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GESTION DENTRO DE IBM CHILE

El presente trabajo tiene como principal objetivo el disefio e implementacion de una platafor-
ma de Business Intelligence (BI) para apoyar la toma de decisiones por parte de los ejecutivos
o Delivery Project Executives (DPE), quienes estdn a cargo de administrar los servicios de
los distintos clientes dentro de GTS - IBM Chile. Para esto, se recopilan distintas fuentes de
informacién (reportes generados de manera semanal) con informacion relacionada a costos y
recursos utilizados, que luego son procesados y modelados para desplegar informacién 1til a
través de vistas tipo panel de control en la web.

Se realizan 3 versiones de la plataforma, en donde luego de cada lanzamiento se genera
una ronda de comentarios o retroalimentacion, los cuales son recogidos para validar hipotesis
e iterar nuevamente sobre los problemas encontrados. En la primera versiéon o Minimum
Product Value (MVP) se realiza una prueba de concepto en donde se interioriza el proceso
que realiza cada DPE al momento de extraer y utilizar la data. Para la segunda versién
(1.0) se incorpora la automatizacién del proceso mediante scripts en Python, junto con la
integracién de la nube (IBM Cloud). Finalmente, en la version definitiva (2.0), se incorporan
modelos predictivos con redes neuronales recurrentes LSTM que permiten predecir los costos
y FTE (Full-Time Equivalent) cuatro semanas a futuro con un Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) promedio de 24.76 % y 19.07 % respectivamente para 4 DPE.

Para medir tiempo reducido con esta nueva plataforma, se realizan encuestas iniciales en
donde los DPE ingresan el tiempo que cada uno de ellos estima que utiliza para manipular y
analizar los datos. Luego, estos tiempos son comparados con la duracién que tiene el proceso
de actualizacién de la plataforma junto con encuestas finales a los usuarios en donde exponen
la optimizacion en tiempo percibida.

Por otro lado, para cuantificar el impacto de la plataforma, se decide medir la utilizacién
de esta, lo cual se hace generando acortadores de enlaces que permiten registrar la cantidad
de ingresos en las diferentes vistas, este indicador es medido desde la puesta en produccion
(mayo) hasta fines de octubre de 2018.

Los resultados obtenidos permiten concluir que la plataforma cumple con el propésito de
reducir la carga de los ejecutivos disminuyendo el tiempo invertido en la extraccion, proce-
samiento y anélisis de los datos en un 41.5%. Ademés, un 83.33 % de los DPE junto con sus
respectivos equipos incorporan la plataforma de manera recurrente en sus labores, por tanto
se adopta la plataforma como medio oficial para el acceso a la informacion. Adicionalmente,
la implementacion logra aumentar la utilizacién de los datos respecto a la situacién inicial,
ya que en promedio los usuarios ingresan mas de una vez por semana a la plataforma. Con
esto se obtiene un mayor uso, a un menor costo, traduciéndose en un proceso mas eficiente.



ii



Tabla de Contenido

i Taccionl
[1.1. Contexto, motivacion y definicion del problemal . . . . . . . ... ... ...
[1.2. Objetivos| . . . . . . . . .

Objetivos Generales|. . . . . . . ... ... 0oL

Objetivos Especificos] . . . . . . .. ..o

T2.1.
T2.2.
T.2.3.

Objetivos Adicionales|. . . . . . . .. ... ...

[1.3. Resultados esperados y alcances| . . . . . . . . ... ... ... ... .....

[1.4. Organizacion de la memorial . . . . . . . . .. ... .. ... .. ... ..

. Marco Teorico y Estado del Arte)

[2.1. Business Intelligence| . . . . . . . . .. oo

P11

Etapas de un sistema de Bl . . . .. ... ... ... .. 000

R.1.2.

Impacto del uso de Bl en organizaciones| . . . . . .. ... ... ...

[2.1.3. Principales proveedores y participacion| . . . . . . . . . ... ... ..

214 Blen Child . ... ...

R2.

P.2.3.

224, DB2: Warehousd . . . . .. .. ...

R.25.

Cognos Analytics| . . . . . . . . ...

2.2.6.

Open-Source. . . . . . . . . .

23

Modelos de Prediccion [II2]] . . . . . .. ... ... ... ... ... . ...,

[2.3.1. Series de tiempo| . . . . . . . ...
[2.3.1.1. Tipos de series de tiempo| . . . . . . . . ... ... ... ..
[2.3.1.2.  Objetivo de analisis de series de tiempo| . . . . . .. . ...
[2.3.1.3. Meétodos de descripcion de series| . . . . . . . ... ... L.

2.3.2. Proceso auto regresivo (AR)[ . . . .. .. ..o

2.3.3. Proceso de media movil (MA)| . . . ... ...

2.3.4. Proceso auto regresivo de media mévil (ARMA) . . . . . ... .. ..

2.3.5. Proceso auto regresivo integral de media mévil (ARIMA)[ . . . . . ..

2.3.6. Proceso auto regresivo integral de media movil estacional (SARIMA )|

2.3.7. Red neuronal artificial [3]] . . . . . ... ... ... ... ... ...,
[2.3.7.1. Capas de una red neuronal . . . . . . ... ... ... ...
[2.3.7.2. Perceptron| . . . .. ... ... 000000

[2.3.8. Redes neuronales recurrentes (RNN)| . . . ... ... ... ... ...

iii

W W W ww N =

co 3o S

el e e e e T el el el el e e
S OUTU R R R W W WNONON === OO

16
17
17
17
18
19



[2.3.8.1.  Long-Short Term Memory LSTMJ[5]| . . . ... ... ...
[2.3.8.2. Paso a paso dentro de una LSTM|. . . . .. ... ... ...
[2.3.9. Evaluacion de la prediccion| . . . . . . ..o

2.39.3. RMOEl . . . .. .o o

[3. Metodologia de Implementacion|

4. Antecedentes para la implementacion|

B Diseiio de solucion

[>.1. Arquitectura de platatorma] . . . . . . ... ... 000000

[5.2. Metricas de evaluacion de desempeno| . . . . . . . . .. ...

[6. Analisis Exploratorio de los datos|

[7. Implementacion|

[7.1. Minimum Viable Product (MVP)| . . . ... ... ... .. ... . ... ..

[7.1.1. Preprocesamiento y limpieza de datos|. . . . . . . .. ... ... ...
[7.1.2.  Implementacion en Watson Analytics| . . . . . .. ... ... ... ..

(r.1.3. Distribucion de los datos . . . . . ... ... ... 00000

[7.2.1. Exploracion de alternativas| . . . . ... ... ... ... ... ....
[7.2.2. Propuesta de arquitectura en la nube| . . . . . . . . ... ...

[7.3.1. Reestructuracion de arquitectural . . . . . . . . . ... ... ... ..
[7.3.2. Integracion datos en formato de textol. . . . . . . . . ... ... ...

(3.3, Prediccionl . . . . . . . .o

[7.3.3.2.  Descripcion de Series de Tiempo. . . . . . . . . .. ... ..
[(.3.3.3. Modelos a utilizarl . . . ... ... ... ... ... ..

[8. Resultados y analisis|

[8.1. Arquitectural. . . . . . . . ..

8.2, Prediccionl . . . . . . o

v

24

26
26
27
27
29

31
31
32

33

37
37
37
38
39
41
41
41
42
43
44
44
45
45
46
46
47
48
48
49
20



[8.2.2.1. Configuracion 1} . . . . . . . . ... ... ...

[8.2.2.2. Configuracion 2| . . . . . . . . ... ... ...
[8.2.2.3. Configuracion 3. . . . . . . ... .. ... ..
[8.2.2.4. Configuracion 4| . . . . . . . . .. ... .. ..
[8.2.2.5. Modelo a implementar{ . . . . ... ... ...
R.3. Visualizacionl . . . . . . . . .. ...
[8.4. Robustez v confiabilidad de la platatorma] . . . . .. ... ..
[R.5. Utilizacion de Ia Plataformal . . . . . ... ... ... .. ..
[8.6. Reduccion de tiempo| . . . . . . ... ..o

[9. Conclusiones y trabajo futuro|

O.I_Conclusioned . . . . . .. .. ...
[9.2. Trabajo futuro|. . . . . . . ... ...

Anexo [A. Tablas resumen de cuentas |

Anexo |B. Graficos Watson Analytics - M VP

Anexo |C. Ejemplo de platatormal

[C.1. Video ejemplo Watson Analytics|. . . . . . ... ... ... ..
(C.2. Ejemplo Watson Studio|. . . . . ... ... ... ... .....

Anexo

[D.1. Analisis exploratorio| . . . . . . .. . ... ... ... ...
D.2. Automatizacion - Proceso K IT) .. . ... ... ... ... ..

Anexo [E. Encuesta de uso y satistaccion|

Anexo [F. Respaldo Aprobacion de plataformal

63

67

75

80
80
80

81
81
81
81
81
81
82
82
82
82

83

86



Indice de Tablas

[6.1. Columnas con datos vacios. Fuente: Elaboracion propia.. . . . . . . . . . .. 34
[6.2. Columnas con datos vacios luego del filtro. Fuente: Elaboracion propia.| . . . 34
[6.3. Tipos de variables. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . . . ... ... ... 35
[7.1. Comparacién Cognos Analytics vs Watson Studio [6][[][S[[O[[T0].]. . . . . . . 42
[7.2. Columnas escogidas para incorporar en la visualizacion. Fuente: Elaboracion |
[ propia. . . ..o e e e 43
[7.3. Preguntas abiertas en encuesta de satistaccion. Fuente: Elaboracion propia. . 46
[7.4. Account ID activos seleccionados para las predicciones al 02/11/2018. Fuente: |
[ Elaboracion propia.| . . . . . . ... 49
[7.5. Configuraciones para redes LSTM. Fuente: Elaboracion propia.l. . . . . . . . 51
[8.1. Resumen estadistico de meétricas asociadas a modelos generados con SARIMA. |
[ Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . . ..o 54
[8.2. Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configu- |
| racion 1 en LSTM. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . ... ... ... .. 54
[8.3. Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configu- [
[ racion 2 en LSTM. Fuente: Elaboracion propia.l . . . . . ... ... ... .. 55
[8.4. Resumen estadistico de meétricas asociadas a modelos generados con configu- |
| racion 3 en LSTM. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . ... ... ... .. 59
[8.5. Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configu- |
| racion 4 en LSTM. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . ... .. ... ... 56
[8.6. Detalle de modelamiento por Account ID considerando la configuracion 3. |
[ Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . ..o 56
[8.7. Tabla de uso por ejecutivo. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . . . . . . .. 59
[A.1. Tabla resumen de Work Item Id por contratos, considerando: Primer dia, ul- |
[ tima dia y duracion en semanas. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . . . .. 69
[A.2. Tabla resumen de Work Item Id por SIP, considerando: Primer dia, ultima dia |
| y duracion en semanas. Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . . .. ... ... 72
[A.3. Tabla resumen de Work Item ID por SIP modificada, considerando: Primer [
[ dia, ultima dia y duracion en semanas. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . 74
[E.1. Encuesta de satistaccion y uso: Pregunta abierta. Fuente: Elaboracion propia. 85

vi



Indice de Ilustraciones

vii

2.1. Cuadro comparativo Gartner 2018 [11].[. . . . . . . ... .. ... ... ... 10
2.2. Descomposicion de series de Tiempo[I]]. . . . . .. .. ... ... ... ... 15
2.3. Esquema bésico red neuronal [12]] . . . . . .. ... ... ... .. ... ... 18
2.4. Esquema de un perceptron simple | 19
2.5. Esquema de loop dentro de una red neuronal recurrente [5].[. . . . . . . . .. 19
2.6. Extension de idea de loop dentro de una red neuronal recurrente [5[.| . . . . . 20
2.7. Modulo repetido en una RNN tradicional que contiene una sola capa [5[.] . . 20
2.8. Esquema m ................................ 20
2.9. Celdadeestado [Bl]. . . . . . .. .. ... ... 21
2.10. Gates o puertas en una LSTM [5].[. . . . . .. ... ... ... ... ... .. 21
2.11. Forget gate layer en ......................... 21
2.12. Input gate layer en LSTM BI.f . . . . . .. ..o 22
2.13. Nuevos candidatos junto a sus respectivos pesos [].| . . . . . . .. ... ... 22
2.14. Salida de una LSTM B[ . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 22
[4.1. Pestana del reporte con detalle en columnas. Fuente: Elaboracion propia. . . 29
[4.2. Flujo de trabajo inicial. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . . . . . . . . .. 30
[>.1. Primera aproximacion de flujo de trabajo. Fuente: Elaboracion propia.|. . . . 31
[5.2. Diseno de arquitectura. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . . ... ... .. 32
[6.1. Porcentaje de valores vacios por columna. Fuente: Elaboracion propia.|. . . . 33
[6.2. Correlacion entre columnas numeéricas. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . 35
[7.1. Vista historica de Costos en USD por mes incluyendo la distincion por tipo de |
[ hora. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . . ... ..o 39
[7.2. Vista historica de horas por mes incluyendo la distincion por tipo de hora. |
| Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . . .. ..o 00000 39
[7.3. Vista costos en USD de ultimas 4 semanas con distincion por tipo de hora. [
[ Fuente: Elaboracion propia.) . . . . ..o o000 39
[7.4. Costos ultimas 4 semanas por Account ID y con diferenciacion en tipo de hora. |
| Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . . ..o 39
[7.5. Detalle de horas cargadas por empleado, haciendo la distincion por tipo de |
| hora cargada. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . .. . .. ... ... ... 40
[7.6. Distribucién de costos en USD por Banda/Empleado. Fuente: Elaboracién |
[ propial . . ..o e 40



[7.7.

Porcentaje de distribucion de costo en USD por banda. Fuente: Elaboracion

PIOPIA.| « « o v v o e e e e e 40
[7.8. Mapa de relacion hora y costo. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . . . .. 40
[7.9. Costo en USD por Work Item ID (servicio). Fuente: Elaboracién propia.. . . 40
[7.10. Arquitectura en la nube. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . ... ... .. 42
[7.11. Encuesta realizada sobre reduccion de tiempo. Fuente: Elaboracion propia. . 45
[7.12. Arquitectura final en la nube. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . ... .. 47
[7.13. Reporte formato txt. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . . . ... . .. .. 48
[7.14. E;jemplo de costos para un Account ID en especifico. Fuente: Elaboracion propia.| 50
[7.15. Descomposicion de serie de tiempo. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . . . 50
[8.1.  Arquitectura completa. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . . .. ... ... 52
[8.2. Correlacion entre MAPE obtenido y cantidad de datos utilizados. Fuente: Ela- |
boracion propia.|. . . . . ... L. 57
[B.1. Vista historica de Costos en USD por mes incluyendo la distincion por tipo de |
hora. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . . .. ... o000 75
[B.2. Vista historica de horas por mes incluyendo la distincion por tipo de hora. |
Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . . . ..o 0000 75
[B.3. Vista costos en USD de ultimas 4 semanas con distincion por tipo de hora. [
Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . .00 76
[B.4. Costos ultimas 4 semanas por Account ID y con diferenciacion en tipo de hora. |
Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . . ..o o000 76
[B.5. Detalle de horas cargadas por empleado, haciendo la distincion por tipo de |
hora cargada. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . ... ... .. ... ... 7
[B.6. Distribucion de costos en USD por Banda en ultimas 4 semanas. Fuente: Ela- |
boracion propia.|. . . . . ... L Lo 7
[B.7. Distribucion porcentual de costos en USD por banda considerando las ultimas |
4 semanas. Fuente: Elaboracion propiaf . . . . . . . ... .. ... 78
[B.8. Mapa relacion horas cargadas vs costos asociados a cada empleado. Fuente: |
Elaboracion propia.| . . . . . .. ... 78
[B.9. Costos en USD por Account ID (diferenciado por bandas). Fuente: Elaboracion |
propial . . ..o e 79
[E.1. Mapa relacion horas cargadas vs costos asociados a cada empleado. Fuente: |
Elaboracion propia.| . . . . . . ... 83
[E.2. Encuesta de uso. Fuente: Elaboracion propia.. . . . . . ... ... ... ... 83
[E.3. Encuesta de satistaccion. Fuente: Elaboracion propia. . . . . . . . . . . ... 84
[E.4. Encuesta de tiempo reducido. Fuente: Elaboracion propia.| . . . . . ... .. 84
[F2.5. Encuesta realizada para conocer si los ejecutivos comparten la plataforma. |
Fuente: Elaboracion propia.) . . . . . ..o oo 84
[F.1. Respaldo Delivery Partner Manager.| . . . . .. . ... ... ... ... ... 86
[F.2. Respaldo Delivery Project Executive,| . . . . . ... .. ... ... ... ... 86
[F.3. Respaldo Delivery Project Executive,| . . . . . ... .. ... ... ... ... 86

viii



Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, es dificil quedar indiferente frente a la cantidad de avances tecnologicos que
se desarrollan, donde la llamada nueva era cognitiva se adentra cada vez mas en todos los
ambitos[I4]. Sin embargo, saber aprovechar dichos avances dependerd de cada uno. Es asi
como las personas y organizaciones tienen la responsabilidad de informarse acerca de las
nuevas tendencias y adoptarlas para mantenerse vigentes y competitivos en un mundo cada
vez més dindmico y globalizado[15][16].

Es en este contexto, que surge la necesidad de buscar ventajas frente a la competencia que
permitan tomar decisiones oportunas. Algunas organizaciones ya han empezado a descubrir
el potencial que la tecnologia ofrece para poder transformar, revitalizar y hacer crecer su
negocio sea cual sea su sector (Gobierno, banca, salud, alimentos, seguridad, entre otros.)
mediante la adopcién de distintas herramientas, pero atin quedan muchas otras que dia a dia
pierden oportunidades al no incorporarse al avance[I7].

Business Intelligence (BI) es la habilidad para transformar los datos en informacién, y la
informacién en conocimiento, de forma que se pueda optimizar el proceso de toma de deci-
siones en los negocios. Desde un punto de vista mas pragmatico, y asociandolo directamente
con las tecnologias de la informacion, se puede definir BI como el conjunto de metodologias,
aplicaciones y tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los sistemas
transaccionales e informacién desestructurada (interna y externa a la compaiia) en infor-
macién estructurada, para su explotacién directa o para su andlisis y transformacién en
conocimiento, dando asi soporte a la toma de decisiones sobre el negocio[16].

BI actiia como un factor estratégico para una empresa u organizacion, generando una
potencial ventaja competitiva, que no es otra que proporcionar informacién privilegiada para
responder a los problemas de negocio, tales como: Entrada a nuevos mercados, promociones
u ofertas de productos, eliminacion de islas de informacion, control financiero, optimizacion
de costos, planificacién de la produccién, andlisis de perfiles de clientes, rentabilidad de un
producto concreto, control de gestion, entre otros ejemplos[18].



1.1. Contexto, motivacién y definicién del problema

En IBM Chile, en la Unidad estratégica de Negocios GTS (Global Technology Services)
existe una estructura definida por roles y responsabilidades encargada de velar por la am-
plia disponibilidad de las plataformas tecnolégicas que los clientes confian a IBM. Para la
administracion de los servicios de GTS, IBM designa a un DPE (Delivery Project Executive)
para la entrega de los servicios comprometidos por contrato a cada cliente. Este DPE es
responsable tanto de la satisfaccién del cliente como de los costos incurridos para la entrega
del servicio y el margen operacional.

Cada cliente cuenta con un nimero determinado de profesionales de las diversas areas de
gestion y técnicas que pueden trabajar en forma dedicada o compartidos entre los diversos
clientes y a su vez, cada profesional carga sus horas de trabajo dedicadas a cada proyecto,
cuenta o actividad que puede ser para uno o varios clientes. En esta materia, se requiere de
un exhaustivo control de horas, costos y esfuerzo con el que se entrega el servicio.

Hoy en dia los DPE cuentan con un reporte semanal en Excel, este incluye detalladamente
la cantidad de horas que los especialistas/técnicos de las diversas dreas del conocimiento
dedican y cargan mediante una plataforma llamada CLAIM a las distintas cuentas. Semana
a semana los DPE deben trabajar con este reporte en Excel para monitorear el consumo de
horas por especialistas y administrar los costos relacionados. El tiempo que cada DPE dedica
a esta actividad de control de costos es de 2 a 3 horas a la semana en donde se estima que el
66 % del tiempo se utiliza para extraer y procesar los datos y el otro 33 % en la utilizacién y
control a través de la informacion(l

En definitiva, hoy en dia en IBM Chile se utilizan herramientas que no son eficientes a
pesar de que son ellos mismos quienes desarrollan soluciones analiticas y de control de gestion.
En base a esto, el trabajo de titulo a realizar dentro de IBM consta de conocer y explorar
todas las plataformas y nuevas tecnologias que actualmente se utilizan en la industria con
el fin de aplicarlas a procesos internos. El objetivo es darle valor agregado a la informacion
existente y hacer mas eficiente los procesos, sobre todo de gestién y toma de decisiones.

En particular, se propone el diseno e implementacion de una plataforma tipo panel de
control orientado a apoyar la gestion realizada por los DPE, considerando desde la extraccion
de datos (proceso ETL), procesamiento (limpieza de datos y modelamiento) para finalizar con
el despliegue de insight§} Todo esto, enmarcado en un contexto de inteligencia de negocios,
dado que el objetivo principal es potenciar y facilitar las decisiones estratégicas en base a la
informacion existente.

Para la realizacién de dicha labor, se disponen de todas las herramientas y conocimientos
adquiridos durante la preparacion como ingeniero civil eléctrico, siendo de vital importancia
lo aprendido en areas tales como ciencias de datos (Data Mining y Machine Learning) y
telecomunicaciones (Arquitectura Cloud), que seran utilizadas tanto en el procesamiento y
despliegue de la informacion a utilizar, como en el diseno e implementacion de la plataforma.

IEstimacién entregada por los DPE en conversaciones y encuestas iniciales.
2 Insight: Descubrimiento o revelacién no antes vista.



1.2.

De

Objetivos

ntro del trabajo a realizar, se consideraran los siguientes objetivos tanto generales como

especificos:

1.2.1. Objetivos Generales

Disenar e implementar una plataforma de control de gestion basandose en tecnologias
orientadas a analisis y modelamiento de datos junto con servicios en la nube propios
de IBM, con la finalidad de apoyar a la toma de decisiones por parte de los ejecutivos
en GTS - IBM Chile.

