sequias;

e eventos extremos.

Un modelo podria estimar:

’ ,

Riesgo operativo = f (Precipitacion, Ubicacion, Infraestructura)

Esto facilita planificacidon de contingencias.



25. Riesgo ambiental
Puede representarse:

Riesgo = Probabilidad X Impacto

Por ejemplo:

Evento Probabilidad Impacto Riesgo

Derrame 3 5 15
Fuga 2 4 8
Incendio 2 5 10

Los datos histdricos pueden mejorar la estimacion de probabilidades.

26. Modelos predictivos de riesgo

Un modelo puede estimar:

P(Evento ambiental) = f (Equipo, Temperatura, Presion, Historial)

Por ejemplo:

P(Derrame) = 0.78

podria activar:

Inspeccion + Mantenimiento + Prevencion

Esto representa una evolucién desde una gestion reactiva hacia una gestidn preventiva.

27. Dashboards ambientales

Los indicadores pueden integrarse en un dashboard.

Ejemplo:
Indicador Actual Meta
Energia 120 kWh/unidad 110
Agua 4,2 m¥unidad 4,0
Residuos reciclados 72 % 80 %
Emisiones 950 t CO,e 900
Incidentes 2 0

El dashboard facilita el seguimiento de metas ambientales.



28. Semaforos de desempeiio
Puede establecerse:

Verde = Meta cumplida
Amarillo = Desviacion moderada

Rojo = Desviacion critica

La visualizacién permite concentrar la atencidén gerencial en los puntos criticos.

29. Integracion ambiental con BI
La informaciéon ambiental puede incorporarse a la inteligencia de negocios.
Por ejemplo:

ERP + Sensores + Datos ambientales

N

Data Warehouse

N

Power BI

N%
Dashboard ESG

Esto evita que la gestion ambiental funcione como un sistema aislado.

30. Indicadores ambientales y financieros
Un aspecto importante consiste en relacionar desempefio ambiental y econdmico.

Por ejemplo:

Costo energetico = Consumo X Tarifa

Si una empresa reduce:

Consumo = 10%
puede obtener simultdneamente:

Menor impacto + Menor costo



Esto demuestra que sostenibilidad y eficiencia econémica pueden ser complementarias.

31. Caso aplicado

Considérese una empresa industrial con los siguientes datos mensuales:

Indicador Valor

Produccion 10.000 unidades

Energia 150.000 kWh

Agua 35.000 m?3

Residuos 12.000 kg

Reciclados 8.400 kg

Puede calcularse:

Intensidad energética

~ 150000

~ 10000
IE = 15 kWh/unidad

32. Intensidad hidrica
35000

~ 10000
IH = 3.5 m3/unidad

33. Tasa de reciclaje

8400 100
=——X
12000

TR =70%

Estos indicadores permiten establecer una linea base.

34. Propuesta de mejora
Supdngase que la empresa establece:

IE 0rq = 13.5
IHmeta = 32
TRmeta = 80%

Los datos mensuales pueden utilizarse para monitorear avances y detectar desviaciones.



35. Modelo predictivo aplicado

La organizacién puede utilizar:

Energia = f (P, 1,0, duccionTurnosTemperaturaE quipo)

Si el modelo predice:

Consumoggperado = 140000

pero el valor real es:

155000

se obtiene:

Desviacion = 15000

Esto puede activar una investigacion.

36. Uso de Orange
Orange puede utilizarse para proyectos ambientales sin programacion avanzada.
Un flujo podria ser:

File

N

Select Columns

N

Impute

Rank

N

Random Forest

N

Neural Network



N

Test and Score

N

Predictions

Puede aplicarse para predecir:
e CONsSumMo;
e riesgo;
e categoria de residuos;

e eventos ambientales.

37. Beneficios empresariales
La integracion entre ciencia de datos y gestion ambiental puede generar:
e reduccion de costos;
e ahorro energético;
e reduccién de residuos;
e prevencién de incidentes;
e mejor cumplimiento;
e mejor reputacion;
e mayor trazabilidad.
Puede resumirse:

Datos + Sostenibilidad = Mejores decisiones ambientales

38. Limitaciones

Entre las principales dificultades se encuentran:

ausencia de datos;

e sensores defectuosos;

e baja calidad;

e costos de implementacion;

o falta de personal especializado;

e informacion fragmentada.



Un modelo ambiental no puede compensar completamente datos deficientes.

Por ello:

Calidad de prediccién < Calidad del dato

39. Etica y gobernanza de datos ambientales
Los datos deben administrarse con criterios de:
e trazabilidad;
e transparencia;
e integridad;
e verificabilidad.

Esto es especialmente importante cuando la informacion se utiliza para reportes publicos de
sostenibilidad.

Manipular o seleccionar uUnicamente indicadores favorables puede conducir a practicas de
greenwashing.

Por ello:

Sostenibilidad real # Solo comunicacion

Debe existir evidencia verificable.

40. Tendencias futuras
Entre las principales tendencias se encuentran:
e |A para sostenibilidad;
e sensores inteligentes;
e digital twins;
e analitica climatica;
e prediccién de emisiones;
e automatizacion ESG;
e monitoreo satelital;
e sistemas de alerta temprana.

La evoluciéon puede representarse:

Medicion



N

Monitoreo

N

Analitica

N

Prediccion

N

Optimizacion

41. Integracidn con estrategia empresarial
La gestién ambiental debe alinearse con los objetivos estratégicos.
Por ejemplo:

Objetivo: Reducir emisiones 20%

%

Indicadores

N

Datos

N%
Modelos

N

Acciones

N

Evaluacion

La ciencia de datos permite convertir metas generales en procesos de seguimiento cuantificables.



42. Relacién con capitulos anteriores
Los capitulos anteriores aportan herramientas fundamentales.
Sistemas de informacion

Permiten capturar datos ambientales.
Estadistica

Permite describir y evaluar indicadores.
Mineria de datos

Permite descubrir patrones.

Modelos predictivos

Permiten anticipar resultados.

Business Intelligence

Permite visualizar desempefio.

La gestién ambiental basada en datos integra todos estos elementos:

SI + Estadistica + Data Mining + ML + BI

N

’

Gestion ambiental inteligente

43. Conclusiones

La gestion ambiental contemporanea requiere pasar de decisiones basadas Unicamente en
observaciones generales hacia procesos sustentados en informacién cuantitativa y verificable.

La ciencia de datos ofrece herramientas para analizar consumos, emisiones, residuos, riesgos y
comportamiento ambiental. La integracion de sensores, sistemas de informacién, modelos
predictivos y plataformas de Business Intelligence permite incrementar la capacidad de monitoreo
y anticipacion.

Indicadores como intensidad energética, consumo hidrico, tasa de reciclaje y emisiones permiten
evaluar objetivamente el desempefio. A su vez, algoritmos de aprendizaje automdatico pueden
detectar anomalias, anticipar fallas y estimar riesgos.

La relacion puede sintetizarse como:

’ ’

Datos ambientales — Indicadores — Analitica - Prediccion — Accion — Sostenibilidad

El desafio no consiste Unicamente en disponer de tecnologia, sino en integrar la informacion
ambiental con los procesos empresariales y estratégicos.

De esta manera, la ciencia de datos puede contribuir simultdneamente a:



Eficiencia + Reduccion de impactos + Cumplimiento + Competitividad

convirtiéndose en una herramienta relevante para avanzar hacia organizaciones mas sostenibles.
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marketing permite utilizar datos para comprender mejor a los clientes,
las acciones comerciales y mejorar la asignacién de recursos. En un

entorno caracterizado por consumidores digitales, multiples canales de contacto y altos niveles de
competencia, las organizaciones necesitan avanzar desde decisiones basadas en intuicidon hacia
decisiones sustentadas en evidencia.

La analitica de marketing integra informacién proveniente de:

e ventas;
e CRWM;
e campanfas;

e redes sociales;

e comercio electrdnico;

e sjtios web;

e programas de fidelizacion;

e atencidn al cliente.

Su objetivo consiste en transformar estos datos en conocimiento Util para responder preguntas

como:

¢Qué clientes generan mayor valor?

¢Qué campafiia produce mejores resultados?

¢Qué canal convierte mas?

¢Qué segmentos presentan mayor riesgo de abandono?

¢Qué producto deberia ofrecerse a cada cliente?
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El proceso puede representarse como:

’ ’ ’

Datos comerciales — Analitica - Segmentacion — Prediccion — Accion — Resultado

2. Concepto de analitica comercial

La analitica comercial comprende el uso sistematico de datos, métricas y modelos para mejorar
decisiones relacionadas con ventas, clientes, productos y mercados.

Puede expresarse como:

’ ’

Analitica comercial = Datos + Metodos + Interpretacion + Decision

No se limita a describir ventas histéricas. También puede utilizarse para:
e estimar demanda;
e calcular rentabilidad;
e analizar clientes;
e evaluar vendedores;
e optimizar precios;

. pronosticar ventas.

3. Analitica de marketing

La analitica de marketing se enfoca especificamente en medir y optimizar actividades destinadas a
atraer, convertir y retener clientes.

Entre sus aplicaciones se encuentran:
e segmentacion;
e andlisis de campafias;
e atribucion;
e embudos;
e customer journey;
e retencion;
e fidelizacion;
e personalizacion.

Puede representarse:

’

Marketing + Datos — Decisiones mas precisas



La utilidad de la analitica depende de que los indicadores estén relacionados con objetivos
empresariales reales.

4. Fuentes de datos de marketing
Una organizaciéon puede integrar:

CRM

ERP

Google Analytics
Redes sociales

E — commerce
Call center
Encuestas

Cada fuente aporta una perspectiva diferente del cliente.
El reto consiste en construir una vision integrada:

Cliente 360°

5. Customer 360
El enfoque Customer 360 busca reunir informaciéon de cada cliente en un perfil Unico.
Puede incluir:
e datos personales;
e historial de compras;
e frecuencia;
e valor monetario;
e reclamos;
e campafias recibidas;
e canales utilizados;
e comportamiento web.

