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Resumen y Abstract IX

Resumen

Evaluacién de la capacidad de analisis de datos de las pymes desarrolladoras de
software de la ciudad de Bogota

Las nuevas Tecnologia de la Informacion y Comunicacién han motivado cambios
significativos en la dinAmica comercial y organizacional de las empresas en el
mundo, sobre todo en lo referente a la forma como se analizan los datos para la
toma de decisiones. Debido a lo anterior, el presente trabajo de maestria aborda
la evaluacion de la capacidad de analisis de datos de las pymes que se
desenvuelven en el sector de desarrollo de software de la ciudad de Bogot4,
buscando caracterizar los modelos de diagnéstico empleados en el entorno, para
determinar los niveles de madurez del parametro observado en las entidades
estudiadas, en funcién de las dimensiones de Organizacion, Infraestructura,
Gestion de recursos, Analisis y Gobernanzas.

Asi las cosas, se plantean recomendaciones para fortalecer dicha capacidad de
analisis. Para tal fin, se empleé una metodologia de tipo descriptivo, de enfoque
mixto, que combina técnicas cuantitativas y cualitativas, con un disefio de
investigacion no experimental. Dentro de los resultados obtenidos fue posible
identificar el nivel de madurez de la capacidad de andlisis de datos de las empresas
que participaron en la investigacion, con puntos de referencia como la
discriminacion por ingresos recibidos por las mismas. De igual manera se realiz
un estudio minucioso de los hallazgos en relacibn con las dimensiones
organizacionales consideradas. Finalmente se sugieren acciones que podrian ser

de utilidad para el cierre de las brechas de desarrollo identificadas.

Palabras clave: Capacidad de analisis, Analytics Maturity (TDWI), pymes.
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Abstract

Evaluation of the data analysis capacity of software development SMEs in the city
of Bogota

The new Information and Communication Technologies have led to significant
changes in the commercial and organizational dynamics of companies in the world,
especially in terms of how data are analyzed for decision making. Due to the above,
this master's thesis addresses the evaluation of the data analysis capacity of SMEs
that operate in the software development sector in the city of Bogota, seeking to
characterize the diagnostic models used in the environment, to determine the levels
of maturity of the parameter observed in the entities studied, according to the
dimensions of Organization, Infrastructure, Resource Management, Analysis and
Governance.

Thus, recommendations are made to strengthen this analytical capacity. To this
end, a descriptive methodology was used, with a mixed approach, combining
guantitative and qualitative techniques, with a non-experimental research design.
Among the results obtained, it was possible to identify the level of maturity of the
data analysis capacity of the companies that participated in the research, with
reference points such as discrimination by income received by them. A detailed
study of the findings was also carried out in relation to the organizational
dimensions considered. Finally, actions are suggested that could be useful for
closing the development gaps identified.

Keywords: Analysis capacity, Analytics Maturity (TDWI), SMEs.
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Introduccion

El impacto de los procesos de andlisis de datos en la organizacion comienza a
cobrar mas relevancia, dado que el mundo avanza hacia una dinamica en la cual
las organizaciones deben hacer uso de la informacién que se produce en el
entorno, tanto interno como externo, con el fin de comprender de mejor manera el
contexto en el que operan. No obstante, las caracteristicas de las pymes dificultan
dar este salto tecnoldgico para gestionar y sacar verdadero provecho de los datos
(Coleman, 2016). Por ello, ante toda la dimensionalidad de esta problematica,
resulta necesario acompafar a estas organizaciones en su transito hacia una

transformacion digital sostenible.

En consecuencia, la capacidad de analisis de datos para sustentar decisiones de
negocio en las pymes parece ser un campo con gran potencial para ser explorado,
dado que las posibilidades para extraer informacion estructurada, mediante
procesos analiticos y predictivos propios de la mineria de datos, puede contribuir a
crear mayor valor en este tipo de organizaciones (Schab et al., 2018). Sin embargo,
segun Sen et al (2016), aun existen falencias importantes en estas entidades, en
el ambito global, que impiden que la incorporacion de estas herramientas sea vista
como una oportunidad real para el crecimiento y progreso, basado

fundamentalmente en las limitaciones técnicas y de experiencia que se requiere.

En concreto, las causas que se relacionan con el problema identificado estan
asociadas con las falencias que tienen las pymes para aprovechar los datos de
manera estructurada y alineada con los objetivos estratégicos. Ademas, la
incorporacion de TI, por si sola, no garantiza el éxito de estrategias analiticas,

puesto que requiere programas de formacion y articulacién con otros procesos
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empresariales. Igualmente, la ausencia de un compromiso sélido de la gerencia
para establecer una cultura organizacional basada en informacién podria estar

disminuyendo la capacidad de analisis de datos de las pymes.

Al no atender la situacion actual que se presenta, las consecuencias pueden ser
varias, entre estas, la desmejora en el proceso de toma de decisiones, las cuales
estarian siendo identificadas con base en la intuicidn o experiencia. En el entorno
cambiante al que se enfrenta hoy en dia la empresa, mayormente generado por
problemas de salud publica, es imprescindible que se cuente con la capacidad para
analizar datos de multiples fuentes y, a partir de estos, decidir las estrategias mas

efectivas para enfrentar el futuro (Grossman, 2018) (Weber et al., 2017).

De otra parte, la transformacion en los patrones de consumo y dindmicas sociales
hacen que la industria del software se ajuste a las necesidades del mercado de
forma continua, por tal motivo, estar desconectado de esta realidad implicaria
posibles pérdidas econdémicas y financieras, impactando en aspectos clave como
la productividad y competitividad. En consecuencia, las principales afectadas seran
las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota y los trabajadores

gue laboran en ella, complicando aiin mas su estabilidad y empleabilidad.

En virtud de lo anterior, no solucionar esta problematica pondria a las pymes en
contra de las tendencias globales que sitlan a la analitica como un activo critico
para la toma de decisiones, generando un impacto negativo en su competitividad,
gue amenazaria el crecimiento y sustentabilidad en los préximos afios, obligando
a la gerencia a redireccionar recursos y disminuir personal en los casos mas
complejos (Masood & Sonntag, 2020). De este modo, se observa que los efectos
pueden tener un alcance mayor al esperado (Villa & Taurino, 2019); por ello, es
necesario establecer la siguiente pregunta de investigacion que responda a esta
inquietud: ¢ Cual es la madurez de la capacidad de analisis de datos en las pymes
de desarrollo de software de la ciudad de Bogota?
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Objetivos

Con base en lo descrito anteriormente, se trazan los siguientes objetivos:
General:
= Estimar la madurez de la capacidad de analisis de datos en las pymes del sector

de desarrollo de software de la ciudad de Bogota.

Especificos:

= Caracterizar los modelos para el diagnéstico de la capacidad de andlisis de
datos en las organizaciones a través de una revision sistematica de literatura.

= Determinar el modelo de madurez en andlisis de datos para su aplicacion en las
pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota a través de un
analisis comparativo.

= Proponer recomendaciones que permitan fortalecer la capacidad de analisis de
datos en las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota.

Disefo de lainvestigacion

Con el propésito de alcanzar los objetivos sefialados, el presente proyecto es de
tipo descriptivo, puesto que busca exponer los componentes, elementos y factores
caracteristicos del fenébmeno analizado (Sampieri, 2018). Por otra parte, se emplea
una estrategia de investigacion con enfoque mixto que combina técnicas
cuantitativas y cualitativas para recabar la informacion requerida que permita
responder a los objetivos del estudio. Al respecto, Creswell y Creswell (2017)
indican que este tipo de abordaje permite al investigador utilizar instrumentos como
la encuesta, para recolectar datos subjetivos basados en percepciones y
transformarlos en mediciones numéricas, apoyandose en procedimientos

matematicos y estadisticos.
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A su vez, el marco del disefio adoptado es no experimental, el cual se fundamenta

en la observacion de los hechos en

la realidad sin intervenir o alterar las

condiciones (Reio, 2016), haciéndolo el mas adecuado en el contexto de estudios

gue involucran organizaciones en ciencias sociales, dado que el rol del investigador

es plasmar lo que identifica tal y como sucede. Seguidamente, se expone de forma

detallada aspectos relacionados con el instrumento a aplicar en las pymes

desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota (Tabla i-1).

Tabla i-1: Cuadro de operacionalizacion de variables

modelos para el
diagnéstico de la
capacidad de
analisis de datos en
las organizaciones a
través de una
revision sistematica

literaria de los modelos
de evaluacion de
madurez de andlisis de
datos.

Detallar los componentes|
de los modelos
identificados, mostrando su

capacidad de analisis
de datos.
Dimensiones y
niveles de madurez
contemplados.
Existencia de
instrumentos de

documental de
publicaciones
cientificas y libros
recientes sobre la
tematica.

Objetivos Actividades \Variables de trabajo Técnicas de Resultados
especificos metodolégicas tratamiento de lesperados
lainformacion
Caracterizar los = Realizar una revision = Modelos de Revision Lograr una

identificacion y
comprension de
los modelos de
evaluacion de
madurez de
andlisis de datos
existentes.

de literatura. funcionalidad y aportes més|  recoleccién de la
relevantes. informacion.
Determinar el Analizar los modelos de = Integralidad delos [» Revision Lograr escoger un
modelo de madurez evaluacion de madurez modelos de documental de modelo de
en analisis de datos identificados en la fase capacidad de analisis publicaciones evaluacion de
para su aplicacién en | anterior y seleccionar uno de datos. cientificas y libros| madurez de
las pymes de ellos o una = Replicabilidad de los recientes sobre la| andlisis de datos
desarrolladoras de combinacion entre estos modelos de andlisis tematica. con amplio
software de la ciudad | para determinar el modelo de datos. = Andlisis abordaje
de Bogota a través a aplicar en el presente comparativo. (integralidad) y con
de un analisis estudio. alta replicabilidad.
comparativo.
Proponer = Identificar la poblaciony |»  Organizacion = Andlisis = Capacidad de
recomendaciones muestra. = Recursos estadistico de los andlisis de
que permitan = Aplicar el instrumento = Infraestructura datos recabados datos de cada
fortalecer la TDWI ajustado a las = Analitica del cuestionario una de las
capacidad de pymes seleccionadas. [= Gobernanza TDWI segun la pymes
andlisis de datos en [= Tabular, procesar, = Capacidad de andlisis| metodologia desarrolladoras
las pymes interpretar y de datos en las planteada por de software
desarrolladoras de exponer los resultados pymes (Halper y seleccionadas
software de la ciudad del modelo TDWI. (categoria/nivel de Krishnan, 2014 en la muestra
de Bogota. = Definir lineamientos, madurez). = Resultados de losf* Estrategias
acciones y actividades objetivos 1, 2y 3. orientadas
que encaminen alas a
pymes tecnoldgicas a mejorar y
mejorar y fortalecer la fortalecer la
capacidad de andlisis de capacidad de
datos. andlisis de
datos en la
pyme del sector
tecnoldgico.

Fuente: elaboracion propia
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En consecuencia, los resultados obtenidos permiten obtener un diagndstico del
nivel de madurez del andlisis de datos de las pymes desarrolladoras de software y
las brechas de desarrollo utiles para contribuir con el aprovechamiento del analisis
de datos como una verdadera ventaja estratégica. Asimismo, la investigacion
propuesta ofrece una vision aplicable del modelo TWDI en un contexto empresarial

real, Util como base de estudio para futuras utilizaciones.

Estructura del documento

El trabajo final de maestria se organiz6 en cinco capitulos que desarrollan
fundamentos que dan respuesta a los objetivos especificos. En este orden de
ideas, en el apartado introductorio se expone todo lo relacionado con la
problematica identificada, se definen las actividades principales y el disefio
metodoldgico empleado. En el Capitulo | se elabora un marco de referencia que
aborda nociones conceptuales, con base en una revision de literatura relacionada,
con el fin de identificar y analizar los modelos de evaluacion de madurez creados,

asi como sus dimensiones, elementos y categorias.

Adicionalmente, en el Capitulo Il se realiza una explicacion del modelo de
evaluacién de madurez, profundizado en cada uno de los componentes que lo
conforman y la traduccion del instrumento de recoleccion de informacién del
modelo escogido. Finalmente, en el Capitulo Ill se desarrollan los resultados
concretos de la aplicacion del modelo determinado en todas las dimensiones
definidas; para, con ello, en el Capitulo IV desarrollar una serie de
recomendaciones para el fortalecimiento de la capacidad de analisis en las
compainiias, con el fin de apoyar su trasformacion hacia escenarios de mayor

crecimiento y productividad.
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1.Los modelos de capacidad de analisis de
datos: una revision de la literatura

El objetivo de este capitulo es abordar los conceptos y modelos asociados con la
capacidad de analisis de datos en las pymes, para ello, se indaga en la literatura
reciente, tanto en idioma inglés como espafiol, para ubicar teorias y modelos que
permitan establecer una reflexibn comparativa de los modelos que se han

desarrollado y se practican en este campo, actualmente.

Inicialmente, se presenta el método utilizado para la revision de la literatura, a fin
de proporcionar un esquema general del estado del arte en esta materia.
Seguidamente, en la seccion 1.2. se conceptualiza el andlisis de datos y su
evolucion en los udltimos afios, mientras que en la seccién 1.3 se realiza una
reflexion sobre el concepto de “capacidad de analisis de datos” con base en varios
autores. Finalmente, en los apartados 1.4 y 1.5 se discute acerca de los modelos,
haciendo especial énfasis en aquel que ha sido seleccionado para la presente

investigacion.

1.1 Método

Con el propdsito de comprender el significado de la capacidad de analisis de datos
e identificar los modelos que puedan medir ese parametro en las pymes, se realiz6
una revision sistematica de la literatura tomando como referencia el proceso

sugerido por Kitchenham (2004), estableciendo los siguientes pasos:

= Exploracion inicial de articulos asociados con la capacidad de analisis de

datos en las pymes
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= Revision de modelos para medir la capacidad de analisis de datos en las
pymes
= Contraste, estudio y seleccion del modelo para medir la capacidad de

analisis de datos en las pymes

1.1.1 Planificacion

Siguiendo el método de la revisidn de la literatura, se establecieron las siguientes

preguntas orientadoras:

= ¢ Cual ha sido la evolucion de conceptos como analisis de datos y capacidad
de analisis de datos?

= ¢;Cudles son los modelos que han venido desarrolldndose en los ultimos
afos para medir la capacidad de analisis de datos?

= ;Cudles son las caracteristicas en términos de dimensiones, variables,

indicadores, instrumentos plantean cada uno de los modelos?

En este sentido, una vez definidas las orientaciones generales y siguiendo el
protocolo sugerido por Kitchenham (2004), fueron utilizados operadores I6gicos de
busqueda OR/AND en las mencionadas bases de datos y repositorios, con el fin de
auxiliar el proceso y atender criterios de inclusion (OR) y exclusion (AND) en las
indagaciones realizadas. Por consiguiente, como criterios de exclusion para la
busqueda de documentos relacionados con la capacidad de analisis de datos se
tuvieron en consideracion las palabras clave “data analytics capability” y “definition”,

de tal forma que cualquier otro término fue excluido de la busqueda.

Por otra parte, para la busqueda de modelos de evaluacion de madurez
relacionados con el analisis de datos, se tuvieron en consideracion criterios
combinados, es decir, resultados que contuvieran alguna de las palabras clave
"data analytics capability" o "data analytics capabilities" y que, a su vez, asociaran

palabras clave que comenzaran por las raices method, model o framework. De esta
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manera, se logr6 combinar diferentes términos atendiendo los criterios de

busqueda especificados.

A partir de lo planteado, como estrategia de busqueda para explorar el concepto
de analisis de datos, se empled la instruccion 1; igualmente, para revisar el estado
del arte de los modelos de evaluacion de madurez de analisis de datos se utilizo la

instruccion 2, tal como se detalla en la Figura 1-1.

Figura 1-1. Estrategias para la busqueda para la definicion de capacidad de
andlisis de datos

Estrategia de busqueda 1. Formula para la definicién de capacidad de analisis
de datos
TITLE-ABS-KEY (("data analytics") AND (definition))

Estrategia de busqueda 2. Formula para los modelos de andlisis de datos
TITLE-ABS-KEY (("data analytics capability” OR "data analytics capabilities") AND

Fuente: elaboracion propia a partir de Kitchenham (2004).

