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INTRODUCCION Y OBJETO DEL PROYECTO

Contexto

Walmart Inc. es el minorista mas grande del mundo por ingresos: en el aino fiscal
2026 alcanzd ingresos totales de 713 200 millones de ddlares, con un
crecimiento de 4,7 % frente al ejercicio anterior, y atiende cada semana a cerca
de 270 millones de clientes a través de mas de 10 750 tiendas en 19 paises y de
sus canales digitales (Walmart Inc., 2026). Mas alla de su escala, la compania
es un caso de estudio privilegiado para la inteligencia de negocios: fue pionera
en la construccidén de grandes almacenes de datos empresariales en la década
de 1990 y hoy procesa del orden de 2,5 petabytes de informacién por hora para
apoyar decisiones de abastecimiento, precios y experiencia del cliente (Marr,
2017).

Sin embargo, el volumen de datos no garantiza por si mismo mejores decisiones.
Como senalan Chen et al. (2012), el valor de la analitica surge cuando los datos
se integran, se gobiernan y se convierten en conocimiento accionable para
quienes toman decisiones. En el comercio minorista de consumo masivo, ese
reto se concentra en un punto critico de la operacién: anticipar cuanto se vendera
de cada producto, en cada tienda y en cada periodo.

Planteamiento del problema

El problema que aborda este proyecto es la coexistencia de sobrestock y
desabastecimiento en la red de Walmart. El sobrestock inmoviliza capital de
trabajo y genera costos de almacenamiento, manipulacion, deterioro y
obsolescencia; el desabastecimiento provoca ventas perdidas, deteriora la
experiencia del cliente y lo empuja hacia la competencia. Ambos fendmenos
tienen una causa comun: pronosticos de demanda que no capturan con
suficiente precisién la variabilidad del consumo, influida por promociones,
estacionalidad, dias festivos, clima, eventos locales y tendencias digitales.

En la situacién de partida, la informacion relevante para planificar la demanda
esta distribuida entre sistemas operacionales y reportes especializados de cada
area, y el analisis es mayoritariamente descriptivo: explica lo que ocurrid, pero
no anticipa lo que ocurrira. La consecuencia es una gestion reactiva del
inventario, en la que los problemas se detectan cuando ya afectan a la venta o
al costo.

Objeto del proyecto

El objeto de este trabajo es disefar la propuesta de implementacién de un
departamento de Business Intelligence y Big Data para Walmart Inc., cuyo caso
de uso central es un modelo de prediccién de la demanda por producto (SKU),
tienda y periodo, orientado a reducir el sobrestock y el desabastecimiento y a
mejorar la planificacion de compras, reposicion y distribucion.
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Objetivo general

Proponer una solucién integral de Business Intelligence, Big Data e Inteligencia
Artificial que permita a Walmart evolucionar de una gestion descriptiva y reactiva
del inventario hacia un modelo predictivo y prescriptivo, sustentado en una
arquitectura de datos escalable, una estructura organizativa definida y un caso
de negocio cuantificado.

Objetivos especificos

» Caracterizar a Walmart, su modelo de negocio y su trayectoria en el uso de
datos, e identificar las areas que demandan informacién para la
planificacion de la demanda.

» Diagnosticar la estructura actual de gestion de datos: fuentes, sistemas,
almacenamiento, carencias e informes disponibles frente a las necesidades
no cubiertas.

» Describir la arquitectura de datos, las variables disponibles en el Data
Warehouse y los recursos tecnoldgicos internos y externos que soportan el
proyecto.

+ Seleccionar la herramienta de visualizacion y definir los perfiles de usuario,
las necesidades de informacién y los niveles de acceso por departamento.

» Disenar el departamento de analitica: carencias de formacién y recursos,
organigrama, dependencias y modelo de solucién de problemas.

* Incorporar fuentes de datos no estructurados y definir la arquitectura Big
Data: proveedor de nube, modelo de servicio, flujo de integracién y
framework de procesamiento.

» Definir el modelo de Machine Learning, sus areas de aplicacion y los
departamentos implicados, y cuantificar el beneficio esperado mediante un
caso de negocio.

* Analizar la aplicaciéon de modelos de procesamiento en tiempo real como
evolucion de la arquitectura propuesta.

Enfoque metodologico y alcance

El proyecto se desarroll6 de forma incremental a lo largo de diez entregas
semanales, siguiendo la secuencia propia de la cadena de valor del dato: primero
se diagnostica y estructura la informacion (Business Intelligence), luego se
amplia la capacidad de captura y procesamiento a datos masivos y no
estructurados (Big Data) y, finalmente, se aplica la Inteligencia Artificial para
pasar de la analitica descriptiva a la predictiva y prescriptiva. Como marco de
referencia para el tratamiento de los datos se adopta el proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), que articula la
seleccién, el preprocesamiento, la transformacion, la mineria de datos y la
interpretacion de resultados (Fayyad et al., 1996).

Es necesario precisar dos consideraciones de alcance que aplican a todo el
documento. En primer lugar, Walmart no publica el detalle de su arquitectura
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tecnoldgica ni de sus datos internos por razones de seguridad y propiedad
intelectual; por ello, el analisis se construye a partir de fuentes publicas (informes
anuales y formularios ante la SEC, comunicados corporativos, publicaciones
especializadas y literatura académica), y las descripciones de procesos internos
se presentan como propuestas técnicas fundamentadas, no como hechos
confirmados por la compainia.

En segundo lugar, se distingue entre la arquitectura objetivo y el prototipo
académico. La arquitectura objetivo describe como operaria la solucion en
produccion dentro de Walmart, con datos internos (punto de venta, inventarios,
logistica, comercio electronico) e ingesta continua en tiempo casi real. El
prototipo académico, en cambio, se plantea con datos histéricos y fuentes de
dominio publico, que son los unicos disponibles para el grupo. Del mismo modo,
las cifras del caso de negocio se presentan como un escenario académico con
supuestos explicitos, que deberia validarse mediante un piloto controlado con
datos reales.

Estructura del documento

El documento se organiza en dos partes, que corresponden a los dos bloques
del programa. La Parte |, dedicada a Business Intelligence, presenta a Walmart
y define el proyecto (Capitulo 1), analiza la estructura de gestion de datos
(Capitulo 2), describe la arquitectura de datos y los sistemas implicados (Capitulo
3), justifica la herramienta de visualizacion y los perfiles de usuario (Capitulo 4)
y disefa el departamento de analitica (Capitulo 5). La Parte Il, dedicada a Big
Data e Inteligencia Artificial, incorpora los datos no estructurados (Capitulo 1), la
arquitectura en la nube (Capitulo 2), el framework de procesamiento (Capitulo
3), el modelo de Machine Learning con su caso de negocio (Capitulo 4) y el
analisis en tiempo real (Capitulo 5). El trabajo cierra con las conclusiones y
aplicaciones del proyecto.
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PARTE I: BUSINESS INTELLIGENCE

La primera parte del proyecto corresponde al bloque de Business Intelligence.
Su propésito es construir la base informacional sobre la que se apoya todo el
trabajo: conocer a la empresa y el problema, diagnosticar como se gestiona hoy
la informacion, describir la arquitectura de datos disponible, seleccionar la
herramienta con la que se entregara la informacion a cada usuario y disefar el
departamento que sera responsable de la solucion.
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CAPITULO 1. Walmart Inc.: perfil corporativo y definicién del
proyecto

Este capitulo presenta a Walmart Inc. como caso de estudio: su perfil corporativo,
su modelo de negocio, su desempefio financiero y su trayectoria como pionera
en el uso de datos. Sobre esa base se define el objetivo del proyecto, se
identifican las areas que demandan informacion para la planificacion de la
demanda y se establecen los indicadores clave de desempefo que serviran de
referencia en los capitulos siguientes.

1.1 Perfil corporativo de Walmart Inc.

Walmart Inc. es el minorista mas grande del mundo por ingresos y uno de los
mayores empleadores privados del planeta. En el afo fiscal 2025 (cerrado el 31
de enero de 2025) genero ingresos totales por 681,0 mil millones de ddlares, y
en el ano fiscal 2026 (cerrado el 31 de enero de 2026) superd los 713 mil millones
de ddlares, atendiendo cada semana a cerca de 270-280 millones de clientes y
miembros a través de mas de 10.750 tiendas en 19 paises y sus plataformas de
comercio electronico.

Para un proyecto de Business Intelligence y Big Data, Walmart es un objeto de
estudio excepcional por una razén concreta: es, desde hace décadas, uno de los
pioneros mundiales en el uso intensivo de datos para competir. Construy6 el data
warehouse comercial mas grande del mundo, fue de las primeras companias en
alcanzar un terabyte de datos (1992) y hoy captura y procesa petabytes de
informacion por hora para pronosticar demanda, optimizar su cadena de
suministro y personalizar la experiencia del cliente con inteligencia artificial. Su
ventaja competitiva —precios bajos a escala masiva— se sostiene, en buena
parte, sobre su capacidad analitica.

1.1.1 Ficha de identificacion

Tabla 1. Ficha de identificacion de Walmart Inc.

| Concepto __________JDao

Razon social Walmart Inc.

Simbolo bursatil WMT (NASDAQ, desde diciembre de 2025; antes NYSE)

Fundacion 1962, por Sam Walton (primera tienda en Rogers,
Arkansas)

Sede central Bentonville, Arkansas, Estados Unidos

Sector / Industria Consumo defensivo / Comercio minorista de descuento

CEO John Furner (desde febrero de 2026)

Presidente del Consejo Gregory B. Penner

Asociados (empleados) = 2,1 millones a nivel mundial

Presencia Mas de 10.750 tiendas en 19 paises

Clientes por semana = 270-280 millones a nivel mundial

Ingresos FY2026 = 713 mil millones de USD
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Nota. Elaboracion propia con base en Walmart Inc. (2025a, 2026).

1.1.2 Perfil e historia de la empresa

Walmart fue fundada en 1962 por Sam Walton, quien abrié su primera tienda de
descuento en Rogers, Arkansas, bajo una premisa simple y perdurable: ofrecer
una amplia variedad de mercancia general a precios bajos. La empresa se listd
en la Bolsa de Valores de Nueva York en 1972 y, hacia finales de la década de
1980, ya era el minorista mas rentable y de mayores ingresos de Estados Unidos.
En diciembre de 2025 traslado su cotizacion al indice Nasdaq.

La familia Walton mantiene mas del 50 % de la propiedad de la compafia a
través de Walton Enterprises y sus tenencias individuales, lo que le confiere un
caracter de empresa familiar controlada pese a su escala global. En 2025
Walmart inauguré un nuevo campus corporativo ("Home Office") de 350 acres
en Bentonville. La compafia se refiere internamente a sus empleados como
asociados, reflejo de una cultura organizacional que histéricamente ha
promovido el ascenso interno: su actual CEO, John Furner, comenzé como
asociado por hora en 1993.

1.1.3 Proposito y modelo de negocio

Walmart se define hoy como un minorista omnicanal "impulsado por las personas
y potenciado por la tecnologia", cuyo propédsito declarado es ayudar a las
personas a ahorrar dinero y vivir mejor. El modelo descansa sobre tres pilares
que se refuerzan entre si:

* Volumen y escala: su enorme poder de compra le permite negociar
precios bajos con los proveedores y trasladarlos al cliente.

» Eficiencia operativa: una cadena de suministro considerada de las mas
avanzadas del mundo, con minimizacion de costos de inventario y logistica.

* Omnicanalidad: integracién de tiendas fisicas, e-commerce, aplicacion
movil, recogida y entrega, mas nuevos negocios de alto margen como
publicidad (Walmart Connect), membresias (Walmart+) y monetizaciéon de
datos.

1.1.4 Estructura y segmentos de negocio

La compaiia organiza sus operaciones en tres grandes segmentos reportables,
cada uno con su propio equipo directivo:

Tabla 2. Segmentos de negocio reportables de Walmart Inc.

Walmart El segmento mas grande y rentable. | Mas de 4.600 tiendas: Supercenters,
U.S. Opera la mayor operacion minorista | tiendas de descuentoy

de Estados Unidos. Neighborhood Markets.
Walmart Operaciones fuera de EE. UU. en Incluye mercados como México
International = aproximadamente 17—19 paises. (Walmex), Canada, China,

Centroamérica y otros.
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Sam's Club | Cadena de clubes de membresia por | =600 clubes en EE. UU.; venta de
suscripcién; compite directamente productos al por mayor y combustible
con Costco. con descuento.

Nota. Elaboracion propia con base en Walmart Inc. (2025a).

Ademas de las ventas de mercancia, Walmart ha desarrollado unidades de
negocio de rapido crecimiento y mayor margen que son especialmente
relevantes desde una optica de datos: Walmart Connect (medios minoristas y
publicidad), Walmart+ (membresia tipo suscripcion), Walmart Marketplace
(vendedores terceros) y Walmart Data Ventures, que monetiza los datos de
compra convirtiéndolos en informacion comercial para proveedores.

1.1.5 Datos financieros clave

El ano fiscal de Walmart cierra el 31 de enero. Las cifras siguientes muestran la
evolucion reciente de sus ingresos y rentabilidad. Notese el crecimiento
sostenido en un solo digito, propio de un negocio maduro pero de escala colosal:
cada punto porcentual representa miles de millones de ddlares.

Tabla 3. Datos financieros clave de Walmart Inc. (FY2024-FY2026)

Ingresos totales $648,1 mil M $681,0 mil M = $713,2 mil M
Ventas netas — $674,5 mil M —

Utilidad operativa $27,0 mil M $29,3 mil M -

Margen operativo 4,2 % 4,3 % —
Crecimiento de ingresos =~ 6,0 % =51% =47 %

Flujo de caja operativo — $36,4 mil M —

Nota. Elaboracién propia con base en Walmart Inc. (2025a, 2026). El afio fiscal cierra el 31 de
enero.

En los doce meses terminados en abril de 2026, los ingresos alcanzaban ya
cerca de 725 mil millones de délares. Para dimensionar la escala: los $681 mil
millones del FY2025 equivalen a alrededor de 1,87 mil millones de ddlares en
ventas por dia. El comercio electronico ha sido el principal motor del crecimiento
reciente, con expansiones trimestrales del orden del 20 % al 25 %, impulsado
por la recogida y entrega surtidas desde tienda.

Un dato estratégico: el margen operativo pasé de 3,3 % (FY2023) a 4,3 %
(FY2025). Esa mejora no proviene tanto de las ventas de mercancia, de
margenes muy delgados, como de los negocios de datos y servicios: publicidad,
servicios de farmacia y compras asistidas por IA. Es decir, la analitica y los datos
no solo hacen a Walmart mas eficiente, sino estructuralmente mas rentable.

1.1.6 Panorama competitivo

Walmart controla cerca del 20,6 % del mercado minorista de Estados Unidos,
una posicion dominante en el comercio fisico. Sin embargo, enfrenta una
competencia intensa y diferenciada segun el canal y el segmento:
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Tabla 4. Principales competidores de Walmart en Estados Unidos

Competidor | Perfil y punto de friccion con Escala aproximada
Walmart

Amazon Principal rival en comercio electronicoy | Ventas minoristas = $391 mil M
logistica; lider indiscutido del canal (2024); capitalizacion = $2,56
digital. Presiona a Walmart en entrega billones (ene. 2026).
rapida y tecnologia.

Costco Club de almacén; rival directo de Sam's | = $270-275 mil M (fiscal 2025); =
Club. Fuerte lealtad de miembros y 7,8 % del mercado minorista de
ganancias de cuota superiores a las de EE. UU.

Walmart.

Target El competidor de "gran superficie" mas = $106-107 mil M (2024); trafico
parecido; posicionamiento mas en tiendas bajo presion.
aspiracional. Ha perdido cuota frente a
Walmart y Costco.

Kroger Mayor cadena de supermercados de = 7,0 % del mercado minorista de
EE. UU.; competencia directa en el EE. UU.
negocio de abarrotes.

Dollar Cadenas de descuento profundo; Miles de tiendas de conveniencia

General / capturan al consumidor que busca de bajo costo.

Dollar Tree | precio en formatos pequenos.

Nota. Elaboracion propia con base en fuentes publicas del sector.

La lectura estratégica es clara: Walmart defiende su liderazgo en el comercio
fisico mientras persigue a Amazon en lo digital. En ambos frentes, la batalla se
libra cada vez mas con datos —prondstico de demanda, personalizacion,
optimizacion de rutas y precios dinamicos—, lo que conecta directamente con el
enfoque de este proyecto.

1.2 Walmart, la inteligencia de negocios y el Big Data

Este apartado constituye el nucleo del caso de estudio. Walmart no es solo una
empresa grande que "ademas usa datos": es uno de los referentes historicos y
actuales del uso de datos como ventaja competitiva.

1.2.1 El legado: un pionero del data warehousing

Walmart construy6, de la mano de Teradata, uno de los primeros grandes data
warehouses empresariales (EDW) del mundo. Fue de las primeras
organizaciones en alcanzar un terabyte de datos en 1992 y, durante afios, operd
el data warehouse comercial mas grande del mundo: pas6 de 7,5 TB a mas de
24 TB a finales de los afios noventa y llegd a superar los 30 petabytes. Este
sistema centralizaba los datos de punto de venta (POS) de miles de tiendas,
permitiendo analizar el comportamiento por articulo, por tienda y por dia.

De ese legado nacié Retail Link, una plataforma que comparte datos de ventas
e inventario en tiempo casi real con los proveedores, de modo que ellos mismos
sepan cuando reabastecer. Mas tarde, WalmartLabs desarroll6é soluciones como
Social Genome, que analizaba millones de menciones en redes sociales, y la
compania migro a clusteres Hadoop de cientos de nodos para procesar datos no

191143



estructurados. Este recorrido convierte a Walmart en un caso clasico en la
literatura de Bl y Big Data.