Esto permite avanzar desde:

Cliente anonimo

hacia:

Cliente conocido

y posteriormente:



Cliente personalizado

6. Segmentacion de mercado
La segmentacion consiste en dividir el mercado en grupos relativamente homogéneos.

Puede realizarse mediante variables:

Demograficas
e edad;
e ingreso;

e ocupacion.

Geograficas
e ciudad;
e region;
e zONa.

Psicograficas

e intereses;

e estilo de vida.
Conductuales

e frecuencia;

e recencia;

e USO;

e fidelidad.

La analitica moderna combina diferentes dimensiones.

7. Segmentacion basada en comportamiento
Una segmentacién conductual puede utilizar:

Segmento = f(Frecuencia, Recencia, Ticket, Producto)

Por ejemplo:
Segmento A
Clientes frecuentes y de alto valor.
Segmento B

Clientes nuevos.



Segmento C
Clientes ocasionales.
Segmento D
Clientes inactivos.

Cada grupo requiere estrategias diferentes.

8. Buyer Persona y datos
El Buyer Persona representa un perfil ideal de cliente.
Tradicionalmente puede construirse mediante:
e entrevistas;
e oObservacion;
e encuestas.
La analitica permite complementarlo con evidencia real.

Por ejemplo:

Buyer Persona = Datos demograficos + Conducta + Necesidades + Preferencias

Esto evita construir perfiles exclusivamente intuitivos.

9. Customer Journey
El customer journey representa el recorrido del cliente.
Puede incluir:

Descubrimiento

N

Consideracion

N

Compra

Uso



Recompra

N

Recomendacion

La analitica permite medir cada etapa.

10. Embudo de conversion
Un embudo puede representarse:

10.000 visitantes

N

2.000 interesados

%

500 oportunidades

%

100 compradores

La tasa de conversidn general seria:

100
] 10000
Conversion = 1%

x 100

Conversion =

El analisis permite identificar donde se pierden mas clientes.

11. Tasa de conversion

Puede calcularse:

Conversiones
TC = - x 100
Usuarios expuestos

Por ejemplo:

~ 5000
TC = 5%



Esta métrica es fundamental en comercio electrénico y campaiias digitales.

12. Costo de adquisicion de clientes

El Customer Acquisition Cost (CAC) mide cuanto cuesta adquirir un nuevo cliente.

Gasto en adquisicion
CAC =

Clientes nuevos

Si una empresa invierte:

15000
y obtiene:
300
clientes:
CAC =50

Esto significa que cada cliente nuevo costé $50.

13. Customer Lifetime Value
El Customer Lifetime Value (CLV) estima el valor econdmico esperado de un cliente.

Una aproximacion sencilla puede ser:

CLV = Ticket promedio X Frecuencia X Duracion X Margen

Por ejemplo:
100 x5 x4 x0.30
CLV =600
Si:
CLV > CAC

la relacion puede considerarse econédmicamente favorable.

14. Relacién CLV/CAC

Un indicador util es:



Ratio — CLV
atio = CAC
Si:
CLV =600
y:
CAC =100
entonces:
Ratio =6

Esto significa que el valor esperado del cliente es seis veces el costo de adquisicion.

15. Retencion de clientes
La tasa de retencion puede calcularse:

Clientes finales — Nuevos

X 100
Clientes iniciales

Si una empresa inicia con 1.000 clientes, termina con 1.100 y obtuvo 200 nuevos:

TR 1100 — 200 100

= —X
1000

TR =90%

16. Churn
El abandono puede calcularse:

Clientes perdidos
Churn = — — x 100
Clientes iniciales

Si se pierden 100 de 1.000:
Churn = 10%

La analitica predictiva puede estimar:

P(Churn)

para cada cliente.



17. Prediccion de churn
Variables posibles:
e recencia;
e frecuencia;
e disminucién de compras;
e quejas;
e antigliedad;
e satisfaccion.
Puede modelarse:

P(Churn) = f(R, F, QuejasAntigiiedad)

Si:
P(Churn) > 0.80

la empresa puede activar una campafia de retencion.

18. Analitica de campaiias
Las campafias pueden analizarse mediante:
e alcance;
e clics;
e conversiones;
e ingresos;
e costo.
Un indicador importante es:

Beneficio — Costo
ROI = x 100
Costo

Supdngase:

Beneficio = 20000
Costo = 5000

Entonces:

ROI = 300%



19. ROAS
El Return on Advertising Spend mide ingresos generados por publicidad.

Ingresos atribuidos

ROAS =
Gasto publicitario

Si:

Ingresos = 25000
y:

Publicidad = 5000
entonces:

ROAS =5

Por cada délar invertido se generan cinco ddlares de ingresos.

20. CTR

El Click Through Rate mide la proporcién de usuarios que hacen clic.

Clics
CTR=——x100
Impresiones
Por ejemplo:
CTR = X 100
20000
CTR = 2.5%
21. Analitica de canales
Una empresa puede comparar:
Canal CAC Conversion Ventas
Redes sociales $40 4,5% $60.000
Email S15 82% $45.000
Busqueda S55  6,0% $80.000

No siempre el canal con mayores ventas es el mas eficiente.

La decision requiere analizar simultaneamente:

Costo + Conversion + Valor



22. Modelos de atribucién
La atribucidn busca determinar qué canales contribuyeron a la conversion.
Ejemplo:

Instagram — Google — Email —» Compra

¢A qué canal se atribuye la venta?
Algunos modelos son:

e primer contacto;

e Ultimo contacto;

e lineal;

e basado en posicion;

e basado en datos.

Los modelos simples pueden sobrevalorar determinados canales.

23. A/B testing

Las pruebas A/B permiten comparar dos alternativas.
Por ejemplo:

Version A

Botdén azul.

Version B

Botdn verde.

Supdngase:

Conversion, = 4.2%
Conversiong = 5.5%

La diferencia debe analizarse estadisticamente antes de concluir que B es superior.

24. Hipoétesis en A/B testing

Puede plantearse:

Ho:pa = pp
Hy:pa # pB



Si el resultado es estadisticamente significativo, puede existir evidencia de diferencia entre las
versiones.

El experimento debe controlar:
e tamafio de muestra;
e asignacion aleatoria;
e duracioén;

e sesgos.

25. Analitica de precios

El precio puede analizarse mediante relaciones entre:

Precio
y:
Demanda
La elasticidad precio se expresa:
_ %AQ
P %AP
Si:
E,=-2

un incremento del 1 % en precio se asocia aproximadamente con una reduccién del 2 % en cantidad
demandada, bajo las condiciones del modelo.

26. Pricing basado en datos
Los datos permiten analizar:
e sensibilidad al precio;
e competencia;
e costos;
e inventarios;
e demanda;
e estacionalidad.

Puede construirse:



Precio optimo = f(Demanda, Costo, Competencia, Margen)

Este enfoque puede mejorar rentabilidad.

27. Sistemas de recomendacion
Los sistemas de recomendacion buscan anticipar productos relevantes para cada cliente.
Ejemplo:

Cliente A —» Producto X

Las recomendaciones pueden basarse en:
e historial;
e similitud entre clientes;
e similitud entre productos;
e contenido.

Son frecuentes en comercio electronico.

28. Cross-selling
La venta cruzada consiste en ofrecer productos complementarios.
Ejemplo:

Celular — Protector
Impresora - Tinta

Las reglas de asociacidn pueden apoyar este analisis.

29. Up-selling
El up-selling busca ofrecer una alternativa superior.

Ejemplo:

Plan estandar — Plan premium

La analitica puede identificar qué clientes presentan mayor probabilidad de aceptar la oferta.

30. Analitica de redes sociales

Las redes sociales generan informacidn sobre:



e alcance;

e interaccion;

e sentimiento;

e comentarios;

e tendencias.
Puede calcularse:

£ . Interacciones 100
= ¥
ngagemen Alcance

Sin embargo, un alto engagement no garantiza necesariamente ventas.

Por ello debe conectarse con indicadores comerciales.

31. Analisis de sentimiento
El andlisis de sentimiento clasifica opiniones.
Por ejemplo:

Positivo
Neutral
Negativo

Puede aplicarse a:
e comentarios;
e encuestas;
e resefias;
e redes sociales.

Esto permite identificar percepciones sobre productos y marcas.

32. Analitica omnicanal
Los consumidores pueden interactuar mediante:
e tiendafisica;
e Wweb;
e aplicacién;
e  WhatsApp;
e redes;

e call center.



La analitica omnicanal busca integrar estos contactos.
Puede representarse:

Canaly + Canal, + -+ + Canal,

N

Perfil unico

El objetivo es proporcionar una experiencia consistente.

33. Caso aplicado
Considérese una empresa de comercio electrénico con:

20.000 usuarios

Durante un mes obtiene:

Indicador Resultado
Visitantes 20.000
Carritos 4.000
Compras 1.200
Ingresos $96.000
Publicidad $12.000

Clientes nuevos 800

34. Conversion

c 1200 100
=——X
20000

TC = 6%

35. Ticket promedio

36. CAC



CAC =$15

Estos indicadores ofrecen una visién basica del desempefio comercial.

37. Abandono de carrito

Si 4.000 usuarios agregaron productos y 1.200 compraron:

Aband 4000 —1200 % 100
andono = 2000

Abandono = 70%
Esto identifica una oportunidad de mejora.
La empresa deberia analizar:
e precio;
e costos de envio;
e proceso de pago;
e confianza;

e métodos de pago.

38. Modelo predictivo aplicado

La empresa puede estimar:

P(Compra) = f(Visitas, TiempoCarrito, Historial, Descuento)

Un usuario con:

P(Compra) = 0.85

podria recibir una comunicacién personalizada.