Asimismo, como criterios de calidad para la seleccion de estudios relacionados con
modelos de evaluacion de madurez, asociados con el andlisis de datos, se
definieron: 1) el grado de explicacién que el estudio ofrece en cuanto al modelo, 2)
el sesgo que pueda contener el estudio en cuanto a la obtencion, analisis y
exposicidon de resultados, y 3) los métodos de validacion empleados para
determinar la robustez del modelo creado. Lo anterior, atendiendo el criterio general
de minimizacién del sesgo y maximizacion de validez interna y externa expuesto
por Alderson et al. (2004) y Khan et al. (2001).

1.1.2 Busqueda de informacion y analisis preliminar

Con base en la estructura general de las estrategias sefaladas, se obtuvo un total
de 237 resultados para la definicion de capacidad de analisis de datos (Instruccion
1) y 73 documentos para los modelos (Instruccion 2). La Figura 1-2 resume la
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cantidad de documentos encontrados en esta tematica, por afio, en la base de

datos Scopus.

Figura 1-2: Numero de documentos encontrados en Scopus segun ecuaciones
de busqueda
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Fuente: elaboracion propia

Se identifica de los resultados que, a partir del afio 2015, hubo un incremento
importante en las publicaciones relacionadas con la definicion de capacidad de
analisis, hasta llegar a un pico en 2019; en cuanto a las cifras del 2020,
recientemente actualizadas, se observa igualmente un aumento en los
documentos, manteniendo la tendencia positiva. Por su parte, las investigaciones
asociadas con los modelos comienzan a mostrar un aumento posterior al afio 2017;
sin embargo, estas son mucho menor con respecto al concepto de capacidad de
analisis. Asi mismo, se muestra en la Figura 1-3 la clasificacion de las publicaciones

segun el tipo de documento.
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Figura 1-3: Tipo de documentos en Scopus segun ecuaciones de busqueda

160

137

140
120
100
80
60
40 30

20 8

16 13
0 . 3 0 o 1 0o 1 0o 1
— B - - - -

Conference Article Book Review Conference  Editorial  Short survet Undefined
paper Chapter review
H Modelo de capacidad de analisis de datos M Definicion de capacidad de analisis de datos

0

Fuente: elaboracion propia

De acuerdo con lo mostrado, la definicidon de capacidad de andlisis de datos se
observa con mayor fuerza en conferencias, seguidos de articulos, lo cual permite
inferir que la comunidad cientifica genera mayor debate en estos espacios, por otro
lado, los modelos son desarrollados mayormente en articulos. En este orden de
ideas, a continuacion, se exponen las posturas tedricas de estas dos variables
identificadas en la literatura para medir la madurez de la aplicacion de las técnicas
de analisis de datos en las organizaciones, dando respuesta a las preguntas

orientadoras previamente definidas.

1.2 Analitica de datos

En primera instancia, es importante establecer una definicion general de lo que se
conoce como dato, entendiendo que este puede ser asumido como el insumo
principal para generar informacion que, posteriormente, se convierta en
conocimiento (Dulcé, 2016). Por ello, para que esta relacion sea exitosa debe

contar con un conjunto de caracteristicas basicas para que pueda ser aprovechable
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en otro tipo de procesos analiticos mas avanzados, entre estas se destacan:
validez, fiabilidad y accesibilidad (Ye, 2017).

Por otra parte, los datos pueden dividirse en cualitativos y cuantitativos, siendo los

primeros aquellos que no estan expresados en una escala de medida especifica y

pueden representar opiniones, percepciones o reflexiones, mientras que los

segundos son una expresion numérica de un hecho en concreto, teniendo la

capacidad para ser tabulado y procesado (Joyanes, 2013). Realizada esta

aclaracion, resulta relevante explorar la evolucion de los conceptos asociados al

analisis de datos durante los ultimos afios, siguiendo los postulados informados en

la Tabla 1-1.

Tabla 1-1: Andlisis de datos

Autor

Perspectivay concepto

Luhn (1958)

Sistema automatizado para difundir informacion
relevante a cualquier punto de la organizacién, sea
industrial, cientifica o gubernamental fundamentada
en procesos que absorben y codifican documentos, a

fin de crear perfiles para cada uno de los interesados.

Tukey y Wilk (1966)

Conjunto de procesos estadisticos avanzados para
transformar datos en informacion, apoyado en las
ciencias matematicas y computacionales que viene
dado por la experimentacion y observacion del

entorno.

Meyer (1975)

Aplicacion de técnicas estadisticas avanzadas para el
procesamiento y extraccion de informacion para

generar conocimiento cientifico.

Bryman y Cramer
(1992)

Comprension de  comportamientos  sociales

empleando software especializado como SPSS
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Autor

Perspectivay concepto

fundamentado en técnicas estadisticas y datos

estructurados.

Ramsay (2006)

Modelos funcionales que pueden ser utilizados para
mejorar los métodos estadisticos tradicionales con el

propdsito de fortalecer las estimaciones.

Bihani y Patil (2014)

Proceso que contribuye a la mejora en la toma de
decisiones y el éxito en los negocios a través de

técnicas de prediccion, segmentacion y clasificacion.

Nagappan et al.
(2019)

Proceso de extraccion de informacion util de amplias
bases de datos con fines de explorar y comprender

los patrones subyacentes.

Hicks y Peng (2019)

Mecanismo formal para evaluar los datos basados en
caracteristicas objetivas en donde confluyen diversas
tendencias de las tecnologias emergentes

enmarcadas en el paradigma de ciencia de datos.

Rutkowski, Jaworski y
Duda (2020)

Desarrollo de herramientas y métodos para explorar el
conocimiento tomando grandes conjuntos de datos,
asimismo, se relaciona con la estadistica,
reconocimiento de patrones, aprendizaje automatico,
redes neuronales, inteligencia computacional y redes

bayesianas.

Ramesh et al. (2020)

Proceso de soporte a los Sistemas de Apoyo a las
Decisiones (DSS, por sus siglas en inglés) que permite
extraer, transformar, procesar, analizar y visualizar
datos que muestren informacion clave del negocio u

organizacion.

Fuente: elaboracion propia con base en Luhn (1958), Tukey y Wilk (1966), Meyer
(1975), Bryman y Cramer (1992), Ramsay (2006), Bihani y Patil (2014), Nagappan
et al. (2019), Hicks y Peng (2019), Rutkowski et al. (2020), Ramesh et al. (2020)
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Con base en lo expuesto en la Tabla 1-1 se puede mencionar que las concepciones
de analisis de datos siempre han estado presentes desde los inicios de la ciencia
estadistica; sin embargo, la capacidad para procesar de forma automatica grandes
cantidades se potencio con la llegada de los computadores, en las Ultimas décadas
del siglo XX (Eason, 1989). Se observa como Luhn (1958), alto ejecutivo de la
naciente compafia International Business Machines (IBM), mostré un proceso
analitico que transformaba datos en informacion coherente segun las necesidades

organizacionales, denominandolo sistema de inteligencia de negocios.

Posteriormente, uno de los estadistas de mayor importancia en Estados Unidos
creld técnicas mas avanzadas para el andlisis de datos, incorporando algoritmos
como la Transformada Rapida de Fourier para comprender series temporales o el
Andlisis Exploratorio de Datos (EDA, por sus siglas en inglés) donde expone el
novedoso diagrama de caja y bigotes para mostrar comportamientos, entre otros

meétodos que hoy en dia son ampliamente utilizados (Tukey & Wilk, 1966).

En este sentido, se observa cémo, en los primeros afios, el andlisis de datos estuvo
vinculado directamente a la estadistica y su uso se orientd a la resolucién de
problemas del sector productivo (Meyer, 1975). Con el auge de las ciencias
computacionales, la tecnologia y la llegada de internet, la cantidad de datos
generados en la primera década del siglo XXI comienza a incrementarse
notablemente, por ello, el analisis de datos inicia una trasformacion hacia un uso
mas extendido, sobre todo en el campo de las ciencias sociales y humanas
(Ramsay, 2006).

Con este avance, los datos dejan de ser un insumo netamente numerico
(cuantitativo) sino que puede ser extraido de forma cualitativa a través de analisis
de imagenes, discursos, sensibilidad, etc., todos estos generados desde el
ambiente virtual que proporciona el internet, implicando el comienzo de un cambio

de paradigma cuyo eje central es dar mayor importancia a las distintas fuentes,
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sean estas estructuradas (bases de datos, archivos planos) o no estructuradas
(Maxwell & Chmiel, 2014). De acuerdo con Bihani y Patil (2014) las técnicas de
analisis de datos estan dirigidas a satisfacer cinco grandes areas: a) exploracion;
b) retrospeccion; c) prediccion; e) toma de decisiones en tiempo real; vy, f)

transparencia y control.

Asi las cosas, se identifica una ampliacion del concepto de analisis de datos en
donde el objeto no solamente se orienta a resolver problemas del sector productivo
o cientifico utilizando fuentes estructuradas y mediciones precisas, sino que se
inicia su aplicacion con mas fuerza hacia el sector comercial y negocios con el
propésito de tomar mejores decisiones (Du et al., 2019). Por ello, hoy en dia, la
analitica es considerada una herramienta fundamental para comprender el entorno
desde sus diferentes dimensiones y descubrir elementos de valor, lo que contribuye
a decidir la direccion mas apropiada de las estrategias, los fenémenos que pueden
influenciar en el comportamiento humano y la prediccién de eventos fortuitos
(Islam, 2020).

En los dltimos afios, estas técnicas que se derivan de la estadistica y han sido
potencializadas por las ciencias de la computacién, se han constituido en nuevos
constructos, tales como la mineria de datos, que combinan logaritmos avanzados
de aprendizaje automatico (Machine Learning), inteligencia artificial (1A) y la
estadistica tradicional, aunque en muchos casos partan de procedimientos
matematicos tradicionales como el clustering (segmentacién) o analisis de

regresion (prediccion) (Tan et al., 2006).

En la perspectiva de Hicks y Peng (2019), el andlisis de datos ha venido
trascendiendo la simple aplicacion de técnicas estadisticas, en la medida en que
comprende la confluencia de distintas ramas del saber, entre estas la computacion
y estadistica, configurando un area donde aln hay poco consenso sobre lo que
realmente significa y abarca. La siguiente infografia muestra un resumen de la

evolucion del concepto en los ultimos afios (Figura 1-4).
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Figura 1-4: evolucion del concepto de andlisis de datos
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Fuente: elaboracion propia con base en Luhn (1958), Tukey y Wilk (1966), Meyer
(1975), Bryman y Cramer (1992), Ramsay (2006), Ramesh et al. (2020)

En consecuencia, para el presente trabajo final de maestria, el analisis de datos
se define como el conjunto de operaciones, técnicas y procedimientos que
combinan la estadistica, computacién y matematicas para extraer
informacion a partir de datos estructurados y no estructurados en una
organizacion (Martinez, 2014). A continuacion, el siguiente apartado expone una
revision de los conceptos asociados con la capacidad de andlisis de datos

contrastando la postura de diferentes autores en esta materia.

1.3 Capacidad de anédlisis de datos

En la seccion anterior se identificaron algunos conceptos de los autores a lo largo
de los ultimos afos sobre lo que significa el andlisis de datos, destacando aspectos
clave que han marcado la evolucién de su finalidad y propdsito; de esta manera,
ahora es necesario comprender el concepto de capacidad de analisis, por ello la
Tabla 1-2 muestra un breve recorrido historico.
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Tabla 1-2: Capacidad de analisis de datos

Autor y aino

Concepto

Denning, et al. (1984)

Se asocia con la capacidad de computo de las bases
de datos, los operadores utilizados y la determinacion

de los mejores procesos analiticos.

Irwin (2008)

Combinacién de técnicas y métodos para extraer,
transformar y procesar datos desde distintos origenes

y formatos.

Marulanda et al. (2013)

Capacidad de las organizaciones para aplicar técnicas
de mineria de datos para construir procesos de

generacion de conocimiento en las organizaciones.

Bedeley y Nemati

Capacidad que estad determinada por tres recursos

Bonilla y Rao (2015)

clave: infraestructura de TI, capital humano vy
(2014) _ _

arquitectura empresarial.

Capacidad de ensamblar, coordinar, movilizar y

desplegar recursos basados en el anadlisis con un

propdsito estratégico.

Shuradze y Wagner
(2016)

Consiste en la coordinacion de las dimensiones de
infraestructura, experiencia del personal, gestion e
integracion para el logro de la innovacion y agilidad

organizacional.

Garmaki y Boughzala
(2016)

Capacidad para aprovechar los datos aplicandolo a la
toma de decisiones con miras a mejorar el desempefio

de la empresa.

Gupta y George (2016)

Competencias de la organizacion para aprovechar los
datos y convertirlos en activos intangibles para mejorar

su rendimiento.

Wamba et al. (2017)

Habilidad para adaptarse a los cambios del entorno

(capacidades dinamicas) mediante la transformacion
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Autor y afo

Concepto

de procesos analiticos con el propdésito de incrementar

el rendimiento empresarial.

Kamioka et al. (2017)

Competencias de los usuarios para utilizar la Tl y el
potencial para procesar, analizar, asi como ofrecer

informacion de valor para la organizacion.

Ramamurthy (2017)

Integracién de procesos organizacionales para extraer
informacion Gtil que permita optimizar el rendimiento
de la empresa, empleando técnicas avanzadas y

datalakes (repositorios de datos).

Mikalef et al. (2018)

Capacidad de una empresa para capturar y analizar
datos con el fin de generar conocimientos mediante la
orquestacion y el despliegue de sus datos, tecnologia

y talento.

Bean y Davenport
(2019)

Transformacion digital de las organizaciones para
tratar los datos como activos intangibles con el fin de
tomar decisiones acertadas y coherentes con el

entorno global.

Partners New Vantage
(2019)

Disposicion de las organizaciones para invertir en
tecnologia disruptiva (Machine Learning, Cloud
Computing, Blockchain, FinTech Solutions) a fin de

crear soluciones de negocio.

Hao et al. (2019)

Técnicas, métodos y herramientas que se
implementan en la organizacidbn para identificar
oportunidades de mercado, predecir necesidades y
analizar decisiones de los clientes por medio de la

utilizacién de grandes cantidades de datos.

Xiao et al. (2020)

Capacidades dinamicas del personal e infraestructura
de Tl que actlan en conjunto para alcanzar objetivos

de innovacion en los servicios que se prestan.
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Autor y aino Concepto

Las capacidades de andlisis de datos son
interdependientes (infraestructura tecnologica, recurso
Yasmin et al. (2020) humano, gestion), ademas, estan relacionadas con el
desempeiio empresarial con mas fuerza que con el

rendimiento de mercado,

Explora la capacidad de analisis en la innovacion de
Song, et al. (2020) servicios; el estudio asume que es un factor clave para

incrementar este aspecto en la empresa.

Conjunto de procedimientos de Tl que permiten
Mikalef et al. (2020) fortalecer considerablemente la  competitividad

empresarial, capacidad tecnoldgica y comercial.

Fuente: elaboracion propia con base en Marulanda et al. (2013), Denning et al.
(1984), Irwin (2008), Bedeley y Nemati (2014), Bonilla y Rao (2015), Shuradze y
Wagner (2016), Garmaki y Boughzala (2016), Gupta y George (2016), Wamba et
al. (2017), Kamioka et al. (2017), Ramamurthy (2017), Mikalef et al. (2018), Bean y
Davenport (2019), Partners New Vantage (2019), Xiao et al. (2020), Hao et al.
(2019), Yasmin et al. (2020), Song et al. (2020), Mikalef et al. (2020)

En este sentido, se observa en primer lugar que, desde las primeras décadas del
siglo XXI, la preocupacion e interés por contar con una infraestructura tecnologica
capaz de capitalizar los datos en informacion ha sido un reto importante para las
empresas, sobre todo en aquellas que aun no ven claridad en los beneficios que

esta tendencia puede reportarle.

De acuerdo con Gupta y George (2016), al convertir los datos en un activo que
genera valor comienza un cambio de la cultura organizacional donde los procesos
se orientan a la explotacién de la analitica como un recurso clave para mejorar el
desempeiio empresarial. Igualmente, Wamba et al. (2017) consideran que estas
capacidades son dinamicas, es decir, cambian constantemente en funcién de las

exigencias del entorno; por ello, componentes como la tecnologia, el factor humano
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y los procesos se convierten los elementos fundamentales para lograr con éxito las

politicas de analisis de datos.