1.2.2 La escala de datos hoy

La magnitud de datos que maneja Walmart es dificil de exagerar. Se estima que
captura del orden de 2,5 petabytes de datos por hora a partir de las
transacciones, la actividad en linea, la aplicacion mévil y las interacciones en
redes sociales. Cada semana registra cientos de miles de menciones sociales
sobre sus productos. Para gestionar esta escala, la compainiia firmé un acuerdo
con Microsoft Azure y ha invertido en una de las infraestructuras de nube privada
mas grandes del sector, combinando data warehouse estructurado, data lakes
para datos no estructurados y capacidades de analitica avanzada.

1.2.3 Casos de uso actuales de analitica e IA

Hacia 2025-2026, Walmart evolucion6 de modelos de |A aislados a una
arquitectura "centrada en el sistema": un ecosistema de agentes de inteligencia
artificial que automatizan flujos de trabajo de punta a punta. Algunos ejemplos
concretos y medibles:

* Pronédstico de demanda predictivo: modelos de machine learning que
analizan ventas historicas, estacionalidad, clima y tendencias para
mantener el stock 6ptimo y reducir tanto quiebres como sobreinventario.

* Route Optimization (optimizacion de rutas): analiza en tiempo real
capacidad de camiones, trafico, clima y horarios. Permitio evitar 30 millones
de millas innecesarias y 94 millones de libras de emisiones de CO,, y gand
el prestigioso premio Franz Edelman de analitica.

* Trend-to-Product: motor multi-agente de IA generativa que rastrea
tendencias en redes sociales y busquedas, genera conceptos de producto
y los lleva a disefio y abastecimiento en tan solo seis semanas.

* Enterprise Inventory e inventario "auto-reparable": una vista unica y
unificada del stock en tiendas, centros de distribucién y canal en linea, con
capacidad de corregirse a si mismo.

* Agentes conversacionales: "Ask Sam" para que los asociados consulten
datos operativos en segundos, y "Sparky" como asistente de compra para
los clientes.

* Precios y publicidad basados en datos: optimizacion de precios segun
competencia y sensibilidad del cliente, y monetizacién de la informacion de
compra a través de Walmart Connect y Walmart Data Ventures.

La ambicion declarada por el nuevo CEO John Furner es una estrategia "Al-first":
automatizar cerca del 65 % de los servicios en tienda y mas de la mitad del
volumen de cumplimiento (fulfillment) mediante robdtica e IA, con sistemas de
tiempo real ya activos en mercados como Costa Rica, México y Canada.

En sintesis, Walmart demuestra como la inteligencia de negocios y el Big Data
dejaron de ser un area de soporte para convertirse en el sistema nervioso de una
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corporacion que factura mas de 700 mil millones de ddlares al afo. Por ello,
constituye el punto de partida del presente proyecto.

1.3 Objetivo del proyecto y problema a resolver

El presente proyecto tiene como finalidad optimizar la gestion de inventarios y
mejorar el desemperio de las ventas de Walmart mediante la implementacion de
un sistema de prediccidon de la demanda basado en analitica de datos y modelos
de Machine Learning. La propuesta surge de la necesidad de fortalecer la toma
de decisiones dentro de la cadena de suministro, utilizando grandes volumenes
de informacién para anticipar el comportamiento de la demanda de los
consumidores y planificar de manera mas eficiente el abastecimiento de
productos en cada uno de los puntos de venta.

Walmart es una de las empresas minoristas mas grandes del mundo, con
operaciones en multiples paises y un portafolio conformado por miles de
productos pertenecientes a diferentes categorias. La magnitud de sus
operaciones implica gestionar diariamente enormes cantidades de informacién
relacionadas con ventas, inventarios, logistica, proveedores, promociones,
comportamiento de los clientes y tendencias del mercado. Debido a esta
complejidad, resulta indispensable contar con herramientas analiticas que
permitan transformar dichos datos en informacién util para la toma de decisiones
estratégicas y operativas.

El objetivo principal del proyecto consiste en desarrollar un modelo predictivo
capaz de estimar con mayor precision la demanda futura de los productos
comercializados por la empresa. Para ello, se emplearan datos histéricos de
ventas junto con variables que influyen directamente en el comportamiento del
consumidor, como la estacionalidad, las promociones comerciales, los dias
festivos, las condiciones climaticas, la ubicacién geografica de las tiendas, las
tendencias de consumo y otros factores externos que pueden afectar el nivel de
demanda. La integracion de estas variables permitira generar prondsticos mas
confiables que sirvan de apoyo para la planificacién de compras, la distribucion
de mercancias y la administracion eficiente del inventario.

El problema principal que busca resolver este proyecto es la presencia de
sobrestock y desabastecimiento, dos situaciones que representan importantes
desafios para cualquier empresa del sector retail. ElI sobrestock ocurre cuando
la empresa mantiene mayores cantidades de inventario de las necesarias para
satisfacer la demanda real del mercado. Esta situacion genera costos
adicionales asociados al almacenamiento, manipulacion, seguros, deterioro,
obsolescencia y mantenimiento de los productos, ademas de inmovilizar
recursos financieros que podrian destinarse a otras actividades estratégicas del
negocio. Por otra parte, el desabastecimiento se presenta cuando la demanda
supera la disponibilidad de inventario, ocasionando la pérdida de ventas,
afectando la experiencia del cliente y favoreciendo que los consumidores opten
por adquirir los productos en empresas competidoras.
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Estas problematicas suelen originarse por prondsticos de demanda poco
precisos o por la utilizacion de métodos tradicionales que no logran capturar la
complejidad y variabilidad del comportamiento de los consumidores. En un
entorno altamente dinamico como el retail de consumo masivo, la demanda
puede modificarse constantemente debido a campafas promocionales, cambios
en los habitos de compra, eventos especiales, temporadas del afio, condiciones
econdmicas e incluso factores externos inesperados. Como consecuencia, los
modelos convencionales de planificacion pueden resultar insuficientes para
responder oportunamente a estas variaciones.

Frente a este escenario, la incorporacion de técnicas de analitica predictiva y
Machine Learning permite analizar grandes volumenes de datos de manera
automatizada, identificar patrones de comportamiento y generar prondsticos con
un mayor nivel de precision. Estos modelos tienen la capacidad de aprender
continuamente a partir de la informacién histérica y adaptarse a nuevas
condiciones del mercado, ofreciendo una herramienta de apoyo para la toma de
decisiones basada en evidencia y no unicamente en la experiencia o el criterio
humano.

La implementacion de este proyecto permitira optimizar los niveles de inventario
en toda la cadena de suministro, asegurando que cada tienda disponga de la
cantidad adecuada de productos en el momento oportuno. Esto contribuira a
reducir significativamente los costos derivados del exceso de inventario,
minimizar las pérdidas ocasionadas por la falta de productos, mejorar la
eficiencia logistica y optimizar la utilizacion de los recursos disponibles.
Asimismo, facilitara una mejor coordinacion entre las areas de compras,
abastecimiento, logistica, almacenamiento y ventas, fortaleciendo la capacidad
de respuesta de la organizacion frente a las variaciones del mercado.

Desde una perspectiva estratégica, la solucién también favorecera el incremento
de las ventas y la rentabilidad de Walmart, ya que una mejor disponibilidad de
productos reduce las oportunidades de venta perdidas y mejora la satisfaccion
de los clientes al encontrar los articulos que buscan cuando los necesitan. De
igual manera, disponer de informacion predictiva confiable permitira realizar
negociaciones mas eficientes con proveedores, planificar campafias comerciales
con mayor precision y optimizar la distribucion de mercancias entre centros de
distribucion y tiendas.

En conjunto, este proyecto busca demostrar como la analitica de datos puede
convertirse en un elemento diferenciador dentro del sector retail, transformando
la informacion generada diariamente por la operacion en una ventaja competitiva
sostenible. La aplicacion de modelos predictivos no solo contribuira a resolver
los problemas asociados al sobrestock y al desabastecimiento, sino que también
permitira fortalecer la eficiencia operativa, mejorar la calidad de las decisiones
empresariales y consolidar una cultura organizacional orientada al uso
estratégico de los datos para generar valor y mantener el liderazgo competitivo
de Walmart en el mercado global.
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1.4 Areas y personas que demandan informacion y uso actual de la misma

La gestion eficiente de inventarios y la planificacion de la demanda en Walmart
requieren la participaciéon coordinada de multiples areas funcionales, cada una
con necesidades especificas de informacion para apoyar la toma de decisiones.
Actualmente, la empresa dispone de grandes volumenes de datos provenientes
de ventas, inventarios, logistica, compras, comercio electrénico vy
comportamiento de los clientes; sin embargo, esta informacién suele encontrarse
distribuida en distintos sistemas operacionales y reportes especializados.

Como consecuencia, cada area utiliza la informacion de acuerdo con sus
responsabilidades operativas y estratégicas, apoyandose principalmente en
datos historicos, indicadores de desempeio y reportes periodicos. Aunque este
enfoque permite controlar la operacion diaria, presenta limitaciones para
anticipar cambios en la demanda y responder de manera proactiva a las
condiciones del mercado.

Las principales areas y los responsables que demandan informacion son las
siguientes:

Tabla 5. Areas que demandan informacién y uso actual de la misma

Area Principales Informacion utilizada Uso actual de la
usuarios actualmente informacion

Direccién CEOQ, Ventas, rentabilidad, Supervisar el
General Vicepresidentes, costos operativos, desempeiio global del
Directores indicadores financieros negocio, evaluar
Ejecutivos e inventarios. resultados y definir
estrategias
corporativas.
Compras y Gerente de Historicos de ventas, Planificar compras,
Abastecimiento = Compras, niveles de inventario, definir cantidades de
Planificadores de 6rdenes de compra, abastecimiento y
Demanda, proveedores y coordinar la reposicion
Compradores promociones. de productos.
Gestion de Gerente de Inventario disponible, Controlar existencias,
Inventarios Inventarios, inventarios de monitorear niveles de
Analistas de seguridad, productos de | inventario y minimizar
Inventario alta y baja rotacion. pérdidas por sobrestock
0 agotados.
Logistica y Gerente Logistico, Inventarios por Coordinar la distribucién

Distribucion

Area Comercial
y Ventas

Coordinadores de
Centros de
Distribucion

Gerente Comercial,
Gerentes
Regionales, Jefes
de Tienda

almacén, rutas de
distribucion, pedidos y
tiempos de entrega.

Ventas por tienda,
categorias,
promociones y
comportamiento del
consumidor.

de mercancias y
optimizar el
abastecimiento entre
centros de distribucién y
tiendas.

Analizar tendencias
comerciales, evaluar
campafasy gestionar el
cumplimiento de metas
de ventas.
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Principales Informacion utilizada Uso actual de la
usuarios actualmente informacion

Comercio Gerente de E- Pedidos en linea, Gestionar la
Electrénico (E- | commerce, inventario disponible y disponibilidad de
commerce) Analistas Digitales comportamiento de productos en los
navegacion. canales digitales y
mejorar la experiencia
del cliente.
Marketing Gerente de Promociones, Disefiar campanas
Marketing, campanas, comerciales y evaluar el
Analistas de comportamiento de impacto de las
Mercado compra y segmentaciéon | promociones sobre la
de clientes. demanda.
Tecnologiay CIO, Arquitectos de | Bases de datos Integrar informacion,
Business Datos, Ingenieros transaccionales, Data desarrollar modelos
Intelligence de Datos, Analistas | Warehouse, reportes analiticos y generar
Bl corporativos e reportes para la toma
indicadores. de decisiones.
Finanzas CFO, Gerente Costos operativos, flujo | Evaluar el impacto
Financiero, de caja, inversion en financiero de las
Analistas inventarios y margenes. | decisiones relacionadas
Financieros con inventarios y

abastecimiento.
Nota. Elaboracion propia.

1.4.1 Flujo actual de utilizacion de la informacion

Actualmente, la informacién se genera principalmente a partir de los sistemas
transaccionales de Walmart, incluyendo las ventas en tiendas fisicas y canales
digitales, la gestidén de inventarios, las compras a proveedores y las operaciones
logisticas. Estos datos son consolidados mediante reportes periddicos que
permiten a cada area monitorear el desempefio de sus procesos y apoyar la toma
de decisiones operativas.

No obstante, el analisis se basa en gran medida en informacién historica y
descriptiva, lo que dificulta anticipar cambios en el comportamiento de la
demanda y responder oportunamente a factores externos como promociones,
estacionalidad, eventos especiales o variaciones en las preferencias de los
consumidores. Esta situacion limita la capacidad de optimizar los niveles de
inventario y aumenta el riesgo de sobrestock o desabastecimiento.

Por ello, la implementacién de una solucion de Business Intelligence permitira
integrar la informacion proveniente de todas las areas en una unica plataforma
analitica, facilitando la generacion de indicadores en tiempo real, modelos
predictivos de demanda y tableros ejecutivos que fortalezcan la toma de
decisiones en toda la organizacion.
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1.5 Objetivos de cada area con la informacion actual y necesidades
detectadas

La implementacion de un modelo de Business Intelligence para la optimizacién
de inventarios en Walmart busca alinear todas las areas estratégicas de la
organizacion mediante el uso de informacion integrada, confiable y en tiempo
real. Actualmente, gran parte de las decisiones dependen de datos histéricos y
reportes operativos, lo que limita la capacidad de anticipar cambios en la
demanda y responder oportunamente a las variaciones del mercado. El proyecto
propone transformar la toma de decisiones mediante modelos predictivos que
permitan optimizar el abastecimiento y mejorar el desempefio de toda la cadena
de suministro.

1.5.1 Direccion General
Informacioén utilizada actualmente
La alta direccién monitorea indicadores financieros y operativos como ventas,
rentabilidad, rotacion de inventario, costos logisticos y nivel de servicio mediante
reportes consolidados provenientes de distintas areas.
Necesidades detectadas
* Informacion consolidada en tiempo real.
* Prondsticos confiables para la planificacion estratégica.
* Identificacion temprana de riesgos comerciales.
* Medicién del impacto financiero de las decisiones sobre inventario.
» Simulacion de escenarios futuros.
Objetivos

* Implementar un sistema integral de Bl que permita visualizar el desempefio
global del negocio.

* Mejorar la planificacién estratégica utilizando modelos predictivos de
demanda.

* Incrementar la rentabilidad mediante decisiones basadas en datos.
* Reducir el capital inmovilizado en inventarios.
* Mejorar la capacidad de respuesta ante cambios del mercado.

1.5.2 Area de Compras y Abastecimiento
Informacioén utilizada actualmente
El area realiza pedidos considerando ventas histéricas, niveles minimos de
inventario, promociones programadas y experiencia del personal.
Necesidades detectadas

* Predicciones mas precisas por producto.

+ Identificacion automatica de productos con riesgo de sobrestock.

» Alertas tempranas de desabastecimiento.

* Integracion con informacién de proveedores.
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* Priorizacion inteligente de compras.
Objetivos

+ Automatizar la generacion de 6rdenes de compra mediante modelos
predictivos.

* Reducir las compras innecesarias.

» Optimizar la frecuencia de abastecimiento.

* Mejorar la disponibilidad de productos criticos.
» Disminuir costos de almacenamiento.

1.5.3 Gestion de Inventarios
Informacioén utilizada actualmente
El control se realiza mediante niveles maximos y minimos, inventarios fisicos y
reportes diarios de existencias.
Necesidades detectadas

* Visualizacion en tiempo real del inventario.

* Prediccidén de agotamientos.

+ Clasificacion dinamica de productos.

» Optimizacion del inventario de seguridad.

* Monitoreo automatico de productos de baja rotacién.
Objetivos

* Mantener niveles 6ptimos de inventario.

* Reducir el sobrestock.

* Disminuir pérdidas por vencimiento.

* Mejorar la rotacion de inventario.

» Optimizar la utilizacion del espacio en centros de distribucion.

1.5.4 Logistica y Distribucion
Informacioén utilizada actualmente
Se utilizan planes de despacho, inventarios disponibles y programacion de
transporte.
Necesidades detectadas
* Priorizacién automatica de rutas.
* Prediccién de necesidades logisticas futuras.
+ Balanceo de inventario entre centros de distribucion.
» Optimizacion del transporte.
* Mejor utilizacion de la capacidad instalada.
Objetivos
* Reducir tiempos de entrega.
» Disminuir costos logisticos.
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» Optimizar la distribucion regional.
» Evitar traslados innecesarios entre almacenes.
* Mejorar el nivel de servicio.

1.5.5 Area Comercial y Ventas
Informacion utilizada actualmente
Analiza ventas por tienda, promociones, comportamiento histérico y participacion
por categoria.
Necesidades detectadas

* Prediccién del comportamiento de compra.

+ Identificacion de tendencias emergentes.

» Evaluacion del impacto de promociones.

» Segmentacién avanzada de clientes.

* Recomendaciones comerciales basadas en IA.
Objetivos

* Incrementar las ventas.

* Reducir pérdidas por falta de inventario.

» Optimizar campafias promocionales.

* Personalizar las estrategias comerciales.

* Maximizar la satisfaccion del cliente.

1.5.6 Comercio Electréonico (E-commerce)
Informacioén utilizada actualmente
Monitorea pedidos en linea, disponibilidad de inventario y comportamiento de
navegacion.
Necesidades detectadas
» Sincronizacién completa entre inventarios fisicos y digitales.
* Prediccién de demanda por canal.
* Optimizacion del surtido online.
* Recomendaciones automaticas de productos.
* Integracion omnicanal.
Objetivos
» Garantizar disponibilidad en tiempo real.
* Reducir cancelaciones por falta de stock.
* Mejorar |la experiencia del cliente digital.
* Incrementar la conversion de ventas.
» Optimizar la logistica del canal online.
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1.5.7 Marketing
Informacioén utilizada actualmente
Utiliza informacién de promociones, campafias y comportamiento histérico de
ventas.
Necesidades detectadas
* Medicion del retorno de inversion de campanas.
» Segmentacion predictiva de clientes.
* Prondstico del impacto de promociones.
+ Integracion de informacion de clientes.
* Modelos de comportamiento del consumidor.
Objetivos
» Disefar campanas basadas en datos.
* Mejorar la efectividad promocional.
* Incrementar la fidelizacion.
Optimizar la inversion publicitaria.
Aumentar las ventas por campanas dirigidas.