Otro con:

P(Compra) = 0.20

podria requerir una estrategia diferente.



39. Dashboard comercial

Un dashboard podria incluir:

KPI Resultado
Ventas $96.000
Conversion 6 %

CAC $15
Ticket $80

Abandono carrito 70 %

Retencion 88 %

ROAS 8

Esto permite monitorear simultdneamente adquisicion, conversién y rentabilidad.

40. Uso de Business Intelligence

Herramientas como Power Bl permiten conectar:

CRM + Ventas + Marketing + Web

N%
Dashboard

Los andlisis pueden filtrarse por:

producto;
campanfa;
cliente;
canal;
periodo;

ubicacién.

41. Uso de Orange

Orange puede utilizarse para analizar datos comerciales.

Un flujo posible es:

File



Select Columns

N2
Rank

N

Logistic Regression
Random Forest
Neural Network

N

Test and Score

%

Predictions

Esto permite identificar clientes con mayor probabilidad de:
e compra;
e abandono;
e respuesta;

e conversion.

42, Inteligencia artificial generativa en marketing
La IA generativa puede apoyar:

e generacién de contenidos;

personalizacion;

analisis de comentarios;

resumen de campanfas;
e interaccidn con clientes.
Sin embargo, su uso debe estar acompafiado de:
e supervision;
e privacidad;
e control de calidad;

e transparencia.



La automatizacién no elimina la responsabilidad de la organizacion.

43, Etica y privacidad
La analitica comercial utiliza informacidn sobre personas.

Por ello deben considerarse:

consentimiento;

privacidad;

proteccién de datos;

transparencia;

no discriminacion.

Una prediccidon comercial puede ser precisa pero resultar inadecuada si utiliza datos obtenidos o
tratados de forma poco ética.

Por tanto:

’

Analitica responsable = Precision + Privacidad + Transparencia + Equidad

44, Limitaciones de la analitica de marketing
Entre las principales limitaciones se encuentran:
e datos incompletos;
e atribucidon imperfecta;
e cambios del consumidor;
e sesgo de seleccion;
e indicadores de vanidad;
e problemas de integracion.
Por ejemplo:

Likes

pueden aumentar sin que:

Ventas

aumenten.

Por ello, los indicadores digitales deben conectarse con resultados empresariales.

45. Indicadores de vanidad y KPI estratégicos



Un indicador de vanidad luce favorable pero puede tener poca relacién con resultados.
Ejemplos:

e seguidores;

e impresiones;

e visualizaciones.
Pueden ser utiles, pero deben relacionarse con:

e conversiones;

e ingresos;

e retencion;

e rentabilidad.

En consecuencia:

Metrica + KPI

Un KPI debe estar vinculado con un objetivo estratégico.

46. Beneficios empresariales
La analitica comercial puede contribuir a:
e mejorar segmentacion;
e aumentar conversion;
e reducir CAC;
e elevar CLV;
e disminuir churn;
e optimizar campaias;
e mejorar precios;
e incrementar rentabilidad.

El valor se produce cuando:

’

Insight — Accion

No basta con detectar un patrdn si no se transforma en una decision.

47. Tendencias actuales

Entre las tendencias se encuentran:



e personalizacion con IA;
e customer data platforms;
e marketing predictivo;
e automatizacion;
e analitica en tiempo real;
e atribucién basada en datos;
e social listening;
e recomendadores;
e |Agenerativa.
La evoluciéon puede representarse:

Marketing descriptivo

N

Marketing segmentado

%

Marketing predictivo

N

Marketing personalizado

N

Marketing inteligente

48. Relacién con capitulos anteriores

La analitica comercial integra conceptos previamente desarrollados.
Mineria de datos

Descubre patrones.

Modelos predictivos

Anticipan comportamientos.

BI

Visualiza indicadores.

Sistemas de informacion



Integran datos.

Estadistica

Permite evaluar resultados.

La integracion puede expresarse:

CRM + BI + Data Mining + Machine Learning

N

Decisiones comerciales

49, Conclusiones

La analitica comercial y de marketing permite transformar informacién dispersa sobre clientes,
mercados y campanfas en decisiones orientadas a mejorar la adquisicién, conversidn, retencién y
rentabilidad.

Indicadores como CAC, CLV, churn, conversién, ROAS, CTR y ticket promedio ofrecen informacién
cuantitativa sobre el desempefio comercial. Sin embargo, su verdadero valor aparece cuando se
combinan con técnicas de segmentacién, experimentacidon y modelos predictivos.

Las organizaciones pueden evolucionar desde estrategias masivas hacia acciones personalizadas
mediante:

Datos — Segmentacion — Prediccion — Personalizacion

Asimismo, el andlisis del customer journey permite comprender cémo los clientes interactiian con
diferentes canales y detectar puntos criticos en el proceso de conversidn.

La analitica comercial debe orientarse a resultados empresariales y no limitarse a métricas digitales
aisladas. El objetivo final consiste en mejorar simultaneamente la experiencia del cliente y el
desempeio econdmico.

Por ello:

Analitica comercial = Conocimiento del cliente + Medicion + Prediccion + Accion

Su integracién con Business Intelligence, inteligencia artificial y aprendizaje automatico convierte al
marketing en una funcién cada vez mas cuantitativa, medible y estratégica.
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1. Introduccion

La analitica financiera y de riesgos integra herramientas estadisticas, modelos predictivos y sistemas
de informacién para mejorar la calidad de las decisiones relacionadas con liquidez, rentabilidad,
inversion, crédito, fraude y exposicién a eventos adversos.

En entornos empresariales complejos, la informacion financiera ya no se utiliza Unicamente para
describir resultados pasados. También permite anticipar problemas, identificar patrones de riesgo y
evaluar escenarios futuros.

El proceso puede representarse como:

Datos financieros — Analisis — Modelos — Evaluacion de riesgo — Decision

La analitica financiera responde preguntas como:

¢Qué clientes presentan mayor probabilidad de incumplimiento?
¢Cudl es el comportamiento esperado del flujo de caja?

¢Qué variables explican la rentabilidad?

¢Qué transacciones podrian ser fraudulentas?

¢Qué escenarios pueden afectar la estabilidad financiera?

2. Concepto de analitica financiera

La analitica financiera comprende el uso de datos, indicadores y modelos para interpretar el
desempeio econdmico y apoyar decisiones financieras.

Puede expresarse como:

Analitica financiera = Datos + Estadistica + Modelos + Decisiones

Sus principales aplicaciones incluyen:
e analisis de estados financieros;
e prondstico;
e evaluacion de inversiones;

e riesgo crediticio;
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e fraude;
e liquidez;
e rentabilidad;

e planificacién financiera.

3. Fuentes de datos financieros
Los datos pueden provenir de:

e estados financieros;

. ERP,‘

e sistemas contables;

e bancos;

e sistemas de facturacion;

e historial crediticio;

e cartera;

e mercados financieros;

e plataformas de pago.
Por ejemplo:

Ventas + Costos + Cartera + Caja + Deuda

pueden integrarse en un sistema analitico.

4. Estados financieros

Los principales estados financieros son:
e estado de resultados;
e balance general;
e flujo de efectivo.

Estos proporcionan informacion sobre:

Rentabilidad
Liquidez
Endeudamiento
Eficiencia

La analitica permite estudiar su evolucién histérica y proyectar escenarios.



5. Indicadores de liquidez
Uno de los principales indicadores es:

Activo corriente

Razon corriente = - ;
Pasivo corriente

Si:

Activo corriente = 120000
y:

Pasivo corriente = 80000
entonces:

Razon corriente = 1.5

Esto significa que la empresa dispone de $1,50 en activos corrientes por cada ddlar de obligacién de
corto plazo.

6. Prueba acida

Puede calcularse:

Activo corriente — Inventarios

Prueba acida = - -
Pasivo corriente

Este indicador excluye inventarios y ofrece una visidn mas estricta de liquidez.

7. Indicadores de endeudamiento

Puede utilizarse:

Pasivo total

— %100
Activo total

Endeudamiento =
Si:

Pasivo = 300000

Activo = 500000

entonces:



Endeudamiento = 60%

Este resultado indica que el 60 % de los activos esta financiado mediante obligaciones.

8. Rentabilidad
El margen neto puede calcularse:

Utilidad neta
Margen neto = ————  x 100
Ventas

Si una empresa obtiene:

Utilidad = 50000

y:
Ventas = 500000
entonces:
Margenneto = 10%
9. ROA

El rendimiento sobre activos se expresa:

Utilidad neta
ROA=——x 100
Activo total

Este indicador permite evaluar la eficiencia con que los activos generan resultados.

10. ROE

El rendimiento sobre patrimonio se calcula:

Utilidad neta
Patrimonio
Por ejemplo:
= 000 x 100
300000
ROE = 20%

11. Analitica de flujo de caja



El flujo de caja constituye un elemento central para la continuidad empresarial.
Puede modelarse:

Flujo; = Ingresos; — Egresos;

La analitica permite proyectar:

Flujog,q

considerando:

e ventas;
e cobros;
* pagos;

e estacionalidad;

e deuda.

12. Prondstico financiero

Los modelos de series temporales pueden utilizarse para estimar:

ingresos;

e gastos;

e utilidades;

e Caja;

e cuentas por cobrar.
Por ejemplo:

Ventas;,, = f(V, e, ntas;TendenciaEstacionalidad)

Esto facilita elaborar presupuestos mas dindmicos.

13. Presupuesto y analisis de desviaciones
Puede compararse:

Real

con:

Presupuesto

La variacion se expresa:



Variacion = Real — Presupuesto

Y porcentualmente:

. Real — Presupuesto
Variacion% = x 100
Presupuesto

Esto permite identificar desviaciones significativas.