En esta misma linea, Kamioka et al. (2017) consideran que la capacidad de analisis
viene determinada por la formacién y competencias del personal a cargo de la Tl
en la organizacion, mientras que Marulanda et al. (2013) asimilan mas este
concepto a la aplicacion de técnicas de mineria de datos y la estandarizacion de
procedimientos en este aspecto. Con una vision mas holistica, los expertos de gran
reconocimiento en esta materia, Bean y Davenport (2019), han expuesto
reflexiones interesantes sobre este tema, indicando que las corporaciones lideres
a nivel mundial presentan dificultades para convertirse en empresas orientadas a
los datos, en tanto, especificamente, se basan en los resultados del estudio
adelantado por Partners New Vantage (2019) donde se informa que el 72% aun no
consolida una cultura de datos y el 53% no considera este insumo como un activo

comercial.

Fundamentado en estos hallazgos, resulta mas claro afirmar que la capacidad de
andlisis de datos no sélo significa la implementacion de tecnologia y software, sino
gue requiere un cambio en el paradigma de la organizacion, en donde el recurso
humano desempefia un factor clave, pues las competencias analiticas deben estar
presentes en la mayoria del personal, independientemente de su actividad dentro
de la empresa.

Lo anterior se sustenta en referentes del concepto “capacidad de analisis de datos”,
a partir del cual Bean y Davenport (2019) ofrecen una perspectiva moderna y mas
integral sobre lo que significa este tema para las organizaciones. Los autores
sefalan que los datos son activos que pueden generar valor agregado al proceso
de toma de decisiones, para lo que debe ocurrir un cambio tecnoldégico profundo
en la organizacion, en aspectos formativos del personal y en el compromiso de los

lideres frente a dichos avances.
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En definitiva, con base en todas las reflexiones anteriores para este trabajo final de
maestria, la capacidad de analisis de datos se entiende como con el conjunto de
herramientas, métodos, competencias y habilidades con los que cuenta una
organizacion para extraer, transformar y procesar articuladamente datos
provenientes desde diferentes fuentes, sean estas estructuradas o sin estructura,
con el propésito de obtener valor, traducida como informacién util que apoye la
toma de decisiones (Leton & Pedromingo, 2001).

A continuacién, se presenta una comparativa de los modelos resefiados por la

literatura para medir la capacidad de andlisis de datos en las organizaciones.

1.4 Modelos para medir la capacidad de analisis de datos

Los modelos para medir la capacidad de andlisis de datos pueden definirse como
marcos integrales que describen, explican y evaluan el crecimiento de los ciclos de
vida de una determinada area de la organizacion (Shaaban et al., 2011). En este
sentido, el eje central de estos es mostrar la situacion actual de una entidad con
relacién a un aspecto, en este caso, la capacidad de andlisis de datos. Al realizar
una revision de la literatura se observd que los modelos cuentan con diversos
enfoques a tomar en cuenta para el diagndstico; algunos poseen dimensiones,
variables, indicadores o instrumentos, mientras que otros no; no obstante, existen
elementos transversales tales que incluyen la infraestructura de TI, gestion,
liderazgo, competencias y habilidades del recurso humano, entre otros (Kumar et
al., 2017).

En términos de la evolucion, los modelos para medir la capacidad de andlisis de
datos se impulsaron, inicialmente, desde el campo del desarrollo de software
(Humphrey, 1989) con el fin de controlar las fases ya completadas, asi como la
gestion de cambios necesarios para culminarlas, en funcién de un objetivo a largo

plazo. Por lo tanto, los modelos de capacidad de andlisis de datos se fundamentan
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en observar los cambios que ocurren a través del tiempo, segun una serie de
etapas que contienen caracteristicas especificas y ciclos de vida propios, ayudando
asi a delimitar el momento en el que se esta preparado para avanzar a otros niveles

de mayor complejidad (Prieto et al., 2015).

Dicho lo anterior, los autores Cates et al. (2005), en su modelo denominado Ladder
of Business Intelligence (LOBI), se enfocan en la efectividad y eficiencia del
proceso de toma de decisiones; ademas, se fundamenta en la construccion de un
plan sélido para la arquitectura de TI, la definicién de un cuadro de mando integral,
la asignacion de roles y procesos de inteligencia de negocio clave para la
organizacion, todos estos aspectos articulados para alcanzar un escenario de

mayor efectividad.

Seguidamente, el modelo de Davenport y Harris (2017), denominado Delta Model,
indica que las organizaciones deben medir la capacidad analitica en tres ejes
fundamentales, a saber. a) estructura organizativa; b) gestion humana y c)
tecnologia; por consiguiente, definen cinco etapas de madurez que pueden
alcanzarse, indicando que aquellas que no cuentan con este tipo de procesos
tienen una vision limitada de los clientes, mercado y competidores utilizando el

instinto para sus decisiones.

En segundo lugar, se encuentran las que tienen procesos incipientes y localizados,
pero que aun estan desconectados del resto de la entidad; en tercera instancia, las
gue tienen aspiraciones analiticas con la construccion de métricas e indicadores;
en cuarto puesto, las comparias analiticas tienen el respaldo de la directiva y en
todos los niveles; mientras que en quinto lugar se posicionan las que aplican el

liderazgo basado en datos con una amplia arquitectura de TI.

De forma similar, el Business Information Maturity Model (Ladley, 2010) se
concentra en la importancia del Bl definiendo tres factores clave: a) alineacion y
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gobierno de datos; b) aprovechamiento y c) entrega. En cuanto a la primera, se
define como la estructura de politicas que sustenta la analitica y estd en
concordancia con los objetivos organizacionales, mientras que la segunda (b) hace
referencia extraer informacion util de los procesos de datos; asi, el tercer elemento
(c) aclara que se debe contar con una distribucion que garantice el acceso al

conocimiento.

En funcion de lo anterior, el modelo cuenta con un primer nivel en donde la
informacion no se encuentra estructurada, en consecuencia, los almacenes de
datos (Data Warehouse) vienen a solventar estas falencias ofreciendo acceso y
rapidez de célculo. Por su parte, en el segundo nivel se define mas formalmente
las necesidades de informacion del negocio y se evalla la inversién en analitica,
avanzando hacia preguntas mas profundas como por qué se requiere dicho
conocimiento, a quién va dirigida, entre otras. Por ultimo, en el tercer nivel, se
establece el modelo de Bl donde todas las partes de la compafiia se encuentran
articuladas y se explota como activo para la toma de decisiones de todos los

miembros.

De otro lado, el Modelo de Madurez Service Oriented Business Intelligence (SOBI)
(Shaaban et al., 2011) se sustenta en cinco niveles de madurez que declaran la
evolucion de la organizacion sobre dos ejes clave: la orientacién al servicio y la
infraestructura de Bl. En cuanto al primer punto, se destaca que la integracion de
los procesos analiticos permite una rapida respuesta a las necesidades de los
clientes, fortaleciendo la capacidad operativa; asimismo, la estructura de BI facilita
el procesamiento de grandes volumenes de datos, proporciona un marco fiable
para la toma de decisiones y genera buenas practicas para la gestién de los datos

para responder aspectos criticos del negocio.

Con relacion al Business Intelligence Maturity Model (BiMM) (Dinter, 2012) cabe
sefalar que se esfuerza por garantizar la implementacién del Bl en todos los niveles

jerarquicos de la compafia, observando cada una de las etapas de desarrollo
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describiendo en detalle las acciones, estrategias y procesos que se deben ejecutar
para alcanzar la madurez, a diferencia de otros modelos que no realizan este tipo
de acompafamiento, sino que se basan en el diagnostico. En este orden de ideas,
dicho modelo no determina qué nivel de madurez es el éptimo para cada
organizacion, dado que éste se define de acuerdo con los objetivos que persigue

la organizacion.

Asi las cosas, el Gartner's Maturity Model for Business Intelligence and
Performance Management (Olszak, 2013) evalla tres dimensiones criticas
relacionadas con el personal, procesos, asi como las métricas y tecnologia.
Adicionalmente, establece cinco niveles de madurez, en el cual el mas bajo
corresponde al desconocimiento, caracterizado por la existencia de datos
inconexos con gran cantidad de errores que son dificiles de aprovechar. En
segundo lugar, el nivel tactico implica pequefias inversiones en analitica, sin
embargo, los indicadores y reportes se utilizan solo en los departamentos con fines
operativos y el personal no cuenta con la suficiente capacitacion para extraer

conocimiento de valor.

En el tercer nivel de enfoque la organizacion logra transformar la informacion en
decisiones que hacen crecer el negocio, por lo tanto, se comienza a percibir los
beneficios de la Bl, mientras que en la cuarta etapa (estratégica) se inicia una
articulacién con los objetivos a largo plazo de la organizacién, extendiéndose la
analitica de datos a otras areas externas como la gestién de clientes y proveedores.
Posteriormente, en el nivel cinco, el Bl desempefia un rol crucial en todos los
segmentos de operacion, se garantiza un acceso a todos los usuarios y se

considera como un activo de la entidad.

Tomando en consideracion los anteriores analisis, se presenta la Tabla 1-3, la cual
resume algunos de los modelos aplicados en el campo del analisis de datos,

inteligencia de negocios y Big Data.



Tabla 1-3: Comparacion de modelos de medicion de capacidad de andlisis de datos

Nombre

Autor y afio

Descripcién

Dimensiones

Instrumento de
recoleccion

Niveles de madurez

Analytics
Maturity Model
(TDWI)

(Halper,
2020)

Generalidades:

Proporciona un marco para
que las organizaciones
entiendan dénde estén,
dénde han estado y a dénde
tienen que ir todavia en su
despliegue analitico.

Contexto de aplicacion:
Este modelo ha sido utilizado
en organizaciones diversas
especialmente las
desarrolladoras de
programas de soporte para
la transformacion digital.

Debilidades de este
modelo:

Algunas mejoras que podrian
proponerse para este modelo
es la inclusion de
dimensiones asociadas con
los cambios o imprevistos
que quedan por fuera de los
5 elementos de base
definidos.

= Organizacién

= |nfraestructura

=  Gestién de recursos
= Analitica

= Gobernanza

Si (cuestionario)

= Naciente

= Pre-adopcién
= Establecido.
= Madura.

= Visionaria

Ladder of
Business
Intelligence
(LOBI)

(Cates et al.,
2005)

Generalidades:
Describe los niveles de
madurez en cuanto a la

Hechos
Datos
Informacion

e Comprensién

No se especifica

No posee
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Nombre

Autor y afio

Descripcién

Dimensiones

Instrumento de
recoleccion

Niveles de madurez

efectividad y eficiencia en la
toma de decisiones.

Contexto de aplicacion:
Empresas diversas que
soportan su operacion en
tecnologias que se renuevan
de forma permanente. Ej.:
consumo masivo, software,
servicios de salud, entre
otros.

Debilidades:

No facilité una guia
asociadas a la comprension
del modelo lo que pudo
dificultar la interaccién con el
mismo y las dimensiones
propuestas.

¢ Disponibilidad
¢ Intuicién

Modelo Delta

(Davenport
& Harris,
2017)

Generalidades:

Se sustenta en cinco
factores clave de éxito que
denotan la capacidad y
activos en las necesidades
de la organizacioén con el fin
de lograr las iniciativas de
analitica.

Contexto de aplicacion:
Empresas con enfoque en
datos y vida digital.

Debilidades:
Se consideraron criterios
solo para iniciativas de

Datos
Empresa
Liderazgo
Objetivos
Analitica

Si (cuestionario)

¢ Analiticamente
impedido

¢ Andlisis localizados

o Aspiraciones
analiticas

e Empresas analiticas

¢ Analitico
Competidor
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Nombre

Autor y aio

Descripcién

Dimensiones

Instrumento de
recoleccién

Niveles de madurez

analitica, dejando por fuera
otros componentes de
interés.

Business
Information
Maturity Model

(Ladley,
2010)

Generalidades:

Este modelo se centra en
aumentar la importancia del
Bl. Se centra en la vision y
los cambios culturales en el
uso de la informacion.

Contexto:

Empresas con procesos
establecidos en tecnologias
de la informacioén.

Debilidades:
Solo contempld tres niveles

de analisis para la
implementacion del modelo.

Alineacién y
gobernanza
Aprovechamiento
Entrega

Si (cuestionario)

e Nivel 1
e Nivel 2
e Nivel 3

Modelo de
Madurez Service
Oriented
Business
Intelligence
(SOBI)

(Shaaban et
al., 2011)

Generalidades:

Combina dos paradigmas de
arquitectura que se articulan
entre si, una estructura de Bl
y Servicios.

Contexto:
Empresas diversas con
soporte tecnolégico en todos

los procesos ya establecidos.

Debilidades:
Solo contemplo6 tres grandes
dimensiones, dejando de

Tecnologia
Organizacion
Experticia en los
negocios

Si (checkilist)

Inicial
Inmaduro
Controlado
Gestionado
Maduro
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Nombre Autor y afio | Descripcion Dimensiones Irgiglue?:igtr? elE Niveles de madurez
lado otros aspectos
relacionados con las
tipologias de empresas que
podrian poner en ejercicio el
modelo.
Generalidades:
Consiste en un sistema
multidimensional y
estructura jerarquica. e Individual
informacion
Business Contexto: . . e Grupos de la
Intelligence (Dinter, Empresas con base TIC. ° FunC|ona!|dad . . . Informacion
Maturity Model 2012) * Tecnologia St (cuestionario) ¢ Integracion
(BiMM) Debilidades: * Organizacion igenci
" t . !n;ehgen_ma de
olo abarco tres informacion
dimensiones dejando por ¢ Empresa y gestion
fuera algunos componentes
gue segun otros autores
serian de alta relevancia.
Generalidades:
El modelo es un medio para
evaluar la madurez de los
Gartner’s Maturity esfuer_zos.('je una .
Model for organizacién en materia de _ o
: Bl y PM y cuan maduros ¢ Sin conocimiento
Business Acti
. deben llegar a ser para e Personal e Tactico
Intelligence and (Olszak, e . . .
Performance 2013) alcanzar I_os objetivos e Procesos Si (cuestionario) ¢ Enfocado
Management (Bl empresariales. e Métricas y tecnologia o Estratégico
& e Penetrante
PM) Contexto: o
Se enfoca a organizaciones
Bly PM.
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Nombre

Autor y aio

Descripcién

Instrumento de

Dimensiones -,
recoleccién

Niveles de madurez

Debilidades:

El nivel de especialidad del
modelo podria requerir mas
capacitacion frente a su
implementacion.

Metodologia
Integrada
Decisiones
Multicriterio
(MCDM)

(Yasmin et
al., 2020)

Generalidades:

Se emplea un analisis
multicriterio difuso (FUZZY)
combinado con el método
para evaluar causa y efecto
denominado IF-DEMATEL.

Contexto:
Organizaciones con base
TIC.

Debilidades:

No se desarrollé un check list
0 cuestionario guia, asi
también no propone niveles
de madurez.

o Infraestructura
tecnolégica No (Datos

e Capacidades de previamente
Gestion registrados)

e Recursos humanos

No posee

Fuente: elaboracion propia con base Eckerson (2007), Cates et al. (2005), Davenport y Harris (2017), Ladley (2010),
Shaaban et al. (2011), Dinter (2012), Olszak (2013) y Yasmin et al. (2020).







En funcién de los modelos expuestos en la Tabla 1-3, es preciso mencionar que la
informacion y la capacidad para gestionarla adecuadamente es un factor critico que
se encuentra, transversalmente, en casi todas estas herramientas de diagndstico.
En el caso concreto del modelo TDWI, disefiado por Halper y Stodder (2014) y
actualizado en 2020 por Halper (2020), cabe destacar que este permite a las
organizaciones saber en donde se encuentran con respecto a los niveles de

madurez, qué han hecho y qué necesitan para seguir avanzando.