1.5.8 Tecnologia y Business Intelligence
Informacioén utilizada actualmente
Administra multiples bases de datos provenientes de ventas, inventarios,
logistica y proveedores.
Necesidades detectadas
* Integracion de fuentes de datos.
» Automatizacion del procesamiento.
Calidad y gobierno de datos.
Desarrollo de modelos predictivos.
Dashboards ejecutivos en tiempo real.
Objetivos
* Implementar un Data Warehouse corporativo.
* Automatizar procesos ETL.
Desarrollar modelos de Machine Learning para prediccion de demanda.
Garantizar la calidad y consistencia de la informacion.
Proveer dashboards dinamicos para todas las areas.

1.5.9 Finanzas
Informacioén utilizada actualmente
Analiza costos operativos, flujo de caja, inversion en inventarios y rentabilidad.
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Necesidades detectadas
* Proyeccion financiera basada en demanda futura.
Calculo del costo del sobrestock.
» Evaluacion del retorno de inversion del proyecto Bl.
» Optimizacion del capital de trabajo.
» Simulacion de escenarios financieros.
Objetivos
* Reducir el capital inmovilizado en inventarios.
* Disminuir costos operativos.
* Mejorar el flujo de caja.
* Incrementar el margen operativo.
* Medir el impacto econémico de las decisiones de abastecimiento.

1.6 Indicadores clave de desempenio (KPIs)

Walmart Inc. es una corporacion minorista multinacional con sede en Bentonville,
Arkansas, que opera a través de los segmentos Walmart U.S., Walmart
International y Sam's Club. Para dirigir su desempefio y comunicar resultados a
inversionistas, Walmart organiza sus indicadores clave de desempefo (KPIs) en
tres prioridades financieras estratégicas: Crecimiento (Growth), Margen (Margin)
y Retornos (Returns), tal como lo describe en sus reportes anuales presentados
ante la Comision de Bolsa y Valores de Estados Unidos (SEC). A esto se suman
KPls operativos especificos para la cadena de suministro, los proveedores y los
vendedores del Marketplace.

1.6.1 Marco estratégico de KPIs corporativos

Walmart define explicitamente tres prioridades financieras que agrupan sus
principales métricas de desempefio:

* Crecimiento (Growth): servir a los clientes mediante una experiencia
omnicanal fluida, medida principalmente con las ventas comparables
(comparable sales) y el crecimiento de las ventas de comercio electrénico

* Margen (Margin): mejorar el margen de utilidad operativa a través de
iniciativas de productividad y de la combinacién de categorias y negocios
* Retornos (Returns): mejorar el Retorno sobre la Inversion (ROI) mediante
la mejora del margen y una inversion de capital disciplinada
En el ano fiscal 2026, Walmart reporté ventas netas de 706 413 millones de
ddlares (crecimiento de 4,7 % respecto al afio anterior), un margen bruto de 24,2

% sobre ventas netas y un ingreso operativo de 29 825 millones de dolares,
equivalente a un margen operativo de 4,2 %.
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1.6.2 Tabla resumen de KPIs por categoria

Tabla 6. KPIs de Walmart por categoria

| Categoria | KPI___________ Quémide |

Crecimiento

Crecimiento

Ventas comparables
(Comparable Sales)

Crecimiento de ventas
de e-commerce

Variacion de ventas en tiendas/clubes abiertos
hace mas de 12 meses, incluyendo e-
commerce

Ritmo de expansion de las ventas digitales y
omnicanal

Crecimiento Membresias (Sam's Numero y crecimiento de miembros activos
Club, Walmart+)
Margen / Margen bruto (Gross Utilidad bruta como porcentaje de las ventas
Rentabilidad Profit Rate) netas
Margen / Margen operativo Utilidad operativa como porcentaje de las
Rentabilidad (Operating Income ventas netas
Margin)
Margen / Apalancamiento de Que las ventas netas crezcan mas rapido que
Rentabilidad gastos (Expense los gastos operativos
Leverage)
Retornos Retorno sobre Activos | Utilidad neta dividida entre el promedio de
financieros (ROA) activos totales
Retornos Retorno sobre la Métrica no-GAAP que evalla qué tan
financieros Inversion (ROI) eficientemente se despliega el capital invertido
Retornos Flujo de caja libre Efectivo generado por operaciones menos
financieros (Free Cash Flow) gastos de capital
Cadena de OTIF (On Time, In Porcentaje de pedidos entregados a tiempo y
suministro / Full) con la cantidad completa
Proveedores
Cadena de Fill Rate Porcentaje del pedido que el proveedor logra
suministro / surtir
Proveedores
Cadena de GMROII Retorno bruto sobre la inversion en inventario
suministro /
Proveedores
Cadena de AUR (Average Unit Precio de venta promedio por unidad
suministro / Retail)
Proveedores
Cadena de Semanas de Nivel de inventario disponible expresado en
suministro / suministro (Weeks of semanas de venta
Proveedores Supply)
Marketplace / Tasa de cancelacion Porcentaje de pedidos cancelados por el
Vendedores del vendedor vendedor (meta: menor a 2%)
Marketplace / Tasa de Pedidos Pedidos con cancelacion, devolucion o defecto
Vendedores Defectuosos (ODR) de envio sobre el total de compras
Marketplace / Valid Tracking Rate Porcentaje de pedidos con informacion de
Vendedores rastreo valida y a tiempo

Nota. Elaboracién propia con base en Walmart Inc. (2026) y documentacién publica de Walmart
para proveedores.
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1.6.3 KPIs de crecimiento

La métrica central de crecimiento es la venta comparable ("same-store sales"),
que mide el cambio en las ventas de tiendas y clubes abiertos durante los ultimos
12 meses, incluyendo remodelaciones, reubicaciones, expansiones vy
conversiones, asi como las ventas de comercio electronico. Walmart también da
seguimiento al crecimiento de membresias en Sam's Club y Walmart+, y a la
expansion de su ecosistema de publicidad digital.

1.6.4 KPIs de margen y rentabilidad

Walmart mide su rentabilidad principalmente con el margen bruto (gross profit
rate), el margen operativo (operating income as a percentage of net sales) y el
apalancamiento de gastos (expense leverage), definido como el crecimiento de
las ventas netas a un ritmo mayor que el de los gastos operativos. La compafiia
también busca el "operating income leverage", es decir, que el ingreso operativo
crezca mas rapido que las ventas netas.

1.6.5 KPIs de retorno financiero

Para evaluar el retorno sobre sus activos y capital invertido, Walmart utiliza el
Retorno sobre Activos (ROA), calculado conforme a los principios contables
generalmente aceptados (GAAP), y el Retorno sobre la Inversion (ROI), una
medida no-GAAP que la administracion considera mas representativa de la
eficiencia con la que despliega sus activos clave. Estas métricas se
complementan con el flujo de caja libre y la politica de recompra de acciones y
dividendos.

1.6.6 KPIs de cadena de suministro y proveedores

A través de su plataforma de datos Scintilla, Walmart comparte con sus
proveedores un conjunto amplio de métricas operativas. Entre las mas
relevantes destacan:

* OTIF (On Time, In Full): el indicador insignia de la cadena de suministro;
mide si los envios llegaron a tiempo (On Time) y con la cantidad completa
(In Full). Un OTIF deficiente puede generar multas, reduccion de pedidos o
pérdida de privilegios de entrega directa a tienda

*+ AUR (Average Unit Retail): el precio de venta promedio por unidad,
resultado de dividir las ventas totales entre las unidades vendidas

* GMROII: el retorno bruto de margen sobre la inversion en inventario

* Fill Rate y semanas de suministro: indicadores de disponibilidad de
producto y nivel de inventario

1.6.7 KPIs del Marketplace (vendedores externos)

Para los vendedores externos que operan en Walmart Marketplace, la compania
evalua el desempefio mediante un "Scorecard" enfocado en la experiencia del
cliente. Los indicadores principales incluyen la tasa de cancelacion del vendedor
(con una meta inferior al 2%), la Tasa de Pedidos Defectuosos o ODR (Order
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Defect Rate, que combina cancelaciones, devoluciones y defectos de envio) y el
Valid Tracking Rate, que mide la disponibilidad de informacion de rastreo valida
para los pedidos.
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CAPITULO 2. Estructura de la gestion de datos del proyecto

Una vez definido el problema, el siguiente paso es comprender como fluye la
informacion que alimentara el modelo de prediccion de la demanda. Este capitulo
describe el origen de los datos y su recurrencia de carga, los sistemas que los
generan y su destino, la estructura de almacenamiento en Data Warehouse y
Data Marts, las carencias detectadas en la carga y la brecha entre los informes
actuales y las necesidades del negocio.

2.1 Origen de la informacioén y recurrencia de carga: interna y externa

El éxito de un proyecto de prediccidén de la demanda depende, en gran medida,
de la disponibilidad y calidad de la informacion utilizada para alimentar los
modelos analiticos. En el caso de Walmart, una empresa que opera a escala
global y administra millones de transacciones diariamente, la informacién
constituye uno de los activos mas importantes para la toma de decisiones
estratégicas y operativas.

La informacion empleada para este proyecto proviene de una combinacion de
fuentes internas y externas que permiten comprender de manera integral el
comportamiento del negocio y de sus consumidores. Las fuentes internas
representan la mayor parte del volumen de datos disponible y se generan como
resultado de las operaciones diarias de la compafia. Entre las principales
fuentes se encuentran los sistemas de punto de venta (POS), que registran cada
transaccion realizada en las tiendas fisicas; los sistemas ERP, encargados de la
administracién financiera y operativa; los sistemas de gestion de almacenes
(WMS); las plataformas de comercio electrdnico; los registros de inventarios; los
sistemas de abastecimiento y compras; la informaciéon proveniente de
proveedores; y los programas de fidelizacion y analisis del cliente.

Cada una de estas fuentes aporta informacioén valiosa para el analisis. Por
ejemplo, los sistemas POS permiten conocer qué productos se venden, en qué
momento, en qué tienda y bajo qué condiciones comerciales. Por su parte, los
sistemas de inventarios facilitan la identificacién de niveles de stock, rotacién de
productos y puntos de reposicion. Asimismo, la informacion logistica permite
evaluar tiempos de entrega, eficiencia de los centros de distribucion y
desempeno de la cadena de suministro.

Las fuentes externas complementan el analisis interno y permiten incorporar
variables que influyen en la demanda, pero que no son generadas directamente
por la organizacion. Entre ellas destacan los datos meteoroldgicos, calendarios
de dias festivos, indicadores econdmicos, indices de inflacion, niveles de
desempleo, tendencias de consumo, informacion demografica, datos de
movilidad urbana y analisis provenientes de redes sociales y motores de
busqueda. Por ejemplo, un aumento en las temperaturas puede incrementar la
demanda de bebidas, mientras que una festividad nacional puede ocasionar un
incremento significativo en la compra de determinados productos.
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En cuanto a la recurrencia de carga, Walmart opera en un entorno donde la
velocidad de actualizacion de la informacion es fundamental. Las ventas
realizadas en las tiendas fisicas y plataformas digitales pueden ser procesadas
practicamente en tiempo real, permitiendo monitorear el comportamiento de la
demanda minuto a minuto. Sin embargo, otras fuentes, como los indicadores
macroecondmicos o los estudios de mercado, suelen actualizarse de forma
semanal, mensual o trimestral.

Para efectos de este proyecto, se propone un esquema hibrido de actualizacion.
Los datos transaccionales relacionados con ventas, inventarios y logistica se
cargaran cada 24 horas, mientras que las variables externas seran actualizadas
de acuerdo con su disponibilidad. Este enfoque garantiza que los modelos
predictivos dispongan de informacion reciente y confiable, incrementando su
capacidad para anticipar cambios en la demanda y generar recomendaciones
oportunas para la gestion de inventarios.

2.2 Sistemas y destino de la carga

La infraestructura tecnolégica de Walmart esta compuesta por un ecosistema de
sistemas empresariales altamente integrado que permite capturar, procesar y
distribuir grandes volumenes de informacién. Dada la complejidad de sus
operaciones, la compafia requiere mecanismos robustos que aseguren la
disponibilidad y consistencia de los datos en todas las areas funcionales.

Entre los sistemas involucrados en la generacion de informacion destacan los
ERP corporativos, encargados de centralizar procesos financieros,
administrativos y de abastecimiento; los sistemas POS utilizados en miles de
establecimientos comerciales; los sistemas de gestion de almacenes (WMS); las
soluciones SCM (Supply Chain Management) para la administracion de la
cadena de suministro; y las plataformas digitales que soportan las operaciones
de comercio electrénico.

Una vez generados, los datos son sometidos a procesos ETL (Extract, Transform
and Load), fundamentales dentro de cualquier arquitectura de Business
Intelligence. Durante la fase de extraccion, la informacion es recopilada desde
las diferentes fuentes disponibles. Posteriormente, en Ila etapa de
transformacioén, se ejecutan procesos de limpieza, normalizacion, validacion y
enriquecimiento de datos para garantizar su calidad. Finalmente, los datos son
cargados en repositorios especializados destinados al analisis y la generacion
de conocimiento.

El destino de la carga se encuentra constituido por una arquitectura analitica
compuesta por Data Warehouses, Data Lakes y Data Marts. Estos repositorios
permiten almacenar grandes volumenes de informacion historica y facilitan su
acceso para distintos usuarios dentro de la organizacion.

Adicionalmente, los datos son consumidos por herramientas de visualizacion y
analisis como Power Bl, Tableau y plataformas de Inteligencia Artificial que
permiten desarrollar modelos predictivos y dashboards interactivos. De esta
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manera, la informacién deja de ser un recurso aislado para convertirse en un
activo estratégico que impulsa la toma de decisiones basada en evidencia.

Desde la perspectiva del presente proyecto, el principal destino de la informacion
sera un entorno analitico capaz de alimentar modelos de Machine Learning
disefiados para predecir la demanda futura. Esto permitira que las areas de
compras, logistica y abastecimiento dispongan de informacion precisa para
optimizar sus operaciones y responder de manera mas eficiente a las
necesidades del mercado.

2.3 Almacenamiento en Data Warehouse y Data Marts

La consolidacién y almacenamiento adecuado de la informacion constituye uno
de los pilares fundamentales de cualquier estrategia de analitica de datos. En
organizaciones del tamano de Walmart, donde diariamente se generan millones
de registros, resulta indispensable contar con mecanismos que permitan integrar
y organizar la informacion de manera eficiente.

El Data Warehouse representa el nucleo de la arquitectura analitica propuesta
para este proyecto. Se trata de un repositorio centralizado disefiado para
almacenar informacion historica proveniente de multiples fuentes y proporcionar
una vision unificada del negocio. A diferencia de las bases de datos
operacionales, cuyo objetivo principal es soportar las transacciones del dia a dia,
el Data Warehouse esta orientado al analisis y a la toma de decisiones.

Dentro de este entorno se almacenaran datos relacionados con ventas
histéricas, inventarios, movimientos logisticos, informacion financiera,
comportamiento de clientes, desempefo de proveedores y métricas
operacionales. La integracién de estos elementos permitira construir una base
sélida para el desarrollo de modelos predictivos y analisis avanzados.

Ademas del Data Warehouse, se contempla la implementacion de diversos Data
Marts especializados, los cuales permiten segmentar la informacion segun las
necesidades especificas de cada area funcional. Esta estrategia mejora la
eficiencia en las consultas y facilita el acceso a informacién relevante para cada
unidad de negocio.

Entre los Data Marts considerados para el proyecto destacan:
+ Data Mart de Ventas: enfocado en el andlisis de ingresos, productos mas
vendidos, estacionalidad y desempefio por tienda.

« Data Mart de Inventarios: orientado al monitoreo de niveles de stock,
rotaciéon, productos obsoletos y desabastecimientos.

+ Data Mart Logistico: encargado del analisis de tiempos de entrega,
desempefio de centros de distribucion y eficiencia operativa.

+ Data Mart Financiero: destinado al seguimiento de costos, margenes de
utilidad y rentabilidad.

+ Data Mart de Clientes: especializado en segmentacion, habitos de compra
y analisis de comportamiento del consumidor.
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La implementacion de esta arquitectura permitira disponer de informacion
estructurada, consistente y facilmente accesible, reduciendo significativamente
los tiempos de procesamiento y mejorando la capacidad de respuesta de la
organizacion frente a cambios en la demanda.

2.4 Carencias y problemas en la carga de datos

A pesar de los avances tecnoldgicos existentes en el sector retail, la gestion de
datos continia enfrentando importantes desafios asociados al volumen,
velocidad y variedad de la informacion. En el caso de Walmart, la magnitud de
sus operaciones incrementa la complejidad de los procesos de integracién y
procesamiento de datos.

Uno de los principales problemas identificados es la heterogeneidad de las
fuentes de informacidén. Los datos pueden provenir de distintos sistemas, paises
y unidades de negocio, cada uno con estructuras y formatos particulares. Esta
diversidad dificulta la consolidacion de la informacion y aumenta el riesgo de
inconsistencias.

Otro desafio importante corresponde a la calidad de los datos. La existencia de
registros duplicados, campos incompletos, errores de captura y diferencias en
los criterios de clasificacion puede afectar directamente la precision de los
analisis y modelos predictivos. Incluso pequefas inconsistencias pueden
generar desviaciones significativas en los pronésticos de demanda.