14. Analitica de escenarios

La empresa puede evaluar distintos escenarios:

Optimista
Ventas + 15%
Base
Ventas constantes
Pesimista

Ventas — 15%

Luego puede analizar el impacto sobre:

e utilidad;
e Caja;
e deuda;

e inventario.

15. Analisis de sensibilidad
Permite estudiar como cambia un resultado cuando cambia una variable.
Por ejemplo:

Utilidad = f(P,r,ecioCostoDemanda)

Si el costo aumenta:

10%

puede estimarse su impacto sobre margen.



Esto ayuda a identificar variables criticas.

16. Concepto de riesgo financiero
El riesgo representa la posibilidad de que los resultados sean diferentes de los esperados.
Puede expresarse:

Riesgo = Probabilidad X Impacto

Entre los principales tipos se encuentran:
e crédito;
e mercado;
e liquidez;
e operacional;

e fraude.

17. Riesgo crediticio
El riesgo crediticio representa la posibilidad de incumplimiento.
Un modelo puede estimar:

P(Default) = f(I,n, g,resoDeudaHistorialAntigiiedad)

Por ejemplo:

P(Default) = 0.72

Esto puede indicar un nivel elevado de riesgo.
18. Scoring crediticio

El scoring asigna una puntuacion a cada solicitante.

Ejemplo:

Cliente Score Riesgo

A 820 Bajo
B 650 Medio
C 480 Alto

El score puede construirse mediante:

e regresion logistica;



e arboles;
e Random Forest;

e redes neuronales.

19. Regresion logistica en crédito

Puede utilizarse:

P(1 = —
(impago) = T—
donde:

z = By + B1Ingreso + B,Deuda + [z Historial

El resultado permite clasificar solicitudes segun probabilidad estimada.

20. Riesgo de mercado
El riesgo de mercado surge de cambios en:
e precios;
e tasas deinterés;
e tipos de cambio;
e valores financieros.
Por ejemplo:

Valor cartera = f(P,r,ecioTasaTipo de cambio)

Variaciones adversas pueden producir pérdidas.

21. Value at Risk

El Value at Risk (VaR) estima una pérdida potencial bajo cierto nivel de confianza.
Por ejemplo:

VaR diario de $10.000 al 95 %.

Puede interpretarse como que, bajo las condiciones del modelo, existe un 5 % de probabilidad de
que la pérdida diaria supere los $10.000.

No representa la pérdida maxima posible.

22. VaR paramétrico simplificado



Puede expresarse:

VaR = z,oV
donde:
e Zz,:valor critico;
e :volatilidad;
e V:valorde la posicién.
Supdngase:
V =100000
o =0.02
z = 1.645
Entonces:

VaR = 1.645(0.02)(100000)
VaR = 3290

23. Riesgo de liquidez

El riesgo de liquidez aparece cuando una organizacién no puede cumplir sus obligaciones
oportunamente.

Puede analizarse mediante:
e Caja;
e vencimientos;
e cuentas por cobrar;
e cuentas por pagar;
e lineas de crédito.
Un indicador sencillo:

Caja disponible

Cobertura =
Obligaciones inmediatas

24. Riesgo operacional

El riesgo operacional se relaciona con pérdidas derivadas de:
e procesos;
e personas;

e sistemas;



e eventos externos.
Ejemplos:

e errores;

e fallas tecnolédgicas;

e fraude;

e interrupciones.
Puede representarse:

Riesgo operacional = f(F,recuenciaSeveridad)

25. Deteccidn de fraude
La analitica puede identificar transacciones anémalas.
Variables posibles:
e monto;
e horg;
e ubicacion;
e frecuencia;
e dispositivo;
e comportamiento histérico.
Un modelo puede estimar:

P(Fraude) = f(Xq, ..., X))

26. Ejemplo de deteccion de fraude

Supdngase una transaccion:

Monto = $4500

realizada:

03:00 AM

desde una ubicacién no habitual.
Si el patron histdrico del cliente es diferente, el sistema puede asignar:

P(Fraude) = 091

y activar una alerta.



27. Deteccion de anomalias

No todos los fraudes tienen ejemplos histdricos suficientes.
Por ello pueden utilizarse técnicas de anomalias.

Una regla basica puede ser:

| X —ul>30

Los casos extremos se investigan.

En escenarios complejos pueden emplearse algoritmos no supervisados.

28. Machine learning financiero
Los principales modelos incluyen:
e regresion logistica;
e arboles;
e Random Forest;
e Gradient Boosting;
e redes neuronales;
e modelos de series temporales.

Pueden aplicarse a:

Credito

Fraude
Pronéstico
Riesgo
29. Evaluacion de modelos crediticios
Supdngase:
Modelo Accuracy Recall F1 AUC
Regresion logistica 0,82 0,76 0,78 0,86
Arbol 0,79 0,73 0,75 0,81
Random Forest 0,88 0,84 0,85 0,92
Red neuronal 0,89 0,86 0,87 0,93

La seleccidn final debe considerar no solo precision, sino también interpretabilidad.



30. Importancia de la explicabilidad

En decisiones financieras, explicar un resultado puede ser tan importante como predecirlo
correctamente.

Por ejemplo:

Crédito rechazado.

La organizacién deberia poder identificar factores como:
e nivel de deuda;
e historial;
e capacidad de pago.

Por ello:

Modelo financiero = Precision + Explicabilidad + Control

31. Stress testing
Las pruebas de estrés permiten evaluar escenarios extremos.
Por ejemplo:

Ventas — 30%
Tasa + 5 puntos
Cartera vencida + 20%

Luego se analiza el impacto en:
e liquidez;
e solvencia;
e utilidad.

Esto permite anticipar vulnerabilidades.

32. Dashboard financiero

Un dashboard puede incluir:

Indicador Resultado
Ventas $1.500.000
Utilidad $180.000

Margen neto 12%

Liquidez 1,6




Endeudamiento 55 %

Carteravencida 6%

Flujo de caja $95.000

Esto facilita seguimiento ejecutivo.

33. Analitica de cartera

La cartera puede clasificarse por antigliedad:

Dias vencidos Saldo

0-30 $90.000
31-60 $35.000
61-90 $15.000
>90 $20.000

Puede calcularse:

Saldo vencido
Cartera vencida = — x 100
Cartera total

34. Caso aplicado
Considérese una empresa con:

Cartera total = $500000
Cartera vencida = $60000

Entonces:

0
X
500000 100

CV=12%

La empresa puede utilizar modelos para identificar clientes con mayor riesgo de mora.

35. Modelo de cobranza

Puede estimarse:

P(Mora) = f (D, t,a,sDeudaHistorialC ompras)

Clientes con:

P(Mora) > 0.80



podrian recibir atencidn prioritaria.

Esto permite dirigir recursos de cobranza hacia casos mas criticos.

36. Analitica y Business Intelligence financiera
Los datos pueden integrarse mediante:

ERP + Contabilidad + Bancos + Cartera

N

Data Warehouse

N%
Power BI

%

Dashboard financiero

Esto permite comparar informacion practicamente en tiempo real.

37. Uso de Orange
Orange puede utilizarse para problemas financieros.
Un flujo podria ser:

File

N

Select Columns

2

Impute

Rank

N

Logistic Regression



Random Forest
Neural Network

N

Test and Score

N

Confusion Matrix

N

Predictions

Puede utilizarse para predecir:

e mora;
e crédito;
e fraude;
e riesgo.

38. Riesgos climaticos y financieros
Las organizaciones también enfrentan riesgos asociados al clima.
Pueden incluir:
Riesgo fisico

e inundaciones;

e sequias;

e eventos extremos.
Riesgo de transicion

e regulacidn;

e cambios tecnoldgicos;

e impuestos;

e cambios de mercado.
Estos factores pueden afectar:

Ingresos
Costos

Activos
Financiamiento



39. Sostenibilidad e informacion financiera

Los marcos contemporaneos de divulgacién de sostenibilidad refuerzan la conexidn entre riesgos
ambientales y desempefio financiero.

En este contexto, el andlisis puede integrar:

’ ’ ’

Informacion financiera + Informacion climatica

para evaluar posibles efectos sobre:

o flujos;

e activos;
e costos;
e riesgos.

40. Etica en analitica financiera
Los modelos financieros pueden afectar directamente a personas y empresas.
Por ello deben evitar:

e discriminacion;

e  5esgos;

e uso indebido de datos;

e decisiones opacas.

La analitica responsable debe considerar:

’

Precision + Equidad + Transparencia + Seguridad

41. Gobierno de modelos
Un modelo debe ser supervisado durante todo su ciclo.
Esto incluye:

Desarrollo

2

’

Validacion

N



Implementacion

N

Monitoreo

N

’

Actualizacion

Un modelo que funcioné adecuadamente puede deteriorarse si cambia el comportamiento del
mercado.

42. Beneficios empresariales
La analitica financiera puede contribuir a:
e mejorar prondsticos;
e reducir pérdidas;
e priorizar cobranza;
e detectar fraude;
e controlar liquidez;
e evaluar escenarios;
e mejorar asignacién de capital.

Puede sintetizarse:

Mejor informacion + Mejor evaluacion de riesgo = Mejor decision financiera

43, Limitaciones

Entre sus limitaciones se encuentran:
e datos incompletos;
e modelos inestables;
e eventos inesperados;
e sesgos historicos;
e dificultad de interpretacion;
e dependencia de supuestos.

Ningun modelo elimina completamente la incertidumbre.



Por tanto:

’

Prediccion # Certeza

44, Tendencias
Entre las principales tendencias se encuentran:
e |A en gestidn financiera;
e deteccién de fraude en tiempo real;
e scoring alternativo;
e automatizacion;
e explainable Al

e stress testing automatizado;

integracion ESG-finanzas.
La evoluciéon puede representarse:

Reporte

N

’

Analisis

N

Prediccion

N

’

Prevencion

N

’

Decision automatizada

45, Relacién con capitulos anteriores

La analitica financiera integra herramientas de:
Estadistica

Para indicadores y estimaciones.