Posterior a la revision de los modelos de madurez sefialados en la Tabla 1-3,
resulta relevante argumentar que se escoge el modelo TDWI dado que ofrece una
perspectiva integral sobre el estado en el que se encuentran las organizaciones,
ademas, la metodologia de aplicacion e interpretacion de resultados ha sido
resefiada en investigaciones similares como confiable y valida (Eckerson, 2007).
Adicionalmente, las dimensiones que establece contemplan los tres ejes
fundamentales identificados en otros marcos, tales como la infraestructura
tecnoldgica, personal y gestién de datos, asumiéndose que este proporciona una
mirada completa de los avances en la capacidad de analisis de datos en las

empresas desarrolladoras de software.

Asimismo, Hatta et al. (2015) sefialan que el modelo TDWI, ademas de ser
ampliamente utilizado y facil de aplicar, posee menos limitaciones y complicaciones
con respecto a otros métodos, dado que se basa en la autovaloracion de las
dimensiones que posteriormente son estandarizadas con base en un proceso de

transformacion de puntajes para definir el nivel de madurez.

Por lo tanto, se concluye que el modelo TDWI ofrece una metodologia fiable,
comprobada y mejor ajustada a los fines de la presente investigacion, puesto que
permite evaluar la capacidad de analisis datos tomando en consideracion cinco (5)
dimensiones: organizacion, infraestructura, gestibn de recursos, andlisis y
gobernanza. Este modelo provee una metodologia coherente para medir y

monitorear el estado de la analitica en la organizacion, indicando asi los posibles
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mecanismos, acciones y estrategias que se deben tomar para desarrollar una
cultura basada en los datos. El modelo TDWI es explicado con mayor detalle en el

Capitulo II.

1.5 Resumen del capitulo

En el Capitulo | se elabor6 un marco de referencia que abordd nociones
conceptuales sobre el andlisis de datos y la capacidad de las organizaciones para
aprovechar estos datos. Asimismo, se realizd una revision de la literatura
relacionada, con el fin de identificar y analizar los modelos de evaluacién de
madurez creados, asi como sus dimensiones, elementos y niveles

(categorias/etapas) de madurez.

Posterior a lo enunciado, se determin6 que el modelo de evaluacion de madurez a
utilizar en el presente estudio corresponde al modelo TDWI; esto, producto del
analisis comparativo realizado con los modelos relevantes identificados en la
revision literaria. Lo anterior, permitié dar cumplimiento a los objetivos especificos
1 y 2 de la presente investigacion, los cuales consistieron en caracterizar los
modelos que mas contribuyen al desarrollo de la temética bajo estudio y determinar
el modelo de madurez en analisis de datos a aplicar en pymes desarrolladoras de

software de la ciudad de Bogota, respectivamente.

Cabe resaltar que la revision de literatura mostré una amplia variedad de modelos
para evaluar la madurez de la aplicacion del Big Data y Bl en las organizaciones.
De esta manera, como aspectos relevantes a destacar, se resalta que cada uno de
estos modelos, independientemente de sus particularidades y caracteristicas,
apuntan a un solo objetivo: diagnosticar el estado actual de las organizaciones e
identificar qué acciones concretas pueden ser adelantadas para avanzar en esta
materia. Asimismo, producto de analizar a profundidad las distintas
conceptualizaciones de andlisis de datos y lo que significa la capacidad para

procesarlos, se concluye que las variables tecnoldgicas (infraestructura), de
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personal (formacién, competencias y habilidades) y de liderazgo (cambios en la

cultura organizacional) son elementos cruciales para el éxito de estas iniciativas.



2. Ajuste del modelo de evaluacion de
madurez TDWI para su aplicacion

El presente capitulo tiene como objetivo describir en forma detallada el modelo de
evaluacion de madurez de andlisis de datos a aplicar en pymes desarrolladoras de
software de la ciudad de Bogota: el modelo TDWI. Lo anterior se realiza tomando
como referencia la documentacion oficial de dicho modelo. Ademas, se elabora un
ajuste del instrumento de recoleccion de la informacién con el fin de adecuarlo al
idioma espafol Latinoamérica y, asi poderlo aplicar a la poblacion bajo estudio sin
el temor de experimentar posibles limitaciones con relacion al idioma original del

instrumento (inglés) al momento de su aplicacién.

2.1 El Modelo de TDWI (Transforming Data With
Intelligence™)!

Con la apertura del Big Data y el avance de sus técnicas potenciadas por las
ciencias de la computacion, muchas compafias han venido interesandose cada
vez mas por este tipo de soluciones de Big Data, IA y Bl para apoyar su proceso
de toma de decisiones; no obstante, existen brechas importantes que aun las

mantienen fuera de una transformacion digital sostenible.

En virtud de lo citado, el modelo TDWI busca ofrecer una solucién para medir el

nivel de madurez de las organizaciones, en términos de analisis de datos, a través

1 Apartado elaborado con base en Halper & Stodder (Halper & Stodder, 2014) y Halper (Halper,
2020)
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de una escala compuesta por cinco niveles o categorias de madurez, de menor a
mayor: naciente, pre-adopcion, establecido, maduray visionaria; de tal manera que
los anteriores niveles de madurez se calculan con base en cinco dimensiones:
organizacion, infraestructura, gestion de recursos, analisis y gobernanza. La Figura

2-1 ilustra cada uno de los detalles previamente mencionados.

Figura 2-1: Niveles de madurez TDWI en la capacidad de analisis de datos

Brecha

\ 3. \4.
Establecida Madura

Fuente: Halper (2020)

Con relacién al instrumento de recoleccién de informacion provisto por la compaiiia
TDWI, este consta de 53 preguntas de seleccién multiple con Unica respuesta, el
cual busca recabar informacion de calificacion a las dimensiones de madurez para,
posteriormente, emitir una calificacion global que permita ubicar a las
organizaciones en un determinado nivel; de esta manera, el ajuste-traduccion
realizado a dicho instrumento se consigna en el Anexo B. A continuacién, se
describen cada uno de los niveles y dimensiones de madurez empleados en el
modelo TDWI.

2.1.1 Niveles de madurez

Naciente: en el estado naciente, la organizacion no tiene la conciencia sobre la
utilidad del andlisis de datos y el valor que puede reportar al negocio, por lo tanto,
apenas se manejan hojas de calculo que sirven como soporte a las transacciones,
mas no son herramientas para la toma de decisiones. En cuanto a la gestion de
datos, la estrategia de Tl aun no se encuentra definida, debido a esto la calidad y

consistencia de los datos son bajos, asi como el volumen que se maneja. Por su
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parte, en la analitica se observa un esfuerzo por aprovechar los datos con modelos,
sin embargo, solo se emplean hojas de calculo como principal método de analisis

y solo con fines de reporte a los interesados puntuales de la organizacion.

Pre-adopcion: en el segundo nivel de madurez, la gerencia comienza a dar los
primeros pasos sobre los elementos que debe cubrir para implementar la analitica.
En este sentido, se estimula al personal a investigar, formarse y leer en torno al
tema para comenzar el proceso de familiarizacion. En este estado, la inversion es
incipiente y puede realizarse en sistemas relativamente accesibles que utilicen
lenguajes como Python o R, abiertos y ampliamente utilizados en el mercado. En
el ambito organizacional, se inicia la conformacion de grupos de experimentacion
con el propdsito de descubrir los problemas de negocio que pueden ser resueltos

con plataformas de Big Data.

Establecido: a este tercer nivel de madurez se llega cuando el analisis de datos
ha sido establecido en la organizacion. En éste se llevan a cabo pruebas de
concepto para comprobar la viabilidad de proyectos. Por ello, en dicha transicion
se cubre un amplio espacio de tiempo, tratando de observar las limitaciones y
dificultades del proceso a fin de corregir los elementos que puedan estar fallando y
gue puedan atentar contra la implementacion de la analitica. En funcién de esto,
otras areas de la organizacion se involucran con mayor compromiso y se elaboran

estrategias conjuntas para todos los departamentos.

Madura: al cruzar la brecha entre las pruebas y la puesta en marcha real, se
consigue el nivel de madurez. En este nivel los usuarios finales interactuan
formalmente con los sistemas de informacion, por lo tanto, obtienen conocimientos
gue trasladan a los procesos de negocio de los cuales son responsables, logrando
asi un impacto positivo en la toma de decisiones. Con relacion a la organizacion,
los lideres comienzan a comprender que la analitica es un factor clave para lograr

la competitividad y el crecimiento; de este modo, colocan la innovacion en el
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analisis como una estrategia empresarial y estan mas dispuestos a invertir en la

tecnologia necesaria para asegurar este elemento.

Visionaria: en el quinto y mayor nivel de madurez se ubican aquellas
organizaciones visionarias y maduras, en términos de analisis de datos. Dichas
organizaciones se caracterizan por la adopcion de una cultura organizacional
basada en los datos y una politica de datos claramente definida e implementada,
en donde los datos son accesibles por las diferentes partes que integran la
organizacion y no solamente por el departamento de TI. No obstante, llegar a este
grado resulta complejo puesto que requiere inversiones significativas y procesos

de analitica més profundos.

De otra parte, y con base en las definiciones expuestas, los puntajes definidos para

cada nivel de madurez son mostrados en la Tabla 2-1.

Tabla 2-1: Puntajes del modelo TDWI para medir la capacidad de andlisis de
datos

Nivel Puntaje
Incipiente <=5
Pre-adopcion 6-10
Establecido 11-15
Madura 16 — 19
Visionaria 20

Fuente: Elaboracion propia con base en Halper (2020)

De esta manera, los parametros definidos previamente serviran para realizar una

identificacion objetiva de los hallazgos identificados.

2.1.2 Dimensiones de madurez

Ademas de los niveles de madurez previamente definidos, el modelo TDWI
considera cinco dimensiones para comprender qué sucede con algunas areas de

la empresa: organizaciéon, infraestructura, gestibn de recursos, analitica y
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gobernanza. Estas dimensiones sirven de categorias de agrupamiento que
engloban, para el caso de la dimension Organizacion, aspectos tales como
liderazgo, financiamiento, estrategia, cultura y valor. La Figura 2-2 describe cada

una de estas dimensiones junto con sus aspectos asociados.

Figura 2-2: Dimensiones del modelo TDWI

INFRAESTRUCTURA ) o
. Financiacion
Tecnologia
. Recursos humanos
ORGANIZACION e Roles
' Arquitectura Acceso ANALITICA
gdl‘fraZQO ZtegraCIon Calidad Competencias
| u ur? cance Alance
én?a(t: 0 Técnicas
strategia Aplicaciones
Desarrollos
inovacion . GoperRNANZA
Politicas
Estructura

Cumplimiento
Adminsitracion
Seguridad
Privacidad

Fuente: Halper (2020)

Al respecto de la imagen anterior, a continuacion, cada una de las dimensiones
se amplia con mayor detalle.
= Organizacion: en esta dimension se examina el liderazgo, el financiamiento
disponible, la estrategia, la cultura y el valor que tienen los datos para la
toma de decisiones; por tal motivo, se orienta a resolver preguntas clave
como ¢ en qué medida la estrategia organizativa, la cultura, el liderazgo y las
habilidades soportan un programa de analitica exitoso? ademas, ¢esta la
compafila comprometida con lograr este éxito?, ¢se han extendido los
analisis a toda la organizacion y se usan en las decisiones diarias?, entre

otros interrogantes.
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Infraestructura: la dimension infraestructura hace referencia al software y
hardware sobre el cual se sustenta la analitica en la empresa. Por ello, los
interrogantes fundamentales de este apartado son los siguientes: ¢hasta
qué punto la infraestructura apoya el andlisis de todas las partes de la
empresa y usuarios potenciales?, ¢ qué tecnologias existen para apoyar una
iniciativa de analisis? y ¢como estan integradas estas tecnologias en el
entorno existente? Asimismo, dado que tareas como la incorporacion de
tecnologia de soporte, actualizacion de software o adecuacion de las bases
de datos (entre otras labores) deben realizadas por profesionales
calificados, se evaluan aspectos como las habilidades de los empleados y

la capacitacion que la organizacion les brinda en términos e TI.

Gestion de recursos: en esta dimensidon se consideran aspectos del
recurso humano, financiacion, y accesibilidad, volumen y frecuencia de los
datos disponibles para la analitica; considerando, ademas, aspectos criticos
en términos de procesamiento, integracion y acceso a los datos en todos los
niveles de la organizacién. Asimismo, se evallan aspectos relativos a los
procesos utilizados para extraer los datos, al igual que el fomento de una

cultura de toma de decisiones basada en datos dentro de la organizacion.

Analisis: en la dimensién andlisis se evallan aspectos relativos al
procesamiento de datos y cOmo estos son utilizados por la organizacion, asi
como el tipo de andlisis que son aplicados a dichos elementos. Por ejemplo:
modelos analiticos en tiempo real, modelos de Machine learning, Deep
learing, etc. Y preguntas como ¢ cual es el alcance de la analitica dentro de
la organizacion?, ¢cuél es el porcentaje de personas dentro de la
organizacion que ejecuta sus propias tareas de analitica?, ¢estan los
procesos de analitica incluidos dentro de los procesos de negocio?, entre

otras interrogantes.
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= Gobernanza: finalmente, esta ultima dimension esta relacionada con las
politicas organizacionales que rigen los procesos y estandares relacionados
con la extraccion, transformacién, procesamiento y analisis de datos. Estas
politicas deben ser coherentes con las estrategias de negocio y ofrecer la
suficiente flexibilidad para que la analitica sea desarrollada en la compaiiia
sin mas restricciones que las relacionadas con la seguridad y privacidad en
el tratamiento de los datos. De igual modo, se evaluan aspectos de
establecimiento de estandares y protocolos para el procesamiento de los

datos.

2.2 Resumen del capitulo

En el anterior, se ajusté el modelo TDWI al idioma espafiol y sus componentes
principales, tales como: niveles, dimensiones y aspectos de madurez fueron
descritos para una correcta comprension del modelo por parte del lector. Asimismo,
el instrumento de recoleccion de informacién que se aplicara para recabar los datos
insumo del modelo fue consignado como elemento Anexo A. De esta manera se
dio cumplimiento al objetivo especifico nimero 3, el cual consisti6 en ajustar el
modelo TDWI para su aplicacion en Pymes desarrolladoras de software de la

ciudad de Bogota.



3.Aplicaciéon del modelo TDWI

El presente capitulo tiene como objetivo resefiar la capacidad de andlisis de datos
de las pymes analizadas segun el modelo TDWI. Por ello, se exponen de manera
descriptiva cada una de las dimensiones abordadas y el alcance que obtuvieron las
organizaciones en materia del procesamiento de datos. Con base en estos
hallazgos, se elaboran posteriormente las respectivas conclusiones vy

recomendaciones.

3.1 Método

Como fue comentado en capitulos previos, se toma como referencia el modelo
TDWI; no obstante, cabe aclarar que este se toma en su mas reciente version
publicada en el afio 2020 (Halper, 2020); de tal forma que se evaluan cinco (5)
dimensiones para hallar el nivel de madurez de la organizaciéon con respecto al
analisis de datos. En cuanto al instrumento de recoleccién de la informacion
utilizada, se empledé un cuestionario virtual compuesto por 53 preguntas de
seleccion multiple y Unica respuesta, descrito en el Anexo A; dichas preguntas
fueron traducidas al idioma espafiol para garantizar su correcta comprension. Asi
mismo, se incluyeron interrogantes Utiles para caracterizar econémicamente a las
empresas y recabar datos confidenciales de contacto con fines de envio de

resultados.

Para asignar el valor de nivel de madurez a cada posible respuesta del
cuestionario, fueron tomados en consideracion los niveles de madurez provistos
por el modelo TDWI en su version 2020; esto permitio definir objetivamente los

parametros relacionados con cada posible respuesta a escoger en el cuestionario.
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Cabe aclarar que, debido a que existen preguntas con menos posibles respuestas
gue niveles de madurez del modelo TDWI (los cuales son 5), se permiten saltos de
niveles entre las respuestas. Lo anterior, con el fin de simplificar la aplicacion del

cuestionario, teniendo en cuenta solo las respuestas mas representativas.

Por otra parte, se utiliz6 un muestreo no probabilistico por conveniencia, con base
en la accesibilidad y voluntad de las empresas encuestadas. La muestra obtenida
fue de 30 empresas pymes, desarrolladoras de software, localizadas en la ciudad
de Bogota DC y alrededores. En consecuencia, a cada empresa encuestada se le
brindé una adecuada explicacion del objetivo del proyecto, el modelo utilizado y la

respectiva politica de tratamiento de datos.