1.2.2. Objetivos Especificos

Conocer e interiorizar la estructura y dinamica interna de GTS - IBM Chile en cuanto
a la gestién de recursos asociados a los servicios ofrecidos a clientes.

Comprender el concepto de Business Intelligence, su utilidad, sus respectivos procesos
o etapas, casos de uso y estado actual en Chile y el mundo.

Disenar e implementar Management System para los DPE (Delivery Project Executive)
considerando: horas, costos, personas, distribucion de cargas, entre otros.

Generar insights mediante el analisis de la informacién disponible.

Disenar e implementar arquitectura en la nube (IBM Cloud) para automatizar el flujo
de actualizacién y distribucién de la informacion.

Reducir las horas hombre utilizadas para extraer y analizar la informacion, lo cual se
traduce directamente en reduccién de costos y/o aumento de productividad.

Discutir resultados y entregar posibles vias de desarrollo para un trabajo futuro exten-
diendo la plataforma.

1.2.3. Objetivos Adicionales

De

bido a los resultados obtenidos y en base al tiempo, durante el desarrollo del trabajo

se propone extender el alcance y agregar un ultimo objetivo adicional:

1.3.

Evaluar modelos estadisticos y de aprendizaje de maquinas para la prediccion de costos
y horas utilizadas por parte de los ejecutivos.

Desarrollar un médulo de prediccion, el cual sera evaluado en 4 DPE.

Resultados esperados y alcances

Para este trabajo se esperan los siguientes resultados:



1. Descripcion de Bl y estado del arte.

o

SIS

Disefio de un panel de control o Management System involucrando desde la extraccion
de datos hasta su despliegue.

Implementaciéon y operatividad del Management System.

Modulo de predicciéon para costos en dolares y horas cargadas en FTE.
Pipeline extensible y replicable en otros escenarios similares.

Métricas de uso y reduccion de tiempos asociados a la plataforma.

Con respecto a los alcances, el foco del trabajo se encuentra en el disefio, implementacion y
medicion de uso de la plataforma por parte de los usuarios. Métricas asociadas al desempeno
de los DPE en cuanto a gestion antes y después de la implementacion escapan del alcance de
esta memoria.

Por tultimo, es importante destacar que todos los datos y resultados expuestos en este
trabajo se encuentran escalados y con nombres modificados por confidencialidad.

1.4.

Organizacion de la memoria

El documento consta de 9 capitulos, cada uno comenzando con una breve introducciéon a
los temas abordados. A continuacién, se presenta una sintesis de cada uno de ellos:

Capitulo 2: Marco tedrico y estado del arte En este capitulo se revisan los ante-
cedentes atingentes al desarrollo de esta plataforma. Comenzando por definir los con-
ceptos necesarios de Business Intelligence (su relevancia y estado actual), plataforma
en la nube junto a sus servicios asociados y finalmente distintos modelos de prediccién.
Capitulo 3: Metodologia de implementacion Corresponde al capitulo que detalla
la metodologia a utilizar en el proceso de disefio e implementacion de la plataforma de
control de gestion.

Capitulo 4: Antecedentes para la implementacion En este capitulo se detallan
todos los aspectos necesarios para comprender el problema y la importancia de los
datos a utilizar, descripcion de parametros relevantes y flujo de informacion antes de
la implementacion.

Capitulo 5: Diseno de soluciéon Este apartado presenta la solucién a desarrollar,
junto con la presentacion de métricas a utilizar para evaluar el impacto de la plataforma.
Capitulo 6: Analisis exploratorio de los datos En este capitulo se realiza un
andlisis exhaustivo para comprender la naturaleza y utilidad de los datos.

Capitulo 7: Implementacién En esta seccion se detalla el proceso de diseno e imple-
mentacién del sistema, contemplando 3 iteraciones dada la metodologia a utilizar. Es
importante recalcar que al cabo de cada iteracién se procede con una ronda de analisis
de resultados preliminares, los cuales pretenden revisar objetivos cumplidos; problemas
encontrados y cambios a realizar, para evaluar y justificar -o no-, la realizacion de la
siguiente iteracion.

Capitulo 8: Resultados y analisis Aqui se describen los resultados obtenidos luego
de la implementacion, junto con un andlisis de métricas relevantes y discusion de las
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mismas. Como se menciona en el punto anterior, parte de los resultados y analisis se
detallan dentro del capitulo 7 debido a que se consideran parte de la implementacion
dada la metodologia por versiones/iteraciones. Aun asi, esta seccién considera los re-
sultados mas relevantes para el proceso completo, incluyendo resultados de los modelos
predictivos, métricas de uso y de reduccion de tiempo.

Capitulo 9: Conclusiones En este apartado se enumeran las conclusiones del trabajo
realizado, comparando los objetivos iniciales con las metas logradas, y se identifica el
trabajo futuro a realizar.



Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

A continuacién, se detalla sobre distintos conceptos y definiciones necesarias para compren-
der los temas tratados en esta memoria. Primero, se profundiza en el concepto de Business
Intelligence: las etapas de un proceso Bl y el estado del arte. Luego, se profundiza sobre
las herramientas y servicios a disposicion dentro de IBM que se utilizaran en este trabajo;
se detalla la funciéon de cada servicio y a que tipo de usuario estda orientado. Por tltimo,
se presentan distintos algoritmos y modelos para la realizacion de prondsticos con series de
tiempo.

2.1. Business Intelligence

Se denomina inteligencia de negocios o Business Intelligence (BI) al conjunto de estrate-
gias, aplicaciones, datos, productos, tecnologias y arquitecturas, los cuales estan enfocados
a la administracién y creacién de conocimiento sobre el medio, a través del analisis de los
datos existentes en una organizaciéon o corporaciéon[19].

Las funciones comunes de las tecnologias de inteligencia de negocios incluyen informes,
procesamiento analitico en linea, analisis, extraccion de datos, mineria de procesos, procesa-
miento de eventos complejos, gestion del rendimiento empresarial, evaluacion comparativa,
minerfa de textos, andlisis predictivo y andlisis prescriptivos, entre otros[18].

Las tecnologias de BI pueden manejar grandes cantidades de datos estructurados y no
estructurados para ayudar a identificar, desarrollar y, de otro modo, crear nuevas oportu-
nidades comerciales estratégicas. Su objetivo es permitir la facil interpretacion de toda esta
informacion. La identificacion de nuevas oportunidades y la implementacion de una estrategia
efectiva basada en conocimientos puede proporcionar a las empresas una ventaja competitiva
en el mercado y estabilidad a largo plazo[20].

La inteligencia de negocios puede ser utilizada por las organizaciones para respaldar una
amplia gama de decisiones comerciales, desde operativas hasta estratégicas. Las decisiones
operativas basicas incluyen el posicionamiento del producto o el precio. Las decisiones co-



merciales estratégicas implican prioridades, objetivos e instrucciones al mas amplio nivel. En
todos los casos, Bl es mas eficaz cuando combina datos derivados del mercado en el que opera
una empresa (datos externos) con datos de fuentes internas de la empresa tales como datos
financieros y operativos (datos internos). Cuando se combinan, los datos externos e internos
pueden proporcionar una imagen completa que, en efecto, crea una inteligencia que no puede
derivarse de ningin conjunto de datos singular[16].

2.1.1. Etapas de un sistema de BI

La estructura de un sistema BI comprende 5 etapas que deben cubrirse para disenar una
solucién completa que impacte en una organizacién. A continuacion, se procederd a detallar
cada una de estas etapas[19]:

e Fuentes de datos: La primera etapa en cualquier sistema BI es definir los objetivos,
y con eso los datos a utilizar. Hoy en dia, cualquier organizacién tiene una mezcla de
sistemas de registro, conocidos normalmente como OLTP (On-Line Transactional pro-
cessing Systems), los cuales son utilizados generalmente para administrar las transaccio-
nes, clientes, proveedores, equipos, entre otros. Aqui se encuentran los ERP (Enterprise
Resource Planification), CRM (Costumer Relationship Management), POS (Point of
Sales), entre otros. Por lo general, estos sistemas mantienen los datos almacenados de
forma limitada, y luego son archivados en Data Warehouses. Es con estos datos que,
procesandolos de forma oportuna, es posible darles un valor agregado y transformarlos
en activos para una empresa.

e Data Warehouses: Son sistemas de bases de datos (generalmente relacionales) que
poseen como caracteristica principal que almacenan datos histéricos de cualquier indole.
Esta etapa se encuentra fuertemente ligada a la etapa anterior y al proceso siguiente
(ETL). La importancia de esta etapa es la mantencién de datos histéricos, los cuales
deben ser almacenados de forma de poder realizar consultas posteriores que permitan
su analisis.

e Extraccién, Transformacién y Carga de Datos (ETL): Proceso fundamental en
cualquier proyecto de analisis de datos, y en especial en sistemas de BI. Tal y como
su nombre lo dice ETL: Extract, Transform and Load, es la extraccion de los datos,
su posterior procesamiento y carga para una eventual visualizacion o despliegue de
resultados. Este proceso resulta ser el mas complejo en un sistema dado que en general
se quiere mezclar datos de distintas fuentes, lo cual no siempre es sencillo. Usualmente,
en esta etapa se realizan distintas transformaciones a los datos, tanto de limpieza,
reduccion y correccion [21][22].

e Analisis de Datos: Una vez finalizado el proceso anterior, los datos ya se encuentran
disponibles para su andlisis. Aqui, dependiendo del objetivo (Forecasting, Clustering,
Clasificacién, entre otros. ) se aplicaran distintos modelos y técnicas estadisticas que se
agrupan en lo que se conoce como Machine Learning|23].

e Resultados y Visualizacion: Con los modelos ya definidos y los outputs obtenidos,
se debe desplegar y entregar la informacion a quien corresponda, para su posterior
aplicacion. En este aspecto existen diversas formas de distribucién dependiendo del
area de la organizacion, el rol del usuario que utilizara los datos, y lo que se quiera



modificar mediante este sistema. Aqui es importante recordar el perfil de quien utiliza
la plataforma, ya que, para obtener un sistema eficiente, la salida generada debe ser facil
de leer y 1util para el usuario. Es en este sentido que se utilizan distintas alternativas
tales como reportes o dashboards que permitan rapidamente entender la situacion y
tomar decisiones.

2.1.2. Impacto del uso de BI en organizaciones

Actualmente se habla mucho de estas nuevas tecnologias y métodos que se estan im-
plementando y lanzando constantemente en el mercado, muchas de estas prometen predecir
situaciones, mejorar la toma de decisiones, automatizar procesos y transparentar informacién
entre otros beneficios. A raiz de esto surge naturalmente la pregunta ;Cudl es el verdadero
impacto del BI en las organizaciones?

Diversos estudios se han realizado para cuantificar el impacto de estas herramientas en
las organizaciones, evaluando distintos aspectos y funcionalidades de estas plataformas; mi-
diendo el impacto directo e indirecto en la toma de decisiones; y sobre todo el costo-beneficio
que implica implementarlas. Para contextualizar y ejemplificar se citan diversos estudios
encontrados en la literatura:

e S. Rouhani[24]

Objetivo(s) | Evaluar impacto de herramientas Bl en los distintos niveles de una organizacion.
Se plantean 16 hipdtesis o beneficios asociados a cémo las distintas funciones

de un sistema de BI permiten generar beneficios respecto a las decisiones, y
cémo esto a su vez repercute a nivel estructural en una organizaciéon. Luego,

se les realizan distintas preguntas con escala de 1 a 5 a aproximadamente 250
firmas que han utilizado estos sistemas por al menos un afno

para descartar cada una de estas hipdtesis.

Experimento

Se concluy6 que efectivamente las herramientas de BI influyen
Resultados positivamente en el desempeno de una organizacién
brindando beneficios en cada nivel de una organizacion.




e L. Calzada and J. L. Abreu [25]

Validar que si se cuenta con informacién de calidad en los sistemas

de informacién organizacionales, asi como con herramientas de

Objetivo(s) inteligencia de negocios que permitan la explotacion de la informacién,

los ejecutivos de las empresas podran tomar decisiones bien fundamentadas

e informadas.

Experimento | Revision bibliografica de fuentes documentadas (estudio de SAS 2009).

El estudio muestra que las practicas eficaces de administracion de la
informacién aunado con una estrategia contundente de inteligencia

Resultados de negocios, ayuda a lograr un mejor desempeifio a nivel de toda la organizacion.
Por otro lado, se detallan y explicitan los obstaculos para lograr una implementacién
adecuada.

e A. Popovi¢, R. Hackney P. Simoes and J. Jakli¢ [26]

Examinar las relaciones entre la madurez, la calidad de la informacion, la cultura
analitica de toma de decisiones y el uso de los datos para la toma de

decisiones como elementos significativos del éxito en sistemas de inteligencia de
negocios.

Se realiza un anélisis estadistico a partir de datos obtenidos de 181
organizaciones consideradas medianas y grandes.

Construir una cultura analitica dentro de una organizacién es de vital
importancia para mejorar el acceso y la madurez de los datos,

lo que se traduce en un mayor impacto general y por tanto mayor

tasa de éxito.

Objetivo(s)

Experimento

Resultados

Estos ejemplos, y tantos otros [27][28][29] dejan en evidencia la necesidad por parte de
las organizaciones de integrar rapidamente este tipo de practicas, o de lo contrario, perderse
competitivamente en el mercado[30)].

Es importante destacar que se debe contar con un completo plan de integraciéon para
incorporar estas herramientas, dado que el no realizarlo efectivamente (sin una ruta definida,
capacitaciones y una correcta orientacién a las metas de la organizacion) se puede convertir
en un costo innecesario ademéas de un desincentivo a volver a tratar con nuevas iniciativas
similares [27].

2.1.3. Principales proveedores y participacién

Dentro del mundo del BI, las grandes companias han destinado esfuerzos y recursos para
desarrollar herramientas que permitan facilitar el trabajo para las distintas industrias. Es en
este rubro donde hoy en dia existen mas de 30 grandes compaiias dedicadas a desarrollar
sistemas completos para analisis y deteccion de insights. Ano a ano la consultora Gartner
evaliia dichas herramientas en base a: su participacién en el mercado, ventajas y desventajas.
En la figura [2.1] es posible ver el cuadro comparativo realizado el 2018, en donde se aprecian
las distintas empresas con sus respectivos productos que destacan en esta industria[IT].
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Figura 2.1: Cuadro comparativo Gartner 2018 [L1].

Dentro de las principales se pueden encontrar a Microsoft con su software Power BI, el
cual resulta ser el complemento perfecto al tradicional Excel. Esta empresa al dia de hoy
ocupa el quinto lugar en el ranking 2018 creado por Capterra[31].

También se puede encontrar a Tableau, el cual ya lleva cerca de 14 afios y actualmente
ocupa el primer lugar segin la percepcion del mercado, debido a su facil uso y posibilidades
a la hora de desplegar los datos.

Mas abajo en el cuadro de visionarios, es posible encontrar a SAP, un conocido del mercado
desde los anos 70 que al dia de hoy posee el tercer lugar. En este mismo recuadro es posible ver
la empresa IBM, la cual se embarca con 2 productos: Watson Analytics y Cognos Analytics,
en donde al dia de ocupan el cuarto lugar del mercado en cuanto a software de BI se trata.

Analizando el lado izquierdo del grafico es posible encontrar multiples empresas pero que
no logran abarcar una parte significativa del mercado, es mas, si se excluye Oracle del anélisis
los demads softwares practicamente no aparecen en el ranking de Capterra[31].

2.1.4. BI en Chile

Para comprender el mercado de estas herramientas y el nivel de uso en Chile, en el ano
2013 se realiz6 un estudio que pretendia evaluar el nivel de inmersion de estas soluciones en el
pais[16]. Los resultados del trabajo dejan ver el estado de Chile versus otros paises, en donde
lentamente las empresas en Chile empiezan a tomar conciencia de qué son estas herramientas
y las posibilidades que generan, pero con respecto a otros paises atin se encuentra muy atras,
generando desventajas en cuanto a crecimiento.

Aun asi, el trabajo mencionado no permite concluir el estado actual de lo que es BI en
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Chile, dado qué 5 anos atras el panorama era completamente distinto, considerando el auge
de la transformacion digital que se vive hoy en el pais[32].

2.2. Herramientas a disposicion

Para la implementacion de esta plataforma orientada a gestion, y bajo el contexto de
incentivar el uso de herramientas propias de IBM, se utilizara la plataforma en la nube Blue-
mix o IBM Cloud y todos los servicios adicionales disponibles. En esta secciéon se describira
brevemente las aplicaciones mas relevantes a utilizar.

2.2.1. Bluemix o IBM Cloud

IBM Cloud, mas conocido como Bluemix es la nube de IBM, la cual ofrece tanto PaaS
(Platform as a service) como laaS (Infrastructure as a service). El primero de estos, orien-
tado a que las organizaciones puedan implementar y acceder a servicios virtualizados de TT,
como por ejemplo, poder de computo, almacenamiento y networking. Y el segundo, que las
organizaciones pueden implementar en distintos lenguajes multiples aplicaciones en una nu-
be publica, o bien, en ambientes on—premisefﬂ Al igual que otras nubes importantes, esta
soporta distintos lenguajes de programacion tales como Python, Java, PHP, entre otros.

2.2.2. Watson Studio

Watson Studio provee valga la redundancia, un estudio disenado para la creacién de aplica-
ciones relacionadas a aprendizaje de maquinas o Machine Learning, que pretenden mediante
la innovacion, potenciar los negocios. Su principal ventaja es que proporciona un conjunto
de herramientas para los cientificos de datos; desarrolladores de aplicaciones y expertos en la
materia, lo que les permite conectarse de forma colaborativa a los datos, analizar esos datos
y utilizarlos para crear e implementar modelos a escala.

Entre dichas herramientas se encuentran los ya conocidos Notebooks en Python o Rs-
tudio en R, ambos disenados para analizar y modelar datos. Adicionalmente, este estudio
cuenta con la posibilidad de conectarse con otras aplicaciones de IBM, como por ejemplo
Cognos Embebbed, el cual sirve para el despliegue de la informacién una vez procesada,
permitiendo una rapida visualizaciéon dado el motor de consultas que posee internamente, el
cual constantemente almacena cachés que permiten interactuar con los graficos velozmente.

L On-premise: Servicio alojado en el lado del cliente, esta opcién usualmente es utilizada cuando existe
un alto grado de confidencialidad en los datos/aplicacién y por tanto es complejo operar fuera de la red del
cliente.
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2.2.3. Watson Analytics

Watson Analytics es actualmente el nuevo buque insignia en cuanto a analitica y sistemas
cognitivos de IBM. Bajo la premisa de self—servz’cﬂ esta plataforma se encuentra enfocada
a que el usuario final, sin ser experto en andlisis de datos o estadistica, pueda encontrar sus
propios insights de manera facil e intuitiva.

Para esto, Watson Analytics posee la capacidad de entender el lenguaje humano, brindando
la posibilidad de preguntarle a la aplicacion informacion relevante sobre los datos, y esta
mediante sus modelos analiticos generara sugerencias, graficos y estadistica que considera
relevante.

Dado que esta orientada al usuario comun, la aplicacién cuenta con una serie de restriccio-
nes que no permiten sacarle el maximo provecho a los datos, como podria realizarse haciendo
un analisis exhaustivo en Python o R. Ademas, presenta problemas en cuanto a rapidez para
bases de datos grandes.

2.2.4. DB2: Warehouse

Al igual que muchas otras companias dedicadas a las tecnologias de informaciéon (TI),
IBM posee su propio sistema de base de datos estructurados llamado DB2, el cual interactia
facilmente con las herramientas internas de IBM, permitiendo conectar rapidamente los datos
con los médulos de procesamiento o de despliegue de datos. Una variante de esta base de
datos es DB2 Warehouse, el cual esta orientado al almacenamiento de grandes cantidades de
datos historicos.

2.2.5. Cognos Analytics

Cognos Analytics, a diferencia de Watson Analytics se presenta como una herramienta
completa a la hora de realizar reportaria inteligente o tableros de control. Ya que se enfoca
en usuarios con un nivel de expertiz medio.

Una de las principales caracteristicas que posee Cognos Analytics es la gran capacidad que
tiene para difundir la informacién, ya sean reportes u otro tipo de entregas, estos se pueden
compartir de manera online, o generar archivos descargarles que pueden ser almacenados.

A diferencia de Watson analytics, esta plataforma presenta una distribucién en la nube
y otra on-premise, debido a la desconfianza que existe por parte de los clientes al subir sus
datos en la nube. Otra de las ventajas que posee es la facil integracién dentro de aplicaciones
web e incluso aplicaciones moviles, brindando un formato de visualizacion para clientes o
internos dentro de una organizacion.

2Self-service o autoservicio: El usuario se considera autosuficiente y por tanto puede operar sin ayuda.
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2.2.6. Open-Source

En la actualidad, cada vez mas organizaciones apuestan por herramientas Open-Source,
esto debido a sus grandes comunidades, facil replicacién y versatilidad. Es en ese sentido
que IBM dentro de sus servicios agrega la compatibilidad de herramientas de este tipo,
permitiendo la utilizacién por ejemplo de librerias de anélisis de datos en Python o en R a
disposicién para generar modelos.

2.3. Modelos de Predicciéon [1][2]

Para efectuar la prediccién de costos y recursos humanos asociados a cada cliente, se
utilizaran distintas aproximaciones de donde se escogera la mejor. Entre las opciones a utilizar

se encuentran aproximaciones de series de tiempo tanto lineales como no lineales, donde se
incluyen modelos ARIMA /SARIMA y Redes neuronales recurrentes (RNN).

2.3.1. Series de tiempo

El estudio de series de tiempo ve su aplicacién en distintas areas de interés, como ana-
lisis econémicos, proyecciones de ventas, planificacién de redes, medicina, ingenieria, entre
otros. Ademas, dependiendo de los objetivos, se pueden encontrar distintas técnicas para el
tratamiento de los datos y obtener asi modelos que permitan tomar acciones de prediccion,
deteccion y control, segiin su aplicacion.

Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones (muestras) de una variable particu-
lar donde cada observacion se registra dentro de un tiempo especifico. En el caso de las series
de tiempo discretas, estas observaciones son registradas en periodos de tiempo regulares.
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2.3.1.1. Tipos de series de tiempo

Las series de tiempo pueden clasificarse segin sus caracteristicas de construccién de la
siguiente manera:

1. Muestreadas: Series obtenidas a partir del muestreo de un conjunto de medidas con-
tinuas que pueden ser registradas de manera constante por un periodo de tiempo.
Corresponde a una discretizacion de series continuas.

2. Agregadas: Generadas a partir de la acumulacion o agregacion de datos concatenados,
obteniéndose series que representan una condicion global.

3. Discretas: Series de registros consecutivos obtenidos con periodos regulares de tiempo
entre cada muestra.

2.3.1.2. Objetivo de analisis de series de tiempo

Los principales objetivos que se persiguen con el andlisis de series de tiempo son:

1. Descripcion: Caracterizar la serie de tiempo utilizando métodos de descripcion esta-
disticos, gréficos, valores representativos (max., min., tendencias, ciclos), entre otros.

2. Modelamiento: Generar modelos que representen el comportamiento de los datos.
Estos modelos pueden ser univariables, es decir, que consideran solo una variable, o
multivariable, en el caso en que se consideren valores presentes y pasados de la misma
u otras variables asociadas al proceso.

3. Prediccion: Estimar los valores futuros de una serie de tiempo, manteniendo una
representacion cercana a la realidad, a partir de los valores pasados y presentes.

4. Control: A partir de la caracterizaciéon del comportamiento de los procesos obtenida
desde las series de datos, es posible realizar acciones de control. El control a realizar
estd estrechamente ligado a la prediccion y, por supuesto, al tipo de modelo generado.

2.3.1.3. Meétodos de descripcién de series

Antes de proceder con el andlisis definitivo sobre las series de datos, es necesario procesar
la informacién con el fin de remover errores que se puedan encontrar en esta, como datos
faltantes, mediciones incorrectas, valores fuera de escala, entre otros.

En una serie de tiempo se pueden encontrar dos componentes de variacion que la confor-
man, la tendencia y la variacién estacional, como muestra la figura [2.2[2][33].

Como expresion matematica, una serie de tiempo esta representada por:
Xt = f(St7ﬂact)It) (2]‘>

donde cada una de las componentes se define como sigue:
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Figura 2.2: Descomposicién de series de Tiempol[l].

1. Variacién estacional (S;): Variacion que presenta un patrén de comportamiento simi-
lar dentro de un periodo largo de tiempo. Por ejemplo, oscilaciones anuales, mensuales,
semanales, etc.

2. Tendencia (7}): Variacion que refleja el incremento o reduccion constante de los valores
de la serie de tiempo dentro de un periodo de muestra o dentro de una variaciéon
estacional.

3. Variacién ciclica (C}): Incluye variaciones de los datos en periodos de magnitud ma-
yor. Generalmente se asocia a fenémenos ciclicos como procesos econémicos de décadas,
fendmenos naturales, comportamientos bioldgicos, etc.

4. Fluctuaciones (I;): Factor que describe las variaciones remanentes después de re-
mover las componentes tendenciales, estacionales y otros valores sistematicos. Estas
fluctuaciones pueden ser completamente aleatorias, en cuyo caso no es posible pronos-
ticarlas.

2.3.2. Proceso auto regresivo (AR)

Una serie de tiempo Z; se dice que es un proceso auto regresivo de orden p (AR(p)) si el
proceso cumple con la siguiente expresion:

p
Zt = Z (Pth_k + S (22)
k=1

donde ®;, corresponde a un factor escalar y e; es un ruido de media cero y varianza o2. En
otras palabras, el valor de la serie de tiempo en el tiempo ¢ es igual a una combinacion lineal
de p valores anteriores de la serie, mas una componente de ruido.
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2.3.3. Proceso de media mévil (MA)

Una serie de tiempo Z; se dice que es un proceso de media mévil de orden q (MA(q)) si
el proceso cumple con la siguiente expresion:

q
Zy = Z Orer—k + € (2.3)
k=1

donde ¢y, corresponde a un factor escalar y e; es un ruido de media cero y varianza o2. Por
lo tanto, el valor de la serie en el tiempo t es una combinacion lineal de los ¢ valores de ruido
anteriores mas una componente nueva de ruido e;.

2.3.4. Proceso auto regresivo de media mévil (ARMA)

Cuando se combinan los dos modelos presentados anteriormente se obtiene un modelo auto
regresivo de media movil. Si el modelo cuenta con p términos auto regresivos y q términos
de media mé6vil (ARMA(p,q)), entonces la expresion que lo describe estd dada por:

p q
Zy=> OpZip+ Y drer i (2.4)
=1 =1

2.3.5. Proceso auto regresivo integral de media mévil (ARIMA)

Los modelos representados anteriormente funcionan para modelos estacionarios, pero este
no es el caso para la mayoria de las series de tiempo a estudiar. Para solucionar este problema,
se proponen los modelos auto regresivos integrales de media mévil (ARIMA), en donde a
través de la diferenciacién de la serie de tiempo se obtiene un proceso estacionario.

La expresion que describe un modelo ARIMA esta dada por:
p : d q
(1= &B") (1~ B)'Z = drews +e (2.5)
k=1 k=1

donde B corresponde a un operador de retraso para la serie de tiempo como se describe a
continuacion:

BZ, = Zg- (2.6)
BYZ, = Zy-q 2.7)

Con esto, se agrega como nuevo grado de libertad al modelo el valor de d, que corresponde
al nivel de diferenciacién con el que se genera el modelo.

16



2.3.6. Proceso auto regresivo integral de media modvil estacional
(SARIMA)

Como tultima generalizacion, se puede agregar la condicion de estacionalidad de la serie de
tiempo en estudio, si es que corresponde. generando entonces un modelo ARIMA Estacional
o SARIMA. De esta manera se incluye de manera matematica la estacionalidad de los datos
en el momento, obteniéndose la siguiente expresion que lo describe:

(1—§3@B%Q—Bﬁu— BPZ, = }:m@k+@ (2.8)

Ademas se puede generalizar esta expresiéon de manera multiplicativa obteniéndose:

¢(B)D(B*)(1 — B)Y(1 — B*)PZ, = ©(B*)0(B)e; (2.9)
donde:
mn:1—émw (2.10)
@wﬂ—1—éqws (2.11)
mﬂ:1+i@w (2.12)
@wﬂ:1+imﬂs (2.13)

2.3.7. Red neuronal artificial [3]

Las redes neuronales son un modelo basado en un gran conjunto de unidades neuronales
artificiales simples o perceptrones, de forma andloga al comportamiento observado en los
axones de las neuronas en los cerebros biologicos. Cada unidad neuronal esta conectada con
muchas otras y los enlaces entre ellas pueden incrementar o inhibir el estado de activacién de
las neuronas adyacentes. Cada perceptron, de forma individual, opera empleando funciones de
suma. Puede existir una funcién limitadora o umbral en cada conexion y en la propia unidad,
de tal modo que la senal debe sobrepasar un limite antes de propagarse a otra neurona. Estos
sistemas aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de forma explicita,
y sobresalen en areas donde la deteccion de soluciones o caracteristicas es dificil de expresar
con la programacion convencional.

2.3.7.1. Capas de una red neuronal

Las redes neuronales suelen consistir en varias capas, y la ruta de la senal atraviesa de
adelante hacia atras.
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En la figura es posible identificar 3 grupos de neuronas o perceptrones: El conjunto
coloreado rojo que corresponde al de entrada o input, conjunto azul que viene siendo la capa
oculta y finalmente el conjunto verde que es la salida u output.

Hidden
P

Figura 2.3: Esquema bésico red neuronal [12].

e Capa de entrada: Encargada de recibir los datos para su procesamiento, normalmente
se utiliza una neurona por cada caracteristica.

e Capa oculta: El nimero de neuronas en la capa oculta define la capacidad de la red a
ajustarse a los datos de entrenamiento, por lo que si es muy pequefio (menor al nimero
de entradas), el problema no tendra flexibilidad para aprender de los datos y definir la
frontera de decisién. Por otro lado, si hay muchas neuronas, la red se sobreajustara a los
datos memorizando el conjunto de entrenamiento. Otro problema que surge al definir el
numero de capas ocultas es tener muchas de estas, lo que produce un fenémeno llamado
Vanishing Gradient, el cual es un efecto de la propagacion del gradiente a través de
multiples capas neuronales, que provoca una reduccién del impacto del gradiente en
capas posteriores, y por tanto aumenta la complejidad de entrenamiento[34].

e Capa de salida: Encargada de entregar la salida de la red, normalmente se utiliza

codificacion One-hot para representar la salida lo que se traduce en una neurona por
clase.

2.3.7.2. Perceptron

Un perceptréon es un modelo computacional simplificado de una neurona como unidad
procesadora de informacion, el cual tiene la capacidad de reconocer patrones. La ecuacion
caracteristica de un perceptron es

Yr = ©(D_ wrjz; + br) (2.14)

=1

El perceptrén esta constituido por un conjunto de sensores de entrada xy, los cuales son
ponderados por distintos pesos modificables wy llamados pesos sindpticos y una neurona de
salida que se encarga de clasificar las respuestas, mediante una funciéon de activacion ¢ a las
entradas en distintas clases. Un modelo de perceptron se muestra en la figura [2.4
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Figura 2.4: Esquema de un perceptrén simple [13].

El algoritmo perceptrén, segiin el Teorema de Convergencia: " Converge siempre en tiempo
finito para un conjunto linealmente separable y finito de ejemplos, en donde se define que un
conjunto es linealmente separable si es posible separar sus clases mediante un hiperplano en
el espacio de entradas x".

2.3.8. Redes neuronales recurrentes (RNN)

A pesar de la eficiencia y gran utilidad de las redes neuronales tradicionales, aun hay
problemas que no pueden ser abordados con estos modelos, como por ejemplo, predecir la
siguiente palabra dentro de un contexto, ya que en general estas no pueden usar eventos
anteriores para analizar los nuevos.

Las redes neuronales recurrentes vienen a resolver este problema, estas son redes con loops
dentro de ellas mismas, manteniendo la informacién persistente.

:
oy

Figura 2.5: Esquema de loop dentro de una red neuronal recurrente [5].

En la figura se puede ver una parte de una red neuronal A, la cual ve una entrada z;
y una salida h;. El loop permite pasar informaciéon del estado actual, al siguiente.

Generalizando y extendiendo el esquema de [oop, puede obtener una figura similar a la de
una red neuronal tradicional, donde cada copia pasa el output al siguiente.

La figura [2.6] deja ver de manera intuitiva que las redes recurrentes estdn intimamente
relacionadas con las secuencias, y por tanto, es arquitectura primordial a la hora de trabajar
con series de tiempo.
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Figura 2.6: Extensién de idea de loop dentro de una red neuronal recurrente [5].

Teniendo la idea intuitiva de como funciona una RNN, se tenderia a pensar que su capaci-
dad para almacenar eventos anteriores permite que se almacenen sin limite, pero lamentable-
mente la practica dice lo contrario, dado que este tipo de redes también presenta el problema
de Vanishing gradient[34).

Es en respuesta a este problema, que surgen las Long-Short Term Memory (LSTM)[35].

2.3.8.1. Long-Short Term Memory LSTM[4][5]

Las LSTM son un tipo especial de RNN, con gran capacidad de aprendizaje de términos
anteriores[36]. En una RNN tradicional, el médulo que se repite tiene una estructura como
se muestra en la figura donde cada moédulo contiene una estructura simple.

® ® ®
t t

A

Figura 2.7: M6dulo repetido en una RNN tradicional que contiene una sola capa [5].

Una red LSTM contiene la misma estructura de cadena que una RNN, pero el médulo que
se repite tiene variaciones, en vez de una sola capa, estas contienen 4 capas, que interactian
de forma especial.

® ® ©
T T i

A [letedl] A

J AN

| |
© © ©

Figura 2.8: Esquema LSTM [5].

v

v

La clave de las LSTM es la celda de estado, la cual se puede representar como la linea
horizontal que cruza a lo largo del diagrama [2.8] la cual se puede ver también en [2.9 Las
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LSTM tienen la capacidad de agregar o remover informacién en las celdas de estado, a través
de estructuras llamadas puertas o gates, las cuales se pueden ver graficamente representadas
en la figura [2.10]

Figura 2.9: Celda de estado [5].

_®_

Figura 2.10: Gates o puertas en una LSTM [5].

Las puertas o gates son una forma de pasar informacién de forma opcional. Estas puertas
se componen de una capa neuronal sigmoide y un operador de multiplicacién. En donde la
salida de la sigmoide puede ir de valores 0 a 1 indicando cuanto de la componente deja pasar.
De la imagen se puede ver que una LSTM posee 3 puertas que regulan y controlan la
informacion.

2.3.8.2. Paso a paso dentro de una LSTM

El primer paso dentro de una LSTM es decidir que informacién va a ser removida de la
celda de estado. Esta decision la toma una de las sigmoides llamada forget gate layer. Esta
sigmoide recibe como entrada h; 1 y x; y como output un niimero entre 0 y 1 para cada celda
de estado C}_;. Esta etapa puede verse graficamente en la figura [2.11]

ft = O’(Wf-[ht_l,l’f,] + bf)

Figura 2.11: Forget gate layer en LSTM [5].

El siguiente paso es decidir que informacién se va a mantener en la celda de estado. Para
esto se procede, en primer lugar, con la input gate layer, quien decide qué valores actualizar.
Luego, la siguiente capa crea un nuevo vector de candidatos Cy, que podria ser agregado al
estado.
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iy = 0 (Wi-[he—1,2¢] + ;)
C, =tanh(We-[hi—1,2¢] + bco)

Figura 2.12: Input gate layer en LSTM [5].

Ahora, debe ser actualizado la celda de estado antigua C;_; en la nueva celda de estado C}.
Luego, se multiplica el estado antiguo por f;, a lo que luego se le suma i; x C;. Esto equivale
a los nuevos candidatos valores multiplicados por un peso segin cuanto se quiera actualizar.

C[,]
X T
f‘T “r"cé Cy = fi+Coroy +iy# Cy

Figura 2.13: Nuevos candidatos junto a sus respectivos pesos [5].

Finalmente, falta decidir cudl va a ser el output. Este output va a estar basado en la celda
de estado, aplicandole ciertos filtros. En primer lugar, la sigmoide final que parte de la celda
de estado sera el output gate. Luego, a la celda de estado se le aplica una funciéon de activacion
y este resultado es multiplicado por el output de la sigmoide para dejar como salida solo la
parte de la celda senalada. Tal y como muestra la figura [2.14]

1

Ganb> Ot:O'(WO [ht_l,xt] 4+ bo)
hy = o4 * tanh (C})

he1 &G

A

Figura 2.14: Salida de una LSTM [5].

2.3.9. Evaluacién de la prediccion
2.3.9.1. MAPE

Mean Absolute Percetage Error o MAPE, es la métrica mas utilizada para medir error
asociado a una prediccion, normalmente expresa el error como porcentaje, tal y como muestra

la féormula 2.151

MAPE = 100% >

[ —

(2.15)

faint iy
Ay
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Donde A; es el valor real, F; el valor de predicciéon y n la cantidad de puntos.

A pesar de ser simple e intuitivo, esta métrica presenta el problema de que no puede ser
usado si hay valores iguales a cero, ya que el denominador se anularia [37].

2.3.9.2. MSE

Mean Squared Error o MSE mide el promedio de los errores al cuadrado, es decir, la
diferencia de la prediccion y el valor real, su férmula se puede ver en [2.16]
1 < o~
MSE ==Y (Y;-Y)? (2.16)

ni3

2.3.9.3. RMSE

Root-Mean Squared Error o RMSE basicamente comprende la raiz del MSE, por tanto
permite una interpretaciéon més facil ya que tiene las mismas unidades de medida que la
prediccion en cuestion. Su féormula puede verse en [2.1

ni3

RMSE :J - zn:(f/i —Y;)2 (2.17)
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Capitulo 3

Metodologia de Implementaciéon

Como el objetivo de este trabajo es la implementacién de un panel de control que permita
obtener indicadores relevantes sin mayor esfuerzo para los ejecutivos, se debe trabajar en
conjunto con ellos para que la experiencia de usuario sea 6ptima, ya que por muy potente
que sea una herramienta, si el usuario no esta interesado en utilizarla o le resulta engorrosa,
el desarrollo pierde el sentido.

A continuacién, se procede a detallar la metodologia a seguir para la implementacion del
panel de control o Management system que servira a los ejecutivos de IBM Chile.

1. Definir datos a utilizar: En primer lugar se debera determinar qué datos son los que
actualmente utilizan los DPE para sus propésitos y solicitar los distintos accesos para
poder descargar dichos datos.

2. Definir métricas de desempeno: Para evaluar el éxito en la implementacion de la
herramienta se deberan buscar métricas que permitan al final del proyecto, conocer si
efectivamente la plataforma resuelve el problema actual o hay que seguir experimen-
tando con alternativas.

3. Definir tecnologia a utilizar: En base al objetivo planteado de incentivar y utilizar
tecnologia propia de IBM, las alternativas a utilizar deberén ser propiedad de la com-
pania o en su defecto, Open-Source. Aqui se exploraran distintas alternativas en donde
se evaluara la que mejor se adapte a la necesidad actual, segin distintos parametros:
Velocidad, métodos de difusién, capacidad de analisis, facilidad de uso, entre otros.

4. Procesar y analizar la Data: Una vez obtenida la data, se reunira para formar una
gran base de datos (ETL), la cual se procesara con el fin de encontrar indicadores ttiles.
Aqui es importante destacar que, al ser un caso real de implementacion, las fuentes
de datos a utilizar presentan multiples problemas: Datos mal etiquetados, informacion
incompleta, celdas o archivos completos vacios, entre otros. Para esta etapa, es de suma
importancia entender el contexto del problema a resolver y la actividad de la empresa,
ya que en general se requiere de informacion relacionada al negocio para entender
cuales datos se encuentran erréneos y cuales no. También es importante destacar el
valor de la informacién y el impacto que tiene el equivocarse con dichos datos, ya que
cualquier error en el procesamiento y limpieza de los datos implica errores en la toma
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de decisiones, lo que se traduce en costos no previstos o incluso despido de personal.

5. Encontrar y desplegar insights: Una vez procesada la informacion, se modelard la
informacion con el fin de encontrar indicadores ttiles. Luego, se debera desplegar dichos
datos de forma que sean de facil comprension y rapida utilizacion.

6. Definir método de distribucion: Al ser informacion delicada, se debe procurar que
solo las personas asignadas puedan acceder a la plataforma (funcionarios especificos de
IBM). Adicionalmente, se evaluara distintos formatos de entrega, tratando siempre de
buscar la comodidad por parte del usuario final para visualizar y recibir dichos datos.

7. Montar sistema en la nube: Para no depender de un equipo local que realice toda
esta actividad, se debe procurar enviar a la nube todos -o la mayor cantidad- de procesos
para que siempre estén disponibles los equipos locales.

8. Automatizar procesos para la recoleccién y publicaciéon de la informacién:
Uno de los objetivos es reducir horas hombre, por lo que se debera automatizar el
proceso de recoleccién para asi evitar depender de terceros.

Muchos de los pasos anteriormente mencionados, se deberan iterar constantemente en
conjunto con los usuarios para ajustar la solucion, esto debido a que se trabajara con una
metodologia agil o Agile, la cual pretende a grandes rasgos servir como apoyo a proyectos
dindmicos o cambiantes en el tiempo, dividiendo el proyecto en pequenas etapas semanales,
en donde la iteracion es el principio fundamental para una mejora continual38][39].

Asimismo, se trabajara bajo el concepto de Design Thinking, el cual es un conjunto de
metodologias o procesos que abordan problemas colocando a los usuarios como foco principal
del proyecto, buscando empatizar para entender las necesidades y obtener una experiencia
de usuario completa [40)].
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Capitulo 4

Antecedentes para la implementacién

Esta seccién tiene como funcién introducir conceptos necesarios para comprender la pro-
blemética y la solucion a desarrollar, abordando la terminologia propia de IBM y la situacion
previa a la plataforma.

4.1.

Glosario

A continuacion, se detalla brevemente siglas y términos propios de IBM que seran utiliza-
dos constantemente durante el desarrollo de este trabajo:

DPE: Delivery Project Executive, ejecutivo encargado de velar por los recursos asocia-
dos a los clientes dentro de IBM.

FTE: Full Time Fquivalent, métrica que se utiliza para hablar de recursos humanos, 1
FTE equivale a la jornada laboral de una persona durante un mes.

Account ID o Work Item ID: Dentro de cada contrato se encuentran distintos
Account ID (Al) o Work Item ID (WII) donde cada uno de estos representa un centro
al cual se cargan costos y horas dependiendo de la actividad realizada.

SIP o Contract Number: Codigo de contrato entre IBM y el cliente.

Service Line: Se considera un grupo de productos o servicios relacionados a cierta
unidad dentro de IBM.

CLAIM: Plataforma en la cual los empleados deben registrar sus horas trabajadas con
su respectivo detalle.

Skills: Habilidades, conocimientos o expertiz en algin area o trabajo.

Banda del empleado: Costos asociados a la hora trabajada del empleado (Tanto
en Chile como en otros paises). Estos costos dependen de multiples factores, entre los
cuales se consideran las skills del trabajador y cargo. Mientras mas alta la banda, mayor
seran los costos de sus horas hombre.

Horas Normales: Horas dentro de la jornada laboral ordinaria.

Horas Owertime: Horas extras, las cuales son horas fuera de la jornada regular.
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e Horas Stand By: Horas que pueden considerarse tiempo de reserva, en el cual el
empleado no esta trabajando, pero si debe estar disponible para poder atender cualquier
incidente que se presente.

e Linea de Costo: Presupuesto contemplado para costos implicados para cada servicio
dentro del contrato. A medida que avanza el proyecto, se va incurriendo en costos que
van aumentando la linea hasta llegar al presupuesto destinado.

e Week Ending Date: Cada reporte generado contempla informacién desde el dia de
cierre de semana o Week Ending Date, hasta un dia antes del proximo cierre. Estas
fechas estan estipuladas para ser los viernes de cada semana.

e Business Case: Documento que sirve de base para valorar la viabilidad financiera,
estratégica y organizacional de un proyecto.