Asimismo, la integraciéon de informacion en tiempo real representa un reto
considerable. La necesidad de procesar millones de transacciones diariamente
exige una infraestructura tecnolégica robusta capaz de garantizar la
disponibilidad y actualizacién constante de los datos. Cualquier retraso en los
procesos ETL puede impactar negativamente la capacidad de respuesta de la
organizacion.

Entre las principales carencias identificadas se encuentran:

* Falta de estandarizacién en determinados conjuntos de datos.

* Retrasos en la disponibilidad de informacién externa.

 Dificultades para integrar datos histéricos con informacién en tiempo real.
* Incremento en los costos de almacenamiento y procesamiento.

» Limitaciones relacionadas con la gobernanza y seguridad de los datos.

+ Complejidad para consolidar informacion proveniente de operaciones
internacionales.

* Dependencia de multiples sistemas y proveedores tecnologicos.

* Riesgo de sesgos en los modelos predictivos derivados de datos
incompletos.

Por este motivo, el proyecto contempla la implementacion de mecanismos de
control de calidad, politicas de gobierno de datos y procesos automatizados de
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validacion que permitan garantizar la integridad, consistencia y confiabilidad de
la informacion utilizada en los analisis.

2.5 Informes que se generan actualmente, necesidades detectadas y no
cubiertas

Actualmente, Walmart genera una amplia variedad de informes orientados a
monitorear el desempeno de sus operaciones y facilitar la toma de decisiones.
Estos reportes abarcan diferentes niveles organizacionales y son utilizados tanto
por equipos operativos como por la alta direccion.

Entre los informes mas relevantes se encuentran los reportes diarios de ventas,
analisis de inventarios, indicadores logisticos, estados financieros, métricas de
rentabilidad, desempeio de proveedores, analisis de comercio electrénico y
reportes de satisfaccion del cliente. La mayoria de estos documentos ofrecen
una vision descriptiva del negocio, permitiendo comprender qué ocurrié durante
un periodo determinado.

Sin embargo, la creciente complejidad del entorno empresarial ha puesto de
manifiesto la necesidad de evolucionar desde una analitica descriptiva hacia una
analitica predictiva y prescriptiva. En otras palabras, ya no basta con conocer lo
sucedido; las organizaciones requieren herramientas capaces de anticipar
eventos futuros y recomendar acciones concretas.

Entre las necesidades detectadas destacan:

* Prondsticos de demanda mas precisos por producto, tienda y region.
+ Identificacion temprana de riesgos de desabastecimiento.

+ Sistemas de alerta automatica para productos con alta probabilidad de
sobrestock.

* Visualizacion en tiempo real de indicadores criticos.

» Integracion de variables externas en el analisis de la demanda.

* Automatizacion de decisiones relacionadas con la reposicion de
inventarios.

» Capacidad para simular escenarios futuros y evaluar su impacto.

* Mayor capacidad para identificar patrones ocultos en grandes volumenes
de informacién.

Estas necesidades evidencian una brecha entre la informaciéon actualmente
disponible y el conocimiento requerido para enfrentar los desafios del mercado
moderno. En este contexto, el proyecto propone incorporar herramientas de
analitica avanzada que permitan transformar los datos en informacion
accionable.

La implementacion de dashboards interactivos, modelos de Machine Learning y
sistemas inteligentes de recomendacion permitira a Walmart disponer de una
plataforma integral para la gestion predictiva de inventarios. Como resultado, la
organizacion podra mejorar la precision de sus decisiones, incrementar la
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eficiencia operativa, reducir costos y fortalecer su posicion competitiva en el
sector retail.

En conclusién, la adopcion de una estrategia basada en datos representa una
oportunidad para evolucionar desde una gestion reactiva hacia un modelo de
negocio proactivo, capaz de anticiparse a las necesidades de los consumidores
y responder de manera eficiente a un entorno cada vez mas dinamico y
competitivo.
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CAPITULO 3. Arquitectura de datos, sistemas implicados y
recursos de IT

Este capitulo profundiza en la arquitectura de datos de Walmart: los procesos de
carga, la calidad de la informacion disponible, las variables que residen en el
Data Warehouse y el modelo de acceso, los sistemas implicados en el flujo de
informacion y los recursos tecnoldgicos internos y externos con los que cuenta
la compainiia.

Conviene precisar que Walmart opera bajo un modelo multinube (denominado
«Triplet Model») que combina su nube privada con Microsoft Azure y Google
Cloud Platform. Por ello, algunas capacidades descritas en este capitulo, como
el uso de BigQuery para la gestion de inventario y los insights de clientes,
corresponden a Google Cloud. Para el departamento propuesto, la plataforma
de referencia es Microsoft Azure, decision que se justifica en el Capitulo 2 de la
Parte Il.

3.1 Procesos de carga de datos (ETL y Data Lake)

La capacidad de Walmart para administrar una operacion global con miles de
tiendas, millones de clientes y una amplia red de centros de distribucion
depende, en gran medida, de su infraestructura tecnoldgica y de su capacidad
para procesar grandes volumenes de informacion. En sus informes anuales y
comunicaciones corporativas, la empresa sefiala que la transformacion digital
constituye uno de los pilares de su estrategia de crecimiento, motivo por el cual
ha incrementado de manera sostenida sus inversiones en inteligencia artificial,
automatizacioén, analitica avanzada y tecnologias para la cadena de suministro.
Estas inversiones buscan convertir los datos generados diariamente por la
organizacion en informacion util para optimizar la toma de decisiones y mejorar
la eficiencia operativa. Aunque Walmart no divulga publicamente la arquitectura
detallada de sus procesos de integracion de datos, si confirma que utiliza
tecnologias avanzadas para conectar sus operaciones fisicas y digitales y
respaldar decisiones criticas relacionadas con inventarios, abastecimiento,
logistica y experiencia del cliente.

De acuerdo con el Annual Report 2025, Walmart continia desarrollando una
infraestructura tecnoldgica capaz de integrar informacion proveniente de sus
tiendas fisicas, plataformas de comercio electronico, centros de distribucion,
operaciones logisticas y servicios digitales. La empresa destaca que uno de sus
principales objetivos es construir una organizacion "people-led, tech-powered”,
donde la tecnologia permita mejorar la productividad de los colaboradores,
optimizar la cadena de suministro y ofrecer una experiencia omnicanal
consistente. Esta estrategia requiere la integracion permanente de grandes
volumenes de informacion generados por millones de transacciones realizadas
diariamente en diferentes paises y canales de venta.

Entre las principales fuentes de informaciéon identificadas en los informes
corporativos se encuentran las ventas registradas en los sistemas de punto de
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venta (POS), las operaciones realizadas a través de Walmart.com y su aplicaciéon
movil, los movimientos de inventario en tiendas y centros de distribucién, la
informacion logistica relacionada con transporte y abastecimiento, los datos
financieros, las operaciones de proveedores y la informacién generada por los
servicios digitales ofrecidos a los clientes. Todos estos datos son utilizados para
monitorear el desempefio del negocio, optimizar los niveles de inventario,
mejorar la disponibilidad de productos y fortalecer la capacidad de respuesta
frente a las variaciones de la demanda.

Asimismo, Walmart ha informado que esta incorporando soluciones basadas en
inteligencia artificial generativa y aprendizaje automatico para automatizar
procesos dentro de la cadena de suministro. En publicaciones recientes, la
compainiia explica que estas herramientas permiten analizar grandes volumenes
de informacién para anticipar cambios en la demanda, optimizar la distribucién
de mercancias entre centros logisticos, reducir desperdicios y mejorar la
disponibilidad de productos en las tiendas. Estas capacidades demuestran que
la empresa dispone de plataformas capaces de procesar informacion de forma
continua y de convertir los datos operativos en decisiones accionables para
distintas areas del negocio.

A pesar de la amplia informacién estratégica que Walmart publica, la empresa
no revela el funcionamiento interno de sus procesos ETL (Extract, Transform
and Load), ni la arquitectura especifica utilizada para integrar la informacion.
Tampoco hace publicos los procesos mediante los cuales extrae los datos de
sus sistemas operacionales, realiza la limpieza y validacion de la informacion o
la almacena en repositorios analiticos. Esta ausencia de informacién responde
principalmente a razones de seguridad informatica, proteccidén de la propiedad
intelectual y confidencialidad tecnoldgica, ya que estos procesos forman parte
de las ventajas competitivas de la organizacion.

Sin embargo, considerando las mejores practicas internacionales en Business
Intelligence y el volumen de operaciones que Walmart administra diariamente,
es razonable inferir que la empresa emplea procesos ETL altamente
automatizados. Estos procesos tendrian como finalidad extraer informacion
desde multiples sistemas empresariales, transformarla mediante procesos de
depuracion, estandarizacion, integracion y validacién, y posteriormente cargarla
en plataformas analiticas utilizadas por los equipos de negocio y los modelos de
inteligencia artificial. Esta inferencia no representa una afirmacion oficial de
Walmart, sino una propuesta técnica sustentada en la literatura especializada y
en las capacidades tecnoldgicas que la propia compafia describe en sus
informes publicos.

De igual manera, Walmart no confirma publicamente el uso de un Data Lake
especifico ni detalla su arquitectura de almacenamiento de datos. No obstante,
la empresa si comunica que trabaja con enormes volumenes de informacién
provenientes de diferentes fuentes estructuradas y no estructuradas, ademas de
utilizar inteligencia artificial y analitica avanzada para transformar dichos datos
en conocimiento util. Desde una perspectiva académica, estas caracteristicas
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son compatibles con el uso de arquitecturas modernas de almacenamiento,
donde un Data Lake complementa al Data Warehouse permitiendo conservar
informacion sin procesar para su posterior explotacion mediante modelos de
Machine Learning, analitica predictiva y sistemas inteligentes de apoyo a la
decision.

En conjunto, la informacién oficial disponible permite concluir que Walmart ha
construido una infraestructura tecnolégica altamente sofisticada para integrar,
procesar y analizar datos a gran escala. Aunque la empresa no publica los
detalles técnicos de sus procesos ETL ni de su arquitectura de datos, las
inversiones reportadas en inteligencia artificial, automatizacion y transformacién
digital evidencian que la integracidon de datos constituye un componente
estratégico para optimizar su cadena de suministro, mejorar la gestion del
inventario y fortalecer la capacidad predictiva de la organizacion.

3.2 Informacién y calidad de la informacién disponible

Uno de los principales activos estratégicos de Walmart es la enorme cantidad de
informacion que genera diariamente como resultado de sus operaciones
globales. Con presencia en multiples paises, miles de establecimientos
comerciales y millones de clientes que interactuan tanto en tiendas fisicas como
en plataformas digitales, la compania produce un flujo constante de datos que
sirve de base para la planificacion operativa, la toma de decisiones estratégicas
y el desarrollo de soluciones basadas en inteligencia artificial. Los informes
anuales de Walmart destacan que el analisis de datos se ha convertido en un
elemento fundamental para mejorar la experiencia del cliente, optimizar la
cadena de suministro y aumentar la eficiencia de sus operaciones.

La informacion disponible dentro de la organizacion abarca practicamente todas
las areas del negocio. Entre los principales conjuntos de datos se encuentran las
ventas netas por segmento de negocio, las ventas comparables (Comparable
Sales), los niveles de inventario, la rotacion de productos, los costos de
operacion, los resultados financieros, la informacion proveniente del comercio
electronico, el desempefo de las operaciones internacionales, los indicadores
relacionados con publicidad digital, las métricas de cumplimiento logistico y los
resultados obtenidos por cada unidad de negocio. Ademas, Walmart recopila
informacion derivada del comportamiento de compra de los clientes, las
interacciones realizadas en sus plataformas digitales y el desempefio de su red
global de proveedores y centros de distribucion.

En sus comunicaciones corporativas, la empresa también explica que la
inteligencia artificial desempefia un papel cada vez mas importante en el
procesamiento y analisis de estos datos. Walmart ha desarrollado herramientas
capaces de analizar grandes volumenes de informacion para optimizar la
reposicién de inventarios, mejorar la disponibilidad de productos, automatizar
tareas dentro de la cadena de suministro y apoyar la toma de decisiones
mediante modelos predictivos. La utilizacidon de estas tecnologias permite
identificar patrones de comportamiento, detectar tendencias de consumo y
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anticipar cambios en la demanda antes de que estos impacten las operaciones
comerciales.

La calidad de la informacién representa un requisito indispensable para el
funcionamiento de estas soluciones tecnolégicas. Aunque Walmart no publica
indicadores especificos relacionados con la calidad de sus bases de datos, la
companfia reconoce en sus informes que la confiabilidad, disponibilidad y
seguridad de la informacion constituyen elementos esenciales para el éxito de
su estrategia digital. Los sistemas de inteligencia artificial unicamente pueden
generar resultados precisos cuando la informacion utilizada es consistente,
completa, actualizada y correctamente integrada. Por esta razon, la empresa
mantiene inversiones permanentes en infraestructura tecnoldgica,
automatizacioén y plataformas digitales que permitan gestionar de forma eficiente
el enorme volumen de datos generado por sus operaciones.

Otro aspecto relevante es la incorporacién de informacion proveniente de
diversas fuentes para enriquecer los procesos analiticos. Ademas de los datos
internos relacionados con ventas e inventarios, Walmart utiliza informacién
generada por sus plataformas digitales, operaciones logisticas y servicios
financieros. En publicaciones recientes, la compafiia también sefala que sus
soluciones de inteligencia artificial consideran variables relacionadas con
condiciones operativas, disponibilidad de productos y comportamiento de la
demanda para optimizar la distribucion de mercancias entre centros logisticos y
tiendas. Esto demuestra que el analisis de datos dentro de Walmart no se limita
unicamente a informacion financiera, sino que integra multiples dimensiones del
negocio para obtener una visibn mas completa del funcionamiento de la
organizacion.

No obstante, es importante sefialar que Walmart no divulga publicamente sus
politicas internas de gobierno de datos, los procedimientos especificos utilizados
para validar la calidad de la informacion ni las metodologias empleadas para
depurar registros antes de ser utilizados por sus plataformas analiticas. Tampoco
publica indicadores como porcentaje de registros inconsistentes, tiempos de
validacion, métricas de integridad o niveles de calidad alcanzados por sus bases
de datos. En consecuencia, cualquier descripcion detallada de estos procesos
excederia la informacion disponible en las fuentes oficiales.

Desde una perspectiva académica, puede afirmarse que la elevada precision
operativa demostrada por Walmart, junto con el despliegue de soluciones
avanzadas de inteligencia artificial y automatizacién, evidencia la existencia de
procesos soélidos de gestion y control de la calidad de los datos. Sin una
informacion confiable y correctamente integrada, seria inviable operar modelos
predictivos a la escala que la empresa describe en sus informes corporativos.
Por ello, aunque los mecanismos internos no sean publicos, las inversiones
reportadas y los resultados obtenidos permiten concluir que la calidad de la
informacion constituye un elemento estratégico dentro del modelo de negocio de
Walmart y uno de los principales habilitadores de su transformacion digital.
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3.2.1 Horarios de carga y el modelo de cross-docking

Uno de los pilares del sistema logistico de Walmart es el llamado cross-docking,
un meétodo mediante el cual la mercancia que llega de los proveedores se
transfiere casi de inmediato a los camiones de salida, minimizando el tiempo de
almacenamiento (Vector, 2026). Este proceso exige una coordinacion precisa
entre la descarga de un camion proveedor y la carga de un camion de reparto en
el mismo centro de distribucion, generalmente dentro de un margen de un dia
(Vector, 2026). Dicha sincronizacién solo es posible gracias al intercambio de
datos en tiempo real y al uso de tecnologia de rastreo, como el seguimiento
satelital y las etiquetas de identificacion por radiofrecuencia (RFID), que permiten
programar la recepcién de productos de manera practicamente instantanea
(Vector, 2026).

Las etiquetas RFID pueden leerse a distancia mientras las tarimas y cajas se
desplazan a través de un portal ubicado en el propio muelle de carga, sin
necesidad de detener la mercancia para escanearla manualmente (Vector,
2026). Gracias a esta tecnologia, los productos con RFID se reponen hasta tres
veces mas rapido que aquellos que solo utilizan codigo de barras, y los quiebres
de inventario se han reducido en un 16% desde su implementacién (Vector,
2026). A esto se suma el uso de sensores de Internet de las Cosas (loT) e
inteligencia artificial para el prondstico de demanda, lo que permite ajustar de
manera dinamica los horarios de reabastecimiento y optimizar los niveles de
inventario en cada ubicacion (LitCommerce, 2026).

3.2.2 Infraestructura tecnolégica y accesibilidad

En el nucleo de la cadena de suministro de Walmart existe una infraestructura
de IT centralizada que conecta tiendas, centros de distribucion y proveedores
mediante sistemas propietarios desarrollados internamente, lo cual permite una
comunicacion y sincronizacion fluida a lo largo de toda la red (LitCommerce,
2026). Esta plataforma es la que sostiene la programacion de los horarios de
carga, ya que integra la informacion de inventario, transporte y demanda en un
solo entorno digital accesible para los distintos equipos operativos
(LitCommerce, 2026).