Asimismo, en relacién con los parametros detallados en la seccién 2.1.1. del
Capitulo 1, y de acuerdo con la metodologia planteada por Halper (2020), cada
dimension tiene una puntuacion potencial de 20 puntos, sefialando que las
organizaciones pueden tener diferentes niveles de madurez en cada una de estas.
Dicha puntuacion es una variable discreta que, segun lo sugerido por Halper
(2020), debe ser redondeada al entero mas cercano.

En funcién de lo anterior, la Tabla 2-1 muestra el baremo de interpretacion que, a
efectos de ejemplificar, si una entidad obtuvo en la dimension Organizacion un
puntaje de 5, esto indicaria que la misma se encuentra en un nivel de madurez
Incipiente, lo cual sefiala que la empresa no esta utilizando la analitica y que s6lo
utiliza hojas de célculo para procesos de registro. En este sentido, no hay un
esfuerzo importante en establecer una cultura fundamentada en los datos y, por

tanto, las decisiones se toman con base en el instinto.
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3.2 Resultados generales de la aplicacion del modelo
TDWI

Una vez se ha preparado el instrumento de recoleccion de informacion del modelo
TDWI, se procede a aplicarlo al grupo de 30 pymes seleccionadas previamente,
bajo los criterios especificados, como son: ser desarrolladoras de software,
radicadas en la ciudad de Bogota y formalizadas en la Camara de Comercio, de

acuerdo con lo especificado en el apartado inmediatamente anterior.

Es relevante asi también reportar, que debido a la situacion sanitaria global el
proceso de aplicacion debid sujetarse a la disponibilidad de las empresas y del
personal designado para tal fin, lo cual se convirtié en una limitacion a destacar, ya
gue, los cambios y procesos llevados a cabo en a la vida cotidiana de estas
organizaciones, pudo interferir de alguna manera con el trabajo de campo, toda
vez, que los tiempos y atencion del caso fueron reducidos por las implicaciones

propias de la virtualizacion obligada para muchas empresas.

Seguidamente, se presentan en la Figura 3-1 las puntuaciones de madurez

obtenidas en cada dimension contemplada.
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Figura 3-1. Madurez obtenida en pymes desarrolladoras de software de Bogota
DC y alrededores a lo largo de dimensiones del modelo TDWI

Madurez de dimensiones
Organizacion

20
13

16

Gobernanza Infraestructura

11 12

Analisis Gestidn de recursos

Fuente: elaboracion propia

De la anterior figura es posible observar que todas las puntuaciones para las
dimensiones de madurez estan contenidas entre el rango de 11 a 15, por lo cual
estas se ubican en el nivel de madurez Establecido. Resalta, ademas, que la
dimensiéon que mas puntaje obtuvo fue Organizacién, la cual estuvo dos puntos por
encima de las dimensiones Analisis y Gobernanza. En las siguientes subsecciones
se explica en detalle la interpretacion de los resultados por cada una de las

dimensiones evaluadas.

3.2.1 Organizacion

Las compafiias evaluadas en Bogota DC y alrededores obtuvieron para la
dimension Organizacion un nivel de madurez Establecido, esto indica que dichas
organizaciones estan implementando solidas estrategias de analitica a lo largo de
sus areas de negocio. En esta etapa, la direccion de la compafiia trabaja en

conjunto con el departamento de Tl en la implementacibn de proyectos
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estratégicos. Usualmente, los cambios positivos que se dan en este nivel de
madurez se deben a presiones externas como alteraciones en las preferencias de
los clientes o periodos de crisis que originan una necesidad de cambio o
reingenieria de procesos que, a su vez, hacen que estas empresas involucren a la

analitica como herramienta clave para la toma de decisiones.

En este nivel de madurez los equipos de trabajo se esfuerzan por buscar las
herramientas de analitica adecuadas para solucionar los problemas que acontecen
en la organizacion. Asi mismo, los pequefios proyectos llevados a cabo por
limitados equipos en diferentes departamentos comienzan a dar sus frutos; lo
anterior, lleva a estas empresas a ver el analisis de datos como una herramienta
imprescindible para el negocio. Es frecuente observar en esta etapa que, a medida
que los primeros proyectos van dando resultados favorables, mas personas se

entusiasman y se unen a estas iniciativas de analitica.

No obstante, la compafiia aun no percibe a la analitica como una ventaja
competitiva y factor diferenciador para la organizacion; a la vez que aun no se
realizan innovaciones en cuanto a los procesos internos de analisis de datos y una
cultura o filosofia organizacional basada en datos aun no ha sido establecida en la
empresa. En consecuencia, diversos aspectos deben ser mejorados para quebrar
la brecha que separa a las pymes desarrolladoras de software de Bogota DC del

siguiente nivel de madurez.

3.2.2 Infraestructura

Como se expreso anteriormente, el conjunto de compafiias encuestadas de Bogota
DC y alrededores obtuvo en todas sus dimensiones un nivel de madurez
Establecido. Para el caso de la dimension Infraestructura, esto indica que
usualmente dichas organizaciones poseen ya algun almacén de datos o data mart,
por lo general, utilizando solamente componentes de tipo estructurado. En este
nivel de madurez muchas de estas comparfiias comienzan a contemplar la

posibilidad de migrar a otras plataformas como la nube y utilizar mas tipos de datos,
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tales como datos semi estructurados y no estructurados. Asi mismo, se comienza
a considerar la inclusién de tareas de analitica en la nube con fines de reducir

costos y aumentar la capacidad de analisis y procesamiento de datos.

Sin embargo, no se cuenta con un recurso humano calificado en materia de
conceptos basicos de infraestructura y analisis de datos en toda la empresa; de
modo que las labores de andlisis se encuentran centralizadas en el area de Tl y
gran parte de la responsabilidad de los proyectos de implementacién recae sobre
este departamento. Asi mismo, la infraestructura tecnolégica actual no es

escalable.

3.2.3 Gestion de recursos

En este caso, el nivel de madurez obtenido por las pymes desarrolladoras de
software encuestadas refleja que, muy probablemente, estas empresas ya han
formado un equipo responsable por la analitica de datos en la organizacioén; el cual
normalmente funciona como un centro de inteligencia de negocio que brinda
soporte a diversas areas de la compafiia. En este punto, dichas empresas muy
probablemente ya estan sopesando la decision de contratar cientificos e ingenieros
de datos, propiciando este nivel de madurez la antesala para grandes crecimientos

en materia de analitica dentro de la organizacion.

Como oportunidades de mejora se tiene la inclusién de cientificos e ingenieros de
datos dentro de los equipos de trabajo. Asi mismo, el brindar capacitacién al
personal ajeno al area de Tl en materia de analitica, segun lo requieran sus
funciones, ayudara a la organizacion a cubrir la brecha que le impide pasar al
siguiente nivel de madurez. De igual manera, la inclusién de profesionales con
formacion mixta, entre las requeridas por los cargos convencionales y analisis de
datos, permitira potenciar las areas con carencias en analitica. En términos de
financiacion, la organizacién deberd comenzar a emplear métodos que permitan

priorizar proyectos de mejora y que estén dentro de sus capacidades econémicas.
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3.2.4 Anélisis

En este caso, el nivel de madurez Establecido indica que las pymes desarrolladoras
de software de Bogota DC y sus alrededores ya utilizan reportes, dashboards, y
algunas herramientas informaticas para soportar el andlisis y visualizacion de
datos. En este nivel de madurez las compafias ya comienzan a contemplar la
utilizacion de modelos predictivos de Machine Learning para potencializar sus

operaciones de produccion, marketing, toma de decisiones, entre otras mas.

Sin embargo, en este punto, las habilidades de los trabajadores en términos de
analitica comienzan a convertirse en un punto débil; esto, debido a que a medida
gue la complejidad de los modelos aumenta, como en el caso de los modelos de
Deep Learning, se requieren habilidades y competencias cada vez mas
especificas. Asi mismo, como area de mejora se debe tener en cuenta que
cualquier compafiia puede tener petabytes de datos, pero sélo aquellas que
pueden transformar éstos en valor agregado para los clientes internos y externos

son las que consiguen transformar a la analitica en una ventaja competitiva.

3.2.5 Gobernanza

Para la dimensién Gobernanza, el nivel de madurez Establecido significa que un
equipo de gobierno de datos y ciberseguridad ha sido conformado. Usualmente se
tienen politicas basicas y determinados protocolos de privacidad establecidos; sin
embargo, no se emplea un fuerte y estricto control sobre los mismos; en otras
palabras, se comienzan a implementar politicas que perduran en documentos

publicos pero que no se implementan en su totalidad.

Las pymes desarrolladoras de software de Bogota DC y sus alrededores deben
comenzar a prever que cuando el volumen de datos almacenado y procesado
aumente, interrogantes como ¢a quién le pertenecen los datos?, ¢de donde

vinieron estos datos?, ¢.cOmo se recolectaron?, ¢,son confiables?, entre otras mas,
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deben ser orientadoras hacia la construccion de sélidas politicas de gobernanza de

datos y ciberseguridad.

En conclusion, los anteriores resultados ubican en términos generales a las pymes
desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores en el nivel de madurez

Establecido.

3.3 Resultados discriminados de la aplicacion del
modelo TDWI

En esta seccion se expondran los resultados alcanzados en cada dimension de

madurez, pero discriminados por categorias alusivas a los ingresos anuales de las

compairiias bajo estudio; en este sentido, se desea lograr un analisis mas profundo

de la madurez de las empresas en funcion de su capacidad econémica. Dicho lo

anterior, se consideraron las siguientes cuatro categorias de ingresos anuales:

e Menos de $1.130 millones

e Entre $1.130,1 millones a $4.520 millones

e Entre $4.520,1 millones hasta $16.500 millones
e Mas de $16.500 millones

De acuerdo con dicha escala de clasificacion, las proporciones de empresas en
cada escala son mostradas en la Figura 3-2.

Figura 3-2: Proporcion de pymes desarrolladoras de software en Bogota y
alrededores en funcion de ingresos netos anuales
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éCuales fueron los ingresos de su empresa en el ultimo afo?

= Menos de $1.130 millones
= Entre $1.130,1 millones a $4.520 millones
m Entre $4.520,1 millones hasta $16.500 millones

® Mds de $16.500 millones

Fuente: elaboracion propia

En la Figura 3-2 se aprecian las proporciones de pymes desarrolladoras de
software de Bogota y alrededores, en funcion de sus ingresos netos anuales, en
razén a que dichas categorias fueron tomadas en consideracién para realizar un
analisis mas detallado sobre la madurez de las compafias en relacion con su

capacidad econdmica; de esta manera, la siguiente

Figura 3-3 resume los resultados del andlisis realizado.
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Figura 3-3: Madurez de pymes desarrolladoras de software en Bogota y
alrededores en funcion de sus ingresos netos anuales

Madurez de dimensiones TDWI en funcién de los ingresos netos anuales
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Fuente: elaboracion propia
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De la anterior

Figura 3-3 se observa cOmo las empresas con ingresos netos anuales menores o
iguales a 1.130 millones de COP poseen un nivel de madurez Establecido sélo para
las dimensiones Organizacion e Infraestructura. Para el resto de las dimensiones,
dichas compafias poseen el nivel de madurez Pre-adopcién, esto indica que las
pymes con ingresos netos anuales menores o iguales a 1.130 millones de COP se

encuentran predominantemente en la mencionada categoria.

Con relacion a las pymes con ingresos netos anuales mayores a 1.130 millones de
COP y menores o iguales a 4.520 millones de COP, se observa un comportamiento
similar al de la categoria antes mencionada; esto, debido a que soélo las
dimensiones Organizacion y Gestion de datos alcanzan la categoria de madurez
Establecido, mientras que el resto de las dimensiones adquieren el nivel Pre-
adopcion. Cabe resaltar que las pymes en este rango de ingresos obtuvieron una
alta calificacion en la dimension Organizacion, restando sélo un punto de madurez

para alcanzar la escala de Madura.

Para el caso de las pymes con ingresos mayores a 4.520 millones de COP y
menores 0 iguales a 16.500 millones de COP, se observa que todas las

dimensiones se encuentran dentro del nivel de madurez Establecido. Para las
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pymes en este rango de ingresos resalta igualmente que la dimension Organizacion
es la que mayor madurez posee, estando ésta a s6lo un punto de la categoria o
nivel de madurez Madura. Del mismo modo, las pymes con ingresos anuales netos
superiores a los 16.500 millones de COP mostraron todas sus dimensiones dentro
del nivel de madurez Establecido; de tal forma que para esta Ultima categoria de

pymes la dimension con mayor madurez fue Gestion de datos.

Lo anterior pone en manifiesto que las empresas con mayor capacidad econémica
mostraron, en términos generales, unos mayores niveles de madurez, siendo
notoria la brecha entre las categorias de empresas con ingresos netos anuales
menores o iguales a 4.520 millones de COP (las cuales estan predominantemente
en la categoria Pre-adopcién) y aquellas con ingresos netos anuales mayores a
4.520 millones de COP (las cuales estan predominantemente en la categoria
Establecido). De igual manera resalta que, independientemente de las categorias
econdmicas contempladas, las pymes muestran un nivel de madurez Establecido

en la dimensién Organizacion.

Por otra parte, con relacién al detalle de los elementos de madurez evaluados por
las preguntas del cuestionario aplicado, se realiza a continuacion una sintesis de
los resultados mas relevantes obtenidos. Es asi como, con relacion a la dimension
Organizacion, se observa en la Figura 3-4 que los elementos mejor evaluados
fueron: Confianza en el andlisis de datos (Confianza en el AD), Analisis de datos
para la toma de decisiones (AD para la TD), Cultura de innovacion (Cultura

innovacion) y Etica en el anélisis de datos (Etica en el AD).

Figura 3-4: elementos de madurez evaluados en la dimension Organizacion en
pymes desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores
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Fuente: elaboracion propia.

Se destaca entonces que el elemento Confianza en el analisis de datos alcanzo6 un
puntaje de 16,08, lo cual ubica a este aspecto en el nivel de madurez Madura,
constituyendo asi este elemento una gran fortaleza de las pymes desarrolladoras
de software de Bogota DC y alrededores, asi como los conceptos antes
mencionados, que igualmente poseen una madurez muy cercana al nivel de
Madura. Por otra parte, se observa que la mayoria de las pymes no poseen un jefe
en analisis de datos a cargo de dicha actividad; lo que es evidenciado por el
elemento de la Figura 3-4 llamado Jefe AD, el cual se ubica en el rango del nivel

de madurez Pre-adopcion.

Una diferenciacion igual a la anterior es hecha para la dimensién Infraestructura.
En esta ocasion, se observa en la Figura 3-5, como fortaleza, el elemento Bases
de datos de confianza para el analisis de datos (BD de confianza para AD), el cual
se encuentra cerca de llegar al nivel de Madura, lo que refleja que los usuarios de
las compafias generalmente acceden a fuentes de datos seguros y de alta calidad

gue permiten generar resultados confiables.
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Figura 3-5: elementos de madurez evaluados en la dimensién Infraestructura en
pymes desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores
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Fuente: elaboracion propia

En contraste, resaltan como grandes aspectos de mejora la optimizacién de la
accesibilidad a los datos a lo largo de todos los usuarios y sistemas de la compafiia
(Acceso a los datos), tener una arquitectura multi-fuente que permita a las pymes
integrar diversos datos de fuentes dispares para su acceso y analisis (Arg.
Multifuente) y poseer una arquitectura dinamica o escalable que permita adecuar
las capacidades de almacenamiento y procesamiento de las pymes en funcion de
las demandas de estas capacidades a lo largo del tiempo.

Con relacion a los elementos de la dimension Gestion de recursos, resalta en la
Figura 3-6, como oportunidad de mejora, la inclusion de mas aspectos de gestion
organizacional en la analitica de datos, con el objetivo de proponer acciones de

mejora a nivel organizativo (Analitica Organizacional).
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Figura 3-6: elementos de madurez evaluados en la dimension Gestion de
recursos en pymes desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores

Gestion de recursos
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Fuente: elaboracion propia

Asi mismo, destacan, como oportunidades criticas de mejora, la inclusion de
cientificos de datos (elemento Cientificos de datos) y la mejora de los
conocimientos y habilidades del recurso humano de las compaiiias en torno al
analisis de datos para, por medio de entrenamientos, formar a gran parte de dicho
recurso humano en topicos de analitica (Potencializacién del RH). Por otra parte,
como complemento, en términos de la dimension Analisis, se observa un mayor
namero de falencias, tomando como referencia minima de madurez al nivel

Establecido. Esto puede ser observado en la Figura 3-7.