4.2. Delivery Project Executive

Dentro de GTS IBM (Global Technology Services) se debe tener un DPE encargado de
velar por los recursos asociados a cada una de las cuentas. Actualmente hay 18 DPE que
abordan alrededor de 60 cuentas. Este ltimo nimero varia constantemente dado que los
contratos y clientes van modificAndose en el tiempo.

Dependiendo del tamafio de la cuenta y la capacidad del/la DPE, un ejecutivo puede tener
a cargo mas de una cuenta, asimismo, si una cuenta presenta una gran cantidad de contratos,
se le asignara un DPE exclusivo a dicho cliente.

4.3. Fuentes de informacion

Como el objetivo final de este proyecto es crear una plataforma que les permita a los
ejecutivos obtener informacién til al instante respecto a sus cuentas, se utilizard informacién
relacionada a todo lo que concierne a sus cuentas semana a semana y a sus respectivos
empleados. Algunos de los datos presentes son:

e Informacién semana a semana de los costos involucrados asociados a horas hombre.
e Personas que trabajaron o cargaron horas a distintos Al.

e Tipo de hora cargada en cada actividad, es decir, si la actividad fue realizada en su
horario de trabajo, durante turno extra (overtime) o stand by.

e Momento en que fueron cargadas dichas horas a la plataforma.
e Banda del empleado que registra horas.

e Pais de origen, desde donde se cargd la hora, y por tanto, pais en donde se encuentra
el empleado.

e Nombre de los distintos contratos. Aqui un mismo cliente puede tener mas de un con-
trato dependiendo de como se fue acordado el negocio.

e Informaciéon del empleado como nombres y codigos asociados.
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e Service Line: Equivalente al area en donde se desempena el trabajador.

e Cantidad de horas trabajadas por los distintos empleados en las distintas cuentas,
considerando un resumen semanal y el detalle por dias.

Actualmente la informaciéon con la que se trabaja se puede resumir en aproximadamente
70 caracteristicas o columnas diferentes, con distintas cantidades de filas que van variando
semana a semana. Dichos datos son generados una vez a la semana en IBM Costa Rica,
en donde son subidos a un repositorio de datos llamado BOX separados en distintos Excel
o planillas, con un aproximado de 60 archivos semana a semana, en donde cada archivo
corresponde a un contrato.

En estos archivos -y como en cualquier aplicacion real- los datos vienen con problemas,
ya sea por duplicidad, celdas corridas, en blanco o valores erréneos, lo cual se debe a que
en algin momento del proceso, estos son digitados manualmente. Lo anterior introduce una
fuerte componente de error.

Actualmente, los DPE poseen acceso a estas planillas, pero solo se limitan a ver el desem-
peno de la semana anterior, sin profundizar en antecedentes histéricos como podrian ser las
tendencias, evolucién o analisis similares debido a la complejidad y falta de tiempo para
integrar todos los datos.

Los datos a encontrar en el repositorio se pueden dividir en 2 grandes categorias: Reportes
correspondientes a la semana y Archivos Contables.

e Reportes correspondientes a la semana: Cada uno de estos reportes contiene
informacién correspondiente a un contrato, que abarca desde el comienzo del mes,
hasta la semana que indica su nombre. Por ejemplo, si el archivo se encuentra en la
carpeta ‘Octubre ->Semana 3’, este informe contiene el detalle para esta cuenta de
desde la primera semana de octubre hasta la tercera.

e Archivos contables: A diferencia de los anteriores, los informes contables son archivos
en Excel que abarcan informaciéon de un contrato desde el inicio del afio contable, hasta
el cierre del mes en cuestién. Por ejemplo, un archivo contable en la carpeta ‘Octubre
->Contable’ contiene informacién del contrato desde inicios de afio hasta el cierre de
octubre. Otra diferencia a considerar respecto a los informes de semana es que en
los archivos contables la informacién encontrada se considera definitiva, no asi en los
semanales, ya que de una semana a otra la informacién puede ser corregida. Por tanto,
lo que aparezca en contable queda registrado sin posibilidad de cambio.

De ambos tipos de archivos, el detalle de la cuenta se puede encontrar en la hoja ‘DA-
TA_AC’, tal y como muestra la figura [£.Ilen donde cada fila representa el costo y horas
cargadas por un empleado para dicha cuenta en un dia.
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~Rate USD - Cost

BH
~ Plan Exchg Rate | - Rate
5659,2

BC
EmpNum - SunHrs - MonHrs - TueHrs - WedHrs - ThuHrs - Fritrs - UsageQty - Orig Currency Cd
HA0809 0 04 04 04 04 04 20LP 516.055.41 52435  $3211081
H40809 0 04 04 04 04 04 20LP 565920 §16.05541 52435 §3211081
HA0809 0 0 04 04 04 04 16 CLP 565929 §16.05541 52435 52568865
H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp §65929  §16.05541 52435 $3211081
Country Code H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp 66778 $16.055.41 52404 $3211081
655 H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp 66778 $16.055.41 52404 $3211081
H40809 0 04 04 04 04 04 acLp 66778 $16.055.41 2404 $3211081
Report Period: Monthly H40809 0 0 04 04 04 04 16 CLP 66778 516.055.41 52404 52568865
Weeks in a Row Beginning End H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp §66337  §16.05541 52420  $3211081
52 December 26 2015 December 23, 2016 H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp 66337 §16.05541 52420  $3211081
H40809 0 0 04 04 04 04 16 CLP 66337 §16.05541 52420  $25688.65
Interlock YES | HA0809 0 04 04 04 04 04 20Lp 66337 $16.05541 52420  $3211081
LastInterlock Updated - | H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp §66337  §16.05541 52420  $3211081
H40809 0 0 0 04 04 04 12CLP 67333 §16.05541 52384 $19.26649
i H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp 67333 $16.05541 52384 $3211081
Hours in a Week 25 | H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp 67333 $16.05541 52384 §3211081
Exchg Rate Type Financial __| H40809 0 04 04 04 04 04 20Lp 67333 $16.08541 52384 $32.110.81
H40809 0 04 04 04 04 04 2cLp 67010 $16.055.41 52396 $3211081
HA0809 0 04 04 04 0 04 16 CLP 67010 $16.055.41 52396 52568865
H40809 04 04 04 04 0 04 20LpP $670.10  $16.05541 §2396  §3211081
H40809 04 04 04 04 0 04 2cLp 67010 $16.05541 52396  $3211081
HB6995 0 3 29 3 3 3 14.9 CLP 68339 $38.889.24 §56.91  §579.449 67 564
HB6995 0 3 25 3 3 3 14,5 CLP §656.95  $38.889.24 §59.20  $56389398 564
HB6995 0 3 3 3 3 3 15 CLP §656.95  $38.889.24 §59.20  $583338.60 564
HB6995 0 3 3 3 3 3 16 CLP $656,96  $38.809.24 $69.20  $583.336,60 564
HB6995 0 3 3 3 4 3 16 CLP §656.95  $38.889.24 §59.20 §62222784 594
HB6995 0 3 3 26 4 3 15,6 CLP §65929  $38.889.24 §58.99 560667214 593
HE6995 0 2 2 26 3 2 116 CLP §65929  §38.889.24 §58.99 545111518 564
HB6995 0 2 2 21 3 2 111 CLP §65929  $38.889.24 §58.99 543167056 564
HB6995 0 2 2 21 3 2 111 CLP §65929  $38.889.24 §58.99 543167056 564
HB6995 0 2 2 21 2 2 101 CLP $667.78  $38.889.24 §58.24  $39278132 554
HB6995 0 2 2 21 2 2 101 CLP $667.78  $38.889.24 §58.24  $39278132 554
HB6995 0 0 0 21 2 2 6.1CLP $667.78  $38.809.24 $56.24  $237.224.36 534
HB6995 0 2 2 21 2 0 8.1CLP §66337  $38.889.24 §58.62 531500284 54
HB6995 0 0 3 21 2 2 9.1CLP §66337  $38.889.24 §58.62 535389208 55
HB6995 0 2 3 21 2 2 111 CLP $66337  $38.809.24 $58.62 843167056 564
HB6995 0 3 2 3 3 3 14 CLP $68339  $38.889.24 556,91  §544.449.36

Glossary | Guide | YTD Exec View | Month Summary’ | Month Band | YTD Cost | Name & Mgr | OverTime & Retroact | YTD Serv Line | Month Organization | Wis Access List | DATA_AC

Figura 4.1: Pestana del reporte con detalle en columnas. Fuente: Elaboraciéon propia.

4.4. Flujo de informacién

Luego de entender la fuente y naturaleza de los datos a utilizar, se procede a analizar el
flujo de informacién que se sigue actualmente para obtener los datos.

Consultando el origen de los datos, se puede ver que estos son generados por IBM en
Costa Rica, lugar designado para generar estos reportes a toda la regién de Latinoamérica.
Entendiendo que estos datos presentan un cardcter sensible (dado que involucran datos per-
sonales asociados a rangos de sueldos) no cualquiera puede acceder a dicha informacion, es
por esto que solo personal autorizado en Costa Rica puede ingresar a la base de datos de
Claim y generar estos reportes mediante Macros, que luego seran subidos a un repositorio
(BOX) para ser distribuidos y utilizados por quienes los necesiten previa autorizacién (En
este caso los DPE y sus equipos). La figura ilustra el proceso actual.
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Figura 4.2: Flujo de trabajo inicial. Fuente: Elaboracién propia.
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Capitulo 5

Diseno de solucion

En este capitulo se detalla la soluciéon a implementar, junto con las figuras de mérito
escogidas para realizar una posterior evaluacion.

5.1. Arquitectura de plataforma

Considerando el flujo de informacién mostrado en 4] la figura [5.1] ilustra el proceso
tentativo a implementar, en donde el objetivo principal es realizar la tarea que ejecuta cada
DPE con sus respectivas cuentas, en un solo proceso para optimizar y estandarizar el trabajo.

CLAIM REPOSITORIO EXTRACCION PROCESAMIENTO CAPA DE VISUALIZACION DPE

CavY
R

Team DPE

oY
N,

I'III\\*-;.'V:'-

Team DPE

=

Descarga de Claim y
2 xtraccion de
creacion de reportes
mediante macros

Figura 5.1: Primera aproximacién de flujo de trabajo. Fuente: Elaboraciéon propia.

Llevando el esquema anterior a lo que seria la arquitectura, se propone el disefio expuesto

31



en la figura en donde se tiene que:

1. Mediante un host local y un script en Python se procede a recopilar la informacion
relevante para generar el proceso ETL.

2. Toda la informacion recopilada y procesada es cargada en diferentes tablas, segin
ejecutivo, en una base de datos montada en la nube.

3. Las distintas tablas son conectadas a algin servicio de visualizacion que permita generar
vistas para los DPE y sus equipos.

4. Considerando el acceso mediante VPN como método de seguridad, se procede a des-
plegar y permitir el acceso a las visualizaciones segin corresponda.
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IBM Cloud

Figura 5.2: Diseno de arquitectura. Fuente: Elaboracién propia.

5.2. Meétricas de evaluacién de desempeno

Para evaluar la correcta implementacién y utilizacién de esta plataforma, se medira la
cantidad y frecuencia con que los DPE ingresan a sus respectivas vistas. Para realizar esta
medicién se utilizara un acortador de URL que se adiciona en la salida del servicio de visua-
lizacién mostrado en [5.2] con el fin de entregar un enlace fécil de memorizar y que ademéds
permita monitorear su uso.

Otra métrica de desempefio serd la retroalimentacion constante brindada por parte de los
DPE, ya que al trabajar en conjunto con ellos en el desarrollo se estara recibiendo constan-
temente la opinién y sugerencias respecto a la experiencia en la plataforma.

Adicionalmente, se mediran los tiempos de ejecucion de la plataforma, en cuanto al des-
pliegue de los datos, frecuencia de actualizacion y procesamiento de los datos, con el fin
de realizar una comparacién con los tiempos que les tomaba a los DPE realizar un analisis
similar sin la plataforma.
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Capitulo 6

Analisis Exploratorio de los datos

Antes de adentrarse en el desarrollo de la plataforma, es necesario analizar y entender la
informacion con la que se va a trabajar. Para esto, se procede a descargar todos los informes
existentes desde que se empezé a recopilar la informacién hasta la fecha (2016 al 2018), con
el fin de ver en que estado llega la data bruta, con lo que se obtiene una gran tabla de 70 x
291123 con distintos valores y significados.

Continuando con la exploracion, se identifica la cantidad de valores en blanco que presenta
el dataset, tal y como muestra la figura [6.1] De aqui es posible ver hay columnas que se
encuentran totalmente vacias, y por otro lado que todas las columnas presentan datos vacios
en mayor o menor medida.

Percentage of missing values in each column

Submr Ciry Cd

Emp Status

Longevity_Cade

Submitter User Id

Submitter Name

Emp Level Code
2

Created Tm
Plan Cost USD Full Month
Plan Hours

Plan FTE

mpetency
Organization
LB
Work Item Id
Full Name - Band - Rate Type
Orig Country Cd
Orig Company Cd
Orig Dpt Id
Manager Name
Service Lir
Resource
Reguiar/Vendor

Full
Compatency Description
Emp

Tue Hrs

Retroactive in the Month

Week Ending Date

Qurtm Hrs Ind

Service Group Id

Ledger Year Num

Ledger Month Name
Cost U

Orig Currency Cd
Account Id
Rate Type
Acctgrp ld

Ledger Month Num

&
Count of missing values

Figura 6.1: Porcentaje de valores vacios por columna. Fuente: Elaboracién propia.
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Un analisis mas exhaustivo permite dar a conocer que la informacién bruta que se recibe
y lee en los archivos .xlsm, contiene una gran cantidad de filas vacias, las cuales son parte del
formato del informe del archivo. Dado que para efectos practicos no interesan dichas filas, se
eliminan sin mayores problemas, reduciendo la cantidad de columnas con datos parcialmente
vacios a 4 y columnas completamente vacias a 14, tal y como muestra la tabla [6.1]

Column \ Total \ percentage
Plan Cost USD Full Month 282218 100.00
Emp Status 282218 100.00
Submitter Name 282218 100.00
Submitter User Id 282218 100.00
Submtr Ctry Cd 282218 100.00
Ref Submitter 282218 100.00
Longevity Code 282218 100.00
Emp Level Code 282218 100.00
Created Tms 282218 100.00
Plan Hours 282218 100.00
Plan FTE 282218 100.00
Plan Cost Full Month 282218 100.00
Plan Cost USD 282218 100.00
Plan Cost 282218 100.00
Mgr Num 67626 23.96
Mgr Country 67626 23.96
Burden Cd 44550 15.79
OverTime 28318  10.03

Tabla 6.1: Columnas con datos vacios. Fuente: Elaboracion propia.

Siguiendo con la inspeccidn, se eliminan todas las columnas que poseen todos sus datos en
blanco, dado que no aportan informacion relevante al problema, obteniendo solo 4 columnas
que ain se mantienen con datos parcialmente en blanco, tal y como muestra la tabla [6.2]

Column \ Total \ Percent
Mgr Country 67626 23.96
Mgr Num 67626 23.96
Overtime 28318 10.03
Burden Cd 44550 15.79

Tabla 6.2: Columnas con datos vacios luego del filtro. Fuente: Elaboracién propia.

Resumiendo el tipo de datos que contiene el set de datos generados, se obtiene que hay
35 tipo string, 1 date y 20 float, tal y como muestra la tabla [6.3]

34



Tipo Cantidad
String 35
datetime64[ns] 1
Float64 20

Tabla 6.3: Tipos de variables. Fuente: Elaboraciéon propia.

Para proceder con las columnas relevantes antes de incluir las reglas de negocio propias
del problema a resolver, se analiza la correlacion entre columnas, con el fin de encontrar
posible informacién redundante. El resultado se puede ver en la figura [6.2], dando cuenta que
efectivamente hay informacion fuertemente correlacionada y por tanto podria eliminarse.

Mgr Country .

Orig Country Cd
Major Account
Ledger Year Num
Ledger Month Num
Sat Hrs

Sun Hrs

Mon Hrs - | os0

Tue Hrs

Wed Hrs -

Thu Hrs

Fri Hrs -

Usage Oty -

Plan Exchyg Rate -
Rate

Rate USD .

Cost

-0.25

Cost USD -
FTE -

Row Seqno 035

Mgr Country -
Orig Country Cd
Major Account
Ledger Year Num
Ledger Month Num
Sat Hrs
Sun Hrs
Man Hrs
Tue Hrs
Wed Hrs
Thu Hrs
Fri Hrs
Usage Oty
Plan Exchg Rate
Rate USD
Cost USD

Figura 6.2: Correlacién entre columnas numéricas. Fuente: Elaboracion propia.

De las columnas restantes, se pueden identificar las mencionadas en el capitulo de antece-
dentes [4.3] donde atin se mantienen las que contienen mayor informacién para la plataforma
de gestion.

Con los datos medianamente limpios, se procede a verificar cuantos clientes y contratos
existen en este archivo histérico. En la tabla [A.]] es posible ver un resumen de los datos
considerando la cantidad de fuentes de informacion o reportes con distinto codigo, cantidad
de Alﬂ fecha de inicio del contrato, la tltima fecha donde hubo un movimiento asociado a
ese contrato y la duracion en semanas.

Esta tabla permite ver que hay 125 fuentes distintas o informes con cédigo diferente,
dando a entender que existen 125 contratos. Para corroborar esto, se procede a generar una
vista similar, pero ahora por SIP, con lo que se obtiene la tabla en donde la cantidad de

1Recordar que un cliente puede tener miltiples contratos y que a su vez, un contrato puede tener miltiples
AT o Account ID
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registro se reduce a 107, lo cual se puede atribuir en parte a que muchos informes no cuentan
con la informacién del SIP.

Para corregir esto se extrae el codigo del nombre del informe y se reemplaza en los datos que
falten, con lo cual se obtiene la tabla[A.3] que muestra los registros corregidos y la cantidad
de registros o contratos (116), dando a entender que hay diferentes fuentes de informacién
con codigos distintos pero que tienen un mismo SIP, y por tanto corresponden al mismo
contrato.

El detalle de estas tablas se puede encontrar en el anexo [A]
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Capitulo 7

Implementaciéon

En este capitulo se expondré detalladamente la implementacion de la plataforma desde su
concepcion, pasando por el desarrollo, para terminar con la operatividad de la misma. Para
estructurar y organizar la informacion, se separara el desarrollo en 3 hitos, que contemplan
entregas parciales de la plataforma en donde al finalizar cada iteracion, se redefinen los
objetivos y pasos a seguir.

7.1. Minimum Viable Product (MVP)

En esta primera iteracion de la plataforma, se busca crear un primer MVP funcional para
dar a conocer el objetivo al cual se quiere llegar, analizar la recepciéon por parte de los usuarios
y los requisitos necesarios para lograr la produccion de la herramienta.

7.1.1. Preprocesamiento y limpieza de datos

Para poder utilizar estos datos, primero deben ser trabajados, ya que como se vio en la
seccion [0 se reciben datos en bruto (informes en Excel) a los cuales se les debe dar significado
para su utilizacion.

En primer lugar, se procede a repetir la etapa del andlisis exploratorio en donde se elimi-
nan columnas y datos vacios, asimismo, se procede a eliminar las columnas que no aporten
informacion al problema. Seguido de esto, se procede a limpiar y dar formato a los datos
siguiendo reglas de negocios particulares del problema a resolver. Aqui se consideran:

e Fechas: Debido a que IBM trabaja por anos contables, la informacién importante a
considerar corresponde a la del ano en curso, es decir, solo informacién del ano 2018.
Por tanto, informacion relacionada de anos anteriores debe ser descartada.

e Overtime: Luego del primer proceso de limpieza, se identifica que el 10.03% de los
datos de la columna ‘Overtime’ se encuentran vacios. Lo cual, segtin reglas de negocio
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internas de IBM, deben ser reemplazados por horas tipo ‘normal’.

e Eliminar duplicados: Una porcién de los clientes cuentan con servicios tanto en IBM
Chile como en IBM India. Los recursos utilizados en India deben ser cargados de igual
forma a las cuentas aqui en Chile, para esto, se crean ‘centros de costos espejo’ en India,
los cuales tienen el mismo Al que el centro de costo original en Chile para poder hacer
el traspaso posteriormente a pesos chilenos. Este proceso se ve reflejado en los informes
semanales duplicando la informaciéon debido a que aparece los recursos utilizados en
India y en Chile, con la diferencia de que en la columna ‘Orig Company Cd’ se indica el
pais de origen. Aqui deben ser considerados los valores cargados en India, eliminando
los otros para no reflejar los valores duplicados en las cifras.

e Agregar fechas contables, las cuales difieren de las reales.
e Agregar el nombre del archivo como columna.

e Realizar el cruce ejecutivos-clientes para estructurar y separar los distintos informes
por DPE.

Este proceso en primera instancia se realiza en conjunto con personal de IBM especialista
en el tema (tanto de Chile como de Costa Rica) para ajustar y afinar las reglas de limpieza
a seguir. Esto debido a que cualquier error en estos datos, puede implicar grandes pérdidas
y descuadramientos en las cuentas de los DPE al momento de tomar decisiones.

Cabe destacar que este proceso se realiza de forma manual durante 3 semanas para ajustar
dia a dia mediante prueba-error y comparacién con datos oficiales para no desviarse bajo
ningin aspecto.

7.1.2. Implementacion en Watson Analytics

Utilizando los servicios propios de IBM, se decide utilizar en primera instancia Watson
Analytics, donde se cargan los datos en formato .csv (previamente procesados) para luego
ser filtrados segin ejecutivo, generando asi 18 visualizaciones con informacién relevante.

Aqui, se procede a crear distintas vistas con los datos segiin los requerimientos y posible
informacion relevante para que los ejecutivos puedan tomar decisiones.