El equipo de Walmart Global Tech también ha priorizado la accesibilidad digital
como parte de su cultura corporativa. En sus perfiles de puestos de Operaciones
Tecnolodgicas, la empresa sefiala explicitamente que busca candidatos con
conocimiento de buenas practicas de accesibilidad y con experiencia en la
implementacion de las pautas WCAG 2.2 AA, asi como en tecnologias asistivas,
con el fin de crear productos y servicios inclusivos alineados con los estandares
de accesibilidad de la compafiia (Walmart Inc., s. f.). Asimismo, el personal de
soporte de Operaciones Tecnoldgicas brinda cobertura de nivel 2 (L2) durante
las 24 horas del dia para los sistemas de programacion por lotes (batch
schedulers) que se ejecutan tanto en mainframe como en sistemas abiertos,
garantizando que los horarios de carga y los procesos logisticos no se
interrumpan (Walmart Inc., s. f.).
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3.2.3 Herramientas digitales para asociados y automatizacion

Walmart ha desarrollado aplicaciones moviles, como Me@Walmart, que
permiten a los asociados consultar y administrar sus horarios de trabajo desde
un dispositivo portatil, incluyendo la posibilidad de intercambiar turnos. Walmart
Inc. (2018) documentd, ademas, la automatizacion del proceso de descarga de
camiones mediante un sistema conocido como “Fast Unloader”’, capaz de
trasladar un trailer completo de mercancia por una banda transportadora,
clasificarla y enviarla a los carritos de reabastecimiento en una fraccién del
tiempo que tomaria hacerlo manualmente. En los centros de distribucion, el flujo
logistico incluye recepcion de embarques, clasificacion, cross-docking,
almacenamiento y distribucién de pedidos, apoyado en prondsticos de demanda
impulsados por inteligencia artificial y sistemas de gestion de pedidos tipo B2B.

3.3 Variables disponibles y acceso al Data Warehouse

El Data Warehouse constituye el repositorio central donde se integra la
informacion histérica de Walmart y desde el cual las distintas areas del negocio
obtienen los datos necesarios para el analisis y la toma de decisiones. Para que
el modelo de Business Intelligence orientado al prondstico de demanda sea
efectivo, resulta indispensable definir tanto las variables disponibles dentro del
repositorio como los mecanismos mediante los cuales los usuarios acceden a
dicha informacion.

Walmart cuenta con una de las infraestructuras analiticas mas grandes del
mundo. Su centro de analisis, conocido como Data Café y ubicado en la sede de
Bentonville, Arkansas, funciona sobre una nube privada capaz de procesar
alrededor de 2,5 petabytes de informacion por hora, e integra cerca de 40
petabytes de datos transaccionales recientes que representan aproximadamente
200 mil millones de registros correspondientes a solo las ultimas semanas de
operacion (Marr, 2017; Marr, s. f.). Esta capacidad convierte al Data Warehouse
en una fuente de datos suficientemente amplia y detallada como para alimentar
modelos predictivos de demanda a nivel de producto, tienda y regién.

3.3.1 Variables disponibles en el Data Warehouse

Las variables que residen en el Data Warehouse pueden agruparse en
categorias internas —originadas en la propia operacion de Walmart— y externas
—provenientes de fuentes de terceros que enriquecen el analisis—. La siguiente
tabla resume las principales categorias de variables disponibles y su relacién con
el proyecto de prondstico de demanda:

Tabla 7. Variables disponibles en el Data Warehouse de Walmart

Categoriade Descripcién Ejemplos de variables
variable

Variables Registran cada venta realizada en | SKU, cantidad vendida, precio,
transaccionales | tiendas fisicas y canales digitales; | fechay hora, tienda, canal, ticket.
(POS) constituyen la fuente principal para

el analisis de la demanda.
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Categoriade
variable

Variables de
inventario

Variables de

Reflejan la disponibilidad y el
movimiento de productos en
tiendas y centros de distribucion.

Describen las caracteristicas

Stock disponible, inventario de
seguridad, rotacion, quiebres de
stock, reposiciones.

Categoria, marca, precio regular,

producto y comerciales de cada articulo y sus | precios promocionales, elasticidad.
precio condiciones de venta.

Variables de Contextualizan la demanda segun Regidn, formato de tienda,
tienday la geografia y el formato de cada ubicacion geografica, centro de
ubicacion punto de venta. distribucion asociado.

Variables de Consolidan los habitos de compra Historial de compra, segmento,
cliente y y la segmentacion de los canal preferido, comportamiento
comportamiento = consumidores. digital.

Variables Permiten identificar patrones de Estacionalidad, festivos,

tendencias, ciclos de
reabastecimiento.

temporales y de
estacionalidad

demanda a lo largo del tiempo.

Variables Datos de fuentes ajenas a la Datos meteorolégicos,
externas operacién que enriquecen los econdmicos, Nielsen,
modelos de prondstico de telecomunicaciones, redes
demanda. sociales, precios de la gasolina,
eventos locales.
Variables Capturan el desemperio de la Tiempos de reposicion,
logisticas cadena de suministro y los flujos movimientos de cross-docking,

de mercancia. lecturas RFID, sensores loT.
Nota. Elaboracién propia con base en Marr (2017), Walmart Inc. (2025a) y fuentes publicas.

3.3.2 Fuentes de datos internas y externas

Ademas de la informacion transaccional generada por los sistemas
operacionales (POS, WMS, ERP, comercio electronico), el Data Café de Walmart
incorpora datos provenientes de cerca de 200 fuentes externas e internas
distintas. Entre las fuentes externas destacan los datos meteoroldgicos,
econdémicos, de Nielsen, de telecomunicaciones, de redes sociales, los precios
de la gasolina y las bases de datos de eventos locales (Marr, s. f.). La
combinacién de estas fuentes permite que los modelos de demanda no
dependan unicamente del comportamiento histérico de ventas, sino que
incorporen factores del entorno que afectan directamente el consumo, lo cual es
especialmente relevante para anticipar picos de demanda asociados a
fendmenos climaticos, festivos o eventos regionales.

3.3.3 Acceso al Data Warehouse

Antes de la implementacién del Data Café, la infraestructura de datos de Walmart
solo permitia a los gerentes obtener reportes semanales o del dia siguiente, con
formatos estandarizados y escaso margen de personalizacion, lo que impedia
gestionar el negocio con base en las condiciones del mercado en tiempo real
(McKendrick, 2016). El modelo actual transformé ese esquema al ofrecer
informacion casi en tiempo real, con actualizaciones al menos cada hora, y al
ampliar el acceso desde un grupo reducido de tomadores de decisiones
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estratégicas hacia un amplio grupo de personal operativo que necesita resolver
problemas cotidianos (McKendrick, 2016).

El acceso se apoya en un enfoque de autoservicio gobernado. Los equipos de
cualquier area pueden llevar sus preguntas de negocio al centro de analisis y
visualizar las soluciones sobre tableros interactivos, reduciendo de semanas a
minutos el tiempo necesario para responder consultas complejas que dependen
de multiples variables internas y externas (Marr, 2017). En su evolucién hacia la
nube, Walmart ha incorporado plataformas de analitica de autoservicio
gobernado que permiten a usuarios no técnicos consultar la informacién sin
depender de los equipos de tecnologia.

El acceso a la informacién esta regulado mediante marcos de gobierno de datos
que contemplan el control de accesos, la trazabilidad (lineage), la calidad y el
cumplimiento normativo (Walmart Inc., s. f.). En entornos como BigQuery, este
gobierno se materializa a través de catalogos unificados, politicas de acceso y
enmascaramiento a nivel de columna y seguridad a nivel de fila, lo que garantiza
que cada usuario acceda unicamente a las variables que le corresponden segun
su rol (Google Cloud, s. f.). De esta forma, se equilibra la democratizacion del
acceso a los datos con la proteccion de la informacion sensible.

3.3.4 Relacion con el proyecto de Business Intelligence

La amplitud de variables disponibles y el modelo de acceso gobernado en tiempo
casi real constituyen habilitadores directos del proyecto de prondstico de
demanda. La disponibilidad de variables transaccionales, de inventario, de
producto y externas permite construir modelos predictivos robustos, mientras
que el acceso agil y gobernado asegura que las areas de compras, logistica,
inventarios y comercial trabajen sobre una unica version de la informacion. Asi,
la definicion de variables y accesos descrita en esta seccion se articula con los
sistemas implicados en los procesos (seccién 3.5) y con los recursos de IT
(seccién 3.6) para sostener el objetivo general del proyecto: optimizar la gestion
de inventarios anticipando la demanda, reduciendo el sobrestock y minimizando
los quiebres de inventario.

3.4 Sistemas implicados en los procesos

Para soportar el modelo de Business Intelligence propuesto, Walmart requiere la
integracion de multiples sistemas operacionales y analiticos que permiten
capturar, procesar, almacenar y explotar grandes volumenes de informacion.
Cada uno de estos sistemas cumple una funcion especifica dentro del proceso
ETL, garantizando que los datos generados en la operacién diaria puedan
transformarse en informacion util para la toma de decisiones.

La arquitectura propuesta integra sistemas transaccionales, plataformas de
almacenamiento, herramientas de integracion de datos y soluciones analiticas,
permitiendo disponer de una vision unificada del negocio y facilitando el
desarrollo de modelos predictivos para la optimizacién de inventarios.
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3.4.1 Sistemas involucrados

Tabla 8. Sistemas involucrados en el modelo de Business Intelligence

m Funcién dentro del proceso Informacién gestionada

Point of Sale
(POS)

ERP
(Enterprise
Resource
Planning)
WMS
(Warehouse
Management
System)
Sistema de
Inventarios

CRM
(Customer
Relationship
Management)

Plataforma de
Comercio
Electronico
(Walmart.com

y App)
Data Lake

Proceso ETL

Data
Warehouse

Data Marts

Power BI

Modelo
Predictivo
(Machine
Learning)

Registra las ventas realizadas en
cada tienda fisica en tiempo real.
Constituye la principal fuente de
informacion para el analisis de la
demanda.

Administra los procesos
administrativos y financieros de la
compania, integrando compras,
proveedores y costos.

Gestiona la operacion de los centros
de distribucion y el movimiento de
inventarios.

Controla la disponibilidad de
productos en tiendas y centros de
distribucion.

Consolida la informacién
relacionada con los clientes y sus
habitos de consumo.

Registra las transacciones
realizadas a través de los canales
digitales, complementando la
informacion proveniente de las
tiendas fisicas.

Repositorio inicial donde se
almacenan los datos provenientes
de todas las fuentes internas y
externas, tanto estructurados como
no estructurados.

Extrae, transforma y carga la
informacion hacia el Data
Warehouse, garantizando la calidad
e integracion de los datos.

Consolida la informacién histérica
integrada y constituye la fuente
oficial para el analisis corporativo.

Subconjuntos especializados del
Data Warehouse orientados a las
necesidades de cada area funcional.

Plataforma de visualizacion utilizada
para generar dashboards e
indicadores ejecutivos.

Analiza la informacion histérica y
genera pronésticos de demanda
para apoyar la toma de decisiones.

Ventas, productos, cantidades,
precios, fecha, hora y tienda.

Ordenes de compra, facturacion,
costos, proveedores y
abastecimiento.

Entradas y salidas de mercancia,
almacenamiento, despachos y
reposiciones.

Stock disponible, inventario de
seguridad, productos agotados y
rotacion.

Historial de compras, segmentacion
de clientes y comportamiento de
compra.

Pedidos en linea, navegacion,
preferencias y comportamiento
digital.

Informacién operativa, archivos
histéricos, registros de sensores,
datos climaticos y redes sociales.

Limpieza, homologacion, validacién
y transformacion de datos.

Datos histéricos organizados para
consultas analiticas.

Informacién especifica para
Comercial, Logistica, Inventarios,
Compras y Finanzas.

KPIs, reportes, tendencias e
indicadores estratégicos.

Predicciones de demanda, riesgo de
desabastecimiento y
recomendaciones de reposicion.
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Nota. Elaboracion propia con base en Marr (2017), Walmart Inc. (2025a) y fuentes publicas.

3.4.2 Integracion de los sistemas

La integracién de estos sistemas permite que la informacion fluya de manera
continua desde la operacion diaria hasta los procesos analiticos. Las ventas
registradas en los puntos de venta, la informacion de inventarios, los
movimientos logisticos y los datos de comercio electronico son consolidados
mediante procesos ETL y almacenados en un Data Warehouse corporativo.

Posteriormente, esta informacion es distribuida hacia diferentes Data Marts
especializados, desde donde es utilizada por herramientas de visualizacion
como Power Bl y por modelos de Machine Learning encargados de generar
prondsticos de demanda. Esta arquitectura garantiza que todas las areas de la
organizacion trabajen sobre una unica version de la informacién, reduciendo
inconsistencias y mejorando la calidad de las decisiones.

3.4.3 Flujo de informacion propuesto

Figura 1. Arquitectura de Business Intelligence propuesta para la prediccion
de demanda en Walmart
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Nota. Elaboracion propia.

3.4.4 Relacion con el proyecto de Business Intelligence

La integracion de estos sistemas constituye la base tecnoldgica del proyecto
desarrollado en los capitulos anteriores. Mientras los sistemas transaccionales
capturan la informacion operativa, el proceso ETL garantiza su calidad y
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consolidacion. Posteriormente, el Data Warehouse y los Data Marts permiten
organizar la informacion para su analisis, mientras que Power Bl facilita la
visualizacion de indicadores y el modelo predictivo transforma los datos
historicos en prondsticos de demanda.

De esta manera, la arquitectura propuesta soporta el objetivo general del
proyecto: optimizar la gestién de inventarios mediante un modelo de Business
Intelligence capaz de anticipar la demanda, reducir el sobrestock y minimizar los
quiebres de inventario, fortaleciendo la toma de decisiones en las areas de
compras, logistica, inventarios y comercial.

3.5 Recursos de IT o externos empleados

3.5.1 Recursos internos

Walmart Global Tech es la organizacion tecnoldgica interna que centraliza el
desarrollo, se describe a si misma como un equipo de mas de 15,000 ingenieros
de software, cientificos de datos y profesionales de servicio dentro de Walmart,
que entregan innovaciones para mejorar la experiencia de compra y potenciar a
los 2.3 millones de asociados de la compaiia.

* Cultura "build in-house"” como preferencia histérica: Walmart
tipicamente prefiere desarrollar sus aplicaciones de retail internamente, y
solo hacia finales de 2007 comenz6 a comprar aplicaciones empaquetadas
de proveedores de software lideres como Oracle, HP y SAP. Esto es clave:
la base de Walmart no es "comprar todo hecho", sino construir su propia
tecnologia y usar terceros de forma selectiva.

* Hubs tecnolégicos distribuidos: Walmart opera con 17 tech hubs
alrededor del mundo (por ejemplo, en Atlanta se sumaron 140 roles
enfocados en ciencia de datos e ingenieria de software, sumandose a una
base local de 70,000 asociados), lo que muestra una estrategia de
contratacién directa y descentralizada de talento técnico, en lugar de
concentrar todo en un solo campus o depender completamente de
outsourcing.

* Pipeline de talento propio: Walmart forma a sus Data Engineers a través
de programas de carrera temprana, incluyendo pasantias y oportunidades
de ingenieria de software de nivel inicial, con onboarding técnico y
bootcamps de desarrollo es decir, invierte en "fabricar" su propio talento en
vez de solo contratarlo ya formado.

3.5.2 Recursos externos: alianzas y proveedores de nube

* Modelo "Triplet": la infraestructura de nube de Walmart combina su propia
nube privada (Walmart Cloud Native Platform, WCNP, basada en
Kubernetes y construida desde cero en 2020) con dos proveedores
publicos externos: Microsoft Azure y Google Cloud Platform (GCP).

* Exclusion deliberada de AWS: Walmart trabaja con Microsoft Azure y
Google Cloud como socios de nube, pero notablemente no con Amazon
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Web Services, como sucede con muchos minoristas que compiten
directamente con Amazon.

Division de cargas por especialidad de cada proveedor: Walmart usa
Google Cloud para gestion de inventario impulsada por IA, y Microsoft
Azure para aplicaciones empresariales como cargas de trabajo SAP;
ademas usa BigQuery de Google Cloud para insights de clientes en tiempo
real.

Regionalizacion de la nube hibrida: Walmart dividié su infraestructura de
nube distribuida en EE. UU. en tres nubes regionales (Pacifico Noroeste, y
zonas cercanas a Texas y Virginia), lo que permite ubicar cargas de trabajo
sensibles a la latencia cerca de los centros de datos de los proveedores
cloud, e incluso en la misma instalacion de colocacion cuando es necesario.
Este modelo regional también da la capacidad de absorber picos de trafico
en temporadas como el regreso a clases o Navidad.

Poder de negociacién por escala: segun un VP de infraestructura de
Walmart, atar toda la estrategia de Tl a un solo proveedor (sea AWS, Azure
o Google) probablemente genera costos mas altos que tener la opcién de
correr cargas de trabajo en al menos dos plataformas, y el tamafio de
Walmart le da capacidad de negociaciéon — Microsoft y Google permiten a
Walmart correr parte de su software en cualquiera de las tres nubes,
concesion lograda después de que Walmart "aplicara algo de presion”.

Contrato histérico multimillonario (2009): Walmart seleccion6 a tres
proveedores de Tl en India Infosys Technologies, Cognizant Technology
Solutions y UST Global para contratos multianuales por mas de $600
millones de dodlares, un monto casi equivalente al valor de los bienes
(textiles, artesanias y otros productos) que el minorista mas grande del
mundo importa de India cada ano. Antes de este contrato formal, Infosys y
Cognizant habian tenido proyectos piloto con Walmart unos cinco meses
antes.
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CAPITULO 4. Visualizacion de datos: herramienta, perfiles de
usuario y accesos

Con la arquitectura de datos caracterizada, este capitulo aborda la capa de
entrega de la informacién. Se analizan las herramientas de visualizacién
disponibles en el mercado frente al ecosistema tecnolégico de Walmart, se
justifica la seleccion de Power Bl, se definen los perfiles de usuario y sus
dashboards, se establecen las necesidades de informacion y los niveles de
acceso por area y se revisa el cumplimiento de los objetivos tecnoldgicos de la
compainia.