Figura 3-7: elementos de madurez evaluados en la dimensién Analisis en pymes
desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores
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Fuente: elaboracion propia.

En esta ocasion, es posible destacar, en la Figura 3-7, como los elementos Modelos
de Machine Learning (Modelos de ML), Acceso al andlisis de datos (Acceso al AD),
Implementacion de interfaces dirigidas (Interfaces dirigidas), Implementacion de
analisis de datos automatizados (AD automatizado), Uso de modelos amigables
con el usuario (Modelos amigables) y Monitorizacion de modelos de Machine
Learning (Monit. modelos de ML) obtuvieron un puntaje por debajo del umbral del
nivel de madurez Establecido. Lo anterior da cuenta de una baja inclusion de
modelos de Machine Learning como estrategia para auxiliar los procesos de toma
de decisiones y, por consiguiente, un bajo seguimiento al desempefio de estos

modelos.

Asi mismo, se observa que los modelos predictivos implementados son poco
amigables con el usuario promedio, al igual que las interfaces de los sistemas de
analitica utilizados frecuentemente no poseen una GUI amigable y personalizada

en funcion del rol y tipo de usuario que accede al sistema.
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Por otra parte, el acceso a las plataformas de analisis de datos no esté disponible
para todos los usuarios de la organizacion, lo cual es un punto clave de mejora
para avanzar en la capacitacion del recurso humano de la compaiiia, en términos
de analitica, tal como se evidencio en el analisis hecho a la dimension Gestion de
recursos; esto, debido a que, silos funcionarios de las pymes en cuestion no tienen
acceso y contacto con las herramientas de analitica, dificilmente se volveran

profesionales competentes en dicha area.

El avance en las é&reas de oportunidad antes comentadas permitird que,
naturalmente, con el pasar del tiempo, se puedan manejar datos de tipo streaming
gue actualicen las herramientas de Bl y analitica en tiempo real, como es el caso
de modelos predictivos que aprenden automaticamente de los nuevos datos que
se reciben via streaming. Finalmente, se expone en la

Figura 3-8 el anterior analisis aplicado a la dimension Gobernanza.

Figura 3-8: elementos de madurez evaluados en la dimension Gobernanza en
pymes desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores
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Para la mencionada dimensién se observan como fortalezas la Definicion de

politicas de fuentes y tipos de datos (Polit. de F&T de datos) y la Aceptacion y
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cumplimiento de politicas de gobierno de datos (Cump. de politicas); esto, teniendo
en cuenta su proximidad con el nivel de Madura. No obstante, cabe aclarar que,
desde una perspectiva general, también son areas de oportunidad ya que no
alcanzan a llegar por lo menos al rango de Madura. En contraste, como areas de
mejora principales, se precisan implementar acciones para aumentar las politicas
de confiabilidad y control de datos (Conf. y cont. en datos) y las politicas éticas que
rigen los principios de no discriminacién y equidad a la hora de construir modelos
de Machine Learning (Etica del ML).

De igual forma, se debe trabajar en el control de los modelos de analitica
construidos por medio de versionados y la inclusion de metadatos de cada uno de
los modelos construidos (Gest. de modelos), ademas de una gestion que permita
identificar méas claramente los roles de los administradores de datos y los de los
equipos de trabajo (Asignacion de roles).

3.4 Evaluacion e interpretacion de las brechas de la
capacidad de analisis de datos en las Pymes

A medida que las organizaciones intentan llegar a la categoria Madura, se
encuentran con una serie de dificultades tipicas de la transicién entre los niveles
de madurez Establecido a Madura; estas situaciones hacen que dicho proceso
requiera de esfuerzos adicionales si se compara esta transicibn con los
correspondiente al cambio de Incipiente a Pre-adopcion. Dado que la mayoria de
las pymes encuestadas se encuentran enfrentando este desafio, se presenta a
continuacion una explicacion de dichas brechas, en funcion de cada dimension de

madurez:

= QOrganizacion: en esta dimension las brechas son a menudo aspectos
culturales y politicos de la organizacion que impiden que la analitica se
vuelva una actividad generalizada en toda la organizacién. Por ejemplo, para

el caso en cuestion puede que una pyme intente incluir la analitica en la
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mayoria de sus procesos de negocio (lo cual es una sefal de madurez); sin
embargo, pueden existir obstaculos como resistencia al cambio, barreras
tecnoldgicas, entre otros aspectos sobre los cuales se debe trabajar para
gue los empleados tengan confianza en la analitica y se fortalezcan en
competencias TIC. Estas actividades pueden llevar mucho tiempo, incluso
afos; es por ello que una cultura organizacional de toma de decisiones
basada en los datos es una herramienta esencial para pasar a nivel de

madurez - Madura.

» |nfraestructura: cuanto mas madura sea una empresa, mejor uso hara de
sus datos; de tal manera que pasara de utilizarlos para generar solamente
informes de BI, a emplearlos también para crear modelos predictivos que
permitan automatizar procesos y prever situaciones futuras con el objetivo
de anticipar riesgos y oportunidades. Para avanzar en el cierre de la brecha
a la que actualmente se enfrentan las pymes desarrolladoras de software de
Bogota DC y alrededores, se debe trabajar en la diversificacion de los tipos
de datos y en el almacenamiento y procesamiento de estos. Asi mismo, se
recomienda profundizar sobre una arquitectura escalable, coherente y de
alta disponibilidad para respaldar el acceso a los datos por parte de multiples
usuarios y satisfacer las demandas internas y externas en cuanto a acceso

y capacidad de procesamiento.

= Gestion de recursos: en el caso de la mayoria de las pymes
desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores, estas deben
mejorar en el fomento y desarrollo de habilidades técnicas para el uso de
nuevas tecnologias de analisis de datos, inteligencia de negocios, Machine
Learning y Deep Learning; asi como en el uso de datos no estructurados,
bases de datos NoSQL y técnicas de Big Data para realizar analisis mas
avanzados. Las limitadas habilidades del recurso humano de la compafiia
son frecuentemente una barrera para avanzar hacia el nivel de Madura en

las organizaciones; de tal forma que, si las pymes pueden costear la
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contratacion de personal idéneo para cubrir esta brecha de habilidades, se
recomienda hacerlo. No obstante, también es posible utilizar un enfoque

mixto entre la contratacién externa y la capacitacion interna.

Andlisis: muchas empresas recopilan grandes cantidades de datos, pero no
hacen un uso efectivo de estos. Por tanto, una de las sefiales de madurez
en esta dimension es el hecho de contar con procesos que permitan
transformar grandes volimenes de datos en informacion valiosa para la
compafiia. Para lograr esto, es util idear sistemas donde los nuevos datos
gue ingresan a la organizacion puedan ser analizados e integrados
rapidamente a la infraestructura légica. Para las pymes desarrolladoras de
software de Bogota DC y alrededores, se recomienda evaluar los puntos
anteriormente dichos y la inclusién de herramientas de analisis de Machine
Learning y Deep Learning. En este punto, la analitica se puede poner en
practica como parte de un proceso empresarial, de tal manera que esta

pueda ser automatizada e integrada en los procesos empresariales.

Gobernanza: una empresa madura entiende que la analitica, mal
gestionada, puede ser una bomba de tiempo esperando por explotar,
especialmente si se trabaja con datos de fuentes externas. Esto, debido a
aspectos de propiedad y privacidad de los datos, legislacion aplicable,
permisos sobre los datos, origen y confiabilidad de los datos, entre otros
aspectos que pueden generar problemas legales y de contaminacion de
datos. Para las pymes desarrolladoras de software de Bogota DC vy
alrededores, lograr avanzar hacia el siguiente nivel de madurez implica
implementar y estandarizar politicas de gobernanza de datos vy
ciberseguridad, contar con herramientas como instructivos de operaciéon y
catdlogos de datos que permitan poder versionar, validar y monitorear

recursos de datos, entre otros aspectos. Asi mismo, se debe contar con una
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unidad de negocio capaz de supervisar el programa de gobernanza de datos
desde una perspectiva holistica.

De otra parte, a partir de los hallazgos obtenidos, resulta importante analizar dichos
resultados frente a otros estudios relacionados con el tema, realizados previamente
y publicados mediante articulos y resefias académicas. En este sentido,
Marulanda, et al. (2013) realiz6 un estudio con el fin de conocer la manera como
las empresas aplican la mineria de datos en la gestibn de conocimiento, de tal
forma que sus resultados identificaron un bajo nivel de uso de estas herramientas,
ademas que las empresas en la ciudad de Bogota resaltaban por mostrar los
indicadores mas bajos de aprovechamiento. Lo anterior se relaciona con los
hallazgos de la presente investigacién, en tanto, las empresas encuestadas
muestran un nivel de madurez establecido, lo que indica la necesidad de

profundizar alin mas en el uso de los datos para la mejora de sus procesos.

Adicionalmente, otro de los aspectos destacables es la cultura necesaria para el
adecuado manejo de los datos, por lo cual, Gupta y George (2016) resaltan que,
mas alla de la recopilacion de los datos y el acceso a la tecnologia sofisticada, el
énfasis debe ser dirigido al fortalecimiento de las habilidades humanas y los
recursos intangibles, con el fomento de un aprendizaje organizativo que
proporcione el verdadero valor al conocimiento extraido de los datos; de esta
manera, los hallazgos de los autores citados se correlacionan con la deficiencia
transversal, comun a todas las brechas identificadas en esta investigacion, en la
medida en que se reconoce que la verdadera ventaja es aportada por el buen
aprovechamiento que se realiza de la informacion recolectada en la toma de

decisiones en todas las dimensiones de madurez estudiadas.

De otra parte, la dimension de la infraestructura también obtuvo resultados
significativos que identifican un nivel de madurez en el que aun se requieren
esfuerzos para mejorar sus arquitecturas que facilite la integracion de datos de

diversas fuentes. Lo anterior, resulta de gran relevancia, tomando en cuenta lo
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expuesto por Kamioka et al. (2017) que logran demostrar las ventajas competitivas
gue aporta la inversion en el perfeccionamiento de infraestructura y mejora de las

capacidades del usuario para el logro de un analisis organizado de la Big Data.

En otros estudios autores como Hirvonen & Majuri (2020), han investigado en
renglones productivos como la manufactura, que la gran diversidad de sistemas
informacion y los distintos propdsitos que cada uno sugiere, puede generar en
ocasiones confusién a nivel organizacional, por lo cual establecer una alineacion
entre estos sistemas y los objetivos de cada entidad es algo vital para el proceso a

desarrollar.

Los autores plantean como un lineamiento estratégico, la revision de los principios
gue cada sistema trae de forma inherente y contrastarlos con los objetivos de cada
entidad en las etapas preliminares, de tal forma, que los aspectos técnicos del
ejercicio cotidiano, no se conviertan a futuro en un obstaculo para el desarrollo de
las dinamicas que cada sistema de informacién integra para la generacion de

resultados (Hirvonen & Majuri, 2020).

3.5 Resumen del capitulo

En el anterior capitulo se expuso la capacidad de analisis de datos de las pymes
desarrolladoras de software de Bogota DC y alrededores, que participaron en la
encuesta, conforme a la estructura de valoracion del modelo TDWI. Asi mismo, se
realizd un analisis detallado de madurez por dimensiones y en funcion de los
ingresos netos anuales percibidos por dichas pymes. Se identificé que las pymes
con ingresos netos anuales mayores a 4.520 millones de COP mostraron una
mayor madurez que aquellas con ingresos netos anuales inferiores. Asi mismo, se
identificO que la dimension con mayor madurez, independientemente de su
categoria de ingresos, fue la de Organizacion. En contraste, las dimensiones

Analisis y Gobernanza mostraron ser las mas débiles para las pymes bajo estudio.
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Finalmente, diversos aspectos de diagndstico y mejora fueron propuestos en el

presente capitulo.






4.Recomendaciones para el fortalecimiento de
la capacidad de analisis de datos en las
pymes desarrolladoras de software de la
ciudad de Bogota

Fundamentado en las brechas identificadas en la capacidad de analisis de datos
utilizando el modelo TDWI, este capitulo pretende dar lineamientos generales y
especificos para fortalecer dicho aspecto en las pymes desarrolladoras de software
de la ciudad de Bogotd; esto, tomando en consideraciéon la madurez percibida en
varios aspectos identificados por medio de la aplicaciébn del instrumento de
recoleccion de informacion detallado previamente. Dichas recomendaciones son

presentadas a continuacion.

4.1 Recomendaciones generales para fortalecer la
capacidad de analisis de datos
Se exponen a continuacion diversas recomendaciones, las cuales se encuentran

agrupadas por la respectiva dimension de madurez a la cual pertenecen.

4.1.1 Organizaciéon

= Las pymes deben percibir a la analitica como una oportunidad para generar
ventajas competitivas y consolidar un factor diferenciador para la
organizacion

= Trabajar hacia una cultura organizacional de toma de decisiones basada en

datos
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Realizar esfuerzos en disminuir al minimo posible la resistencia al cambio y
aumentar las competencias TIC en las organizaciones

Instaurar cargos de Jefe en Analisis de datos, en donde los profesionales
gue ocupen este cargo velen por la correcta y estratégica ejecucion de los
procesos de analitica

4.1.2 Infraestructura

Capacitar al recurso humano en materia de conceptos basicos de
infraestructura y analisis de datos

Descentralizar del area de Tl las labores de analitica y paulatinamente ir
dejando que la responsabilidad de proyectos de analitica recaiga en areas
diferentes a la de Tl

Implementar una infraestructura escalable, de alta disponibilidad y basada
en la nube

Diversificar los tipos y fuentes de datos

4.1.3 Gestion de recursos

Capacitar al recurso humano en materia de analitica e incluir dentro de las
néminas a cientificos e ingenieros de datos

Emplear métodos que permitan priorizar proyectos de mejora en funcion del
beneficio esperado para el cliente y la organizacion atendiendo aspectos
financieros y de tiempo

Mejorar en el fomento y desarrollo de habilidades técnicas para el uso de
nuevas tecnologias de analisis de datos, inteligencia de negocios, Machine

Learning y Deep Learning

4.1.4 Anélisis

Utilizar modelos de Machine Learning y Deep Learning para potencializar

las operaciones de produccién, marketing, toma de decisiones, entre otras.
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Monitorear el desempefio de los modelos de Machine Learning y Deep
Learning para realizar una trazabilidad de su desempefio a lo largo del
tiempo y poder establecer alertas de reentrenamiento

Trabajar hacia el aprovechamiento total de los datos

Contemplar herramientas de data streaming en donde los nuevos datos que
ingresen a la organizacion sean analizados e integrados rapidamente a la
infraestructura logica de las pymes

Integrar a la analitica dentro de los estandares de procesos

Mejorar la accesibilidad a las herramientas de analisis de datos
Implementar modelos transparentes que sean faciles o medianamente-
faciles de usar por un usuario promedio

Implementar GUIs amigables y personalizadas

4.1.5 Gobernanza

Realizar un mayor y estricto control al cumplimiento de las politicas de
gobernanza de datos

Consolidar politicas de ciberseguridad y privacidad, propiedad y manejo de
datos que se actualicen periédicamente en funcion de las normativas
nacionales e internacionales vigentes, asi como de las dindmicas del
mercado

Consolidar politicas éticas que rijan los principios de no discriminacion,
justicia y equidad a la hora de construir modelos de Machine Learning y
Deep Learning. De igual forma, se debe mejorar la gestién de estos modelos
Establecer equipos capaces de supervisar el programa de gobernanza de

datos desde una perspectiva holistica

4.2 Resumen del capitulo

Con base en los resultados obtenidos de la aplicacion del modelo de TDWI se

proponen una serie de recomendaciones que lleven a las empresas estudiadas a

superar las brechas de madurez identificadas para cada una de las categorias
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consideradas. De esta manera, para cada una de las categorias de Organizacion,
Infraestructura, Gestion de recursos, Analisis y Gobernanza se detallan las
acciones que se consideran necesarias para fortalecer la capacidad de analisis de

datos en las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota.