Sistemas de informacidn



Para integrar datos.
Mineria de datos

Para descubrir patrones.
Modelos predictivos

Para anticipar riesgo.
Business Intelligence
Para visualizar resultados.

Puede expresarse:

Finanzas + Estadistica + BI + ML

N

Gestion financiera basada en datos

46. Conclusiones

La analitica financiera y de riesgos permite transformar datos econdmicos y financieros en
informacién util para anticipar problemas y mejorar decisiones empresariales.

El andlisis de liquidez, rentabilidad, endeudamiento, cartera y flujo de caja proporciona una visién
descriptiva del desempefio, mientras que los modelos predictivos permiten estimar escenarios
futuros.

En materia de riesgo, la analitica puede utilizarse para evaluar:

Credito + Mercado + Liquidez + Operaciones + Fraude

La incorporaciéon de machine learning amplia la capacidad para detectar patrones complejos,
aunque también incrementa la necesidad de explicabilidad y gobierno.

La relacion general puede representarse:

Datos — Indicadores —» Modelos — Riesgo — Decision

En consecuencia, la analitica financiera no debe limitarse a producir reportes histdricos. Su
verdadero valor aparece cuando permite anticipar escenarios, priorizar acciones y reducir la
incertidumbre.

De esta manera:

’ ’ ’ ’ ’

Analitica financiera = Medicion + Prediccion + Gestion de riesgo + Decision

se convierte en un componente esencial de la gestion empresarial basada en datos.
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1. Introduccion

La analitica operacional y el analisis del comportamiento del consumidor constituyen dos areas
estrechamente relacionadas dentro de la gestidn empresarial basada en datos. La primera se orienta
a mejorar procesos, recursos, inventarios, tiempos y eficiencia; la segunda busca comprender cémo
los consumidores toman decisiones, interactian con los canales y responden a productos, precios y
experiencias.

La integracion de ambas perspectivas permite comprender no solamente qué ocurre dentro de la
empresa, sino también cédmo las decisiones operativas afectan la experiencia del cliente.

El proceso puede representarse como:

Datos operacionales + Datos del consumidor

N

Analitica

N

Prediccion
Optimizacion

N

Mejor experiencia

Las empresas modernas necesitan coordinar operaciones y comportamiento del consumidor porque
problemas como retrasos, falta de inventario o atencién deficiente pueden modificar directamente
la percepcidn y lealtad de los clientes.
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2. Concepto de analitica operacional

La analitica operacional utiliza datos generados por los procesos internos para mejorar decisiones
relacionadas con:

e produccion;

e inventarios;

e logistica;

e distribucion;

e servicio;

¢ mantenimiento;
e calidad;

e productividad.

Puede expresarse como:

Analitica operacional = Datos + Procesos + Modelos + Decisiones

Su finalidad consiste en aumentar eficiencia, reducir costos y mejorar niveles de servicio.

3. Fuentes de datos operacionales
Entre las principales fuentes se encuentran:
° ERP,‘
e inventarios;
e Ordenes de compra;
e produccion;
e sistemas logisticos;
e GPS;
e sensores;
e CRM;
e sistemas de atencion.
Por ejemplo:

Inventario + Ventas + Entregas + Clientes

pueden integrarse para analizar el desempefio de una cadena comercial.



4. Indicadores operacionales
Los indicadores permiten medir eficiencia y desempefio.

Entre los principales se encuentran:

Productividad

. Output

Productividad =
Input
Utilizacion
Utili o Capacidad utilizada < 100
Hzacton = Capacidad disponible

Eficiencia

Eficiencia = Resultado real % 100
fictencia = Resultado esperado

Estos indicadores permiten comparar procesos y periodos.

5. Tiempo de ciclo
El tiempo de ciclo mide cudnto tarda un proceso en completarse.
Puede expresarse:

TC = Tiempo final — Tiempo inicial

Por ejemplo, si un pedido se recibe a las 09:00 y se despacha a las 13:00:

TC = 4 horas

Reducir este tiempo puede mejorar la experiencia del cliente.

6. Nivel de servicio

Un indicador fundamental es:

Pedidos atendidos
Pedidos totales

Nivel de servicio =

Si una empresa recibe:

1000



pedidos y atiende correctamente:

entonces:

7. Entregas a tiempo

Puede calcularse:

Si:

entonces:

Este indicador afecta directamente la satisfaccion del cliente.

8. Analitica de inventarios

OTD =

940

Nivel de servicio = 94%

Entregas a tiempo

Entregas totales

Entregas = 500

A tiempo = 460

OTD = 92%

La gestion de inventarios busca equilibrar:

Un exceso de inventario genera:

almacenamiento;
obsolescencia;

capital inmovilizado.

Disponibilidad

Costo

Una falta de inventario puede generar:

ventas perdidas;

100



e insatisfaccion;

e abandono.

9. Rotacion de inventarios
Puede calcularse:

Costo de ventas

Rotacion = - ;
Inventario promedio

Si:
Costo de ventas = 600000
y:
Inventario promedio = 100000
entonces:

Rotacion = 6

Esto significa que el inventario rota aproximadamente seis veces durante el periodo analizado.

10. Dias de inventario

Puede calcularse:

, , _ 365
Dias de inventario =

Rotacion
Si:
Rotacion = 6

entonces:

Dias = 60.83

aproximadamente 61 dias.

11. Punto de pedido

El punto de pedido puede expresarse:



ROP = Demanda durante lead time + Stock de seguridad

Por ejemplo:
Demanda diaria = 20
Lead time = 5
Stock seguridad = 30
Entonces:

ROP = (20)(5) + 30
ROP =130

Cuando el inventario llega a 130 unidades deberia generarse una nueva orden.

12. Pronéstico de demanda
La analitica operacional utiliza modelos predictivos para estimar demanda futura.

Puede representarse:

Demanda;,1 = f (D, e,m, andatPrecioPromocionTemporada)

Esto permite ajustar:
e inventario;
e produccion;
e personal;

e compras.

13. Error de prondstico

Para evaluar prondsticos puede utilizarse:

1 N
MAE = —z A
n
También:

RMSE =

Cuanto menor sea el error, mayor sera generalmente la precisidon del prondstico.



14. Analitica logistica
La logistica puede analizar:
e rutas;
e transporte;
e combustible;
e entregas;
e tiempos;
e costos.

Por ejemplo:

Costo logistico = Transporte + Almacenamiento + Manipulacion

La analitica puede identificar rutas menos eficientes.

15. Optimizacion de rutas
Un problema logistico busca minimizar:

Costo

Distancia

sujeto a restricciones como:
e capacidad;
e horarios;
e numero de vehiculos;
e prioridades.

Puede representarse:
MinZ = ZCU’XU

donde c;;representa el costo de trasladarse entre dos puntos.

16. Analitica de colas

Los sistemas de servicio pueden presentar filas de espera.



Ejemplos:
e bancos;
e hospitales;
e restaurantes;
e call centers.
Dos parametros fundamentales son:

A =Tasade llegada
U = Tasa de servicio

Si la capacidad es insuficiente, los tiempos de espera aumentan.

17. Tiempo de espera y experiencia
La percepcidén del cliente puede deteriorarse cuando aumenta:

Tiempo de espera

Por ello puede analizarse:

Satisfaccion = f (T, ie, mpoCalidadAtencionPrecio)

Una empresa podria descubrir que la satisfaccion cae significativamente después de cierto tiempo
de espera.

18. Comportamiento del consumidor
El comportamiento del consumidor estudia cdmo las personas:
e identifican necesidades;
e buscan informacién;
e comparan opciones;
e compran;
e utilizan;
e evallan productos.
Puede representarse:

Necesidad

N



’

Busqueda

N

’

Evaluacion

N

Compra

N

Experiencia

N

Recompra

19. Factores que influyen en el consumidor
Entre los principales factores se encuentran:
Psicoldgicos

e motivacion;

e percepcioén;

e aprendizaje;

e actitudes.

Sociales
e familia;
e grupos;
e redes.
Culturales
e valores;

e costumbres.
Econdmicos

e ingreso;

e precio;

e poder adquisitivo.

La analitica permite observar parte de estos efectos mediante datos conductuales.



20. Datos conductuales
Los datos de comportamiento pueden incluir:
e clics;
e busquedas;
e compras;
e devoluciones;
e tiempo de navegacion;
e frecuencia;
e productos vistos.
Puede representarse:

Comportamiento = f(Interacciones)

Esto permite complementar encuestas y entrevistas con evidencia observable.

21. Clickstream
El analisis clickstream estudia la secuencia de acciones realizadas en un entorno digital.
Ejemplo:

Inicio - Producto — Carrito - Pago

Otro usuario podria realizar:

Inicio —» Producto — Salida

El analisis permite detectar puntos de abandono.

22. Customer Journey Analytics
El analisis del customer journey estudia todos los puntos de contacto.
Por ejemplo:

Instagram

N%
Web



WhatsApp

N

Tienda

N

Compra

La empresa puede identificar qué combinaciones generan mejores resultados.

23. Segmentacion conductual

Los clientes pueden agruparse segun:

e frecuencia;
e recencia;
e ticket;
e canal;
e interaccion;
e sensibilidad al precio.
Por ejemplo:
Grupo 1
Clientes frecuentes.
Grupo 2
Clientes sensibles a descuentos.
Grupo 3
Clientes digitales.
Grupo 4

Clientes en riesgo de abandono.

Esto facilita estrategias diferenciadas.

24. Analisis RFM

Puede utilizarse:

R = Recencia
F = Frecuencia
M = Valor monetario



Los clientes pueden recibir puntuaciones.