Antes de empezar a graficar, se procede a estructurar la vista para cada uno de ellos como
Histérica - Detalle de horas -Distribucién de Bandas, en donde la primera propor-
ciona un resumen general en cuanto a horas cargadas por los especialistas y funcionarios
asociados a dicha cuenta y también sus costos; la segunda entrega un detalle completo con
informacion relacionada tinicamente a FTE u horas cargadas por empleado, permitiendo un
detalle completo de como se comportan las horas cargadas; y finalmente la vista de costos,
la cual es un complemento similar a la de FTE pero para los costos asociados a las cuentas.

En esta etapa se trabaja fuertemente con los ejecutivos para entender sus necesidades con
el fin de generar vistas 1tiles para ellos. Dentro de los aspectos ttiles y diarios para los cuales
ellos necesitan esta informacion se encuentran:

e Evoluciéon de costos y FTE para evaluar la realizacion de cambios en las clausulas y
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cantidad de recursos en caso de ser necesario.

e Poder llevar un control semana a semana de las horas efectivas que se estan cargando
a las distintas cuentas/contratos/Al, permitiendo monitorear que no aparezcan horas
registradas no trabajadas.

e Controlar los excesos de horas overtime, dado que la inspeccion del trabajo permite
un limite mensual que no debe ser superado por ningin empleado no sujeto al articulo
22[41].

e Control de costos y FTE en general para los distintos aspectos de una cuenta, comparar
con el caso de negocios y lo previsto para efectuar medidas en caso de ser necesario.

Considerando los puntos anteriores se generan distintas visualizaciones tentativas para
cada uno de los DPE. En las figuras[7.1]a la[7.9 es posible ver los distintos gréficos generados
que permiten -en conjunto- abarcar cada uno de los puntos mencionados anteriormente. Para
un mayor detalle de los graficos generados ver anexo (B| y (C.1]
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Figura 7.1: Vista histérica de Costos en USD Figura 7.2: Vista historica de horas por mes
por mes incluyendo la distincién por tipo de incluyendo la distincién por tipo de hora.
hora. Fuente: Elaboracién propia. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Figura 7.3: Vista costos en USD de tltimas Figura 7.4: Costos tltimas 4 semanas por Ac-
4 semanas con distinciéon por tipo de hora. count ID y con diferenciacién en tipo de hora.
Fuente: Elaboraciéon propia. Fuente: Elaboracion propia.

Es importante destacar que esta plataforma permite la interaccion entre distintos graficos,
permitiendo seleccionar uno y actualizar los demas en base a la eleccién, o permitir distintas

vistas con bajadas y subidas de lo general a lo particular (vista a nivel cliente ->contrato
->AI ->empleado).

7.1.3. Distribucion de los datos

Para la distribucion de datos, se escoge un método tradicional: El correo electrénico. Se
decide enviar semanalmente -luego de la actualizacién de la plataforma- un correo avisando
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Figura 7.5: Detalle de horas cargadas por empleado, haciendo la distinciéon por tipo de hora
cargada. Fuente: Elaboracién propia.

9% Distribucion de costo USD por Banda g

Distribucién de Costos USD por Banda/Empleado g

> [ s
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Figura 7.8: Mapa de relaciéon hora y costo.Figura 7.9: Costo en USD por Work Item ID
Fuente: Elaboracién propia. (servicio). Fuente: Elaboracién propia.

de la actualizacién en conjunto con los respectivos enlaces para el ingreso. Aqui es importante
destacar que el ingreso a las vistas esta restringido por permisos ademas del requisito de estar
dentro de la red de IBM o en su defecto VPN. Por lo tanto, cada vez que un miembro nuevo
del equipo de algin ejecutivo quiere acceder a los datos se debe comunicar para su previa
autorizacion.
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7.1.4. Resultados Preliminares y Analisis

Luego de las primeras entregas mediante este formato, se recogen opiniones y experiencias
de uso por parte de los usuarios. Es aqui donde se obtienen las métricas e informacion
relevante para reorientar y planificar la siguiente etapa dentro de la plataforma.

En conversaciones con los usuarios se extrae que la visualizacién en Watson Analytics
resulta lenta, en promedio tarda 8,3 segundos en cargar la informacién y al momento de
cambiar o interactuar con los graficos el sistema vuelve a cargar (8-10 segundos de laten-
cia) o arroja un error solicitando recargar la pagina. También, se detecta un problema en
cuanto a compatibilidad con los distintos navegadores y tamanos de pantalla, dado que en
algunos funciona mejor que en otros y dependiendo de la resolucion, la plataforma puede
desconfigurarse ya que el sistema no se desarrollé de forma responsiva.

7.2. Plataforma V1.0

En base a la retroalimentacion obtenida en la iteracién anterior, se propone una nueva
meta que implica modificar la plataforma por completo. En esta nueva meta se contemplan
los siguientes aspectos:

e Disminuir latencia de la plataforma.

e Estandarizar y automatizar el proceso ETL que se genera (extraccién de datos; proce-
samiento de datos y carga a la plataforma destinada a visualizacion).

e Minimizar el tiempo de actualizacion.

En donde adicionalmente se itera sobre los objetivos principales, donde se proponen nuevas
visualizaciones y posible informacién adicional para complementar el sistema.

7.2.1. Exploracién de alternativas

En base a los nuevos objetivos propuestos, se plantea buscar una alternativa para manejar
la latencia y frecuentes caidas del sistema. Para esto, se exploran distintos servicios tanto de
IBM como de terceros.

Frente a esto, se llega a 2 soluciones factibles: Watson Studio y Cognos Analytics, ambas
soluciones de IBM por lo que interactiian sin problemas en Bluemix.

Evaluando en detalle y comparando ambas plataformas se obtiene la tabla [7.1] en donde
se exponen los ventajas y desventajas de cada una pensando en los objetivos y experiencias
de usuarios.

De la tabla anterior, se puede obtener como resumen que Cognos Analytics es una pla-
taforma orientada a reporteria y despliegue de informacion, por tanto cumple con todo los
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Solucién Ventajas Desventajas

Orientado a reporterfa tradicional Lenta curva de aprendizaje
Facilidad en la creacion de insights Entorno cerrado
Cognos Analytics | Entorno de escritorio y web Largo proceso de instalacion
Posibilidad de generar reportes interactivos descargables Autorizacion requerida para su instalacion
Pipelines completos para reporteria Disponibilidad de un servidor o espacio en la nube para instalaciéon

Baja latencia

Cuenta con microservicio de Cognos embebido

Compatibilidad con herramientas de ML (Python, R, Spark, etc)
Watson Studio Acceso fuera de la red de IBM

Fécil creacién del servicio

API para insertar dashboard en aplicaciones web Pipelines deben ser creados desde cero
No requiere de autorizacién para su utilizacion

Orientado a publico experto en analitica

Pocos recursos asociados a la creacién de insights

Tabla 7.1: Comparacién Cognos Analytics vs Watson Studio [6][7][8][9][L0].

requisitos minimos para la actividad en cuestién. Por otro lado, Watson Studio se encuentra
mas enfocada al analisis de datos y modelamiento, sin embargo, cuenta con un microservicio
de Cognos embebido que permite utilizar ciertas funcionalidades de Cognos para explotar el
analisis. Es este ultimo punto el que se utiliza para inclinarse por Watson Studio, ademés de
los otros beneficios mencionados en la tabla [Z.1l

7.2.2. Propuesta de arquitectura en la nube

Dado que en esta etapa se utilizan nuevos servicios, ademés de considerar la automa-
tizacion, se propone una arquitectura en la nube que permita flexibilidad, disponibilidad
del 100 %, estdndares de seguridad, capacidad de automatizacién y escalabilidad en caso de
crecer. Para esto, la arquitectura a considerar se ilustra conceptualmente en la figura [7.10]

Figura 7.10: Arquitectura en la nube. Fuente: Elaboracion propia.

En donde el sistema se compone de un equipo local desde donde se debe ejecutar el
proceso de actualizacion de forma semanal dado que los datos no se pueden obtener de forma
automatica o desde el origen (DB) por los permisos mencionados en el capitulo , luego
estos son procesados en la maquina local a través de Python, automatizando el proceso de
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limpieza realizado en la primera iteracion. Luego de esto los datos son enviados a la nube
para continuar el proceso desde ahi, liberando el equipo utilizado para no consumir recursos
innecesarios.

En el lado cloud se cuenta con una base de datos a definir donde se almacenaran los
datos histéricos asociados que luego serd conectada a Watson Studio, en especifico, Cognos
Dashboard Embedded para su posterior publicacién.

7.2.3. Creacion de base de datos

Para el almacenamiento de la data contable, se procede con DB2 Warehouse. Aqui a través
de un script en Python y utilizando la API de DB2 se crean distintas tablas asociadas a los

distintos ejecutivos en donde se consideran 22 columnas con informacién esencial, las cuales
pueden verse en la tabla [7.2]

Columna
Account_ Id

Cost. USD

Emp Num

FTE

Fri Hrs

Fuente

Full Name

Last Name
Manager Name
Mon_Hrs
Overtime

SIP

Sat Hrs

Service  Group_Id
Sun_Hrs

Thu_Hrs

Tue Hrs

Usage_ Qty

Wed_ Hrs

Week Ending Date
Semanas_a_la_Fecha
Mes de Claim

Tabla 7.2: Columnas escogidas para incorporar en la visualizaciéon. Fuente: Elaboracion pro-
pia.
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7.2.4. Automatizacion

Utilizando Python como lenguaje base, se genera un cédigo con el objetivo de:

1. Abrir y descomprimir carpetas descargadas de BOX.

no

Abrir carpetas descomprimidas y volver a descomprimirlas hasta llegar a los archivos
xlsm.

Integrar todos los archivos .xIsm.
Procesamiento de los datos (limpieza y aplicacion de reglas de negocios).
Separacion de contratos segin ejecutivo.

Limpieza de data en DB.

N Gt W

Carga de nuevos datos en DB.

Este proceso se crea pensando en una actualizacién con periodicidad semanal, consideran-
do la actualizacién de informacion de todas las cuentas en el repositorio. El script utilizado
puede encontrarse en anexos [D]

Para medir el tiempo de ejecucion del proceso automatico se toma el tiempo desde que
empieza el proceso hasta que termina la carga en las bases de datos. Es importante destacar
que el tiempo aumentara en cada actualizacién debido a que semana a semana se agregan
mas datos, pero este no representa tiempo de usuario. El codigo completo de limpieza puede
ver en anexos [Dl

7.2.5. Implementacion en IBM Studio

Utilizando las bases de datos previamente creadas y cargadas, se procede a crear vistas
interactivas siguiendo la misma idea realizada con Watson Analytics pero ahora en Watson

Studio y Cognos Embebbed.
Respecto a la versién anterior, se modifican las pestanias dejando las siguientes 5:

o Resumen Histdérico: Resumen del afio contable con datos historicos de costos en
USD, horas cargadas y FTE.

e Detalle Horas: Vista detallada con informacién respecto a horas cargadas para las
ultimas 4 semanas.

e Costo USD por Banda:Vista detallada con informacién respecto a Costos para las
ultimas 4 semanas considerando las bandas.

e FTE por Banda: Analisis de horas cargadas en FTE pero ahora considerando las
bandas.

e Tutorial: Video tutorial para introducir el funcionamiento de la plataforma.

Un ejemplo interactivo de la vista creada puede encontrarse en el anexo
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7.2.6. Distribucion de los datos

Para facilitar el ingreso a las distintas vistas por partes de los usuarios finales y poder
llevar un seguimiento respecto al uso, se procede a utilizar acortadores de URL. En este
caso se utiliza IBM BIZ, con el cual se generan 18 nuevos enlaces que poseen la siguiente
estructura: ibm.biz/+ ‘cargo’+‘nombre ejecutivo’.

7.2.7. Resultados preliminares y analisis

Considerando una segunda ronda de retroalimentacién, se recogen nuevamente opiniones
y experiencias de uso por parte de los usuarios. Adicionalmente, se les realiza una encuesta
para medir la satisfaccién y uso, entre otras cosas, donde respondié el 83.3 % de los usuarioﬂ

En este segundo proceso, se obtiene por parte de las experiencias que ain hay modifica-
ciones en cuanto a visualizaciones que agregar. Adicionalmente, se solicita por parte de los
DPE la integracion de clientes internos de IBM, que funcionan bajo el mismo principio, pero
que los informes son obtenidos en formato .txt semanalmente dado que el origen es distinto.

En cuanto a la latencia, se logra disminuir a tiempos menores a 2 segundos con el cambio
de servicio de visualizacion, lo cual mejora drasticamente la percepcion del usuario respecto
a la plataforma.

Para medir la reduccion de tiempo que permite esta plataforma, se les consulta directa-
mente su percepcion a los usuarios. La figura [7.11] muestra las respuestas obtenidas en donde
se puede ver que el 50% de los consultadosﬂ afirma haber reducido entre 1 y 2 horas su
tiempo en analisis y gestién, y un 28.6 % dice entre 2 y 3 horas.

¢ Cuanto tiempo has reducido con la implementacion de esta
herramienta? (Comparado con el método de control que hacias antes)

14 respuestas

@ menos de 1 hora

@ entre 1 a 2 horas
entre 2 a 3 horas

@ mas de 3 horas

Figura 7.11: Encuesta realizada sobre reduccion de tiempo. Fuente: Elaboracion propia.

118 ejecutivos en total.
?La figura muestra las respuestas de las personas que en la pregunta previa incluida en la misma
encuesta afirmaron utilizar la plataforma.
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Asimismo, se les realiza una pregunta abierta sobre que modificaria/agregaria en la pla-
taforma, tal y como muestra la tabla [7.3]

. Qué le agregarias/cambiarias en esta plataforma?
“capacidad de analitica y proyeccion”
“que se pudiera cargar informacién del BC para hacer la comparacion entre BC y Actual”
“tener informacion de la linea de costo ”
“Informacion respecto a los ticket generados”
“cruzar informacion con ticket de especialistas ”
“Agregar Business Cases”
“linea de costo y tener una vista actualizada en tiempo real”
“Prondsticos de costos”
“Pestana de analisis de ticket, para conocer el rendimiento de cada especialista”
“Business Case par cada cuenta”
“Analisis de incidentes para ver el impacto que este produce ”
“El poder hacer cruces de informacién para poder determinar incidencias repetitivas y como estas impactan en el costo.”
“Dicha Plataforma deberfa complementarse con los Business Case de cada DPE”

Tabla 7.3: Preguntas abiertas en encuesta de satisfaccion. Fuente: Elaboracion propia.

De las respuestas entregadas se desprenden 3 grandes puntos:

e Integracion del Business Case.
e Pronodstico de costos y horas cargadas.

e Cruce de informacién con los incidentes para obtener informacién en cuanto a desem-
peno.

Analizando los 3 puntos, viendo las limitaciones, alcances del trabajo y tiempos asociados,
se decide evaluar la integracion del segundo punto: Prondéstico de costos y horas cargadas en
una iteracion final.

7.3. Plataforma V2.0

En esta versién final de la plataforma, se consideran cambios a nivel de visualizaciones
desplegadas, la integracion de cuentas internas importantes para IBM, asi como también un
modulo de prediccién para anticiparse en cuanto a recursos utilizadoﬂ.

7.3.1. Reestructuraciéon de arquitectura

Antes de empezar con el desarrollo del médulo de prediccién, deben tomarse ciertas con-
sideraciones a nivel de arquitectura para compatibilizar el desarrollo actual con el nuevo y
desplazar la mayor cantidad de computo posible a la nube, con el fin de aprovechar los re-
cursos y dejar disponibles los equipos locales. En la figura [8.1] se ilustra conceptualmente la
nueva arquitectura a utilizar.

3Si bien este médulo no se considera dentro de los objetivos iniciales, se decide realizar debido al valor
agregado que puede aportar.
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Figura 7.12: Arquitectura final en la nube. Fuente: Elaboracion propia.

En esta nueva arquitectura, se propone generar una nueva base de datos tipo warehouse
donde se almacenan datos histéricos desde que se tienen registro (2016), que luego serdan
utilizados en el modelamiento de los datos, el cual se realizara en la nube en un servidor
capaz de ejecutar una rutina en Python de forma automatica para realizar la actualizacién
del modelo de forma periddica.

En esta nueva arquitectura el flujo es:

1.

Empezar el proceso desde un equipo local en donde se recopilaran los archivos .xlsm y
txt.

. El host comienza la limpieza de datos y actualiza la base de datos con informacion del

anio contable.

. A su vez, el mismo equipo inserta la nueva informaciéon en la base de datos histérica.

De forma automatica el servidor ejecutaré el proceso de modelamiento para alimentarse
de la base de datos historica y asi actualizar las predicciones. Para ejecutar este proceso,
se utiliza una instancia en la nube con Python 3.5, 16vCPU y 64 GB RAM.

. Los resultados son desplegados de manera dindmica en Cognos Embebbed.

7.3.2. Integracion datos en formato de texto

En primer lugar, se procede a la integracion de los archivos en formato de texto, siguiendo
un procedimiento andlogo al de los .xlsm, en donde se extrae la informacion relevante del
archivo de texto para luego ser enviado a la base de datos.

En la figura se ilustra un ejemplo de cémo son los reportes en formato .txt.

Como se aprecia en la imagen, este reporte contiene menos columnas y por tanto, menos
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IBM CONFIDENCIAL

suM

WEEK EMP WORK EMP TOTAL SUBMITT EMP
COUN ENDING SER ITEM LAST EMP ACCOUNT QVERTIME  HRS COMPONENT. ACTIVITY, USER DEPT
CODE DATE NUM D NAME INI  ID IND EXPENDED hi) cp D NUMBER

655 2018-11-02 H74679 8BIO5CG6 RC J CIAMAX Y 5.3 DI GB0020  H74679 00HDS5
655 2018-11-02 H74679 8BIO5CG6 RC J CIABAX S 2.0 DI GB0020  H74679 00HDS5
655 2018-11-02 H74679 8BI05CG6 RC J CIABAX N 4.5 DI GB0020  H74679 00HDS5
655 2018-10-26 H66687 8BIO5BI91 GC D CIAARAW S 2.5 GSNI -IRM GB0020 H66687 00623G
655 2018-10-26 H66687 8BIO5BI91 GC D CIAARAW N 2.5 GSNI -IRM GB0020 H66687 00623G
655 2018-10-26 H76778 8BIO5B91 SU JE CIAAAW N 2.5 GSNI GB0020 H76778 000165
655 2018-10-26 H63826 8BIO5BI91 CE RA CIAAAW Y 0.7 GSNI GB0020 H63826 000857
655 2018-10-26 H63826 8BIO5BI1 CH RA CIARAW N 0.5 GSNI GB0020  H63826 000857
655 2018-10-26 H40563 8BIOSBIL GC HE CIARAW Y 2.0 General Billable GB0020  H40563 000857
655 2018-10-26 H40563 8BIO5B91 GC HE CIAAAW N 5.0 General Billable GB0020 H40563 000857
655 2018-10-26 H67649 8BIO5BY91 HE A CIAARAW N 0.5 General Billable GB0020 H67649 000607
655 2018-10-26 H78617 8BIO5BI91 VI L CIAARAW N 0.5 GSNI GB0020 H78617 000857
655 2018-10-26 033157 8BIO5BY91 S2 JA CIAAAW N 1.5 GSNI GB0020 033157 000607
655 2018-10-26 082997 8BIO5CG6 G2 FJ CIAAAX S 1.0 General Billable GB0020 082997 000857
655 2018-10-26 082997 8BIO5CG6 G2 FJ CIAAAX N -5.5 General Billable GB0020 082997 000857
655 2018-10-26 082997 8BIO5CG6 GA FJ CIABAX Y 3.0 General Billable GB0020 082997 000857
655 2018-10-26 082997 8BIO5CG6 GA FJ CIABAX N 2.5 General Billable GB0020 082997 000857
655 2018-10-26 082997 8BIO5CG6 G2 FJ CIAAAX S 8.0 General Billable GB0020 082997 000857
655 2018-10-26 H40885 8BIO5CG6 AL BA CIAAAX N -13.0 DI GB0020 H40885 00HDD5

Y 0.9 H40885 00HDD5

655 2018-10-26 H40885 8BIO5CG6 AL BA CIAAAX DI GB0020

Figura 7.13: Reporte formato txt. Fuente: Elaboracion propia.

informacion, ya que no se consideran temas relacionados a costos.

7.3.3. Prediccion

Tal y como se mencioné anteriormente, se procede a la creaciéon del médulo de prediccion
de costos y horas cargadas para un Al. A continuacién, se detalla las consideraciones a tomar
antes de empezar y los distintos modelos a utilizar.

7.3.3.1. Consideraciones

Antes de comenzar con la generacion de modelos, es importante definir los alcances del
moédulo piloto a desarrollar. Puesto que cada ejecutivo debe velar por los costos de cada Al
en cada contrato, y como se ve en la tabla en anexos, cada contrato o SIP puede llegar
a tener mas de 40 AT activos, y si por cada AT hay que generar 2 modelos (Costos y Horas)
la cantidad de predicciones a generar supera con creces los 500, lo cual escapa del alcance si
se considera ademéas que cada Account ID presenta un comportamiento distinto y por tanto
los modelos no se pueden reutilizar.

Es en base a esto, que se decide privilegiar a los DPE que mas utilizaciéon presentan
segun las métricas de ingreso presentes en los acortadores de enlaces, se seleccionan los 4
DPE que més utilizan la plataforma para la realizacion de los modelos, en donde se incluyen
aproximadamente 34 Al (los cuales pueden ir variando en cada actualizaciéon). En la tabla

es posible ver los cddigos de los SIP seleccionados al 02/11/2018.