5.Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

El presente trabajo de investigacion tuvo como objetivo estimar la madurez de la
capacidad de andlisis de datos en las pymes del sector de desarrollo de software
de la ciudad de Bogota. Para ello, se realizd una caracterizacion de los modelos
para el diagnostico de la capacidad de andlisis de datos en las organizaciones, a
través de una revision sistematica de literatura, observando las generalidades,
contextos de aplicacion y debilidades de cada propuesta conceptual, para luego
determinar el modelo idoneo a aplicar, definido como TDWI. Dicho modelo de
madurez fue traducido al idioma espafiol para facilitar su aplicacion; asi mismo, fue
explicado a lo largo de sus dimensiones y niveles a lo largo del presente

documento.

Como factor de impacto en la investigacion se resalta que las organizaciones que
participaron en el trabajo de campo o aplicacion del modelo, se vieron sometidas a
las condiciones propias de las restricciones de movilidad, distancia social y
virtualizacién total de actividades (para algunos casos), debido a las medidas de
contencion para la atencion sanitaria derivada a nivel mundial por la irrupcién del

virus Covid-19.

Luego de aplicar el modelo TDWI en la muestra objetivo, los resultados indican
gue, en términos generales, las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de
Bogota se encuentran en un nivel de madurez Establecido, el cual hace referencia

a aquellas empresas que ya han comenzado a realizar esfuerzos por implementar
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la analitica a lo largo de la organizacion y han comenzado a obtener pequefios

resultados satisfactorios de dichos esfuerzos.

En estas entidades el andlisis de datos se encuentra establecido y poco a poco se
comienza a volver una actividad cotidiana; sin embargo, aun resta implementar
diversos esfuerzos para superar la brecha que separa a las organizaciones del nivel
de madurez Establecido de las organizaciones en el nivel de madurez - Madura.
Estos esfuerzos van desde el entrenamiento del recurso humano en tépicos de
analitica hasta implementar una cultura organizacional de toma de decisiones

basada en datos a lo largo de todos los niveles organizacionales.

Luego de implementar un andlisis de madurez, en funcién de los ingresos netos
anuales percibidos por las pymes bajo estudio, se identificé que las empresas con
ingresos netos anuales mayores a 4.520 millones de COP mostraron una mayor
madurez en todas las dimensiones del modelo TDWI, siendo el nivel de Establecido
constante a lo largo de las dimensiones evaluadas en las empresas en dicho rango
de ingresos. En contraste, aquellas pymes con ingresos netos anuales inferiores a
4.520 millones de COP mostraron estar predominantemente en el nivel de madurez

Pre-adopcion.

Por otra parte, se identificdé que la dimension Organizacion es la que mayor
madurez posee, independientemente de los ingresos percibidos por las pymes; en
contraste, las dimensiones Andlisis y Gobernanza fueron las mas débiles para las
empresas bajo estudio, siendo la primera aquella en donde mas debilidades se

identificaron.

De otro lado, los resultados obtenidos fueron relacionados con estudios previos
asociados con el tema, encontrando que el nivel de madurez identificado resulta
coherente con otros analisis realizados en pymes colombianas, observando la

necesidad de mejorar en los aspectos requeridos para un mejor aprovechamiento.



Conclusiones 85

En relacién con esto, igualmente se destacaron resultados de otros actores que
resaltan en la ventaja competitiva que proporciona el andlisis de datos en la toma
de decisiones, la importancia de propiciar el fortalecimiento de las habilidad
humanas para el manejo de estos recursos, el valor de invertir en la utilizacion de
una arquitectura que facilite la integracion de datos de diversas fuentes y, por
ultimo, el valor estratégico de establecer politicas, medidas de seguridad, controles

y metodologias para el perfeccionamiento del andlisis de los datos.

En esta misma linea, los aportes del analisis de la Big Data resultan ser un gran
componente estratégico por si mismo, de ahi la necesidad detectada en profundizar
en las politicas, sistemas de seguridad, controles y metodologias para evitar
desviaciones y perfeccionar el analisis de los datos. Aun asi, Ramamurthy (2017)
también resalta que, para el adecuado aprovechamiento de los beneficios
asociados, es necesario tener en cuenta la capacidad dinamica, el nimero de

empleados y la edad de la empresa, en el disefio de las politicas requeridas.

En términos generales, los hallazgos demuestran que las pymes colombianas
desarrolladoras de software aun tienen mucho trabajo por realizar para el
aprovechamiento del analisis de los datos, lo cual no es ajeno al comportamiento
global identificado por Bean y Davenport (2019), quienes identificaron que, si bien
los empresarios reconocen un gran valor en la Big Data, aun fallan en incluir su
desarrollo y aprovechamiento en los planes estratégicos de sus organizaciones;
por lo cual aquellas empresas que orienten sus esfuerzos al mejoramiento de su
toma de decisiones, seguramente veran impactos positivos en el logro de sus

objetivos.

Adicionalmente, diversos aspectos de diagndstico y mejora fueron propuestos en
él, con el objetivo de coadyuvar a fortalecer la capacidad de andlisis de datos en
las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota, detallando en las
acciones necesarias para el cierre de brechas en cada una de las dimensiones

incluidas en este estudio.
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Con base en los resultados obtenidos, vale la pena destacar los beneficios de la
metodologia escogida para el analisis, en tanto el modelo TWID brinda una visién
comparativa del desarrollo del analisis de datos en las empresas estudiadas,
permitiendo enmarcar las practicas reales de dichas organizaciones en parametros
de medicidn y valoracion destacables. Al respecto, un andlisis de los
comportamientos estratégicos de las empresas aporta un identificacion oportuna y
atil para la determinacion de las brechas de desarrollo que permita el
establecimiento de politicas gubernamentales y gremiales de incentivo para el
impacto de las necesidades detectadas; y de esta manera, favorecer el sector de

empresas desarrolladoras de softwares.

Finalmente, dentro de las limitaciones se encontré que debido a la extensién del
cuestionario fue necesario realizar las encuestas en tres partes para facilitar su
diligenciamiento y aumentar de esta manera la tasa de respuestas; adicionalmente
las limitaciones propias de las preguntas incluidas en el modelo utilizado, obligaron
a considerar permisible los saltos en los niveles de madurez entre las respuestas;
no obstante, a pesar de ello, fue posible establecer que el modelo utilizado arroj6
resultados confiables objetivos sobre las dimensiones de madurez estudiadas. Otra
limitacion esta relacionada con el hecho de que el modelo utilizado para medir las
capacidades no contempla analisis estadisticos mas profundos como la correlacion

entre variables, lo cual enriqueceria el analisis alcanzado.

5.2 Recomendaciones

Una alta madurez en procesos de analitica permite a las pymes tomar mejores
decisiones, las cuales les permitiran crecer a un ritmo acelerado; no obstante, no
todas las pymes necesitan estar en la maxima categoria, en razén a que la
naturaleza de sus operaciones, sus condiciones economicas y hasta el aporte de

valor a las pymes y sus clientes internos y externos son aspectos claves a evaluar
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a la hora de decidir qué tipo de nivel de madurez implementar la analitica en las
organizaciones.

En este sentido, se recomienda a futuras investigaciones crear modelos que
indaguen, ademas del estado actual de la compafia, su vision futura; de esta
manera, se podra tener un panorama mas general de dénde estan las compafias
y a dénde desean llegar. Lo anterior, facilitara la creacion de roadmaps u hojas de
ruta que permitan a las pymes crear sus propios planes de accion para llegar desde
dicho punto actual hacia una meta futura acorde con las caracteristicas y

necesidades de cada organizacion.

Asi mismo, se sugiere la realizacién de estudios empiricos que permitan estimar
cuanto tiempo le llevara a las pymes desarrolladoras de software pasar de un nivel
de madurez a otro en funcion de los ingresos anuales percibidos. Esto, analizando
a su vez las inversiones que se deban realizar en diferentes areas y la repercusion
gue éstas tengan en las utilidades de las compaiiias y la satisfaccion del cliente a
través del tiempo. Lo anterior, coadyuvara a seguir construyendo métodos y
conocimientos Utiles para guiar a las pymes desarrolladoras de software e incluso
a las de otros sectores hacia una correcta y satisfactoria implementacion de la

analitica como factor potenciador de desarrollo.

También se sugiere adaptar y ampliar el modelo utilizado para incorporar los
analisis estadisticos detallados detectados como una limitante.
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A. Anexo: Cuestionario aplicado a las
empresas

>4
en

Aplicacion del modelo TDWI para la
evaluacion de la capacidad de analisis de
datos para las pymes desarrolladoras de
software

La Universidad Macional de Colombia a través del grupo de investigacion GRIEGO ha venido aplicando el
“Modelo TDWI para la evaluar la capacidad de andlisis de datos en las pymes desarrolladoras de software”, con
el objetivo de identificar fortalezas y debilidades y proponer recomendaciones para fomentar la capacidad de
andlisis de datos.

Para cumplir con el objetivo propuesto hemos acondicionado el siguiente cuestionario con las siguientes
secciones:

1. Caracterizacidn.

2. Organizacion.

3. Recursos.

4. Infraestructura de datos
5. Capacidad de analisis
6. Gobierno

El resultado del grado de madurez de |la capacidad de anélisis de datos le serd enviado via email, dentro de los
cinco dias habiles posteriores al diligenciamiento por su parte de esta encuesta. El resultado del sector de
software en el ambito nacional, sera enviado al finalizar el estudio en aproximadamente tres meses.

El tiempo de diligenciamiento del documento es de aproximadamente quince (17) minutos.

El grupo de investigacion agradece su disposicion para participar, la informacidn que se proporcione se utilizara
exclusivamente para fines de investigacion y sera estrictamente confidencial.

Agradecemos su interés y participacian.
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Aviso de confidencialidad

La informacion recolectada servird Unicamente para los fines de este estudio. El origen de los datos v el anélisis de las
respusstas atenderd a procesos de caracterizacion de las practicas en analisis de datos de la industria, y se mantendra
confidencialidad en las publicaciones y productos académicos asociados, sobre cualquier informacion societaria, técnica,
juridica, financiera, comercial, de mercado, estratégica, de productos, nuevas tecnologias, patentes, modelos de utilidad,
disefios industriales, modelos de negocios y/o cualquier otra relacionada de las organizacionses encuestadas.

Direccion de correo electronico *

Texto de respuesta corta

Mombre de la persona gue responde la encuesta *

Texto de respuesta corta

Posicion o cargo gue ocupa en la empresa

Texto de respuesta corta

Nombre de la empresa ©

Texto de respuesta corta
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;Cuéles fueron los ingresos de su empresa en el Ultimo afio? *

1. Menos de $1.130 millones
2. Entre $1.130,1 millones a $4.520 millones
3. Entre $4.520,1 millones hasta $16.500 millones

4. Més de $16.500 millones

Regién donde esta localizada su empresa *

Caribe: Atlantico, Bolivar, Cesar, Cordoba, La Guajira, Magdalena, Sucre y el Archipiélago de San Andrés, Pr...
Centro-Oriente Y Bogota D.C: Boyaca, Cundinamarca, Morte de Santander, Santander y Bogota D. C
Centro-Sur-Amazonia: Tolima, Huila, Caguetd, Putumayo y Amazonas

Eje cafetero y Antioguia: Caldas, Quindio, Risaralda y Antioquia.

Llanos: Arauca, Casanare, Guainia, Guaviare, Meta, Vichada y Vaupés

Pacifico: Cauca, Choco, Narifio y Valle del Cauca.

Ciudad *

Texto de respuesta corta
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Organizacion

*»L
.

Descripcion (opcional)

1. ;Su liderazgo apoya y promueve el analisis de datos en toda la empresa? *
De ningun modo
La empresa tiene multiples conceptos de analisis de datos, pero no lo apoyan realmente.
Apoyan los esfuerzos del andlisis de datos y estan empezando a promoverlo. Eso incluye el uso de la anali...

Apoyan firmemente los esfuerzos del analisis de datos, lo utilizan para tomar decisiones y lo promueven e_..

2. Su compania tiene un Jefe en Andlisis de datos que esta a cargo de los esfuerzos de

No tenemos a nadie a cargo del anélisis de datos en mi compafiia.
El analisis de datos esta cargo del area de Tl de la empresa
Tenemos uno o mas vicepresidentes o directores de analisis en mi empresa, que estan a cargo de los anal...

Tenemos un jefe de analisis de datos
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*

3. ;Su empresa cuenta con una solida estrategia para respaldar sus esfuerzos de analisis de
datos?

Mo, y no tenemos planes de hacerlo
Mo, pero planeamos hacerlo en el proximo afio
Si, estamos en el proceso de armar una estrategia

Si, tenemos una sdlida estrategia en marcha para el anélisis de datos

4. ;El analisis de datos es una parte importante de la estrategia de transformacion digital de su
empresa?

No, no tenemos una estrategia de transformacidn digital
5i, estamos en el proceso de unir nuestra estrategia de transformacion digital con nuestra estrategias en ...

5i, el analisis de datos es una parte importante de |a estrategia de transformacion digital de mi empresa
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5. ;Cual es el porcentaje de unidades/areas de negocio en su empresa que utiliza el analisis de *
datos para la toma de decisiones del dia a dia?

Menos del 25%
26-40%
47-55%
56-70%

Mas del 70%

6. ; Su organizacion ha medido el impacto del analisis de datos en general? *

No, no hemos medido ningdn impacto

No, no hemos medido ningdn impacto, pero creemas que hemos ganado valor

Si, hemos medido el impacto
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7. ;Su organizacion utiliza el analisis de datos para tomar decisiones? *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo

8. ; Hay una cultura de confianza en el analisis de datos en toda su empresa? *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo
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9. Hay una fuerte colaboracién en materia de analisis de datos en su organizacion *

Mo, no hacemos andlisis de datos

No, no colaboramos en el andlisis de datos. El departamento de informatica esta a cargo
Todavia no, pero nos estamos moviendo en esa direccion

Si, el area comercial y de informatica trabajan regularmente juntos como deben

Si, el area comercial, de informatica y otros trabajan juntos porque guieren y ven su colaboracion como uti...

10. Hay una cultura de innovacion en su empresa que se extiende hasta el andlisis de datos *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdao
De acuerdo

Completamente de acuerdo

11. Hay una fuerte base ética en su organizacion que se extiende hasta el analisis de datos *

Completamente en desacuerdo
En Desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo
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Infraestructura de datos

<
wee

Descripcion (opcional)

12. ;Que tipos de datos recopila su organizacion actualmente como parte de sus esfuerzos de

analisis de datos?
Ninguno
Datos estructurados (por ejemplo, registros de tablas) de fuentes internas solamente
Datos estructurados mas al menos uno de los siguientes: datos semiestructurados (por ejemplo, JSON, X...

Datos estructurados mas al menos tres de los siguientes: datos semiestructurados (por ejemplo, JSON, X...
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13. Los empleados pueden acceder a los datos segun sea necesario, incluidos los datos
estructurados y no estructurados, mediante una plataforma de acceso unificada bien definida

No, en absoluto
Sdlo si pasan por el departamento TI
Si, la mayoria de los analistas comerciales y cientificos de datos pueden acceder y hacer uso de los datos,...

Si, utilizamos tecnologia comao las opciones de intercambio de datos para ayudar a organizar y accedera ...

14. Su organizacion a menudo hace uso de multiples fuentes de datos para el analisis de datos *

No

Si, con datos estructurados

Si, con diferentes tipos de datos, incluidos los datos semiestructurados y otras fuentes de datos no tradici...
Si, con diferentes tipos de datos y hacemos un buen trabajo integrandaolos

Si, con datos estructurados, semiestructurados y no estructurados de fuentes internas y externas...son sol...
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15. Su organizacién tiene una base de datos de confianza para el analisis de datos *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo

1é. Su organizacién esta utilizando los siguientes tipos de tecnologia para la gestion de datos: *

Usamos sélo archivos planos u hojas de calculo

Tenemos un almaceén de datos (data warehouse) o un data mart

Usamos nuestro almacén de datos (data warehouse) junto con un lago de datos (data lake), pero estan ai...
Utilizamos una gama de tecnologias, incluyendo nuestro almacén de datos, lago de datos, nube, u otro tip...