Por ejemplo:

indica un cliente de alto valor.

25. Sensibilidad al precio

La respuesta del consumidor al precio puede evaluarse mediante elasticidad:

_ %AQ
P AP

Si:
E,=-15

una variacién del 1 % en precio se relaciona aproximadamente con una variacion de 1,5 % en sentido
contrario en la cantidad demandada.

26. Promociones y comportamiento
Puede analizarse:

Respuesta = f(D, e, s, cuentoProductoClienteCanal)

Una promocién del 20 % no necesariamente genera el mismo resultado en todos los segmentos.

Por ello, la empresa puede personalizar incentivos.

27. Analitica de satisfaccion
La satisfaccién puede medirse mediante escalas.
Por ejemplo:

1 = Muy insatisfecho

hasta:

5 = Muy satisfecho

Puede calcularse:



X.
Media = L
n

Pero también pueden analizarse relaciones con:
e entrega;
e atencidn;
e calidad;

e precio.

28. Net Promoter Score

El NPS clasifica clientes como:
e promotores;
e pasivos;

e detractores.

Se calcula:
NPS = % Promotores — % Detractores
Si:
Promotores = 60%
y:
Detractores = 20%
entonces:

NPS =40

29. Analisis de resenas

Los comentarios de clientes pueden analizarse mediante mineria de texto.
Ejemplo:

“El producto es bueno pero la entrega tardé demasiado”.

El analisis puede detectar dos dimensiones:

Producto = Positivo
Entrega = Negativo



Esto permite identificar causas especificas de insatisfaccion.

30. Analisis de sentimiento
Los comentarios pueden clasificarse en:

Positivo
Neutral
Negativo

Por ejemplo:

Sentimiento Porcentaje

Positivo 65 %

Neutral 20%

Negativo 15%

La evolucion temporal puede indicar cambios en percepcién.

31. Relacién entre operacion y satisfaccion

Supdngase:

Tiempo entrega Satisfaccion

1 dia 4,8
2 dias 4,5
3 dias 4,1
5 dias 3,2

Puede observarse una tendencia:

Mayor tiempo — Menor satisfaccion

Esto puede evaluarse mediante correlacién o regresion.

32. Correlacioén aplicada

Puede calcularse:

Tiempo,Satisfaccion

Si:
r=-0.72



existiria una relaciéon negativa fuerte.

Sin embargo:

Correlacion # Causalidad

La interpretacion debe considerar otros factores.

33. Modelos predictivos de satisfaccién

Puede plantearse:

Satisfaccion = f (T, i,e, mpoCalidadPrecioAtencion)

Un modelo podria identificar cudl variable presenta mayor importancia predictiva.

Esto permite priorizar acciones.

34. Predicciéon de abandono

Puede estimarse:

P(Churn) = f (Q,u, e, jasComprasTiempo entregaSatisfaccion)

Si:
P(Churn) = 0.87

la empresa podria activar una accidn de retencién.

35. Caso aplicado
Considérese una empresa minorista con:

10.000 pedidos

Datos:

Indicador Resultado

Entregas a tiempo 8.900

Pedidos completos  9.300

Devoluciones 450




Satisfaccion 4,1/5

Clientes recurrentes 6.500

36. Entregas a tiempo

8900
OTD = ———x 100

10000
OTD = 89%
37. Pedidos completos
9300 100
=—X
10000
PC =93%
38. Tasa de devolucion
TD = x 1
10000 00
TD = 4.5%

Estos indicadores deben analizarse conjuntamente.

39. Relacién con comportamiento

Supdngase que los clientes con entregas tardias presentan:

Satisfaccion = 3.2

mientras que aquellos con entrega puntual presentan:

Satisfaccion = 4.6

Esto sugiere que mejorar la logistica podria influir favorablemente en la experiencia.

40. Modelo predictivo aplicado

Se puede construir:

Recompra = f (E, n,t, regaSatisfaccionDevolucionesPrecio)

La variable objetivo seria:

Recompra = Si1/No



El modelo podria identificar clientes con mayor probabilidad de volver a comprar.

41. Comparacion de algoritmos

Ejemplo:
Modelo Accuracy F1 AUC
Regresion logistica 0,80 0,78 0,84
Arbol 0,79 0,77 0,81
Random Forest 0,86 0,84 0,90
Red neuronal 0,88 0,86 0,92

En este escenario, la red neuronal presenta mejor desempenio.

La eleccidn final debe considerar también interpretabilidad y costo.

42. Uso de Orange
Orange puede utilizarse para integrar informacion operacional y del consumidor.
Un flujo podria ser:

File

N

Select Columns

N

Impute

Rank

N

Logistic Regression
Random Forest
Neural Network

N

Test and Score



N

Confusion Matrix

N

Predictions

Las variables predictoras podrian ser:
e tiempo de entrega;
e devoluciones;
e frecuencia;
e satisfaccion;

e ticket.

43. Business Intelligence operacional

Los indicadores pueden integrarse en un dashboard.

KPI Resultado Meta
oTD 89 % 95 %
Pedidos completos 93 % 97 %
Devoluciones 4,5 % <3%
Satisfaccion 4,1 4,5

Recompra 65 % 70 %

Esto permite relacionar desempefio interno y experiencia externa.

44. Analitica en tiempo real

Los sistemas actuales permiten monitorear:

Pedido — Preparacion — Despacho — Transporte — Entrega

Si ocurre un retraso:

Sistema detecta

2

Alerta



N

’

Accion

Esto puede prevenir insatisfaccion.

45. Inteligencia artificial y comportamiento
La IA puede utilizarse para:

e recomendaciones;

e prediccion de demanda;

e clasificacidon de clientes;

e analisis de sentimiento;

e asistentes virtuales;

e personalizacion.
Por ejemplo:

Cliente + Historial + Contexto

N

’

Recomendacion

La personalizacion puede incrementar relevancia, pero requiere un uso responsable de datos.

46. Optimizacion integrada
La verdadera ventaja aparece cuando la empresa optimiza simultdneamente:

Costo
Servicio
Inventario

Satisfaccion

Por ejemplo, reducir inventarios al minimo podria disminuir costos, pero aumentar quiebres de
stock.

Por ello:

’
,

Optimo operacional # Minimo costo

El objetivo debe considerar la experiencia del cliente.



47. Trade-offs operacionales
Las empresas enfrentan relaciones de compromiso.
Por ejemplo:

Inventario alto — Mayor disponibilidad + Mayor costo

Mientras:

Inventario bajo — Menor costo + Mayor riesgo de faltantes

La analitica permite cuantificar estas relaciones.

48. Etica y privacidad
El analisis del comportamiento utiliza informacidn sobre individuos.
Por ello se deben considerar:
e consentimiento;
e privacidad;
e transparencia;
e proteccion;
e seguridad.
La capacidad de predecir comportamiento no significa que cualquier uso de los datos sea apropiado.
La analitica responsable requiere:

Utilidad + Privacidad + Equidad + Transparencia

49. Limitaciones
Entre las principales limitaciones se encuentran:
e datos fragmentados;
e cambios de conducta;
e  sesgos;
e indicadores incompletos;
e modelos poco interpretables;
e problemas de calidad.

El comportamiento humano puede cambiar rapidamente.



Por ello:

Modelo pasado # Garantia futura

50. Tendencias actuales

Entre las principales tendencias se encuentran:

analitica en tiempo real;

e |oT;

e digital twins;

e |Agenerativa;

e hiperpersonalizacién;

e automatizacién logistica;

e customer journey analytics;

e demand sensing;

e modelos de comportamiento.

La evoluciéon puede representarse:

’

Operacion reactiva

N

Operacion medida

N

Operacion predictiva

N

’

Operacion inteligente

51. Relacion con capitulos anteriores

La analitica operacional y del consumidor integra:
Estadistica

Para analizar variaciones y relaciones.

Sistemas de informacién

Para capturar datos.



Mineria de datos

Para identificar patrones.

Modelos predictivos

Para anticipar demanda y comportamiento.
Business Intelligence

Para monitorear KPI.

Marketing Analytics

Para comprender clientes.

Puede resumirse:

Operaciones + Cliente + Datos

N

Decision integral

52. Conclusiones

La analitica operacional y el comportamiento del consumidor deben analizarse de forma integrada,
debido a que las decisiones internas de una organizacion afectan directamente la experiencia del
cliente.

Indicadores como productividad, tiempos de ciclo, inventarios, entregas a tiempo y devoluciones
permiten evaluar el desempefio operacional. Paralelamente, métricas de satisfaccién, recompra,
churn y comportamiento digital permiten comprender las respuestas del consumidor.

La integracion puede representarse como:

Operaciones — Experiencia - Comportamiento — Resultado

Los modelos predictivos permiten anticipar demanda, identificar riesgo de abandono y estimar
probabilidad de recompra, mientras que Business Intelligence facilita el seguimiento continuo.

Por ello, la gestion moderna debe buscar:

Eficiencia operacional + Satisfaccion del cliente + Rentabilidad

y no optimizar cada dimensién de manera aislada.

En consecuencia, la analitica operacional y del consumidor constituye una herramienta fundamental
para disefiar organizaciones mas eficientes, agiles y centradas en el cliente.
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1. Introduccion

La estrategia empresarial basada en datos representa la integracién de informacion, analitica,
tecnologia y capacidad directiva para orientar decisiones de largo plazo. En un entorno caracterizado
por alta competencia, digitalizacion y cambios rapidos en los mercados, las organizaciones necesitan
utilizar los datos no solamente para describir resultados, sino también para identificar
oportunidades, anticipar riesgos y construir ventajas competitivas sostenibles.

El enfoque estratégico basado en datos puede representarse como:

Datos — Informacion — Conocimiento — Decision — Estrategia

La diferencia principal respecto de una gestion tradicional radica en que las decisiones estratégicas
se sustentan en evidencia, indicadores, modelos y escenarios.