Indice DPE SIP Account ID | First Date | Last Date | Num of Weeks
0 m_XZ7Z7Z | CLNMTA XXXXXX | CHA72A 2016-11-04 | 2018-11-02 104
1 m XZ77 | CLNMTA XXXXXX | CHAT716 2016-11-04 | 2018-11-02 104
2 m_XZ7Z7Z | CLNMTA_ XXXXXX | CHA714 2016-11-04 | 2018-11-02 104
3 m_ XZ7Z7Z | CLNMTA XXXXXX | CHA71K 2017-09-29 | 2018-11-02 57
4 m_XZ77 | CLNMTA XXXXXX | CHA7T3F 2016-11-04 | 2018-11-02 104
5 m XZ7Z7Z | CLNMTA XXXXXX | CHAT727 2016-11-11 | 2018-11-02 103
6 m_XZ77 | CLNMTA XXXXXX | CHA72J 2016-11-11 | 2018-11-02 103
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Tabla 7.4 continuacién de la pagina anterior

Indice DPE SIP Account ID | First Date | Last Date | Num of Weeks
7 m_ XZ7Z | CLNMTA XXXXXX | CHA72B 2016-11-18 | 2018-11-02 102
8 m XZ77 | CLAEAL XXXXXX | CHA7ZG 2016-11-04 | 2018-11-02 104
9 m_ XZ7Z7Z | CLGTKO XXXXXX | CHA70A 2016-11-04 | 2018-11-02 104
10 m XZ77 | CLNMTA XXXXXX | CHAT73B 2016-11-04 | 2018-11-02 104
11 m_ XZ7Z7 | CLNMTA XXXXXX | CHA73D 2016-11-04 | 2018-11-02 104
12 m XZ77 | CLNMTA XXXXXX | CHAT71S8 2016-11-04 | 2018-11-02 104
13 m_XZ7Z7Z | CLNMTA XXXXXX | CHA723 2016-11-04 | 2018-11-02 104
14 m XZ7Z7 | CLNMTA XXXXXX | CHA7T2F 2016-11-11 | 2018-11-02 103
15 m_XZ7Z7Z | CLNMTA_ XXXXXX | CHA721 2016-11-11 | 2018-11-02 103
16 m XZ7Z7 | CLNMTA XXXXXX | CHAT2R 2016-11-11 | 2018-11-02 103
17 m_XZ7Z7Z | CLNMTA_ XXXXXX | CHA72H 2016-11-11 | 2018-11-02 103
18 m_ XZ7Z | CLNMTA XXXXXX | CHA725 2016-11-11 | 2018-11-02 103
19 m XZ77 | CLNMTA XXXXXX | CHAT2N 2016-11-11 | 2018-11-02 103
20 m_ XZ7Z7Z | CLNMTA XXXXXX | CHA73A 2017-12-29 | 2018-11-02 44
21 j_ XZ7 | 109383 XXXXXX CHA4KW | 2016-01-01 | 2018-11-02 148
22 j_X7Z7 | 109383 XXXXXX CHA4KE 2016-01-01 | 2018-11-02 148
23 j_ XZ7 | CL0540_XXXXXX CHA7GL 2017-03-31 | 2018-11-02 83
24 j_X7Z7 | CL0540_XXXXXX CHA7G3 2016-12-30 | 2018-11-02 96
25 f X77 | CHE590 XXXXXX CHAQSU 2016-01-01 | 2018-11-02 148
26 f X77 | CHE590 XXXXXX CHAQST 2016-01-01 | 2018-11-02 148
27 f X7Z7 | CHE590 XXXXXX CHAQSW | 2016-01-01 | 2018-11-02 148
28 f X7Z7 | CHE590 XXXXXX CHA1HM 2016-01-01 | 2018-11-02 148
29 f X7Z7 | IP8352 XXXXXX CHASTE 2017-07-07 | 2018-11-02 69
30 f X77 | IP8352 XXXXXX CHAS8SK 2017-07-07 | 2018-11-02 69
31 f X7Z7Z | IP8352 XXXXXX CHA9EK 2017-09-15 | 2018-11-02 59
32 f X77 | IP8352 XXXXXX CHASU3 2017-08-04 | 2018-11-02 65
33 f X7Z7Z | IP8352 XXXXXX CHAS8GG 2018-05-18 | 2018-11-02 24
34 f X77 | IP8352 XXXXXX CHA967 2018-03-09 | 2018-11-02 34
35 f X7Z7Z | IP8352 XXXXXX CHBAGJ 2018-06-22 | 2018-11-02 19
36 f X77 | IP8352 XXXXXX CHA97TH 2018-03-02 | 2018-11-02 35
37 f X7Z7Z | IP8352 XXXXXX CHAT6K 2018-06-15 | 2018-11-02 20
38 f X7Z7 | IP8352 XXXXXX CHAG6US 2018-06-15 | 2018-11-02 20
39 f X7Z7 | IP8352 XXXXXX CHBAGK 2018-10-12 | 2018-11-02 3
40 p_XZ7Z | 109500 XXXXXX CHAA435 2016-01-01 | 2018-11-02 148
41 p_XZ7Z | 109500_XXXXXX CHBADW | 2018-05-04 | 2018-11-02 26
42 p_XZ7Z | 109500_XXXXXX CHBADZ 2018-09-14 | 2018-11-02 7
43 p_XZ7Z | 109500 XXXXXX CHBAD1 2018-05-11 | 2018-11-02 25
44 p_XZ7Z | 109500_XXXXXX CHBADS 2018-08-03 | 2018-11-02 13

Tabla 7.4: Account ID activos seleccionados para las predicciones al 02/11/2018. Fuente:
Elaboracién propia.

7.3.3.2.

Descripciéon de Series de Tiempo.

Una vez seleccionados los datos a utilizar, se procede a analizar las series de tiempo, para
evaluar su comportamiento y determinar que modelo es conveniente utilizar.
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Para obtener series ttiles para la prediccion, se suman todas las horas y costos cargados
por los empleados dentro de una misma semana, para asi obtener una sola fila que represente
el valor neto de esa semana para ese Al. En la figura [7.14] es posible ver un ejemplo de serie

de tiempo para los costos de un Al especifico.

12000

10000

BOOD 1

G000 1

4000 A

2000 1

— Cost USD

Oct Jaln A;I:r JL:l
2017

}aln AE:r Jull Oct
2018

T
Oct

Week Ending Date

Figura 7.14: Ejemplo de costos para un Account ID en especifico. Fuente: Elaboracién propia.

Realizando la separacion por tendencia y estacionalidad, se obtiene la figura la cual
permite ver que esta serie en particular presenta ciclos de 4 semanas.

10000 1
5000 4

Observed

7300 1
5000 1

Trend

250 1
oA
—250 1

Seasonal

2500 1
ﬂ.
—2500 +

Residual

Oct }aln Apr _|I;|
2017
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T T T T
Jan Apr
2018

Week Ending Date

Figura 7.15: Descomposicion de serie de tiempo. Fuente: Elaboracién propia.

Realizada esta etapa con todas las series de tiempo tanto de horas como de costos, se

decide eliminar el primer mes, esto debido a que como se ven en las figuras y [7.15] el
comportamiento inicial no es representativo de la serie, y por tanto, puede influir de forma

negativa en el modelamiento.

7.3.3.3. Modelos a utilizar

Se prueba con distintos algoritmos de prediccion y sus distintos parametros:
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Proceso Auto Regresivo Integral de Media Mdvil Estacional: De la descom-
posicién de la serie de tiempo realizada en se ve que la serie presenta una
componente estacional, por tanto se decide utilizar SARIMA como uno de los métodos
de prediccion mediante la libreria auto-arima en Python y una malla de parametros
p,d,q,P,D,Q a utilizar para encontrar el mejor modelo en cada Al.

Long Short Term Memory (Redes neuronales recurrentes): Considerando la
cantidad de datos historicos, se procede a modelar con redes neuronales LSTM usando
las configuraciones de la tabla[7.5 En este proceso, se debe agregar una normalizacién a
los datos y una redimension de las series de tiempo para adaptarse a las configuraciones
propias de una red recurrente.

Versién | Cantidad de capas | Num. de nodos | Num. de epocas | Tam. de batch | Fun. activacion | dropout
1 2 4 100 1 linear 0
2 1 4 10000 1 linear 0
3 1 4 400 1 tanh 0
4 2 4 100 1 linear 0.4

Tabla 7.5: Configuraciones para redes LSTM. Fuente: Elaboracion propia.

Puntos importantes a tener en cuenta en el modelamiento mediante LSTM son:

Ventana de tiempo: Se considera una ventana de tiempo de 4 semanas para realizar
la prediccién, esto debido a que mas alla de eso los valores pierden representatividad.

Métrica a maximizar: Para escoger el mejor predictor, se utiliza principalmente la
métrica Mean Absolute Percentage Error (MAPE) junto con Root Main Square Error
(RMSE) y Mean Square Error (MSE). Aqui, se tomara el promedio de estas métricas
teniendo en cuenta que se generaran modelos para cada Al.

Cantidad minima de datos: Considerando que no se puede realizar una predic-
cién asertiva sin datos histéricos, se decide no modelar Al que presenten menos de 16
semanas de informacion.

Ultima Fecha de Actualizacion: Se considerard como cerrado un Al si en la tltima
actualizacién no se cargaron horas ni costos. En caso de estar cerrado, se excluira de la
prediccion.

Los resultados finales de este mdédulo y la aplicacién completa se expondran en la siguiente
seccion.
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Capitulo 8

Resultados y analisis

8.1. Arquitectura

Incluyendo los cambios finales mencionados en la version 2.0. la arquitectura queda como
se ilustra en la figura [8.1]
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Figura 8.1: Arquitectura completa. Fuente: Elaboraciéon propia.

Este diseno considera al igual que en la version anterior, un equipo local que desencadena el
proceso de automatizacion al empezar la recoleccion de los datos y su posterior procesamiento
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para poder ser consumidos en la nube.

Una vez que termina el proceso ETL, los datos extraidos de los reportes .xlsm y .txt son
subidos a una base de datos histérica, en donde se almacena toda la informacion existente
desde la creacion del repositorio en BOX, y a una segunda instancia de bases de datos en
donde se almacena informacién correspondiente al afno contable.

Luego de almacenar los datos, las bases contables son consumidas inmediatamente por el
servicio de visualizacién para que los usuarios puedan acceder a los datos (mediante VPN).
Por otro lado, los datos historicos pasan a un segundo proceso de calculo en el cual se modelan
las predicciones segtin corresponda.

El resultado de este computo corresponde las fechas de las siguientes cuatro semanas
junto con la informacién de FTE y costos en délares para los respectivos Al. Luego, esta
informacion es almacenada en un set de tablas llamadas ‘forecast + nombre ejecutivo’, que
luego seran utilizadas por el servicio de visualizacién para que se desplieguen los gréficos.

Este proceso de modelamiento y prediccion en la nube ocurre todos los dias jueves a las
23:00, esto debido a que la actualizacion de informacion se realiza a mas tardar el jueves a las
18:00, por tanto a las 23:00 ya se cuenta con la informacion actualizada para poder entrenar
los modelos, ademas de ser un horario fuera de la jornada laboral que no interrumpe las
actividades diarias.

8.2. Prediccion

Se realizan pruebas utilizando los diferentes algoritmos en el mismo set de datos, conside-
rando las ultimas 4 semanas de cada Account ID como set de prueba.

8.2.1. SARIMA

Para el primer método con SARIMA, se utiliza la libreria pyramid-auto arima, la cual
permite, entre otras cosas, encontrar el mejor modelo para cada serie de tiempo utilizando

un arreglo de parametros. Aqui la libreria prueba con todos hasta encontrar el con mejor
AIC (Criterio de informacién de Akaike)[42].

Luego de la realizacién de los modelos, se obtiene la tabla[8.1] la cual muestra el resumen
en cuanto a métricas de desempeno obtenidas para la realizacion de modelos tanto de costos
como de horas para los 34 Al. De la tabla se puede ver un MAPE promedio de 27.55 % para
los modelos de costos y un 30.67 % para los de horas. Adicionalmente, es posible ver de los
RMSE promedio que la diferencia en magnitud entre costos y horas es de al menos 4 érdenes
de magnitud, lo cual se condice con las magnitudes de cada serie.
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MAPE horas MAPE costos RMSE horas RMSE costos MSE horas MSE costos

mean | 27.55 30.67 0.13 754.03 0.039 979171

std 34.51 61.08 0.14 650.41 0.110 1599279
min | 4.00 0.00 0.00 6.57 0.000 43

25% | 12.25 9.00 0.05 312.09 0.003 974173
50% | 15.00 13.50 0.08 688.61 0.007 474192
5% | 20.75 27.00 0.16 995.33 0.028 990723
max | 170.00 346.00 0.79 2712.64 0.629 7358431

Tabla 8.1: Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con SARIMA.
Fuente: Elaboracion propia.

8.2.2. LSTM

Tal y como se mencioné en se procede con redes LSTM considerando 4 configura-
ciones.

8.2.2.1. Configuracion 1

Utilizando la primera configuracion con 2 capas de 4 nodos, 100 épocas, batch de tamano
1 y funcién de activacién lineal se obtiene como resultado la tabla [8.2] la cual entrega un
MAPE de 40.06 % para horas y 44.71 % para costos, lo cual es considerablemente peor que el
resultado obtenido con SARIMA. Continuando el analisis en base a RMSE y MSE, se puede
ver que en todos los aspectos este modelo se comporta peor que el anterior.

MAPE horas MAPE costos RMSE horas RMSE costos MSE horas MSE costos

mean | 40.06 44.71 0.18 1055.74 0.06 1787374
std 54.74 69.51 0.17 832.57 0.12 2479572
min | 8.15 4.25 0.00 79.36 0.00 6298

25% | 13.61 12.15 0.07 410.31 0.00 173207
50% | 21.13 19.75 0.14 856.74 0.02 734077
5% | 32.53 46.82 0.22 1698.45 0.05 2925770
max | 279.65 376.73 0.81 3384.91 0.65 1145764

Tabla 8.2: Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configuracion
1 en LSTM. Fuente: Elaboracién propia.

8.2.2.2. Configuracién 2

En esta segunda configuracién se utiliza 1 capa con 4 nodos, 10000 épocas con batch de
tamano 1 y nuevamente una funcién de activacion lineal. La tabla 8.3 muestra los resultados
asociados, en donde se puede ver un desempenio notablemente mejor al modelo anterior, en
donde el MAPE se reduce aproximadamente a la mitad. Comparando con SARIMA se ve
que este tiene un menor promedio y desviacion para MAPE, no asi para RMSE y MSE.
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MAPE horas MAPE costos RMSE horas RMSE costos MSE horas MSE costos
mean | 24.92 20.62 0.15 800.71 0.05 1165084
std 19.60 14.98 0.16 734.72 0.12 2005330
min | 7.90 5.38 0.00 19.85 0.00 394
25% | 12.82 10.57 0.06 254.40 0.00 65428
50% | 16.77 16.99 0.09 562.43 0.00 316441
5% | 29.99 26.67 0.20 1063.87 0.04 1139465
max | 100.30 64.16 0.81 2926.92 0.66 8566902

Tabla 8.3: Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configuracion
2 en LSTM. Fuente: Elaboracién propia.

8.2.2.3. Configuracién 3

Para esta nueva configuraciéon, se plantea mantener la cantidad de capas, modificar el
numero de épocas a 400 y cambiar la funcion de activaciéon a Tanh. En la tabla [8.4] es posible
ver los resultados obtenidos para el conjunto de modelos, en donde se obtiene un desempeno
mejor al modelo 2 en todos los aspectos y con un niimero de épocas considerablemente menor.
Este modelo también presenta mejor MAPE en costos y horas tanto en promedio y desviacion
que el modelo con SARIMA y desempeno similar en RMSE y MSE.

MAPE horas MAPE costos RMSE horas RMSE costos MSE horas MSE costos
mean | 24.76 19.07 0.15 770.65 0.04 1136681
std 18.94 15.14 0.15 747.80 0.10 2021906
min | 4.92 5.34 0.00 21.82 0.000 476
25% | 12.36 7.96 0.07 236.06 0.00 55737
50% | 16.78 14.26 0.09 475.59 0.00 226429
5% | 32.91 24.32 0.21 899.807 0.04 809649
max | 92.03 74.05 0.76 2958.52 0.58 8752894

Tabla 8.4: Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configuracién
3 en LSTM. Fuente: Elaboracién propia.

8.2.2.4. Configuraciéon 4

Utilizando la misma confirmacién del modelo 1 pero ahora con un dropout de 0.4, se
obtiene la tabla[8.5 de la cual se puede ver un peor MAPE que en casos anteriores, aun asi,
se aprecia que la desviacion para los casos de MSE y RMSE resulta ser menor que en el caso
anterior.

8.2.2.5. Modelo a implementar

De lo anterior, es posible ver que la mejor configuracién dentro de las utilizadas es el
modelo 3 con LSTM, dado que presenta un mejor MAPE para ambos casos y una menor
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MAPE horas MAPE costos RMSE horas RMSE costos MSE horas MSE costos

mean | 45.42 41.76 0.17 995.35 0.05 1515914
std 64.94 55.31 0.14 735.59 0.08 1762347
min | 7.27 5.22 0.00 25.26 0.00 638

25% | 14.39 12.72 0.08 370.16 0.00 138919
50% | 20.55 19.21 0.13 811.41 0.01 660048
5% | 40.44 48.77 0.21 1633.61 0.04 2669034
max | 328.06 240.38 0.64 2427.49 0.42 5892744

Tabla 8.5: Resumen estadistico de métricas asociadas a modelos generados con configuracion
4 en LSTM. Fuente: Elaboracién propia.

desviacion, junto con un RSME y SME similar al obtenido con SARIMA. Es en base a este
resultado y la bibliografia relacionada que se escoge continuar con el modelo 3 [43].

Indagando en el detalle particular de cada modelo generado con la configuraciéon 3, se
obtiene la tabla [8.6] donde se puede apreciar los resultados obtenidos para cada modelo en
particular junto con la cantidad de datos utilizados.

indice Account Id | MAPE horas MAPE costos RMSE horas RMSE costos MSE horas  MSE costos ~ Num of Weeks
0 CHATZG 13.020419 6.845947 0.082114 486.832405 0.006743  2.370058e+05 97.0
1 CHAT0A 11.904373 9.255357 0.316556 1242.801088 0.100208  1.544555e+06 97.0
2 CHAT73B 8.172788 12.150371 0.109365 1179.299332 0.011961  1.390747e+06 97.0
3 CHAT3D 9.877009 6.253553 0.088464 179.815928 0.007826  3.233377e+04 97.0
4 CHAT14 21.310326 10.318004 0.323980 730.029467 0.104963  5.329430e+05 97.0
5 CHAT27 17.859534 24.903792 0.184108 1225.828880 0.033896  1.502656e+06 96.0
6 CHAT718 53.448085 47.384130 0.087932 377.547471 0.007732  1.425421e+05 97.0
7 CHAT2A 9.780191 6.897767 0.235137 961.005104 0.055289  9.235308e+05 97.0
8 CHAT23 13.949264 10.637777 0.098774 507.928140 0.009756  2.579910e+05 97.0
9 CHAT2F 24.275850 16.485152 0.209390 570.647777 0.043844  3.256389¢+05 96.0
10 CHAT3F 14.646472 9.834777 0.567810 2153.311148 0.322408  4.636749e+06 97.0
11 CHAT2H 52.257574 59.165500 0.341792 1819.981688 0.116822  3.312333e+06 96.0
12 CHAT2B 92.116503 32.326380 0.091429 123.942586 0.008359  1.536176e+04 95.0
13 CHAT2J 16.831573 11.739520 0.107217 706.289047 0.011495  4.988442¢+05 96.0
14 CHAT21 17.723627 10.839448 0.124263 313.362689 0.015441  9.819617e+04 96.0
15 CHAT716 39.636597 19.203971 0.767100 2535.486065 0.588442  6.428690e+06 97.0
16 CHAT3A 29.384332 23.424771 0.066689 397.471969 0.004447  1.579840e+05 37.0
17 CHAT2N 31.624038 17.423330 0.217319 803.596623 0.047228  6.457675e+05 96.0
18 CHAT25 19.491551 14.858069 0.074423 447.480926 0.005539  2.002392e+05 96.0
19 CHAT71K 9.990572 5.805735 0.003210 21.829436 0.000010  4.765243e+02 50.0
20 CHATGL 12.747440 28.294105 0.187042 2987.815499 0.034985  8.927041e+06 76.0
21 CHA4KW 42.801902 17.210262 0.030033 103.102976 0.000902  1.063022e+04 141.0
22 CHAQSU 8.052563 7.630332 0.173284 923.414398 0.030027  8.526942e+05 141.0
23 CHAQST 21.321612 19.406211 0.010351 241.639517 0.000107  5.838966e+04 141.0
24 CHAQSW 8.776379 5.182340 0.012745 64.381903 0.000162  4.145029e+03 141.0
25 CHASTE 27.635110 25.569975 0.136549 704.396689 0.018646  4.961747e+05 62.0
26 CHA044 54.684315 66.782124 0.188985 1627.146206 0.035715  2.647605e+06 141.0
27 CHAS8U3 14.951747 28.297515 0.019657 227.093775 0.000386  5.157158e+04 58.0
28 CHA967 17.748444 20.586943 0.081646 819.740305 0.006666  6.719742e+05 27.0
29 CHA9EK 46.405592 36.599038 0.029917 220.832984 0.000895  4.876721e+04 52.0
30 CHAS8K 12.306115 11.108163 0.070439 301.467407 0.004962  9.088260e+04 62.0
31 CHA97H 39.929204 27.784700 0.202360 1639.275052 0.040949  2.687223e+06 28.0
32 CHBAD1 12.381876 9.966778 0.020319 125.559287 0.000413  1.576513e+04 18.0
33 CHBADT 10.265832 5.248437 0.030731 154.591396 0.000944  2.389850e+04 18.0

Tabla 8.6: Detalle de modelamiento por Account ID considerando la configuracion 3. Fuente:
Elaboracién propia.
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Para analizar la correlacién entre rendimiento y cantidad de datos utilizados para el mo-
delamiento, se procede a calcular la matriz de correlacién entre los MAPEs obtenidos y la
cantidad de datos o Num. of Weeks, el resultado puede verse en la figura [8.2] en donde se ve
que para este caso particular, no se puede determinar una relacién entre eficiencia y cantidad
de datos, esto debido a que cada modelo es muy distinto al anterior por la naturaleza de cada
serie de tiempo utilizada.

mapescostos
Num of Weeks

mapeshoras

mapeshoras

mapescostos

-0.25

—0.50

Num of Weeks
-0.75

=1.00

Figura 8.2: Correlacion entre MAPE obtenido y cantidad de datos utilizados. Fuente: Elabo-
racion propia.