4.1 Analisis de herramientas y seleccion de la soluciéon acorde con el
ecosistema de Walmart

El primer paso de la implementacion consiste en analizar el conjunto de
herramientas de visualizacién y entrega de informaciéon disponibles en el
mercado y seleccionar aquella que mejor se integre con el ecosistema
tecnoldgico y la arquitectura de datos que Walmart ya tiene en operacién. Esta
decisibn no puede tomarse de manera aislada: debe responder a las
necesidades del proyecto de pronostico de demanda, que constituye el caso de
uso central del proyecto, y, al mismo tiempo, apalancarse en la infraestructura
existente para reducir los costos de integracion, la curva de aprendizaje y el
riesgo tecnoldgico.

4.1.1 Contexto: la arquitectura de datos de Walmart

Antes de comparar herramientas es necesario caracterizar el entorno en el que
la solucién de visualizacién debe insertarse. Walmart opera una arquitectura de
datos hibrida y multinube de gran escala, cuyos componentes principales son:

+ Almacén de datos analitico: Azure Synapse Analytics como plataforma
central, que procesa mas de 2,5 petabytes de datos por hora y unifica en
un mismo entorno el data warehousing, el procesamiento de big data y el
machine learning.

* Ingesta y datos crudos: flujos de streaming en tiempo real mediante
clusteres de Apache Kafka, almacenamiento del dato crudo en Azure Data
Lake Storage y orquestacion de los procesos ETL en Azure Data Factory.

+ Gobierno de datos: linaje, clasificacion y control de accesos a través de
Azure Purview, esenciales para el aseguramiento de la calidad y el
cumplimiento regulatorio.

* Analitica avanzada: la plataforma propia “Element”, un entorno de
machine learning multinube (nube privada, Google Cloud Platform vy
Microsoft Azure) que administra varios millones de modelos en paralelo y
soporta lenguajes como Python, Scala, Ry SQL.

Este conjunto define el marco de referencia: la herramienta seleccionada debe
conectarse con naturalidad a esta pila, escalar al volumen de datos de Walmart
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y ser capaz de consumir las salidas de los modelos analiticos, en particular las
del modelo de prondstico de demanda.

4.1.2 Criterios de evaluacion

Siguiendo el Plan de Visualizacion planteado en las lecturas del médulo —qué
informacion mostrar, cdmo mostrarla, a quién va dirigida y con qué objetivo—y
considerando las restricciones de la arquitectura descrita, se definieron los
siguientes criterios de seleccion:

* Integracion con la arquitectura de datos actual (Azure Synapse, Data Lake,
Databricks) y autenticacién corporativa.

* Escalabilidad a volumenes de nivel petabyte sin degradacion del
desempefio.

» Capacidad de consumir y visualizar las salidas de modelos predictivos,
requisito indispensable para el prondstico de demanda.

» Actualizacion en tiempo real o near-real-time (right-time data).

+ Autoservicio y gobierno de datos: seguridad, control de accesos por
perfil y trazabilidad.

» Costo de licenciamiento y eficiencia operativa.

* Accesibilidad multidispositivo  (Windows, iOS, Android) vy trabajo
colaborativo.

* Madurez y adopcion interna previa dentro de la organizacion.

4.1.3 Analisis comparativo de herramientas

A partir del catdlogo de herramientas de reporteria y business intelligence
revisado en el médulo (Power BI, Tableau, Qlik, MicroStrategy, SAP Business
Objects, Domo y Pentaho, entre otras), se evalud cada alternativa frente a los
criterios anteriores. La tabla siguiente resume el analisis.

Tabla 9. Anélisis comparativo de herramientas de visualizacion frente al
ecosistema de Walmart

Herramienta Descripcion y consideraciones Ajuste con
el
ecosistema

Power Bl Suite de analitica de negocio con reporteria interactiva, Alto

(Microsoft) tableros de control y consultas ad hoc; conexién nativa a

Azure Synapse, Data Lake y Databricks, autenticacion
con Microsoft Entra ID y consumo de modelos de ML.

Tableau Herramienta lider en visualizacion exploratoria, con gran | Medio-alto
(Salesforce) capacidad grafica y facilidad de uso. Se conecta a

multiples fuentes, aunque su integracién con la pila

Azure de Walmart no es nativa y su licenciamiento es

mas costoso.

Qlik Sense/ Plataforma de analisis asociativo en memoria, potente Medio
QlikView para la exploracion libre de datos. Requiere

infraestructura y gobierno propios, con integracién

adicional al ecosistema multinube de Walmart.
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Herramienta Descripcion y consideraciones Ajuste con

el
ecosistema

MicroStrategy Plataforma empresarial robusta orientada a reporteria Medio
corporativa y grandes despliegues. Sélida en gobierno,
pero con mayor complejidad de administracion y costos
de implementacion.

SAP Business Suite tradicional de reporteria estatica y dinamica sobre Medio-bajo
Objects fuentes SAP. Adecuada en entornos centrados en SAP,

menos alineada con la arquitectura Azure/multinube de

Walmart.
Domo Plataforma SaaS de Bl en la nube con tableros y Medio

conectores predefinidos. Agil para despliegues rapidos,
pero con menor control sobre la infraestructura y
dependencia de un proveedor externo.

Pentaho Suite open source de integracion y Bl. Flexible y de bajo | Bajo
costo de licenciamiento, pero exige mayor esfuerzo de
desarrollo y soporte interno para operar a escala de
petabytes.

Nota. Elaboracion propia con base en las lecturas del médulo de visualizacion.

4.1.4 Herramienta seleccionada: Power Bl

Con base en el analisis anterior, la herramienta que mejor encaja en el
ecosistema y la arquitectura de Walmart es Microsoft Power Bl. La seleccion se
sustenta en las siguientes razones:

* Integracién nativa con la arquitectura existente. Dado que el nucleo
analitico de Walmart se apoya en Azure Synapse Analytics y Azure Data
Lake, Power Bl se conecta de forma nativa a estas fuentes y accede a los
datos curados mediante autenticacion con Microsoft Entra ID, sin necesidad
de credenciales adicionales ni capas intermedias. Esto minimiza el esfuerzo
y el riesgo de integracion.

* Adopcion y madurez interna. La organizacion de finanzas de Walmart ya
estandarizé su reporteria y analitica sobre Power Bl para lograr una
solucion agil, escalable y costo-eficiente, lo que evidencia que la
herramienta esta probada dentro de la compaiia y reduce la curva de
adopcion del proyecto.

+ Escalabilidad y tiempo real. Power Bl soporta el consumo de grandes
volumenes mediante modos como DirectQuery y Direct Lake, y puede
alimentarse de los flujos de streaming (Apache Kafka), habilitando tableros
con actualizacion en el tiempo correcto para el seguimiento de la demanda.

+ Conexidn con la analitica predictiva. Al integrarse con Azure y con los
modelos gestionados en la plataforma Element, Power Bl puede visualizar
las salidas del modelo de prondstico de demanda: demanda proyectada
frente a demanda real, por tienda, region y categoria, cerrando el ciclo entre
el modelo analitico y la decision de negocio.
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+ Autoservicio, gobierno y colaboracion. Ofrece tableros personalizables
por perfil, control de accesos, y acceso desde Windows, iOS y Android en
un mismo espacio colaborativo, en linea con las necesidades de las areas
de planeacion, abastecimiento y operaciones.

+ Eficiencia de costos. Al pertenecer al mismo ecosistema Microsoft ya
contratado por Walmart, se aprovechan sinergias de licenciamiento y
soporte frente a alternativas como Tableau o MicroStrategy.

En sintesis, aunque herramientas como Tableau o Qlik ofrecen capacidades
graficas destacadas, ninguna se alinea con la arquitectura de Walmart con la
naturalidad de Power BI, cuya integracién nativa con Azure Synapse, su
adopcion interna previa y su capacidad para consumir modelos predictivos lo
convierten en la opcion mas adecuada para soportar el proyecto de pronostico
de demanda. Sobre esta herramienta se construiran los tableros descritos en las
secciones siguientes, definiendo los usuarios y perfiles de uso, las necesidades
de informacion por departamento y la revisiéon del cumplimiento de los objetivos
iniciales.

4.2 Usuarios y perfiles de uso de cada dashboard

La correcta segmentacién de los usuarios constituye un elemento fundamental
para garantizar que la informacién llegue a las personas adecuadas dentro de la
organizacion. Debido a la complejidad operacional de Walmart y al gran volumen
de informacion que se genera diariamente, resulta indispensable definir perfiles
diferenciados de acceso que permitan adaptar los dashboards a las necesidades
especificas de cada departamento.

En el presente proyecto se han identificado cinco perfiles principales de usuario:

4.2.1 Alta Direccion

Los miembros de la alta direccion tendran acceso a dashboards ejecutivos
orientados al analisis estratégico del negocio. La informacién disponible incluira
indicadores relacionados con el crecimiento de las ventas, la rentabilidad, el
comportamiento de la demanda, la disponibilidad de productos, el desempeno
logistico y las proyecciones generadas por los modelos predictivos.

Su principal objetivo sera apoyar la toma de decisiones estratégicas relacionadas
con inversiones tecnoldgicas, planificacion operativa y optimizacion de la cadena
de suministro.

Entre los principales indicadores disponibles se encuentran:

* Ventas totales.

» Variacion porcentual de las ventas.
* Productos con mayor demanda.

* Nivel global de inventarios.

* Prondsticos de demanda.

* Riesgo de desabastecimiento.
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* Desempefo de la cadena logistica.
* Indicadores financieros asociados al inventario.

4.2.2 Inventarios y Abastecimiento

Este perfil dispondra de dashboards especializados en la gestién operativa del
inventario. Los responsables del area podran monitorear continuamente los
niveles de stock, la rotacion de productos, las necesidades de reposicion y los
productos que presentan riesgos de sobrestock o desabastecimiento.

Los principales indicadores seran:

* Inventario disponible por tienda.

* Productos proximos a agotarse.

* Inventario de seguridad.

» Tiempo promedio de reposicion.

* Rotacion del inventario.

* Productos con sobrestock.

* Predicciones de demanda por categoria y producto.

4.2.3 Logistica y Cadena de Suministro

El area logistica tendra acceso a informacion relacionada con los procesos de
distribucion y abastecimiento de mercancias.

Los dashboards permitiran visualizar:

» Estado de los centros de distribucion.
* Cumplimiento de entregas.

* Tiempos de transporte.

* Niveles de abastecimiento.

» Disponibilidad de mercancias.

» Costos logisticos.

* Proyecciones de demanda por region.

La utilizacion de modelos predictivos permitira anticipar incrementos inesperados
en la demanda y optimizar la distribucién del inventario entre los diferentes
puntos de venta.

4.2.4 Comercial y Ventas

El departamento comercial contara con informacion relacionada con el
comportamiento del consumidor y el desempefio de las ventas.

Entre las variables disponibles destacan:

* Productos mas vendidos.
* Ventas por categoria.
* Promociones con mayor impacto.
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» Comportamiento histérico de la demanda.
» Tendencias de consumo.

» Ventas por region y canal comercial.

* Predicciones de crecimiento de las ventas.

Estos indicadores facilitaran el diseno de estrategias comerciales mas eficientes
y permitiran evaluar el impacto de las campafas promocionales sobre la
demanda de los productos.

4.2.5 Equipo de Ciencia y Analitica de Datos

Finalmente, los cientificos y analistas de datos dispondran del mayor nivel de
acceso dentro del entorno analitico, puesto que seran responsables del
desarrollo, entrenamiento y evaluacion de los modelos predictivos utilizados en
el proyecto.

Sus dashboards incluiran:

» Variables utilizadas por los modelos predictivos.

» Calidad de los datos.

* Indicadores de desempeio de los algoritmos.

* Precision de los pronésticos.

» Variables explicativas de la demanda.

* Monitoreo del comportamiento de los modelos implementados.

La segmentacion de usuarios permitira optimizar la experiencia de utilizacion de
Power Bl y fortalecer las politicas de seguridad relacionadas con el acceso a la
informacion.

4.3 Necesidades de informacién y accesos por departamento y perfil

A partir de los perfiles definidos, se establecen la informacion que requiere cada
area y el nivel de acceso que tendra dentro de Power Bl. Esta matriz es la base
para configurar la seguridad a nivel de fila (row-level security) y los espacios de
trabajo de la herramienta, de modo que cada usuario acceda unicamente a la
informacion que necesita para su funcion.

Tabla 10. Necesidades de informacién y niveles de acceso por drea

Area / perfil Informacién requerida Nivel de acceso

Direccién KPls agregados (ventas, margen, lectura sobre cuadros de mando
corporativa trafico, participacion de mercado, estratégicos; posibilidad de
indicadores ESG, comparativos drilldown limitado a
geograficos). region/segmento; alta prioridad de

calidad y disponibilidad (right-time
mas que realtime).
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Area / perfil Informacién requerida Nivel de acceso

Merchandising
| Comercial

Supply chain/

detalle por SKU, categoria, tienda,
promocioén; elasticidad de precios,

resultados de campanas, visibilidad
en gondola, datos del Data Café.

niveles de inventario, 6rdenes de

escritura limitada (definicién de
parametros de promociones dentro
de los modelos), lectura detallada
con filtros por zona, segmento y
periodo; dashboards operacionales
y tacticos.

dashboards operativos en tiempo

logistica reposicion, OTIF, tiempos de cercano a real, alertas y mapas de
transito, incidencias, datos de calor, con permisos de edicion para
proveedores y rutas. configurar umbrales y reglas de
negocio.
Finanzas y estados financieros consolidados, cuadros de mando tacticos y
control de analisis de rentabilidad por formato estratégicos; lectura completa de
gestion y categoria, presupuestos, KPIs y capacidad para construir
proyecciones y escenarios. reportes ad hoc sobre el data
warehouse financiero.
T/ data & calidad de datos (completitud, lectura y escritura sobre
analytics consistencia), performance de dashboards técnicos,
procesos ETL, errores de administracion de modelos de
integracion, uso de herramientas de | seguridad y perfiles de acceso,
BI. explotacion de SAS/Python/R para
analitica avanzada.
Proveedores ventas por producto, inventarios en | lectura controlada via suscripcion
(Scintilla/ tienda, participacion de mercado, (Basic/Charter), con filtros por
Luminate) shopper insights, resultados de test | categoria, banner y pais; sin acceso

en hogar (IHUT), percepcion de
marca.

Nota. Elaboracion propia.

directo a datos individuales de
clientes.

4.4 Revision y cumplimiento de los objetivos iniciales

4.4.1 Objetivos iniciales de la division de comercio electronico

En 2010, Walmart consolidé sus operaciones de comercio electronico a nivel
mundial mediante la creacidon de la Global eCommerce Division, con sede en
San Bruno, California. Esta division se planteo tres objetivos iniciales: desarrollar
y ejecutar una estrategia global de comercio electronico, acelerar el crecimiento
del canal en linea a nivel mundial y crear plataformas tecnolégicas y aplicaciones
para cada uno de los mercados en los que opera la empresa. El cumplimiento
de estas metas fue progresivo: en 2012 la division renové el motor de busqueda
de Walmart.com con Polaris, un motor de busqueda semantica desarrollado
internamente por @WalmartLabs, con el que la proporcion de visitantes que
completaban una compra tras buscar un producto aumentd aproximadamente
entre un 10 % y un 15 % (Supermarket News, 2012).

4.4.2 Revisioén y consolidacién de plataformas tecnoldgicas

Con el paso del tiempo, Walmart identific6 que la fragmentacion tecnolégica
heredada de sus primeros objetivos generaba ineficiencias. Un ejecutivo de la
compainiia sefalé que, en el caso especifico de México, llegaron a operar hasta
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cuatro plataformas distintas para impulsar el comercio electrénico, lo que
evidencid la necesidad de contar con una plataforma comun que permitiera
escalar de manera mas eficiente (National ClIO Review, 2025). Como resultado
de esta revisién, Walmart consolidé sus operaciones de comercio electrénico y
mercado en una sola plataforma global, lo que le permite introducir nuevas
funciones y actualizaciones con mayor rapidez, reducir costos operativos y
realizar pruebas piloto de innovacion en mercados mas pequefios antes de
expandirlas (National CIO Review, 2025). Bajo este enfoque de “probar y
aprender”, la empresa ha implementado tecnologia de transporte primero en
paises como Chile y en Centroamérica antes de llevarla a Estados Unidos, lo
que le da flexibilidad para perfeccionar sus sistemas antes de escalarlos
globalmente (National CIO Review, 2025).

4.4.3 Cumplimiento de metas y gobernanza de la informacion

El cumplimiento de los objetivos tecnoldgicos también se revisa formalmente a
través de los reportes corporativos que Walmart presenta ante la Comisién de
Bolsa y Valores de Estados Unidos (SEC). En su declaracion de representacion
(DEF 14A) correspondiente al afo fiscal 2019, la compania documentd, entre
sus prioridades estratégicas, la disciplina operativa y el objetivo de “hacer de la
confianza una ventaja competitiva”, lo cual incluye modelar la excelencia en el
cumplimiento normativo y la ética a nivel global, asi como liderar en temas
sociales y ambientales (Walmart Inc., 2019). Este tipo de revisién periddica
evidencia que el manejo de la informacién tecnolégica en Walmart no se limita a
la innovacion operativa, sino que también se supervisa bajo estandares de
cumplimiento y gobernanza corporativa.