Utilizamos una gama de enfoques que forman una plataforma de datos bien disefiada para el acceso a los...
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17. Su organizacion es capaz de orquestar y supervisar multiples conductos o canales de datos *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo

18. Su organizacion cuenta con una arquitectura de datos de toda la empresa para el anélisis que *
pueda soportar el crecimiento de los usuarios

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo

19. Su organizacion ha disefiado su arquitectura para integrar diversos datos de fuentes dispares *
para su acceso y analisis

Aun no
Utilizamos multiples fuentes, pero todos los analisis integrados utilizan datos estructurados

Si, e integramos tanto datos estructurados como semiestructurados porque son todos los datos necesari...
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20. Su arguitectura de datos esta disefiada para escalar *

En realidad no
Todavia no, pero estamos avanzando hacia una arquitectura mas flexible y escalable

Si, confiamos en la capacidad de la compafiia para escalar por caso de uso, incluyendo las fluctuaciones .

21. Su arquitectura esta disefiada a escala bajo demanda, para adaptarse a las necesidades del  *

usuario

Mo
MNos estamos moviendo en esa direccidn

Si

Recursos

»<
e

Descripcion (opcional)

22. Su organizacion tiene un proceso de financiacion bien establecido tanto para la tecnologia
como para el analisis de datos. Esta impulsado tanto por los negocios como por la tecnologia de

la informacion

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Estoy muy de acuerdo
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23. La estrategia de analitica de su organizacion incluye un componente organizativo que
permite a su organizacion ejecutar sus analisis de datos. Esto podria incluir la financiacion de un

centro de excelencia, equipos de innovacion y similares

No, y no estoy seguro de que sepamos qué es eso

Todavia no, pero sabemos que esto es importante y algunas personas quieren esto
Si, estamos en el proceso de organizarnos para ejecutar

Si, tenemos grupos/equipos como este y estamos trabajando para ampliarlo

Si, tenemos una inversion significativa en este tipo de cosas que incluye la formacion y el apoyo a las inici...

24. Su empresa invierte en iniciativas de gestién del cambio *

No, ¥ no tenemos planes de hacerlo

No, pero planeamos hacerlo en el proximo afio

Si, estamos en el proceso de hacer esto ahora

Si, tenemos eso en marcha para proporcionar formacion en gestion del cambio, pero es sdlo para los gjec...

Si, hemaos puesto eso en marcha en toda la organizacion

25. Su equipo esta esforzandose por mantener su infraestructura de datos para apoyar el

analisis de datos

Si, es una dificultad; hay muy pocos recursos
Estamos tratando de trabajar de forma mas inteligente y utilizar la tecnologia para ayudar a impulsar la pr...

Estamos trabajando de forma mas inteligente y tenemos los recursos que necesitamos
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26. Su compafia ha contratado cientificos de datos como parte de sus esfuerzos de anélisis
para mejorar sus capacidades de analitica o de analisis de datos

No, y no tenemos planes de hacerlo

No, pero estamos planeando hacer esto dentro del proximo afio

Si, hemos contratado a algunos cientificos de datos

Si, nuestros cientificos de datos son parte del equipo de analisis de datos

Si, nuestros cientificos de datos son parte del equipo de andlisis de datos y colaboran con la empresa

27. Su organizacion emplea a una gama de personal para tratar los diferentes aspectos del ciclo
de vida de los analisis. Esto incluye ingenieros de datos y equipos de operaciones, por gjemplo,
para ocuparse del analisis en produccion

No, y no estoy sequro de que estemos pensando en ingenieros de datos o DevOps
No, pero nos damos cuenta de que esto es importante y podemos tratar de trabajar en ello de manera ad h...
Estamos poniendo un grupo/personal dedicado a esto

Si, tenemos miembros del equipo dedicados con un mandato y habilidades especificas para esto.

28. Su organizacién cuenta con un equipo para ejecutar la gestién de datos para su anélisis *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo
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29. Su organizacion cuenta con un equipo con la capacidad para ejecutar analisis de datos *

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo

30. Su empresa cree que puede mejorar las habilidades de sus analistas de negocios o
comerciales para convertirse en cientificos de datos

Mo, no estamos en el punto en el que necesitamos cientificos de datos
Si, pero necesitaran la ayuda de ofros
Si, pueden construir modelos, especialmente con las herramientas faciles de usar del mercado

Tenemos todos los datos cientificos gque necesitamos

31. Su organizacion es experta en el manejo de datos. Los usuarios comerciales, asi como los
analistas comerciales o de negocios, pueden utilizar los datos para obtener informacion.

Completamente en desacuerdo
En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo
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32. Su organizacién invierte en formacion para analisis de datos *

No, y no tenemas planes de hacerlo
No, pero sugerimos que el personal lea y aprendan ellos mismos
Si, financiamos unicamente la formacion interna

Si, programamos regularmente capacitaciones financiadas y alentamos, a los empleados a asistir para as...

Capacidad de analisis

Descripcion (opcional)

>4
.

33. ;Cual de las siguientes tecnologias utiliza su organizacion para analizar sus datos?

Mo realizamos analisis de datos

Usamos hojas de calculo

Usamos hojas de calculo junto con informes, paneles y descubrimiento visual

Usamos lo anterior junto con el descubrimiento de datos de autoservicio; también estamos empezando a ...
Usamos lo anterior junto con andlisis predictivo / aprendizaje automatico (machine learning) contra multi...

Usamos lo anterior junto con otras técnicas como NLP (Procesamiento de lenguaje natural), aprendizaje p...
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*

34. Su organizacion maneja grandes volumenes de datos para el analisis de los mismos (por

ejemplo, mas de 5 TB)

No
Todavia no, pero vamos en esa direccién

Si, utilizamos la analitica contra grandes volumenes de datos

35. ;Cuantos modelos de analisis predictivo / aprendizaje automatico tiene su empresa en

produccion?

Ninguno

2al0
Docenas

Cientos
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36. ;Qué porcentaje de personas en su empresa tiene acceso a analisis de datos? *

Menos del 25%
26-40%
41-55%
56-70%

Mayor al 70%

37. 3u organizacion tiene exito en la articulacion de problemas comerciales que requieren
analisis de datos. Sabe cuando utilizar técnicas especificas para resolver diferentes problemas

No tenemos ningun éxito en hacer esto

Mo tenemos mucho éxito en hacer esto

No tenemos ni exito ni fracaso en hacer esto
Tenemos éxito en hacer esto

Tenemos mucho éxito en hacer esto
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38. El andlisis de datos es utilizado por los equipos de toda la organizacién, cuando es necesario *

Mo, se utiliza principalmente en finanzas, operaciones o Tl

Actualmente no, pero mas organizaciones se estan interesando en €l

Si, utilizamos analisis en toda la organizacion

*

39. Sus soluciones de analisis de datos estan impulsadas por la persona para proporcionar la
mejor interfaz de usuario a la persona adecuada (por ejemplo, analistas comerciales, usuarios
comerciales, cientificos de datos, ingenieros de datos, etc.). Por ejemplo, los cientificos de datos
pueden usar cuadernos de ciencia de datos, mientras que los analistas de negocios pueden
preferir las GUI de arrastrar, soltar y navegar, v los usuarios en general pueden querer consumir
paneles e informes o utilizar acciones automatizadas sugeridas por sus modelos

No, solo tenemos una herramienta y todos se quejan de ella, ya que no es adecuada para nadie

Estamos pensando o planeando instalar herramientas que puedan ser utilizadas por diferentes personas
Si, utilizamos maltiples herramientas para que cada una de nuestras personas tenga el entorno adecuado
Si, utilizamos una plataforma de datos para que cada persona tenga un entorno que maximice la eficienci...

Igual que la anterior y también nuestra plataforma hace que el intercambio de datos entre entornos sealo ..

40. Su organizacion utiliza analisis de datos automatizados (por ejemplo, sistemas que
construyen modelos)

No
No, pero estamos explorando estas soluciones
Los usamos para democratizar la analitica y aumentar la productividad

Si, utilizamos una plataforma de datos para ayudar a impulsar la productividad y ponemos controles en to...
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41. Su organizacion utiliza tecnologias de codigo abierto para el analisis de datos ©

Si, solo usamos codigo abierto

Si, usamos el codigo abierto junto con productos comerciales; apoyamos cualquier cosa que el cientifico/ ...

No, solo usamos productos comerciales

*

42. Los analisis se ponen en funcionamiento/despliegan en un sistema o sistemas empresariales

o en una o varias aplicaciones de su organizacion

No, ¥ no tenemos planes de hacerlo

Mo, pero estamos planeando hacer esto el proximo afo

Si, estamos intentando hacer esto ahora en tableros (dashboards) o cuadros de mando

Si, hacemos esto de forma rutinaria en aplicaciones de tablero o cuadro de mando (dashboards)

Si, rutinariamente ponemos en marcha nuestros analisis, incluyendo los cuadros de mando (dashboards) ...

43. Los resultados de los modelos construidos utilizando inteligencia aumentada tienen
elementos de explicacion para aumentar la transparencia tanto para los expertos como para los

no expertos

Mo aplica, no estamos usando estas herramientas
No, no que hayamas visto

Si, solo usamos paquetes que tienen estas caracteristicas
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44. Su organizacion monitorea los modelos de analisis predictivo / aprendizaje de maquinas
(machine learning) para detectar su deterioro.

Mo aplica, no tenemos modelos en produccion
No, y no fenemos planes de hacerlo

Todavia no, pero lo estamos pensando

Si, estamos intentando hacer esto ahora

Si, hacemos esto con reqularidad

Si, lo hacemos habitualmente con controles automaticos y asignamos el tiempo necesario para que nuest...

Gobierno

*4
.

Descripcion (opcional)

45. Los datos son confiables y se controlan a traves de las plataformas de su organizacion *

No, tenemos muchos silos de datos que no estén controlados
Confiamos en los datos que usamos para informar que vienen de nuestra bodega de datos (DW), pero no ...
Estamos empezando a establecer procesos para el gobierno de los datos mas alla del DW u otras fuentes ...

Tenemos un solido plan de gestion de datos que esboza las politicas y procesos clave; estos se siguen en ...
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46. Su organizacion comprende la (s) fuente (s) de sus datos y cuenta con las politicas
adecuadas para manejar diferentes tipos de datos

Totalmente en desacuerdo

En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo

47. Los usuarios aceptan y cumplen las politicas de gobierno de datos *

Totalmente en desacuerdo

En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo

De acuerdo

Completamente de acuerdo

*

48. Su organizacion utiliza herramientas como catalogos de datos para ayudar a los usuarios a
acceder a datos confiables

No, y no tenemos planes de instalar un catalogo de datos

No, pero lo estamos pensando

Estamos en el proceso de seleccionar un proveedor de catalogo ahora
Si, tenemos un catalogo de datos y la gente ha aceptado usarlo

Si, tenemos un catalogo de datos, pero no todo el mundo lo usa
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49, Los procesos de despliegue del modelo de analisis predictivo / machine learning estan en *
marcha en su organizacion. Por ejemplo, los modelos deben ser comprobados para que no sean

incorrectos o poco éticos (por ejemplo, que no tengan sesgos raciales) antes de ser puestos en
produccion.

No aplica, no tenemos modelos en produccién en mi empresa
Tenemos modelos implementados, pero no verificamos si son correctos. Confiamos en nuestros cientific...
Estamos en proceso de implementar controles sobre modelos en produccion

Contamos con un solido proceso de control de modelos

50. En su organizacion existen politicas modelo de gestién. Los modelos deben ser controlados
por version y los metadatos capturados para cada modelo puesto en produccion

No aplicable - no tenemaos modelos en produccion

Solo tenemos unos pocos modelos, por lo que nuestros cientificos de datos se ocupan de ellos

Tenemos un enfoque de sistema de archivos para realizar un seguimiento de los modelos y ocuparnos del...
Estamos empezando a utilizar registros de modelos y otras tecnologias para capturar metadatos sobre m...

Utilizamos herramientas y tecnologias para gestionar nuestros modelos. Los modelos estén versionados ..

51. Su empresa tiene un equipo de gestion de datos y analisis con representantes de toda la *
empresa, incluidos los principales interesados. Las funciones y responsabilidades estan
claramente definidas

Totalmente en desacuerdo

En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo
De acuerdo

Completamente de acuerdo
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52. El rol de administrador (es) de datos esta establecido v los roles vy responsabilidades de esa

persona (o equipo) estan claramente identificados

No
Estamos en proceso de identificar a los administradores de datos

Hay administradores de datos en mi empresa

53. Las politicas de seguridad se establecen y se cumplen para todas las formas de datos en su

empresa

No

Los almacenes de datos (datawarehouse) estan protegidos y controlados, pero no necesariamente en fue...
Si, existen politicas de seguridad para tedo tipo de datos sensibles

Si, hemos pensado detenidamente como tratamos los diferentes tipos de datos en nuestro equipo de gobi...

Si, hemos pensado detenidamente y hemos puesto en practica como tratamos los diferentes tipos de dat...
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B. Anexo: Informe final enviado a las
empresas que participaron en la
investigacion

Resultados individual de evaluacion de la capacidad de analisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la
ciudad de Bogota ©

] Carlos Aurelio Angulo Romero <caangulor@unal.edu.co & 11:53 (hace 2 horas)
Jioew  para piatorresy

Reciban un cordial saludo en nombre del Grupo de Investigacion en Gestion y Organizaciones - GRIEGO de la Universidad Nacional de Colombia
Compartimos el resultado individual de la evaluacidn de la capacidad de andlisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota.
Cualquier inquietud o duda con gusto sera atendida

Cordialmente,

Carlos Angulo

caangulor@unal.edu.co

m 20 INF ADVANTICS... '

Resultados individual de evaluacion de la capacidad de analisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la
ciudad de Bogota »

@ Carlos Aurelio Angulo Romero <czangulor@unal edu.co & 11:47 (hace 2 horas)

MAGEHAL para jose.palacios «

Reciban un cordial saludo en nombre del Grupo de Investigacién en Gestidn y Organizaciones - GRIEGO de la Universidad Nacional de Colombia

Compartimos el resultado individual de la evaluacion de la capacidad de andlisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogotd.

Cualquier inquietud o duda con gusto sera atendida

Cordialmente,
Carlos Angulo
E de maestria

U acional

caangulor@unal edu co

Nacional de Colombia

BB 16 INF SRF CONSU.. 4
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Resultados individual de evaluacion de la capacidad de anélisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la
ciudad de Bogota ©

Carlos Aurelio Angulo Romero <caangulor@unal.edu.co> @ 11:45 (hace 2 horas)
sz parafalmoon «

Reciban un cordial saludo en nombre del Grupo de Investigacion en Gestidn y Organizaciones - GRIEGO de la Universidad Nacional de Colombia
Compartimos el resultado individual de la evaluacién de la capacidad de andlisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota
Cualquier inquietud o duda con gusto serd atendida.

Cordialmente,

Carlos Angulo

Estudiante de maestria Universidad Nacional de Colombia
Universidad Nacional de Colombia

caangulor@unal edu co

(3 13 INFINDRA.pdf r

Resultados individual de evaluacién de la capacidad de analisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la
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Reciban un cordial saludo en nombre del Grupo de Investigacién en Gestién y Organizaciones - GRIEGO de la Universidad Nacional de Colombia.
Compartimos el resultado individual de la evaluacidn de la capacidad de analisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota.
Cualquier inguietud o duda con gusto sera atendida.

Cordialmente,

Carlos Angulo

Estudiante de maestria Universidad Nacional de Colombia
Universidad Nacional de Colombia

caangulor@unal edu.co
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Reciban un cordial saludo en nombre del Grupo de Investigacion en Gestion y Organizaciones - GRIEGO de la Universidad Nacional de Colombia.
Compartimos el resultado individual de la evaluacidn de la capacidad de andlisis de datos de las pymes desarrolladoras de software de la ciudad de Bogota.
Cualquier inguietud o duda con gusto serd atendida.

Cordialmente,

Carlos Angulo

Estudiante de maestria Universidad Nacional de Colombia
Universidad Nacional de Colombia
caangulor@unal.edu.co
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