En cuanto a validacién y utilidad, se les presenta el resultado de la configuracién 3 como
piloto a los 4 DPE escogidos inicialmente (ver seccién [8.5)). Los resultados son avalados por los
ejecutivos dado que les permite obtener tendencias y estimados respecto al comportamiento
del siguiente mes. Es importante destacar que al momento de desplegar los datos, se les avisa
y recalca la desviacién del modelo junto con una alerta indicando resultados experimentales.

8.3. Visualizacion

Considerando los tltimos cambios mencionados en la seccién [7.3] se obtiene la versién final
de la plataforma, la cual incluye:

e Resumen Historico: Resumen de costos, FTE y horas cargadas segin tipo: overtime,
Normal y stand by. Posibilidad de seleccionar contrato o Account ID en particular.

e Detalle de Horas: Detalle especifico de horas cargadas para las ultimas 4 semanas
con posibilidad de cambiar la ventana de tiempo. Se cuenta con el detalle por empleado,
Account ID y contrato.

e Costos USD por Bandas: Detalle especifico de costos en délares para las ultimas 4
semanas con posibilidad de cambiar la ventana de tiempo. Se cuenta con el detalle por
empleado, Account ID y contrato. Adicionalmente se agrega la distinciéon por banda y
mapa de relacion costos versus horas cargadas.

e FTE por Banda: Informacién de FTE cargadas a lo largo del ano contable, con
distincién por tipo de banda.
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e Cuentas Internas: Detalle en cuanto a horas cargadas por empleado para cuentas
internas de IBM que funcionan con Claim.

e Prediccion: Pestana de prediccion en donde se encuentra el detalle en costos y FTE
para las siguientes 4 semanas a partir de la dltima actualizacion.

e Tutorial: Pestana tutorial con informacion relevante para la utilizacién de la platafor-
ma.

Un ejemplo con datos escalados y nombres cambiados puede verse en el siguiente enlace:
https://ibm.co/2QgVhrP

Cabe destacar que no todas las vistas presentan las 7 pestanas anteriormente mencionadas,
ya que dependerd de que cuentas y contratos maneja cada ejecutivo.

8.4. Robustez y confiabilidad de la plataforma

Para medir la robustez y confiabilidad de los datos, se realizan comparaciones con el
proceso manual de carga y procesamiento de datos en Excel, tal y como se realizd en la
implementacion del MVP. A partir de esto, se puede ver una diferencia o desviacion del 0%
de los datos, es decir, el proceso se logra estandarizar y automatizar sin incurrir en errores.

Junto con lo anterior, y a lo largo de la tercera iteracion, se presentan diversas instancias
para comparar los resultados obtenidos a partir del procesamiento de los datos, debido a que
en paralelo se generan otros reportes (por otras dreas con propdsitos diferentes) que contienen
la misma informacion, pero extraida desde un origen y método diferente. Estas instancias
permiten dar cuenta de la robustez y estandarizacién del proceso ya que la verificacion ad-
vierte errores cometidos en los reportes generados de las otras areas. En base a esto, IBM
decide utilizar la plataforma como origen oficial para la generacion de esos reportes mediante
la descarga de los datos en formato Excel, permitiendo asi, la extensién de su uso.

El punto mencionado anteriormente representa una gran aprobacion de la plataforma,
puesto que el funcionamiento y utilizacion se valida por empleados de otras areas. Junto con
eso, se obtienen validaciones o testimonios de algunos usuarios (DPE) y del gerente (Manager)
encargado de los ejecutivos.

Pablo Gonzalez, Delivery Partner Executive:

“..Agradezco la iniciativa de crear esta aplicacion para facilitar nuestra tarea
como DPE...”

Miguel Padilla, Delivery Partner Executive:

“..Quiero agradecer y destacar la herramienta Andlisis de Claim, la cual me ha
permitido tener la informacion disponible en todo momento y por tanto la consi-
dero un apoyo en la gestion...”
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Carlos Lambert, Delivery Partner Manager:

“..Quiero destacar la automatizacion realizada la cual nos permite tener un Ma-
nagement System de control de labor...”

En el Anexo [F] es posible encontrar las validaciones citadas mediante correos electréni-
cos por parte de usuarios de la plataforma, asi como también del gerente encargado de los
ejecutivos.

8.5. Utilizacion de la Plataforma

El detalle de ingresos por cada DPE se puede ver en la tabla [8.7] la cual muestra el uso
por parte de usuarios desde el mes de mayo hasta octubre. En esta tabla se ve que de los
18, los ultimos 3 en la tabla solo representan el 5% de los ingresos, dando a entender que
no se logré la penetracion en esos ejecutivos y sus respectivos equipos. Por otro lado, se ve
como los primeros 4 ejecutivos de la tabla abarcan el 35.86 % del uso, indicando una fuerte
adhesién (Son estos 4 ejecutivos quienes se escogen para realizar el médulo de prediccion).

Vista por DPE | Num. de visitas | Visitas promedio por semana
Ejecutivo 1 55 2.75
Ejecutivo 2 45 2.25
Ejecutivo 3 42 2.10
Ejecutivo 4 42 2.10
Ejecutivo 5 38 1.90
Ejecutivo 6 34 1.70
Ejecutivo 7 31 1.55
Ejecutivo 8 29 1.45
Ejecutivo 9 28 1.40
Ejecutivo 10 27 1.35
Ejecutivo 11 25 1.25
Ejecutivo 12 25 1.25
Ejecutivo 13 23 1.15
Ejecutivo 14 22 1.10
Ejecutivo 15 22 1.10
Ejecutivo 16 10 0.50
Ejecutivo 17 8 0.40
Ejecutivo 18 7 0.35

Tabla 8.7: Tabla de uso por ejecutivo. Fuente: Elaboracion propia.

El desuso registrado responde en gran medida al tipo y tamano de las cuentas que maneja
cada ejecutivo, ya que en cuentas pequenas, la cantidad de Al y empleados a cargo resulta ser
menor, por lo cual los DPE argumentan no sentir la necesidad de una plataforma adicional
para llevar el control y gestion de sus cuentas.
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Adicionalmente, la tabla entrega los ingresos promedios por semana que cada vista
tuvo, en ese sentido, se puede ver que -sin considerar a los tltimos 3 ejecutivos que presentaron
menor participacion- todos ingresaron a la plataforma en promedio més de una vez a la
semana, dando cuenta de que aumento la utilizacion de los datos respecto a la situacion inicial
en donde los DPE afirmaban revisar estos reportes en el momento en que los procesaban, es
decir, una vez a la semana. Esto se traduce en un incremento del uso promedio de los datos
en un 42,5 %, dejando ver la utilidad adicional que se le extrae a los datos con el analisis y
procesamiento realizado.

8.6. Reduccion de tiempo

Antes de poder hablar de reducciéon de tiempo es necesario conocer todos los tiempos y
procesos involucrados en esta labor:

Por el lado de los ejecutivos, se tiene el tiempo de extracciéon y procesamiento que utilizan
los DPE para poder obtener la informacién relevante, que luego serd utilizada en una segunda
etapa que involucra tiempo de analisis para realizar el control de costos y recursos.

Por el lado de la plataforma, se tiene un tiempo asociado al proceso de extraccion; proce-
samiento y carga de datos a la nube, el cual se ejecuta en segundo plano en un equipo local
sin interferir ni depender de terceros. Adicionalmente, se tiene el tiempo de entrenamiento
de las redes LSTM que semana a semana reciben nuevos datos y son actualizadas.

A pesar de que la extraccion y procesamiento de los datos, junto con el entrenamiento de las
redes neuronales toma un tiempo considerable (20 a 30 minutos la extraccién — procesamiento
y 2 - 3 horas para el entrenamiento completo de todos los modelos), ninguno de estos procesos
inhabilita o interfiere en las actividades diarias del personal de IBM, ya que uno se realiza en
segundo plano en un equipo local y el otro se ejecuta en la nube fuera de la jornada laboral.
Por tanto, si se realiza la comparacién entre tiempo de extraccion y procesamiento antes y
después de la implementacién se puede hablar de una reduccién del 100 % del tiempo, es
decir, el usuario percibe el servicio como automético y siempre disponible. Lo cual cumple
con el objetivo principal de aliviar la carga y reducir los costos, ya que una hora de ejecutivo
tiene costos elevados asociados.

Considerando el tiempo completo que destinaban los ejecutivos entre extraccién, procesa-
miento y analisis, se tiene que los usuarios dedicaban entre 2 a 3 horas, por tanto se tienen
al menos 36 horas de ejecutivo en esta labor. Ahora, tomando los resultados expuestos en la
encuesta [7.11| es posible ver que se logran reducir en base a sus propias palabras al menos
15 horas con la implementacién de la plataforma, lo cual equivale a una reduccion del 41 %
del tiempo total destinado a esta labor. Con esto, se logra redistribuir el tiempo de los eje-
cutivos junto a sus equipos permitiendo una mayor capacidad de analisis y de realizar otras
actividades.
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Capitulo 9

Conclusiones y trabajo futuro

9.1. Conclusiones

El trabajo presentado se centrd en el disefio e implementacion de una herramienta tipo
panel de indicadores en la nube con acceso controlado para apoyar la gestién interna dentro
de IBM Chile — GTS, esto a través de la recoleccion, procesamiento y despliegue inteligente de
la informacion. Lo anterior, como iniciativa enmarcada en un contexto de innovacién dentro
la empresa.

Sobre el analisis exploratorio visto en el capitulo[6] se destaca el levantamiento de informa-
cién previo a la implementacion, el cual asegurd contar con los datos debidamente tratados
para las siguientes etapas. En ese sentido, un desarrollo de la plataforma sin haber com-
prendido los datos en su totalidad hubiese resultado en errores futuros, como inconsistencias
respecto a la informacion mostrada en las vistas, lo cual podria terminar en acciones erréneas.

Con relacién a la arquitectura montada, se pudo ver que la implementacién final dista de la
presentada inicialmente en el capitulo 5], dado que se le agregaron tablas y servicios adicionales
para la prediccién de recursos y horas. Sin embargo, este hecho no afecté el desarrollo del
proyecto debido a que el disefio propuesto contemplé flexibilidad y escalabilidad, por tanto,
no fue necesario modificar lo existente, sino que solo se debieron anexar los recursos faltantes.
En ese sentido, se postula trabajar en lo posible con servicios en la nube, los cuales permiten
cierta modularidad que facilita y agiliza el desarrollo.

En cuanto a la plataforma en si, se logré diseniar e implementar un tablero de indicadores
capaz de extender las funcionalidades que poseian los reportes usados antiguamente, brin-
dando la capacidad de: Analisis historico, vista de tendencias y cambios a lo largo del ano,
detalle especifico por empleado; Account ID o incluso contrato, agrupacién de recursos en
base a las bandas (o costos), cruce de informacién entre distintas cuentas segun DPE, registro
de gastos mensuales y semanales, entre otras funcionalidades que permite el dinamismo de
la plataforma al ser interactiva.

Con respecto a la utilizacién, se logra incorporar la herramienta a las labores diarias de los
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ejecutivos y sus respectivos equipos en un 83.33 % de los casos, obteniendo una reduccién del
100 % en cuanto a tiempo de extraccion y procesamiento de la informacién para los usuarios
activos, junto con la disminucién de al menos 15 horas (reducciéon de un 41 % del tiempo
total) si se consideran las horas utilizadas por todos los DPE (incluyendo los que no usan
la plataforma) en el proceso completo de monitoreo de sus cuentas. Este punto representa
el principal indicador de éxito de la plataforma al validar el desarrollo mediante su uso y
adopcion oficial por parte de IBM Chile — GTS. Asimismo, las métricas obtenidas indican
que aument6 la utilizacion semanal promedio de los datos respecto a la situacion inicial en
un 42.5 %, lo que se traduce en una mayor explotacién de la informacién a un menor costo,
es decir, un proceso mas eficiente.

Por otro lado, los resultados obtenidos utilizando LSTM indican que la idea de integrar un
modulo de prediccion a la plataforma de control es factible, permitiendo obtener resultados
con un MAPE promedio en torno al 24 % para horas y 19 % para costos sin optimizar com-
pletamente los modelos utilizados. Sin embargo, para llegar a todos los ejecutivos es necesario
seguir desarrollando los modelos para disminuir el error, ya que como se observé en [8.2.2.5]
las desviaciones estandar se encuentran en torno al 18 % e incluso existen IA que obtuvieron
un MAPE sobre el 70 % en costos y horas.

Analizando de forma integra el desarrollo realizado, se destaca la metodologia presentada
en el capitulo [3] la cual permitié probar rapidamente el impacto sin gastar recursos excesivos
y mucho menos disponer de la plataforma completa. En este contexto, la realizacién de
una versién preliminar (MVP) resulté fundamental para interiorizar el proceso manual que
realizaban los ejecutivos junto con la obtenciéon de experiencias por parte de los usuarios con
el fin de entender como debia ser la plataforma. En base a lo anterior, se postula replicar la
forma de proceder en proyectos similares en donde se deba trabajar junto con usuarios para
asi alinear los objetivos.

Por ultimo, se enfatiza el valor del trabajo realizado, en donde el rol principal no fue
desarrollar nuevas tecnologias, sino que integrar soluciones existentes a un problema cotidiano
pero de gran importancia dentro de una organizacion, brindando un valor agregado a los datos
existentes y sobretodo aumentando la eficiencia, permitiendo una redistribucion del tiempo
utilizado por parte de los ejecutivos y sus respectivos equipos.

9.2. Trabajo futuro

En base a los resultados, se propone como trabajo futuro:

e Estudiar el impacto de esta plataforma en la forma de trabajar de los ejecutivos en
cuanto a rendimiento y resultados. Para lo anterior, se propone analizar el desempeno
de los DPE con y sin la implementacién considerando grupos de control, para asi medir
el impacto de las visualizaciones generadas.

e Personalizar la experiencia en las distintas vistas para los usuarios, a modo de mejorar
la experiencia y asi penetrar en los usuarios que aun no incorporan esta herramienta a
sus actividades diarias.
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e En el trabajo presentado, se realiza una primera aproximacion a lo que es un modulo
de prediccion para costos y horas cargadas. En futuras versiones se propone extender
los pronosticos a todos los usuarios y mejorar estos modelos, agregando un andlisis
exhaustivo y personalizando los modelos para cada Account ID con el fin de optimizar
los resultados. Asimismo, se propone realizar un estudio para evaluar el tamano ideal
de la ventana de tiempo que se adecua mejor al problema para que los valores sean lo
mas representativos posibles y sean ttiles para los DPE. Para lo anterior, es necesario
trabajar directamente con los usuarios para saber que ventana de tiempo les resulta
util.

e Extender esta estructura y replicarla en otros escenarios tanto para procesos internos
como externos en IBM, brindando la posibilidad de sacar el maximo provecho a la
informacion que se genera. piio

e Ver la posibilidad de modificar la extraccién de los datos, evitando tener que utilizar los
informes y conectandose directamente a la base de datos para lograr una actualizacion
en tiempo real de la informacion. Para la realizacion de esta mejora y soportar el stream
de datos que implica tener la informacion en tiempo real, se debera proponer una nueva
arquitectura en donde el proceso completo se encontrara en la nube.

e Incorporar alertas a la plataforma frente a anormalidades, con el fin de abordarlas en
el menor tiempo posible.

e Realizar la integraciéon de otras fuentes de informaciéon que permitan dar un valor
agregado a la plataforma, como puede ser el cruce de informacién con los incidentes
que ocurren asociados a los distintos clientes, con lo cual se podria tener en tiempo real
las situaciones que estan ocurriendo y, por otro lado, la posibilidad de cruzar trabajos
e incidentes resueltos con actividad registrada en Claim, para poder abordar temas de
productividad y eficiencia.

Respecto a este tultimo punto mencionado, al momento de finalizar la experiencia de tra-
bajo de memoria, IBM Chile dispone de un nuevo equipo encargado de darle mantenimiento
y extender la plataforma desarrollada. Este equipo queda encargado de realizar una extension
mediante el cruce de informacién con los tickets de servicio asociados a incidentes y reque-
rimientos, hecho que avala la utilidad de la herramienta y permite continuidad para futuras
versiones.
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Apéndice A

Tablas resumen de cuentas

Fuente ‘ Num of Work Item Id ‘ First Date | Last Date ‘ Num of Weeks

0 A3998 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
1 A3998 XXXX 1 2016-12-30 2018-06-22 77.0
2 CH1100 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
3 CH1120 XXXX 9 2016-01-01 2016-12-23 51.0
4 CH1120 XXXX 6 2016-12-30 2018-06-22 77.0
5 CH1138 XXXX 17 2016-05-06 2018-06-22 111.0
6 CH1142 XXXX 4 2016-05-27 2018-06-22 108.0
7 CH1146_ XXXX 3 2016-08-12 2017-12-22 71.0
8 CH1149 XXXX 9 2016-09-23 2018-06-22 91.0
9 CH1152_ XXXX 4 2016-11-11 2018-06-22 84.0
10 CH1159 XXXX 1 2016-10-21 2016-12-23 9.0
11  CH1172 XXXX 4 2017-02-03 2018-06-22 72.0
12 CH1173 XXXX 4 2017-03-03 2018-06-22 68.0
13 CH1179 XXXX 2 2016-12-30 2018-03-02 61.0
14 CH1180 XXXX 2 2018-03-16 2018-06-22 14.0
15 CH1185 XXXX 22 2017-01-06 2018-06-22 76.0
16 CH1193 XXXX 2 2017-07-07 2018-06-01 47.0
17 CH1194 XXXX 2 2017-05-12 2018-06-22 58.0
18  CH1197_ XXXX 4 2017-06-09 2018-06-22 54.0
19 CH1201 XXXX 1 2017-09-01 2018-06-22 42.0
20 CH1203_ XXXX 1 2017-09-01 2018-06-22 42.0
21 CH1204 XXXX 1 2017-09-01 2017-12-22 16.0
22 CH1205 XXXX 1 2017-12-29 2018-06-22 25.0
23  CHI1206 XXXX 1 2017-09-08 2018-01-26 20.0
24 CH1207 XXXX 1 2017-12-29 2018-06-01 22.0
25  CH1208 XXXX 5 2017-12-29 2018-06-22 25.0
26 CH1212 XXXX 1 2017-12-29 2018-06-22 25.0
27 CHI1215 XXXX 37 2017-12-29 2018-06-22 25.0
28 CH1216 XXXX 2 2018-01-12 2018-06-22 23.0
29  CHI1218_ XXXX 1 2018-06-01 2018-06-08 1.0
30 CHI1220 XXXX 2 2018-03-09 2018-06-22 15.0
31 CHAABS XXXX 13 2016-01-01 2016-12-23 51.0
32 CHAACE XXXX 1 2016-01-08 2016-12-23 50.0
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Fuente ‘ Num of Work Item Id ‘ First Date ‘ Last Date ‘ Num of Weeks

33 CHAACG_XXXX 1 2016-10-28 2016-12-02 5.0
34 CHAACG XXXX 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
35 CHAACI XXXX 1 2016-09-16 2016-12-02 11.0
36 CHAACI XXXX 20 2017-12-29 2018-01-05 1.0
37 CHAACJ XXXX (§ 2017-12-29 2018-06-22 25.0
38 CHAACN XXXX 1 2017-12-29 2017-12-29 0.0
39 CHAACO XXXX 4 2016-10-07 2016-12-23 11.0
40 CHAACS XXXX 1 2017-10-27 2017-12-22 8.0
41 CHEbS90 XXXX 20 2016-01-01 2018-06-22 129.0
42 CHMAWP_ XXXX 2 2016-01-01 2018-06-22 129.0
43  CL0004 XXXX 2 2016-01-01 2016-09-09 36.0
44  CL0004_XXXX 1 2017-12-01 2018-06-22 29.0
45 CL0023 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
46  CL0119 XXXX 3 2016-01-08 2018-06-22 128.0
47 CL0129 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
48 CL0129 XXXX 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
49  CL0260__XXXX 33 2016-01-08 2018-06-22 128.0
50 CL0371 XXXX 4 2016-04-08 2018-06-22 115.0
51  CL0406_XXXX 1 2016-05-27 2016-05-27 0.0
52 CL0416  XXXX 1 2016-05-27 2016-12-16 29.0
53  CL0430_XXXX 7 2016-05-20 2016-12-16 30.0
54  CL0439 XXXX 2 2017-02-03 2018-01-26 51.0
55  CL0451 XXXX 4 2016-06-17 2016-12-23 27.0
56 CL0526_XXXX 6 2016-10-07 2018-06-22 89.0
57  CL0532_XXXX 6 2016-09-09 2016-12-23 15.0
58  CL0540_XXXX 18 2016-12-30 2018-06-22 77.0
59  CL0605_XXXX 1 2016-09-30 2018-06-22 90.0
60 CL310 XXXX 1 2016-04-15 2016-10-28 28.0
61 CLAEAL XXXX 1 2016-11-04 2018-06-22 85.0
62 CLG7TKO_XXXX 5 2016-11-04 2018-06-22 85.0
63 CLNMTA XXXX 44 2016-11-04 2018-06-22 85.0
64 CLWKMH XXXX 1 2018-06-01 2018-06-01 0.0
65 HC0003_XXXX 1 2018-04-13 2018-05-25 6.0
66 HVO007Y_XXXX 4 2016-01-01 2018-06-22 129.0
67 HVO064L XXXX 1 2016-01-01 2018-06-22 129.0
68 IG8698 XXXX 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
69 1J6098  XXXX 3 2016-01-01 2017-12-29 104.0
70 1J7054 XXXX 33 2016-01-01 2018-06-22 129.0
71 1J8050 XXXX 12 2016-01-01 2018-06-22 129.0
72 1J8202 XXXX 4 2016-01-15 2018-06-01 124.0
73 1J8900_XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
74 1J8993 XXXX 14 2016-01-01 2018-06-22 129.0
75  1J9147 XXXX 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
76 1L8486 XXXX 3 2016-01-01 2016-12-23 51.0
77 IMO0470  XXXX 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
78  IMO0470 XXXX 1 2016-12-30 2018-06-22 77.0
79 IMO0647 XXXX 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
80  IMO0647 XXXX 3 2016-12-30 2018-06-22 77.0
81 IM4022 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
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Fuente ‘ Num of Work Item Id ‘ First Date ‘ Last Date ‘ Num of Weeks