Una organizacion verdaderamente orientada a datos no depende exclusivamente de reportes, sino
que incorpora la analitica dentro de sus procesos de planificacion, control, innovacién y aprendizaje.

2. Concepto de estrategia basada en datos

La estrategia basada en datos consiste en utilizar informacidn confiable y herramientas analiticas
para formular, ejecutar y evaluar decisiones estratégicas.

Puede expresarse como:

Estrategia basada en datos = Datos + Analitica + Tecnologia + Gestion

Su aplicacién permite responder preguntas como:
¢En qué mercados deberia competir la empresa?
¢Qué clientes generan mayor valor?

¢Qué productos deberian priorizarse?

¢Qué riesgos podrian afectar el negocio?

¢Qué procesos requieren transformacion?

3. Los datos como activo estratégico


https://orcid.org/0000-0003-1465-9538

Los datos pueden considerarse un activo empresarial cuando poseen caracteristicas como:
e calidad;
e disponibilidad;
e confiabilidad;
e seguridad;

e relevancia;

capacidad de reutilizacion.
Sin embargo, disponer de grandes cantidades de informacidn no garantiza valor.
Puede representarse:

Datos # Valor

El valor aparece cuando:

Datos + Analisis + Accion = Resultado

Por ello, las organizaciones deben desarrollar mecanismos que conviertan datos en decisiones.

4. Ventaja competitiva basada en datos

Una organizacion puede generar ventaja competitiva cuando utiliza sus datos mejor que sus
competidores.

Por ejemplo, puede:
e anticipar demanda;
e personalizar ofertas;
e reducir costos;
e detectar riesgos;
e mejorar experiencias;
e optimizar recursos.

La ventaja puede representarse:

’ ’

Informacion — Insight — Accion superior — Ventaja

La tecnologia por si sola puede ser facilmente replicada. La verdadera diferencia se encuentra en la
forma en que la organizacion integra datos, procesos y conocimiento.

5. Madurez analitica empresarial



Las organizaciones presentan diferentes niveles de madurez.
Nivel 1. Gestién intuitiva

Las decisiones dependen principalmente de experiencia y percepcion.
Nivel 2. Gestion descriptiva

Se utilizan reportes e indicadores.

Nivel 3. Gestion diagnéstica

Se analizan causas.

Nivel 4. Gestion predictiva

Se utilizan modelos.

Nivel 5. Gestidn prescriptiva

Se recomiendan acciones.

Nivel 6. Gestion inteligente

Los sistemas incorporan IA y automatizacion.

Puede representarse:

Intuicion — Medicion - Analisis = Prediccion — Optimizacion — IA

6. Diagndstico de madurez

Una organizacién puede evaluar dimensiones como:

Dimension Nivel

Calidad de datos 3

Tecnologia 4
Analitica 3
Cultura 2
Gobierno 2
Talento 3

Si se utiliza una escalade 1 a 5:

3+4+3+2+2+3
6

Madurez =
Madurez = 2.83

El resultado indicaria un nivel intermedio que requiere fortalecimiento.



7. Cultura data-driven
Una cultura data-driven implica que los datos formen parte habitual de las decisiones.
Sus caracteristicas incluyen:

e uso frecuente de indicadores;

e cuestionamiento de supuestos;

e experimentacion;

e transparencia;

e aprendizaje;

e responsabilidad.

Puede expresarse:

’

Cultura data — driven = Datos + Personas + Habitos

No depende exclusivamente del area tecnoldgica.

8. Decisiones basadas en evidencia
Una decisién estratégica deberia integrar:

Experiencia + Datos + Contexto

La experiencia gerencial continta siendo importante, pero debe complementarse con evidencia.
Por ejemplo:

“Creemos que el producto A crecera”.

puede transformarse en:

“Los datos muestran una tendencia de crecimiento del 18 %, una mayor frecuencia de compray una
probabilidad elevada de expansién”.

La segunda decisidon posee mayor soporte analitico.

9. Planeacion estratégica basada en datos

El proceso puede estructurarse:

’

Diagnostico

2

Objetivos



N

Indicadores

N

Datos

Modelos

N

Acciones

%

Evaluacion

Esto permite conectar la estrategia con resultados medibles.

10. Objetivos e indicadores

Un objetivo debe traducirse en indicadores.
Por ejemplo:

Objetivo

Incrementar participacion de mercado.

Indicador

L . Ventas empresa

Participacion = x 100
Ventas mercado

Si:

Ventas empresa = 2.000.000
y:

Mercado = 20.000.000

entonces:

Participacion = 10%



11. KPI estratégicos

Los KPIl permiten monitorear objetivos prioritarios.

Ejemplos:
Financiero
Margen
Comercial
Conversion
Cliente
Retencion
Operaciones
OTD

Ambiental

Intensidad energetica

El reto consiste en evitar demasiados indicadores.

12. KPl y estrategia

Un KPI debe responder a:

Objetivo — Indicador - Meta — Accion

Por ejemplo:

Objetivo: Mejorar retencion

N2
KPI: Churn

N2
Meta: < 8%

N



Accion: Programa de fidelizacion

Esto conecta medicién y ejecucion.

13. OKR y datos

Los Objectives and Key Results pueden complementar los KPI.
Ejemplo:

Objetivo

Mejorar la experiencia digital.

Resultados clave

Conversion: 5% — 7%
Abandono:70% — 55%

Satisfaccion: 4.1 - 4.5

Los datos permiten verificar objetivamente el avance.

14. Balanced Scorecard
El Balanced Scorecard puede integrar informacion estratégica desde cuatro perspectivas:
e financiera;
e clientes;
e  procesos;
e aprendizaje.
Puede expresarse:

Estrategia

N

Objetivos

N

Indicadores

2

Metas



N

Iniciativas

La analitica puede mejorar el monitoreo de cada perspectiva.

15. Portafolio de iniciativas analiticas
Las organizaciones pueden desarrollar multiples proyectos:
e prediccidén de ventas;
e churn;
e fraude;
e inventarios;
e mantenimiento;
e marketing;
e sostenibilidad.
Sin embargo, no todos deben ejecutarse simultdneamente.
Puede priorizarse mediante:

Prioridad = Impacto X Factibilidad

16. Matriz de priorizacion

Ejemplo:

Proyecto Impacto Factibilidad Prioridad

Churn 5 4 20
Demanda 5 5 25
Fraude 4 3 12
ESG 3 4 12

El proyecto con mayor puntuacion podria recibir prioridad.

17. Valor empresarial de la analitica
El éxito de un proyecto no deberia medirse Unicamente por:

Accuracy

También debe evaluarse:



Valor empresarial

Por ejemplo, un modelo puede aumentar la precision de prediccidon solo 2 %, pero generar una
reduccion importante de pérdidas.

Por ello:

Exito = Desempefio analitico + Impacto empresarial

18. Retorno de inversion analitica
Puede calcularse:

Beneficio — Costo
ROI = x 100
Costo

Supdngase:
Costo = $50000
Beneficio = $125000
Entonces:
ROI = 125000 — 50000 « 100
- 50000
ROI = 150%

19. Estrategia de datos
Una estrategia de datos establece cdmo la organizacion:
e recopila;
e almacena;
e comparte;
e protege;
e analiza;
e utiliza informacion.

Puede estructurarse:

Fuentes — Arquitectura — Gobierno = Analitica — Valor

Debe estar alineada con la estrategia empresarial.

20. Arquitectura tecnoldgica



Una arquitectura moderna puede integrar:

ERP + CRM + IoT + Web

N

Data Warehouse/Lake

N2
BI + Machine Learning

N

Decisiones

El objetivo es evitar sistemas aislados.

21. Gobierno de datos
El gobierno define:

e propietarios;

e estandares;

e  acceso;

e calidad;

e privacidad;

e seguridad.
Puede representarse:

Gobierno = Roles + Reglas + Controles

Sin gobierno, diferentes dreas pueden producir cifras contradictorias.

22. Calidad de datos
Puede evaluarse mediante dimensiones como:
e exactitud;
e integridad;
e consistencia;
e actualidad;

e unicidad.



Por ejemplo:

. Registros validos
Calidad = - x 100
Registros totales

Si:

9500
de:

10000
son validos:

Calidad = 95%

23. Data literacy

La alfabetizacién de datos representa la capacidad para leer, interpretar, cuestionar y utilizar
informacion.

Una organizacion madura requiere que sus colaboradores comprendan:
e indicadores;
e graficos;
e probabilidades;
e modelos;
e limitaciones.

No todos deben ser cientificos de datos, pero si necesitan comprender informacidn basica.

24. Talento analitico

La estrategia requiere perfiles complementarios:
e analistas;
e cientificos de datos;
e ingenieros;
e especialistas de negocio;
e directivos.

Puede expresarse:



Equipo efectivo = Tecnologia + Analitica + Conocimiento empresarial

La colaboracién interdisciplinaria resulta esencial.

25. Centro de excelencia analitica
Algunas organizaciones pueden crear un Analytics Center of Excellence.
Sus funciones pueden incluir:

e estandares;

e metodologia;

e capacitacion;

e gobierno;

e proyectos;

e buenas practicas.

Esto evita que cada departamento desarrolle soluciones aisladas.

26. Experimentacidon empresarial

Una cultura analitica promueve pruebas controladas.
Por ejemplo:

Hipétesis

Una nueva promocion incrementara ventas.

Prueba

Grupo A recibe promocion.

Grupo B no recibe.

Resultado

Conversiony, = 8%
Conversiong = 6%

Luego se analiza significancia estadistica y efecto econdmico.