4.4.4 Resultados recientes frente a los objetivos planteados

Los resultados financieros mas recientes permiten evaluar el grado de
cumplimiento de los objetivos tecnoldgicos originales. En el afio fiscal 2025,
Walmart invirti6 aproximadamente 22 000 millones de dolares en gasto de
capital, de los cuales cerca de 19 000 millones se destinaron a Estados Unidos,
financiando nuevas tiendas, automatizacion y tecnologia (DCFmodeling, 2025).
Las ventas globales de comercio electronico crecieron un 20,8 % y alcanzaron
los 121 000 millones de ddlares, equivalentes a aproximadamente el 18 % de los
ingresos totales de la comparnia (DCFmodeling, 2025). Asimismo, un analisis
estratégico reciente concluye que Walmart ha invertido mas de 20 000 millones
de dolares en la ultima década en tecnologia, incluyendo adquisiciones,
inteligencia artificial y automatizacién, integrando sus canales fisico y digital en
lugar de tratarlos como negocios separados (Poornaprajna International Journal
of Management, Education & Social Science, 2025).
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CAPITULO 5. El departamento de Analitica de Datos y Business
Intelligence

Los capitulos anteriores mostraron que Walmart dispone de una infraestructura
de datos de gran escala y que Power Bl es la herramienta adecuada para
entregar la informacion a cada perfil de usuario. Este capitulo se centra en el
componente humano y organizativo de la solucion: la situacion actual del area
de analitica, las carencias de formacion y de recursos, la coordinacion de los
flujos de informacion con otras areas, el organigrama del departamento, sus
dependencias y su modelo de solucidon de problemas, el uso de recursos
externos y el caso de negocio de costos y beneficios.

5.1 Situacion actual del departamento

Para el proyecto de optimizacién de ventas y demanda de Walmart, el area
central de analisis puede ubicarse en Business Intelligence y Analitica de Datos,
trabajando de manera coordinada con las areas de ventas, inventario, compras
y cadena de suministro.

Actualmente, Walmart opera en un entorno caracterizado por un elevado
volumen de productos, multiples canales de venta y una amplia actividad
comercial. Esta situacion genera grandes cantidades de informacion relacionada
con ventas, demanda, inventario, comercio electronico, logistica y
comportamiento del consumidor. La principal dificultad para el proyecto no es la
ausencia de informacién, sino la necesidad de integrar, procesar y convertir
diferentes fuentes de datos en informacién util para la toma de decisiones.

Desde la perspectiva del proyecto académico, se propone fortalecer el
departamento mediante una solucién basada en Big Data, Business Intelligence,
analisis predictivo y procesamiento de datos en tiempo real. El propdsito seria
pasar de una gestion basada principalmente en la observacién de resultados
histéricos a una gestion que también permita anticipar cambios en la demanda.

La situacidon actual que se plantea para el proyecto puede resumirse en tres
necesidades principales. Primero, mejorar la capacidad para integrar diferentes
fuentes de informacion. Segundo, aumentar la capacidad de prediccion de la
demanda. Tercero, proporcionar informacion actualizada a los responsables de
inventario, compras, logistica y ventas mediante dashboards de Power BI.

La solucion propuesta utilizaria Microsoft Azure como proveedor cloud y PaaS
como modelo de servicio, junto con Azure Data Factory para integracién y
preparacion de datos, Azure Data Lake Storage para almacenamiento, Apache
Spark y PySpark para procesamiento, herramientas de Machine Learning para
los modelos predictivos y Power Bl para la visualizacién de resultados.

Por tanto, la situacion actual del departamento dentro del proyecto se caracteriza
por la necesidad de evolucionar hacia una estructura de analitica mas integrada,
capaz de transformar datos publicos y otras fuentes disponibles en informacién
que permita mejorar las decisiones relacionadas con ventas y demanda.
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El cambio de fondo que persigue el departamento es el paso de una vision
descriptiva a una vision predictiva. Hoy predominan los informes tradicionales de
ventas e inventario de un periodo determinado, que responden a la pregunta
«¢,qué ocurrid?» y explican el comportamiento pasado del negocio. Con este
enfoque persiste el riesgo de que unas tiendas acumulen exceso de producto
mientras otras enfrentan desabastecimiento. La meta es responder a la pregunta
«¢,qué podria ocurrir?», utilizando datos historicos y variables relevantes para
anticipar la demanda, mediante modelos de Machine Learning que proyecten
escenarios y generen recomendaciones de inventario y reabastecimiento.

5.2 Carencias en formacion y recursos

Una de las principales necesidades identificadas para implementar la solucion
es contar con personal que posea conocimientos tanto de negocio como de
tecnologia y analisis de datos.

En materia de formacion, seria necesario fortalecer las competencias
relacionadas con Big Data, Python, PySpark, Apache Spark, Machine Learning,
Power BI, gestion de bases de datos y servicios cloud de Microsoft Azure.
También seria importante que los profesionales comprendan el funcionamiento
del negocio retail, especialmente los procesos de ventas, inventario, compras y
cadena de suministro.

La formacién no deberia concentrarse exclusivamente en aspectos técnicos. Los
responsables del area también necesitan comprender cémo interpretar los
modelos y convertir sus resultados en decisiones empresariales. Por ejemplo, no
basta con que un modelo indique que existe un incremento previsto de la
demanda; el equipo debe saber cdmo utilizar esa informacion para determinar si
es necesario revisar el abastecimiento, el inventario o la distribucion.

En cuanto a recursos tecnolégicos, el proyecto requiere una infraestructura
capaz de almacenar y procesar grandes volumenes de informacién. Para ello se
propone utilizar Azure Data Lake Storage como entorno de almacenamiento,
Azure Data Factory para integracion y preparacion de datos, Apache Spark para
procesamiento distribuido y Azure Machine Learning o Spark MLIib para
desarrollar los modelos predictivos.

También es necesario disponer de herramientas de visualizacion y analisis. En
este proyecto se ha seleccionado Power Bl, debido a que permite presentar los
principales indicadores mediante dashboards y facilitar su interpretacion por
parte de los responsables de negocio.

Finalmente, existe una necesidad relacionada con la disponibilidad y calidad de
los datos. Debido a que nuestro proyecto utiliza informacién de dominio publico,
no se dispone de determinadas fuentes internas de Walmart. Por ello, una de las
principales limitaciones del proyecto académico es la disponibilidad de datos
transaccionales detallados de productos, tiendas e inventarios. Esta situacion
debe considerarse una limitacion metodoldgica y no debe interpretarse como una
afirmaciéon de que Walmart carezca de esos recursos internamente.
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Walmart ya ha dado pasos en esta direccion. En septiembre de 2025 anuncio
una alianza con OpenAl para ofrecer a sus asociados de tiendas y oficinas en
Estados Unidos un programa de certificacion en inteligencia artificial a través de
Walmart Academy, como parte de su compromiso de invertir cerca de 1000
millones de ddlares en capacitacion de habilidades hasta 2026 (Retail Dive,
2025). El departamento propuesto puede apoyarse en estos programas
corporativos y complementarlos con formacién técnica especializada para sus
perfiles analiticos.

La Tabla siguiente sintetiza las carencias identificadas en formacion, tecnologia,
recursos humanos y gestion, junto con la necesidad que plantea cada una.

Tabla 11. Sintesis de las carencias identificadas en el drea de analitica

| Ambito | Carencia identificada

Formacion Power BI Capacitacion en dashboards, KPl y
visualizacion

Formacion Analitica avanzada Capacitacion en analisis predictivo

Formacioén Machine Learning Desarrollo y evaluacidon de modelos de
prediccion

Formacion Estadistica Interpretacién de tendencias y patrones

Formacioén Negocio (retail) Conocimiento de ventas e inventarios

Tecnologia Integracién de datos Mejorar la conexiéon entre fuentes

Tecnologia Procesamiento Capacidad para manejar grandes volumenes

Tecnologia Visualizacion Implementacion de Power Bl

Tecnologia Calidad de datos Procesos de validacién y depuracion

Recursos Especialistas Ingenieros de datos, cientificos de datos y

humanos analistas de Bl

Gestion Acceso a la informacién | Dashboards diferenciados por perfil

Gestion Toma de decisiones Evolucionar de la analitica descriptiva a la
predictiva

Nota. Elaboracion propia.

5.3 Coordinacioén de los flujos con otras areas

La solucién requiere una coordinacién permanente entre las diferentes areas
involucradas, debido a que la informacidén generada por el sistema tiene utilidad
para varias unidades de negocio.

El area de Ventas proporciona el contexto comercial necesario para analizar el
comportamiento de las ventas y determinar cuales son las categorias o
productos que presentan cambios relevantes en la demanda.

El area de Inventario utiliza los resultados del analisis para identificar productos
con riesgo de sobrestock o desabastecimiento. Esta informacion permite
priorizar aquellos productos que necesitan una revision.
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El area de Compras y Abastecimiento utiliza las previsiones de demanda como
elemento de apoyo para determinar las necesidades futuras de productos y
revisar las decisiones de reposicion.

El area de Logistica y Cadena de Suministro recibe informacion relacionada con
las necesidades de distribucion y disponibilidad de productos. Esto permite
coordinar mejor los recursos logisticos con las necesidades estimadas de cada
mercado o ubicacion.

Por su parte, Business Intelligence y Data Science funcionan como areas
articuladoras. Su responsabilidad consiste en integrar los datos, procesarlos,
construir los modelos predictivos, validar los resultados y proporcionar la
informacion mediante Power Bl.

Finalmente, la Gerencia utiliza los indicadores consolidados para supervisar el
desempefio y tomar decisiones estratégicas.

La Figura siguiente representa este esquema: el Departamento de Bl recibe la
informacion funcional de las areas de negocio y les devuelve indicadores y
dashboards, al tiempo que entrega a la Alta Direccién los cuadros de mando
ejecutivos.

Figura 2. Flujo de informacién entre el Departamento de Bl y las dreas del
negocio

Qe 2
P49 ALTA DIRECCION

Dashboards Ejecutivos

DEPARTAMENTO DE

<ol Business nTELLIGENCE

Compras Inventarios Logistica Comercial Finanzas

———— Flujo de informacion desde el Departamento de Bl hacia las areas del negocio

————— - Flujo de informacién desde las areas del negocio hacia el Departamento de Bl

Nota. Elaboracion propia.

La coordinacién debe establecer un flujo continuo de informacién. Los datos
disponibles son integrados y preparados por el equipo tecnoldgico,
posteriormente son procesados por los modelos analiticos y sus resultados son
transformados en indicadores y dashboards. Estos resultados son interpretados
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por las areas de negocio, que pueden tomar decisiones sobre inventario,
abastecimiento, logistica y ventas. Las decisiones y nuevos resultados
generados por el negocio permiten posteriormente alimentar nuevos analisis.

Figura 3. Del dato crudo al dashboard: secuencia de coordinaciéon del flujo
de datos

1. FUENTES DE DATOS

&
Py — m {...\ POS, ERP, WMS, CRM,

E-commerce, APIs Externas

]

2. DATA LAKE
Almacenamiento de datos crudos de
multiples fuentes en su formato original.

!

3. PROCESOS ETL
Extraccion, transformacion y carga de datos
para su integracion y depuracion.

I

4. DATA WAREHOUSE

Almacenamiento integrado, limpio y
estructurado de los datos.

L}

5. DATA MARTS

Conjuntos de datos especificos y optimizados
par areas de negocio o procesos.

6. MODELOS PREDICTIVOS

Aplicacién de algoritmos de Machine Learning
para pronéstico de demanda y optimizacion
de inventarios.

!

Visualizacion interactiva de KPIs, reportes y
andlisis para la toma de decisiones.

!

&, W

31(0 [

(«
(«

&N

© . ® 8. USUARIOS DEL NEGOCIO
.H‘ Acceso a informacién confiable, oportuna y relevante
Q para la toma de decisiones estratégicas y operativas.

Nota. Elaboracion propia.

Esta coordinacion exige delimitar responsabilidades con el area de Tecnologia.
IT provee y mantiene la infraestructura en la nube y el Data Lake, monitorea los
procesos ETL, garantiza la seguridad y el respaldo de los datos y asegura la
disponibilidad de dashboards y reportes. El Departamento de B, por su parte, es
responsable de la calidad del dato, de la definicion de los indicadores y de la
evolucion de los modelos predictivos. Esta division evita duplicidades y deja claro
quién responde ante cada tipo de incidencia.

De esta manera, la solucion no debe funcionar como una herramienta aislada
del departamento de tecnologia, sino como un sistema de apoyo transversal para
toda la organizacion.
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5.4 Organigrama, dependencias y solucioén de problemas

5.4.1 Estructura organizativa del departamento

Para el proyecto se propone una estructura organizacional en la que el equipo
de Business Intelligence y Data Analytics tenga una funciéon transversal y
mantenga coordinacién directa con las principales areas involucradas en el
proceso de ventas y demanda.

En la parte superior se encontraria la Gerencia o Direccidn responsable del
negocio, encargada de definir los objetivos estratégicos y aprobar las decisiones
principales relacionadas con la solucion.

Debajo se ubicaria el responsable de Business Intelligence y Analitica, quien
coordinaria la ejecucién del proyecto y actuaria como vinculo entre las
necesidades empresariales y las capacidades tecnoldgicas.

El equipo podria estar conformado por los siguientes perfiles:

+ Data Engineer: responsable de integrar, preparar y organizar las fuentes
de datos.

+ Data Scientist: responsable del desarrollo, evaluacion y actualizacion de
los modelos predictivos.

+ Data Analyst / Bl Analyst: responsable del anadlisis de resultados y
generacion de indicadores.

* Power Bl Developer: responsable del desarrollo y mantenimiento de
dashboards.

* Cloud/IT Specialist: responsable de la infraestructura y servicios utilizados
en Azure.

* Representantes de negocio: responsables de Inventario, Ventas,
Compras y Logistica.

5.4.2 Gerencia de Analitica e Inteligencia de Demanda

En concreto, esta estructura se materializa en la Gerencia de Analitica e
Inteligencia de Demanda, dependiente de la Direccién de Datos y Analitica y con
relacion funcional directa con la Vicepresidencia de Cadena de Suministro, que
es su principal cliente interno. Los perfiles descritos se organizan en cinco
posiciones especializadas que dependen de la gerencia y en una seccion de
servicios de soporte, donde se ubica la ingenieria de datos.
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Figura 4. Organigrama propuesto de la Gerencia de Analitica e Inteligencia
de Demanda

Gerencia de Analitica e
Inteligencia de Demanda

b : Analista de Analista de i
Analista de Modelos Analista de Modelos is 5 Especialista de
Transformacion de Automatizacién /
Predictivos | Predictivos Il Ia Informacién MLOps Gobierno de Datos

Modelos de demanda Modelos de demanda Tableros Power Bi Despliegue y monitoreo Calidad, linaje y
Tiendas fisicas / e-commerce / y reporteria de de modelos en seguridad del dato
nnnnnnnn omnicanal demanda plataforma Element (Azure Purview)

Seccion Servicios de
Inteligencia de Demanda

ria de Dat Auxiliares
actory, Apache Apoyo a la carga y
t extraccion de informaci

)

y analisis especiales

Nota. Elaboracion propia.

Gerencia de Analitica e Inteligencia de Demanda: define la estrategia
analitica, prioriza la demanda de las areas usuarias y responde por los
resultados del modelo ante la Direccion de Datos y Analitica y la
Vicepresidencia de Cadena de Suministro.

Analistas de Modelos Predictivos | y llI: desarrollan, entrenan y validan
los modelos de demanda; el primero se especializa en tiendas fisicas y
consumo, y el segundo en comercio electréonico y omnicanalidad.

Analista de Transformacién de la Informacién: construye los tableros de
Power Bl y la reporteria de demanda, y traduce los resultados analiticos al
lenguaje del negocio.

Analista de Automatizacién / MLOps: despliega y monitorea los modelos
en la plataforma Element, automatiza los ciclos de reentrenamiento y vigila
la degradacion de su desempenio.

Especialista de Gobierno de Datos: vela por la calidad, el linaje y la
seguridad del dato con Azure Purview, y por el cumplimiento de la
normativa de privacidad.

Seccion de Servicios de Inteligencia de Demanda: agrupa la Ingenieria
de Datos, responsable de los pipelines sobre Azure Data Factory, Apache
Kafka, Synapse y el Data Lake, y a los Auxiliares, que apoyan la carga y
extraccion de informacion y los analisis especiales.
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5.4.3 Dependencias con otras areas

Las principales dependencias se producirian con Ventas, Inventario, Compras,
Logistica, Tecnologia y Gerencia. Cada area tendria una responsabilidad
diferente dentro del funcionamiento de la solucién.

La Tabla siguiente detalla la naturaleza de cada dependencia, distinguiendo
entre areas clientes, proveedoras y relaciones bidireccionales.

Tabla 12. Dependencias de la Gerencia de Analitica e Inteligencia de
Demanda con otras areas

Tipo de Naturaleza de la dependencia
relacion

Merchandisingy | Cliente / Consume prondsticos; aporta contexto de categorias
Categorias bidireccional y calendario promocional.

Cadena de Cliente principal | Los prondsticos alimentan el reabastecimiento y la
Suministroy planeacién de la distribucion.

Logistica

Operaciones de Bidireccional Aporta datos locales; consume alertas de quiebre de
Tienda stock.

Finanzas Bidireccional Integra los prondsticos en el presupuesto; comparte
Corporativas el estandar de Power BI.

Tecnologia/ Proveedor Provee y mantiene la infraestructura (Synapse, Data
Nube (Azure) Lake, Data Factory).

Gobierno de Proveedor/ Habilita el acceso gobernado y define estandares de
Datos (Data normativo calidad.

Café)

Marketing y Proveedor de Aporta el calendario promocional y las variables de
Precios insumos precio.

Nota. Elaboracion propia.

5.4.4 Modelo de solucion de problemas

En cuanto a la solucidn de problemas, el modelo organizacional permitiria
asignar los incidentes de acuerdo con su naturaleza. Los problemas
relacionados con datos serian gestionados por Data Engineering; los problemas
relacionados con modelos predictivos serian revisados por Data Science; los
problemas de dashboards e indicadores serian atendidos por Bl; y los problemas
de infraestructura serian gestionados por IT y los responsables de Azure.

Este esquema permitiria evitar que todos los problemas sean tratados por un
unico departamento y facilitaria una respuesta especializada.