82  IM4022_ XXXX 3 2016-12-30 2018-06-22 77.0
83 IM5307 XXXX 24 2016-01-01 2016-12-02 48.0
84  IM6553 XXXX 12 2016-12-30 2018-06-22 77.0
85 IN5779 XXXX 15 2016-01-01 2018-06-22 129.0
86 IN7088 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-16 50.0
87  INT088 XXXX 3 2016-01-01 2018-03-23 116.0
88 IN7294 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
89  IN8010 XXXX 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
90 IN8165 XXXX 23 2016-01-01 2018-06-22 129.0
91 IN8218 XXXX 4 2016-01-01 2016-12-23 51.0
92 IN8523 XXXX 7 2016-01-01 2018-06-22 129.0
93 IN8691 XXXX 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
94 IN8714 XXXX 38 2016-01-01 2018-06-22 129.0
95 IN8888 XXXX 24 2016-01-01 2018-06-22 129.0
96 IN8948 XXXX 66 2016-01-01 2018-06-22 129.0
97 109145 XXXX 12 2016-01-01 2018-06-22 129.0
98 109276 XXXX 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
99 109277 XXXX 1 2016-02-19 2016-12-23 44.0
100 109345 XXXX 54 2016-01-01 2017-12-22 103.0
101 109383 XXXX 5 2016-01-01 2018-06-22 129.0
102 109432 XXXX 17 2016-01-01 2018-06-22 129.0
103 109433 XXXX 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
104 109459 XXXX 6 2016-01-01 2016-12-23 51.0
105 109500 XXXX 27 2016-01-01 2018-06-22 129.0
106 109565 XXXX 9 2016-01-01 2018-06-22 129.0
107 IP0131 XXXX 7 2016-01-01 2018-06-22 129.0
108 IP4776 XXXX 41 2016-01-01 2018-06-22 129.0
109 IP5409 XXXX 6 2016-01-01 2018-06-22 129.0
110 IP5609 XXXX 10 2016-01-01 2016-12-23 51.0
111 IP5609 XXXX 2 2017-12-29 2018-06-22 25.0
112 IP7443 XXXX 6 2016-01-01 2018-06-22 129.0
113 IP7990 XXXX 9 2016-01-01 2016-12-23 51.0
114 IP7991 XXXX 37 2016-01-01 2016-12-23 51.0
115 1IP8352 XXXX 23 2016-01-01 2018-06-22 129.0
116 IP8489 XXXX 41 2016-01-01 2018-06-22 129.0
117 IP8543 XXXX 1 2017-03-03 2017-12-29 43.0
118 IT0189 XXXX 42 2016-01-01 2018-06-22 129.0
119 IT0425 XXXX 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
120 MC2055 XXXX 4 2016-01-01 2016-12-23 51.0
121 MC2061 XXXX 1 2016-07-29 2016-12-23 21.0
122 MC2069 XXXX 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
123 MC2080 XXXX 3 2016-01-22 2016-12-23 48.0
124 MC2121 XXXX 1 2018-05-18 2018-06-22 5.0
125 MC(C2276 XXXX 1 2016-12-30 2018-04-20 68.0

Tabla A.1: Tabla resumen de Work Item Id por contratos, considerando: Primer dia, ultima

dia y duraciéon en semanas. Fuente: Elaboracién propia.
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SIP ‘ Num of Work Item ID ‘ First Date ‘ Last Date ‘ Num of Weeks

0 - 49 2016-01-01 2018-06-22 129.0
1 A3998 2 2016-01-01 2018-06-22 129.0
2 CH1100 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
3 CH1120 11 2016-01-01 2018-06-22 129.0
4 CH1138 17 2016-05-06 2018-06-22 111.0
5 CH1142 4 2016-05-27 2018-06-22 108.0
6 CH1146 3 2016-08-12 2017-12-22 71.0
7 CH1149 9 2016-09-23 2018-06-22 91.0
8 CH1152 4 2016-11-11 2018-06-22 84.0
9 CH1159 1 2016-10-21 2016-12-23 9.0
10 CH1172 4 2017-02-03 2018-06-22 72.0
11 CH1173 4 2017-03-03 2018-06-22 68.0
12 CHI1179 2 2016-12-30 2018-03-02 61.0
13 CH1180 2 2018-03-16 2018-06-22 14.0
14 CH1185 22 2017-01-06  2018-06-22 76.0
15  CH1193 2 2017-07-07 2018-06-01 47.0
16 CH1194 2 2017-05-12  2018-06-22 58.0
17 CH1197 4 2017-06-09 2018-06-22 54.0
18  CH1201 1 2017-09-01 2018-06-22 42.0
19 CH1203 1 2017-09-01 2018-06-22 42.0
20 CH1204 1 2017-09-01 2017-12-22 16.0
21  CH1205 1 2017-12-29 2018-06-22 25.0
22 CH1206 1 2017-09-08 2018-01-26  20.0
23  CH1207 1 2017-12-29 2018-06-01 22.0
24  CH1208 5 2017-12-29 2018-06-22 25.0
25  CHI1212 1 2017-12-29 2018-06-22 25.0
26 CHI1215 37 2017-12-29 2018-06-22 25.0
27  CHI1216 2 2018-01-12 2018-06-22 23.0
28 CHI1218 1 2018-06-01 2018-06-08 1.0
29  CH1220 2 2018-03-09 2018-06-22 15.0
30 CHE590 20 2016-01-01 2018-06-22 129.0
31 CHMAWP 2 2016-01-01 2018-06-22 129.0
32  CL0004 2 2016-01-01 2018-06-22 129.0
33  CL0023 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
34  CLO0119 3 2016-01-08 2018-06-22 128.0
35  CLO0129 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
36 CL0260 33 2016-01-08 2018-06-22 128.0
37 CL0371 4 2016-04-08 2018-06-22 115.0
38  CL0406 1 2016-05-27 2016-05-27 0.0
39 CL0416 1 2016-05-27 2016-12-16 29.0
40  CL0430 7 2016-05-20 2016-12-16 30.0
41  CL0439 2 2017-02-03 2018-01-26  51.0
42  CL0451 4 2016-06-17 2016-12-23 27.0
43  CL0526 6 2016-10-07 2018-06-22 89.0
44  CL0532 6 2016-09-09 2016-12-23 15.0
45  CL0540 18 2016-12-30 2018-06-22 77.0
46  CL0605 1 2016-09-30 2018-06-22 90.0
47  CL310 1 2016-04-15 2016-10-28 28.0
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SIP

‘ Num of Work Item ID ‘ First Date ‘ Last Date ‘ Num of Weeks

48
49
50
ol
52
93
54
95
o6
o7
o8
99
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96

CLAEAL
CLG7KO
CLNMTA
CLWKMH
HC0003
HV007Y
HV064L
IG8698
1J6098
1J7054
1J8050
1J8202
1J8900
1J8993
1J9147
IL8486
IMO0470
IM0647
IM4022
IM5307
IM6553
IN5779
IN7088
IN7294
IN8010
IN8165
IN8218
IN8523
IN8691
IN8714
IN8888
IN8948
109145
109276
109277
109345
109383
109432
109433
109459
109500
109565
IP0131
IP4776
IP5409
IP5609
1P7443
IP7990
IP7991

1
)
44

2016-11-04
2016-11-04
2016-11-04
2018-06-01
2018-04-13
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-15
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-12-30
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-02-19
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01

2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-01
2018-05-25
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2017-12-29
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-01
2016-12-23
2018-06-22
2016-12-23
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-02
2018-06-22
2018-06-22
2018-03-23
2016-12-23
2016-12-23
2018-06-22
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2017-12-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2016-12-23

85.0
85.0
85.0
0.0
6.0
129.0
129.0
51.0
104.0
129.0
129.0
124.0
51.0
129.0
51.0
51.0
129.0
129.0
129.0
48.0
77.0
129.0
116.0
51.0
51.0
129.0
51.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
44.0
103.0
129.0
129.0
129.0
51.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
51.0
51.0
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SIP ‘ Num of Work Item ID ‘ First Date ‘ Last Date ‘ Num of Weeks

97  1P8352 23 2016-01-01 2018-06-22 129.0
98  IP8489 41 2016-01-01 2018-06-22 129.0
99  IP8543 1 2017-03-03 2017-12-29 43.0
100 IT0189 42 2016-01-01 2018-06-22 129.0
101 1IT0425 3 2016-01-01 2018-06-22 129.0
102 MC2055 4 2016-01-01 2016-12-23 51.0
103 MC2061 1 2016-07-29 2016-12-23 21.0
104 MC2069 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
105 MC2080 3 2016-01-22 2016-12-23 48.0
106 MC2121 1 2018-05-18 2018-06-22 5.0
107 MC2276 1 2016-12-30 2018-04-20 68.0

Tabla A.2: Tabla resumen de Work Item Id por SIP, considerando: Primer dia, ultima dia y

duracion en semanas. Fuente: Elaboracién propia.

SIP ‘ Num of Work Item ID ‘ First Date ‘ Last Date ‘ Num of Weeks

0 A3998 2 2016-01-01 2018-06-22 129.0
1 CH1100 2 2016-01-01 2016-12-23 51.0
2 CH1120 11 2016-01-01 2018-06-22 129.0
3 CH1138 17 2016-05-06 2018-06-22 111.0
4 CH1142 4 2016-05-27 2018-06-22 108.0
5 CH1146 3 2016-08-12 2017-12-22 71.0
6 CH1149 9 2016-09-23 2018-06-22 91.0
7 CH1152 4 2016-11-11 2018-06-22 84.0
8 CH1159 1 2016-10-21 2016-12-23 9.0

9 CH1172 4 2017-02-03 2018-06-22 72.0
10 CHI1173 4 2017-03-03 2018-06-22 68.0
11 CHI1179 2 2016-12-30 2018-03-02 61.0
12 CHI1180 2 2018-03-16 2018-06-22 14.0
13 CHI1185 22 2017-01-06  2018-06-22 76.0
14  CH1193 2 2017-07-07 2018-06-01 47.0
15 CH1194 2 2017-05-12  2018-06-22 58.0
16 CH1197 4 2017-06-09 2018-06-22 54.0
17 CH1201 1 2017-09-01 2018-06-22 42.0
18  CH1203 1 2017-09-01 2018-06-22 42.0
19  CH1204 1 2017-09-01 2017-12-22 16.0
20  CHI1205 1 2017-12-29 2018-06-22 25.0
21  CH1206 1 2017-09-08 2018-01-26  20.0
22 CH1207 1 2017-12-29 2018-06-01 22.0
23 CH1208 5 2017-12-29 2018-06-22 25.0
24  CHI1212 1 2017-12-29 2018-06-22 25.0
25  CHI1215 37 2017-12-29 2018-06-22 25.0
26  CHI1216 2 2018-01-12 2018-06-22 23.0
27  CHI1218 1 2018-06-01 2018-06-08 1.0
28  CH1220 2 2018-03-09 2018-06-22 15.0
29 CHAABSX 13 2016-01-01 2016-12-23 51.0
30 CHAACEN 1 2016-01-08 2016-12-23 50.0
31 CHAACGQ 1 2016-10-28 2016-12-02 5.0
32 CHAACGR 1 2016-01-01 2016-12-23 51.0
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SIP

‘ Num of Work Item ID ‘ First Date ‘ Last Date

Num of Weeks

33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
93
o4
95
56
o7
58
29
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

CHAACI
CHAACIL
CHAACJD
CHAACNZ
CHAACOR
CHAACSC
CHEH/90
CHMAWP
CL0004
CL0023
CLO0119
CL0129
CL0260
CL0371
CL0406
CL0416
CL0430
CL0439
CL0451
CL0526
CL0532
CL0540
CL0605
CL310
CLAEAL
CLG7KO
CLNMTA
CLWKMH
HC0003
HV007Y
HV064L
IG8698
1J6098
1J7054
1J8050
1J8202
1J8900
1J8993
1J9147
IL8486
IMO0470
IM0647
IM4022
IM5307
IM6553
INS5779
IN7088
IN7294
IN8010

1
20
6

[

w

3

== CEEN QST

— =
co

2016-09-16
2017-12-29
2017-12-29
2017-12-29
2016-10-07
2017-10-27
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-08
2016-01-01
2016-01-08
2016-04-08
2016-05-27
2016-05-27
2016-05-20
2017-02-03
2016-06-17
2016-10-07
2016-09-09
2016-12-30
2016-09-30
2016-04-15
2016-11-04
2016-11-04
2016-11-04
2018-06-01
2018-04-13
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-15
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-12-30
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01

2016-12-02
2018-01-05
2018-06-22
2017-12-29
2016-12-23
2017-12-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-05-27
2016-12-16
2016-12-16
2018-01-26
2016-12-23
2018-06-22
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2016-10-28
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-01
2018-05-25
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2017-12-29
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-01
2016-12-23
2018-06-22
2016-12-23
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-02
2018-06-22
2018-06-22
2018-03-23
2016-12-23
2016-12-23

11.0
1.0
25.0
0.0
11.0
8.0
129.0
129.0
129.0
51.0
128.0
129.0
128.0
115.0
0.0
29.0
30.0
51.0
27.0
89.0
15.0
77.0
90.0
28.0
85.0
85.0
85.0
0.0
6.0
129.0
129.0
51.0
104.0
129.0
129.0
124.0
51.0
129.0
51.0
51.0
129.0
129.0
129.0
48.0
77.0
129.0
116.0
51.0
51.0
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SIP

‘ Num of Work Item ID ‘ First Date ‘ Last Date

Num of Weeks

82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116

IN8165
IN8218
IN8523
IN8691
IN8714
IN8888
IN8948
109145
109276
109277
109345
109383
109432
109433
109459
109500
109565
IP0131
IP4776
IP5409
IP5609
IP7443
IP7990
IP7991
IP8352
IP8489
IP8543
IT0189
IT0425
MC2055
MC2061
MC2069
MC2080
MC2121
MC2276

23
4
7
3
38
24
66
12
3
1
54

— =N =W

2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-02-19
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2017-03-03
2016-01-01
2016-01-01
2016-01-01
2016-07-29
2016-01-01
2016-01-22
2018-05-18
2016-12-30

2018-06-22
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2017-12-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2016-12-23
2018-06-22
2018-06-22
2017-12-29
2018-06-22
2018-06-22
2016-12-23
2016-12-23
2016-12-23
2016-12-23
2018-06-22
2018-04-20

129.0
51.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
44.0
103.0
129.0
129.0
129.0
51.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
129.0
51.0
51.0
129.0
129.0
43.0
129.0
129.0
51.0
21.0
51.0
48.0
5.0
68.0

Tabla A.3: Tabla resumen de Work Item ID por SIP modificada, considerando: Primer dia,

ultima dia y duraciéon en semanas. Fuente: Elaboracion propia.
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Apéndice B

Graficos Watson Analytics - MVP

USD por Mes/Semana =

700.000K OverTime

o ]
e

B orrime
Stand By
Mes Claim a Semana
Mes Claim a Semana OverTime
ah 3
s Cost USD ‘ Multiplicador

Figura B.1: Vista histérica de Costos en USD por mes incluyendo la distinciéon por tipo de
hora. Fuente: Elaboracién propia.

Cost USD (Sumw)

>
>

Horas por Mes/Semana =
+
20.000K OverTime
[ -
— B overrme
Stand By

3.004K

219K

Usage Qty (Suma)
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. zm

Enero Feorero Marzo il

Mes Cleim a Semana
Mes Glaima Semana OverTime

i 3

> Usage Qty ‘ Multiplicador

Figura B.2: Vista histérica de horas por mes incluyendo la distincién por tipo de hora. Fuente:
Elaboracién propia.
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>
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Ultimas 4 semanas

OverTime

[
[P

20180525

Stand By
20160601 85750
]
2
g
H
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000 0000 1000k S0k 00k 2500K 3000 3500 £000K

Usage Qty (Suma)

Q] oo Eneinotare i > e i

PR Usage Qy

> Multiplicador

Figura B.3: Vista costos en USD de tultimas 4 semanas con distinciéon por tipo de
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura B.4: Costos ultimas 4 semanas por Account ID y con diferenciacion en tipo de

Fuente: Elaboracion propia.
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Detalle de Horas por Empleado =
OverTime

Normal

[ -

Stand By

Last Manw - EnpNum

Usage Qty (Suma)

B ki > ‘ b T >
PR Usage Qty > ‘ W Multiplicador

Figura B.5: Detalle de horas cargadas por empleado, haciendo la distincién por tipo de hora
cargada. Fuente: Elaboracién propia.

Distribucién de Costos USD por Banda/Empleado =

Service Group Id
|
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Figura B.6: Distribucion de costos en USD por Banda en tltimas 4 semanas. Fuente: Elabo-
racién propia.
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Service Group Id
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Figura B.7: Distribucién porcentual de costos en USD por banda considerando las tultimas 4
semanas. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura B.8: Mapa relaciéon horas cargadas vs costos asociados a cada empleado. Fuente:
Elaboracion propia.
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Figura B.9: Costos en USD por Account ID (diferenciado por bandas). Fuente: Elaboracién
propia.

79



Apéndice C

Ejemplo de plataforma

C.1. Video ejemplo Watson Analytics

http://bit.ly/2Vre9bo

C.2. Ejemplo Watson Studio

https://ibm.co/2C20Po6
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Apéndice D

Cédigos

D.1. Analisis exploratorio

https://github.com/fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/Exploratory%20analysis.ipynb

D.2. Automatizacion - Proceso ETL

https://github.com /fbahamonde/Trabajodetitulo/blob /master/automatizaci%C3%B3n-
ETL.py

D.3. Modelamiento SARIMA

https://github.com/fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/SARIMA.ipynb

D.4. Modelamiento LSTM

D.4.1. Modelo 1

https://github.com/fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/ MAPE%20RNN-
%20Version%201.ipynb
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D.4.2. Modelo 2

https://github.com /fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/ MAPE%20RNN-
%20Version%202.ipynb

D.4.3. Modelo 3

https://github.com/fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/ MAPE%20RNN-
%20Version%203.ipynb

D.4.4. Modelo 4

https://github.com /fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/ MAPE%20RNN-
%20Version%204.ipynb

D.5. Preddicion - Produccion

https://github.com/fbahamonde/Trabajodetitulo/blob/master/Modeloproduccion.ipynb
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Apéndice E

Encuesta de uso y satisfaccion

¢Qué tan a menudo ocupas esta plataforma?

15 respuestas

® No la ocupo
@ 1 ves por semana
2 0 mas veces por semana

Ny

Figura E.1: Mapa relaciéon horas cargadas vs costos asociados a cada empleado. Fuente:
Elaboraciéon propia.

Si tu respuesta fue NO, ; Por qué no?

| respuesta

nunca logré entender bien como funciona

Figura E.2: Encuesta de uso. Fuente: Elaboracion propia.
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;Qué tan satisfecho te encuentras con la plataforma Control Claim?

14 respuestas

o)

4
3(214%) 3(21.4 %)

2 (14,3 %)

0(0%) 0(0‘%) 0(0%) 0(0%) o:o‘%)
0
1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10

Figura E.3: Encuesta de satisfaccion. Fuente: Elaboracion propia.

¢ Cuanto tiempo has reducido con la implementacién de esta
herramienta? (Comparado con el método de control que hacias antes)

14 respuestas

@ menos de 1 hora
@ entre 13 2 horas
@ entre 2 a 3 horas
@ mas de 3 horas

Figura E.4: Encuesta de tiempo reducido. Fuente: Elaboracion propia.

:Compartes el link con tu equipo de trabajo?

14 respuestas

[
® No

@ No sabia que se podia compartir

Figura E.5: Encuesta realizada para conocer si los ejecutivos comparten la plataforma. Fuente:
Elaboracién propia.



. Qué le agregarias/cambiarias en esta plataforma?

capacidad de analitica y proyeccién

que se pudiera cargar informacién del BC para hacer la comparacion entre BC y Actual
tener informacion de la linea de costo

Informacion respecto a los ticket generados

cruzar informacion con ticket de especialistas

Agregar Business Cases

linea de costo y tener una vista actualizada en tiempo real

Pronésticos de costos

Pestana de analisis de ticket, para conocer el rendimiento de cada especialista

Business Case par cada cuenta

Analisis de incidentes para ver el impacto que este produce

El poder hacer cruces de informaciéon para poder determinar incidencias repetitivas y como estas impactan en el costo.
Dicha Plataforma deberia complementarse con los Business Case de cada DPE

Tabla E.1: Encuesta de satisfaccion y uso: Pregunta abierta. Fuente: Elaboracién propia.
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Apéndice F

Respaldo Aprobacién de plataforma

=~ Management System Analisis Labor
. ‘ Carlos Lambert Fernandez to: Felipe Bahamonde 25-10-2018 11:41

Show Details

Histo This message has been replied to and forwarded

Estimado Felipe

Quiero destacar la Automatizacion realizada la cual nos permite tener un Management System de Control de Labor. Con esto hemos
mejorado el esfuerzo y la asignacion de especialistas a nuestros diferentes clientes

Carlos Lambert
Delivery Partner Manager
GTS - 1S Delivery IBM Chile

Figura F.1: Respaldo Delivery Partner Manager.

Felipe,

Agradezco la iniciativa de crear esta aplicacion para facilitar nuestra tarea como DPE. Los cambios constantes y la disposicion a mejorar han sido de mucha ayuda para optimizar nuestro
tiempo.

Saludos.
Pablo Gonzalez

Delivery Project Executive

Mobile: ».1BM

Figura F.2: Respaldo Delivery Project Executive.

Felipe,

Quiero agradecer y destacar la herramienta Andlisis de Claim, la cual me ha permitido tener la informacién disponible en todo momento y por tanto la considero un apoyo en la
gestion. Espero ver mas iniciativas de este tipo.

Saludos,

Miguel Padilla
Delivery Project Executive

Mobile:

E-mail:

Figura F.3: Respaldo Delivery Project Executive.
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