27. A/B testing estratégico
La experimentacidn reduce decisiones basadas Unicamente en opiniones.

El proceso puede representarse:



Hipotesis —» Experimento — Datos = Resultado — Decision

Esto es util en:
e marketing;
e precios;
e plataformas digitales;

e servicios.

28. Analitica predictiva y estrategia
La prediccién permite anticipar escenarios.
Ejemplos:

Ventasgyturas
Riesgo
Demanda
Churn

La estrategia puede entonces pasar de reactiva a anticipativa.

29. Analitica prescriptiva
La analitica prescriptiva busca recomendar qué accion adoptar.

Puede representarse:

Prediccion + Restricciones + Objetivo

N

Recomendacion

Por ejemplo:
Maximizar utilidad
sujeto a:
Presupuesto
Inventario
Capacidad

30. Inteligencia artificial en estrategia



La IA puede apoyar:

e predicciones;

e recomendaciones;

e escenarios;

e automatizacion;

e andlisis de texto;

e deteccién de riesgos.
Sin embargo:

IA +# Estrategia

La IA es una herramienta. La organizacidn todavia debe definir objetivos, prioridades y criterios.

31. Inteligencia artificial generativa
La IA generativa puede apoyar:

e analisis documental;

generacion de reportes;

sintesis;

interaccion con datos;

exploracion de escenarios.
Por ejemplo, un directivo podria solicitar:
4

“Resume las principales causas de reduccidn de ventas y compara con el trimestre anterior”.

El sistema podria combinar lenguaje natural y datos empresariales.

32. Automatizacidon de decisiones
Algunas decisiones repetitivas pueden automatizarse.
Ejemplo:

Stock < ROP

N

Generar orden

Otro ejemplo:

P(Churn) > 0.85



N

Activar campatia

La automatizacién debe incluir reglas de supervision.

33. Human-in-the-loop
No todas las decisiones deberian automatizarse completamente.

El enfoque human-in-the-loop combina:

IA + Supervision humana

Esto resulta especialmente importante en:

e crédito;
e empleo;
e riesgos;

e decisiones estratégicas.

La responsabilidad final no desaparece por utilizar algoritmos.

34. |1A responsable
Una estrategia de inteligencia artificial debe considerar:
e transparencia;
e privacidad;
e seguridad;
e equidad;
e trazabilidad.

Puede representarse:

[A responsable = Desempefio + Gobernanza + Etica + Control

El NIST Al Risk Management Framework propone gestionar riesgos asociados con sistemas de
inteligencia artificial durante todo su ciclo de vida.

35. Riesgo estratégico

Los datos también permiten identificar riesgos relacionados con:



e competencia;
e tecnologia;
e regulacién;
e mercado;
e reputacién;
e clima.

Puede utilizarse:

Riesgo = Probabilidad X Impacto

y priorizar acciones segun criticidad.

36. Analisis de escenarios estratégicos
Puede evaluarse:
Escenario optimista

Demanda + 20%

Base

Demanda estable

Pesimista

Demanda — 20%

Luego se analiza el impacto sobre:
e ingresos;
e costos;
e capacidad;
e Caja;
e inventarios.

Esto fortalece la resiliencia.

37. Estrategia de sostenibilidad basada en datos
Los objetivos de sostenibilidad también pueden integrarse.

Ejemplo:



Objetivo: Reducir energia 15%

N2
KPI: kWh/unidad

N

Datos

N%
Dashboard

%

Accion

Esto conecta sostenibilidad y desempefo empresarial.

38. Estrategia centrada en el cliente
La analitica permite comprender:

e necesidades;

e comportamiento;

e valor;

e satisfaccion;

e riesgo de abandono.

Puede representarse:

Datos del cliente —» Segmentacion — Personalizacion — Experiencia — Lealtad

El cliente se convierte asi en una fuente continua de informacién estratégica.

39. Estrategia comercial basada en datos
Puede integrar:

Ventas + Marketing + Clientes + Competencia

para decidir:

e segmentos prioritarios;



e canales;

e precios;

e productos;

e promociones.

La estrategia comercial evoluciona desde campafias generales hacia intervenciones cada vez mads
especificas.

40. Estrategia operacional basada en datos
La organizacién puede optimizar:

e inventarios;

e produccién;

e logistica;

e capacidad;

e mantenimiento.

Puede expresarse:

Demanda prevista = Capacidad — Inventario — Distribucion

Esto permite alinear operaciones con el mercado.

41. Estrategia financiera basada en datos
Puede utilizar:

e prondsticos;

riesgo;

escenarios;

liquidez;

rentabilidad.

Por ejemplo:

Flujo futuro — Necesidad financiera — Decision

La analitica mejora la capacidad de anticipar necesidades de capital.

42. Dashboard estratégico



Un dashboard ejecutivo podria incluir:

Dimensién KPI Resultado Meta
Financiera Margen 18 % 20 %
Comercial Crecimiento 12 % 15%
Cliente Retencién 89 % 92 %
Operaciones OTD 91 % 95 %
Ambiental Energia 14 kWh/u 13

Personas Rotacion 9% <8%

La gerencia puede identificar rdpidamente brechas estratégicas.

43. Alertas estratégicas

Los sistemas modernos pueden generar alertas.

Por ejemplo:
Margen < 15%
N2
Alerta
Otro caso:

Churn > 12%

N

Alerta

Esto permite actuar antes de que el problema se agrave.

44. Caso aplicado

Considérese una empresa comercial con los siguientes resultados:

Indicador Actual

Meta

Ventas $2.000.000 $2.200.000

Margen 17 %

20%

Retencion 88 %

92 %




OoTD 90 % 95 %

CAC $45 $40

La empresa presenta varias brechas.

45. Diagnéstico
Puede calcularse:

Cumplimiento de ventas

, _ 2000000

=——X
2200000

CV =90.91%

La empresa alcanza aproximadamente el 91 % de su meta.

46. Priorizacion

Supdngase la siguiente matriz:

Problema Impacto Urgencia Puntaje

Margen 5 5 25
Retencion 5 4 20
OTD 4 4 16
CAC 3 3 9

La empresa deberia priorizar inicialmente la reduccion de la brecha de margen.

47. Modelo predictivo estratégico
Puede utilizarse:

Margen = f(P,r, e, cioCostoVolumenDescuento)

Si el anadlisis muestra que descuentos excesivos explican parte de la reduccion del margen, la
empresa puede revisar su politica comercial.

48. Escenario de mejora
Supdngase que la empresa:
e reduce descuentos;

e optimiza inventarios;



e mejora retencion;
e reduce costos logisticos.
El modelo proyecta:

Margen = 20.5%
Ventas = $2.250.000

La analitica permite evaluar la estrategia antes de implementarla plenamente.

49. Roadmap de transformacion data-driven
Puede estructurarse en cinco etapas.
Etapa l

Diagnéstico.

Etapa 2

Integracion de datos.

Etapa 3

Business Intelligence.

Etapa 4

Analitica predictiva.

Etapa 5

IA 'y automatizacion.

Puede representarse:

Diagnostico — Integracion - Bl - ML — IA

50. Gestion del cambio
La transformacion basada en datos implica cambios culturales.
Entre las principales barreras se encuentran:

e resistencia;

e temor;

o falta de competencias;

e estructuras tradicionales.

La organizacién debe combinar:

Tecnologia + Capacitacion + Liderazgo + Comunicacion



El cambio tecnoldgico sin cambio cultural suele generar resultados limitados.

51. Liderazgo basado en datos
Los directivos desempefian un papel fundamental.
Deben:

e promover uso de evidencia;

e solicitar indicadores;

e cuestionar supuestos;

e apoyar experimentacion;

e aceptar resultados contrarios a expectativas.

Una cultura analitica requiere liderazgo visible.

52. Limitaciones de la estrategia basada en datos

Entre sus principales limitaciones estdn:

mala calidad de datos;

e interpretacion incorrecta;
e exceso de indicadores;

e dependencia tecnoldgica;
e sesgo algoritmico;

e resistencia organizacional.

Asimismo:

’

Datos historicos # Futuro garantizado

Los datos deben complementarse con conocimiento del contexto.

53. Tendencias futuras

Entre las tendencias mas relevantes se encuentran:
e |Agenerativa;
e analitica en tiempo real;
e agentes inteligentes;

e automatizacion;



data products;

MLOps;

inteligencia aumentada;

sistemas auténomos de decision.
La evolucidon puede representarse:

Reportar

N

Analizar

N

Predecir

%

Recomendar

%

Automatizar

54. Conclusiones

La estrategia empresarial basada en datos representa la etapa de integracion de los diferentes
componentes de la analitica empresarial. No consiste simplemente en utilizar software, desarrollar
dashboards o implementar algoritmos, sino en convertir los datos en un recurso que mejore
sistematicamente la formulacion y ejecucion de decisiones.

Las organizaciones pueden evolucionar desde modelos intuitivos hacia modelos descriptivos,
predictivos y prescriptivos. Sin embargo, este proceso requiere infraestructura tecnoldgica, gobierno
de datos, talento analitico y una cultura organizacional orientada a evidencia.

El valor estratégico puede expresarse como:

’

Datos + Analitica + Personas + Estrategia = Valor empresarial

Los modelos predictivos permiten anticipar eventos, Business Intelligence facilita el seguimiento de
indicadores y la inteligencia artificial amplia las posibilidades de automatizaciéon y apoyo a
decisiones.

No obstante, una estrategia basada en datos debe mantener principios de transparencia, seguridad,
privacidad y responsabilidad.



La transformacién puede resumirse:

Dato — Insight — Decision — Accion = Resultado — Aprendizaje

Este ciclo convierte la analitica en una capacidad organizacional permanente.

En consecuencia, la principal ventaja de una organizacién basada en datos no reside simplemente
en disponer de mas informacién, sino en desarrollar la capacidad de convertir esa informacion en
decisiones mas rapidas, precisas, responsables y estratégicamente relevantes.
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