El modelo de solucion de problemas del departamento se apoya en el proceso
KDD, que estructura el paso de los datos al conocimiento en etapas sucesivas
de seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos e
interpretacion (Fayyad et al., 1996). Este enfoque es especialmente relevante
porque la preparacién de los datos concentra entre el 50 % y el 80 % del esfuerzo
total de un proyecto analitico (Pérez Galan, 2019): la mayor parte de los
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problemas que enfrentara el departamento no estaran en el algoritmo, sino en la
calidad, la oportunidad y la interpretacion de los datos.

La Tabla siguiente asigna a cada problema previsible una respuesta y un
responsable dentro del organigrama, de modo que ninguna incidencia quede sin
duenfo.

Tabla 13. Modelo de solucién de problemas del departamento

Datos faltantes o Rutinas de limpieza y validacién en el Ingenieria de Datos /

inconsistentes preprocesamiento (KDD) Gobierno de Datos

Degradacion del Monitoreo continuo y reentrenamiento Automatizacion /

modelo (drift) programado MLOps

Conflicto de Mesa de demanda con acuerdos de Gerente de Analitica

prioridades entre areas | nivel de servicio (SLA) de priorizacién

Latencia en los flujos SLA de disponibilidad y redundancia en Ingenieria de Datos y

de datos los pipelines Tecnologia

Interpretacion erronea | Documentacion y storytelling de datos Analista de

de resultados en Power Bl Transformacién de la
Informacién

Riesgos de seguridad Controles de acceso y linaje mediante Especialista de

y privacidad Azure Purview Gobierno de Datos

Nota. Elaboracion propia con base en Fayyad et al. (1996) y Pérez Galan (2019).

5.5 Recursos externos: subcontratacion

Para la implementacién del proyecto puede contemplarse la utilizacion de
determinados recursos externos mediante subcontratacibn o servicios
especializados.

La primera posibilidad corresponde a la contratacion de especialistas en
Microsoft Azure, especialmente durante las etapas iniciales de disefio e
implementacion de la arquitectura cloud. Estos profesionales podrian apoyar la
configuracion de servicios como almacenamiento, integracion de datos,
procesamiento y seguridad.

También podria contratarse apoyo especializado para el desarrollo o validacion
de modelos de Machine Learning, especialmente si la organizacion no cuenta
inicialmente con suficientes Data Scientists especializados en modelos
predictivos de demanda.

Otra posibilidad seria contratar servicios de consultoria en Business Intelligence
y Power Bl para el disefo inicial de los dashboards, definicion de indicadores y
establecimiento de estandares de visualizacion.

Sin embargo, la subcontratacion no deberia sustituir completamente las
capacidades internas. La organizacién deberia conservar internamente el
conocimiento relacionado con el negocio, los indicadores estratégicos, la
interpretacion de resultados y la toma de decisiones.
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Por esta razén, se propone que los proveedores externos participen
principalmente en actividades especializadas o de implementacion, mientras que
las funciones criticas relacionadas con el negocio y la gestidén de la informacién
permanezcan bajo control interno.

Esta propuesta es coherente con la forma en que Walmart gestiona hoy sus
recursos tecnolégicos, que combina el desarrollo interno con alianzas externas
seleccionadas:

» Estrategia multinube: el denominado «Triplet Model» combina la Walmart
Cloud Native Platform (nube privada) con Microsoft Azure y Google Cloud
Platform, evitando depender de un unico proveedor y, deliberadamente, de
Amazon Web Services, cuya matriz es su principal competidor (TechTarget,
2022).

* Plataforma de IA «Element»: desarrollo propio de Walmart que opera
sobre la infraestructura de varios proveedores bajo el mismo esquema
multinube y que administra el ciclo de vida de los modelos de Machine
Learning.

* Subcontratacion de procesos (BPO): Genpact apoya a Walmart en
finanzas y contabilidad desde 2018, alianza que se amplié en 2023 a
Norteamérica, América Latina y Sudafrica (Stock Titan, 2023).

* Outsourcing de desarrollo: Walmart ha recurrido histéricamente a talento
técnico externo; en 2009, por ejemplo, firmé contratos multianuales con
Infosys, Cognizant y UST Global, y mantiene relaciones con integradores
como Accenture y TCS.

5.6 Caso de negocio: costos y beneficios

Para evaluar la viabilidad econdmica del proyecto se propone un Business Case
basado en un escenario académico. Debido a que el proyecto utiliza informacion
publica y no dispone de informacién financiera interna de Walmart relacionada
con costos especificos de inventario, ventas perdidas o implementacion
tecnoldgica, los valores utilizados son supuestos de referencia y no representan
resultados financieros reales de Walmart.

Se plantea un escenario en el que la implementacién anual de la solucién de Big
Data, Machine Learning, Azure y Power Bl tendria los siguientes costos
estimados:

Tabla 14. Costos anuales estimados de la solucién (escenario académico)

Costo anual estimado

Servicios cloud y procesamiento USD 300.000
Desarrollo y mantenimiento de modelos USD 180.000
Personal especializado adicional USD 180.000
Power Bl, herramientas y licencias USD 60.000
Consultoria y soporte externo USD 80.000
Costo total estimado USD 800.000
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Nota. Elaboracion propia. Valores de referencia; no representan costos reales de Walmart.

En cuanto a los beneficios, se mantiene el escenario de referencia desarrollado
previamente para nuestro proyecto.

Se considera un inventario analizado de USD 100 millones y un costo anual de
mantenimiento equivalente al 20 %. Esto representa un costo de referencia de
USD 20 millones.

Si la solucién permite reducir en un 5 % el inventario innecesario, se liberarian
aproximadamente USD 5 millones de inventario. Considerando el costo de
mantenimiento, esto representaria un ahorro anual estimado de USD 1 millon.

Adicionalmente, se considera un volumen de ventas analizado de USD 200
millones. Si la mejora en la disponibilidad de productos permitiera recuperar el
equivalente al 1 % de las ventas que potencialmente podrian perderse por
desabastecimiento, se generarian aproximadamente USD 2 millones en ventas
recuperadas.

El beneficio econdmico bruto estimado seria, por tanto, de:

USD 1.000.000 de ahorro en inventario + USD 2.000.000 de ventas
recuperadas = USD 3.000.000.

Al descontar el costo anual estimado de la solucion:
USD 3.000.000 — USD 800.000 = USD 2.200.000 de beneficio neto anual.
El ROI estimado seria:
ROI = (USD 2.200.000 / USD 800.000) x 100 = 275 %.

Por lo tanto, bajo este escenario académico, la implementacion produciria un
ROI estimado del 275 %.

Ademas del beneficio econdmico directo, existirian beneficios operativos y
estratégicos dificiles de cuantificar inicialmente: mayor capacidad de anticipacion
de la demanda, reduccion del tiempo necesario para identificar problemas de
inventario, mejor coordinacion entre areas, mayor disponibilidad de informacion
para los gerentes y una mejor utilizacion de los recursos tecnoldgicos.

En consecuencia, el Business Case indica que la solucion puede resultar
econdmicamente atractiva si los beneficios derivados de la reduccion del
sobrestock y del desabastecimiento superan los costos de implementacién y
operacion. No obstante, para convertir este escenario en un Business Case
financiero real de Walmart seria indispensable disponer de datos internos de
costos, inventario, margenes, ventas perdidas y operacion tecnoldgica.

Conviene precisar la relacién entre este escenario y el caso de negocio del
Capitulo 4 de la Parte Il. El escenario aqui presentado es preliminar: se plantea
a la escala de una unidad de negocio (USD 100 millones de inventario y USD
200 millones de ventas analizadas) y considera unicamente costos operativos
anuales. En la Parte I, una vez definido el modelo de Machine Learning, el caso
se recalcula sobre un piloto equivalente al 10 % de Walmart U.S. con base en
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sus cifras publicas del afo fiscal 2026, e incorpora la inversidon inicial de
implementacion. Por ello, el retorno del primer afo resulta mas conservador.
Ambos escenarios coinciden en la conclusion principal: la solucidn es rentable
cuando la reduccion del sobrestock y del desabastecimiento supera los costos
de implementacion y operacion.

5.7 Conclusiones del capitulo

La principal carencia identificada no es la ausencia de datos, sino la necesidad
de fortalecer las capacidades para transformarlos en conocimiento util. La
Gerencia de Analitica e Inteligencia de Demanda responde a esa necesidad con
una estructura que combina perfiles analiticos, de automatizacién y de gobierno
del dato; con dependencias claramente definidas respecto de las areas usuarias
y proveedoras; y con un modelo de solucidon de problemas que asigna un
responsable a cada riesgo previsible. Con este capitulo se completa la base de
Business Intelligence del proyecto, que en la Parte Il se amplia con las
capacidades de Big Data e Inteligencia Atrtificial.
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PARTE Il: BIG DATA E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

La segunda parte del proyecto corresponde al bloque de Big Data e Inteligencia
Artificial. Si la Parte | construyé la base informacional y organizativa, esta parte
amplia la capacidad de la solucién en tres direcciones: incorporar datos de mayor
volumen, velocidad y variedad, incluidos los no estructurados; desplegar una
arquitectura en la nube capaz de procesarlos a escala; y aplicar modelos de
Machine Learning y de procesamiento en tiempo real para anticipar la demanda.
La literatura coincide en que el valor del Big Data no reside en el volumen de
datos en si, sino en su capacidad para mejorar decisiones concretas del negocio
(Manyika et al., 2011; Wamba et al., 2015), y ese es el criterio que guia cada una
de las decisiones de esta parte.
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CAPITULO 1. Datos no estructurados y fuentes Big Data para la
predicciéon de la demanda

Este capitulo identifica las fuentes de datos internas y externas, estructuradas y
no estructuradas, que Walmart utiliza o podria utilizar para enriquecer el
pronostico de demanda; explica cdmo se relacionan con la propuesta inicial del
proyecto; define los casos de uso que incorporan esos datos al modelo de
Business Intelligence; y justifica el impacto que el Big Data puede aportar en
cada area, departamento y proceso de negocio.

1.1 Fuentes de datos internas y externas utilizadas por Walmart

Para identificar las fuentes de datos fue necesario revisar como Walmart USA
identifica y selecciona las fuentes de datos que alimentan su operacion diaria,
tomando como referencia principal su centro de analitica conocido como Data
Café, inaugurado en 2017 en las oficinas centrales de Bentonville, Arkansas.
Este espacio reune mas de 200 flujos de datos internos y externos, junto con
cerca de 40 petabytes de informacion transaccional reciente, que los equipos de
la empresa pueden consultar para tomar decisiones casi en tiempo real (Marr,
2017). A partir de esa base, es posible clasificar las fuentes que utiliza Walmart
en cuatro grupos: internas estructuradas, internas semiestructuradas, externas
estructuradas y externas semiestructuradas o no estructuradas.

Fuentes internas estructuradas

El pilar de este grupo es la informacion que se genera dentro de la propia
operacion de Walmart y que ya llega organizada en tablas o bases de datos
relacionales. El ejemplo mas evidente son los datos de punto de venta (POS),
capturados en cada transaccion de cada caja registradora, los cuales constituyen
la base sobre la que Walmart construyd su primera generacion de analitica de
inventarios (Ankashram, 2025). Esta misma informacion se distribuye a los
proveedores a través de la plataforma Retail Link, una herramienta que permite
consultar ventas, niveles de inventario y rotacion de producto por tienda
(18Knowledge, 2020). A esto se suman los registros de inventario, la informacion
de la cadena de suministro y los datos financieros y operativos que la compafiia
administra internamente.

Fuentes internas semiestructuradas

Un segundo grupo corresponde a datos que se generan dentro de la empresa
pero que no siempre siguen un formato tabular rigido, como los registros de
sensores, camaras Yy dispositivos del Internet de las Cosas (loT) instalados en
tiendas para monitorear anaqueles y flujo de clientes, un enfoque que Walmart
comenzo a probar de forma mas sistematica en su Intelligent Retail Lab a partir
de 2019 (Digital Innovation and Transformation, 2020). También entran en esta
categoria los registros de aplicaciones internas para asociados y los historicos
de eventos de los sistemas logisticos, que combinan campos estructurados con
notas o metadatos de formato mas libre.
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Fuentes externas estructuradas

Walmart también incorpora datos generados por terceros que llegan ya
organizados en bases de datos, como los reportes de la firma Nielsen sobre
comportamiento de consumo, la informacién meteorolégica utilizada para
anticipar la demanda de bebidas o ropa de temporada, los indicadores
econdmicos y hasta los precios de la gasolina, todos ellos integrados como flujos
de datos externos dentro del Data Café (Marr, 2017; Ankashram, 2025). Este tipo
de fuente le permite a la compafiia anticipar variaciones de demanda que no
dependen de su propia operacion, sino del entorno econdémico y climatico en el
gue venden sus tiendas.

Fuentes externas semiestructuradas o no estructuradas

Finalmente, Walmart utiliza fuentes externas cuyo formato es mas variable, como
las menciones en redes sociales, que segun estimaciones de la propia empresa
alcanzan cerca de 300,000 interacciones semanales (ProjectPro, 2024), asi
como los datos de telecomunicaciones y los calendarios de eventos locales, que
ayudan a explicar picos de demanda en zonas especificas (Retail IT Insights,
2017). Este tipo de informacién suele requerir procesamiento adicional de texto
0 geolocalizacion antes de poder cruzarse con los datos internos de ventas.

En conjunto, la seleccion de estas fuentes no responde a un criterio unico, sino
a la combinacion de tres factores: la relevancia de la fuente para el problema de
negocio que se quiere resolver (por ejemplo, quiebres de inventario o prondstico
de demanda), la posibilidad de integrarla en tiempo casi real dentro de la
infraestructura de nube de la compafiia, y el nivel de estructura del dato, que
determina si puede cargarse directamente a un modelo analitico o si requiere un
procesamiento previo. Esta combinacién de fuentes internas y externas,
estructuradas y semiestructuradas, es lo que le ha permitido a Walmart pasar de
decisiones que antes tomaban semanas a analisis que hoy se resuelven en
minutos (Marr, 2017).

1.2 Relacidn de los datos con la propuesta inicial

El objetivo inicial del proyecto de Business Intelligence aplicado a Walmart
consiste en mejorar la prediccion de la demanda y optimizar la gestion de
inventarios, reduciendo tanto los quiebres de stock como los niveles de
sobrestock. Para fortalecer esta propuesta, no es suficiente analizar unicamente
las ventas historicas; es necesario relacionarlas con variables internas y externas
que permitan comprender qué factores modifican la demanda, donde se
producen estos cambios y con qué anticipacion pueden identificarse.

Como se identifico en la seccion anterior, Walmart dispone de un ecosistema de
informacion que combina datos internos estructurados —como ventas POS,
inventarios y cadena de suministro— con informacion semiestructurada y fuentes
externas relacionadas con clima, economia, telecomunicaciones, redes sociales
y eventos locales. Esta diversidad de fuentes es especialmente relevante para
nuestro proyecto porque permite enriquecer el comportamiento historico de las
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ventas con variables explicativas capaces de anticipar cambios futuros en la
demanda.

El Data Café constituye un ejemplo de esta integracion: Walmart ha utilizado
cientos de flujos internos y externos junto con grandes volumenes de informacién
transaccional para realizar analisis practicamente en tiempo real. Fuentes
externas como datos meteoroldgicos, economicos, telecomunicaciones, redes
sociales, precios de combustible y eventos cercanos a las tiendas pueden
incorporarse a los datos transaccionales para explicar mejor las variaciones del

negocio.

1.2.1 Relacién entre las fuentes de datos y el modelo predictivo
Para integrar las diferentes fuentes se propone utilizar como eje comun cuatro

dimensiones:

Producto/SKU + Tienda/Ubicacién + Fecha/Hora + Demanda

Estas dimensiones permiten relacionar la informacion historica y operacional con
factores externos y generar un dataset enriquecido para alimentar los modelos

predictivos.

Tabla 15. Relacion entre las fuentes de datos, la demanda y su aplicacion en

el proyecto

Fuente de datos Relacién con la demanda Aplicacién en nuestro
proyecto

POS /ventas
histéricas

Inventarios

Supply Chain/
Logistica

Retail Link

loT, sensores y
camaras

Clima

Datos de
mercado/Nielsen

Identifica qué producto se
vendid, cuando, dénde y en qué
cantidad.

Permite relacionar las ventas con
la disponibilidad real del
producto.

Relaciona la demanda con
tiempos de abastecimiento,
distribucion y reposicion.
Integra informacion de ventas e
inventarios disponible para
proveedores.

Generan sefales relacionadas
con flujo y comportamiento
dentro de las tiendas.

Temperatura, lluvia y otros
fenémenos pueden modificar el
consumo de determinadas
categorias.

Permiten observar tendencias de
consumo mas alla de la
operacion interna.

Constituye la base histérica para
entrenar el modelo predictivo.

Ayuda a diferenciar una
disminucién real de demanda de
una venta no realizada por falta
de stock.

Permite calcular cuando y
cuanto reponer considerando
demanda futura y lead time.

Favorece la coordinacion del
abastecimiento y la planificacion
con proveedores.

Pueden complementar el
analisis de trafico, disponibilidad
y operacion fisica de cada
establecimiento.

Permite anticipar variaciones de
demanda por producto,
categoria, tienda y region.

Complementan el
comportamiento histérico con
cambios generales en las
preferencias del consumidor.
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Fuente de datos Relacion con la demanda Aplicacién en nuestro
proyecto

Variables macroeconémicas
pueden afectar la capacidad y
los patrones de consumo.

Pueden aportar contexto sobre
movilidad y condiciones
econdmicas locales.

Permiten detectar tendencias,
intereses y cambios en las
conversaciones de los
consumidores.

Eventos deportivos, conciertos,
festividades u otras actividades
pueden producir picos
extraordinarios de consumo.

Los datos agregados pueden
aportar informacion sobre
patrones de movilidad.

Nota. Elaboracion propia.

Indicadores
economicos

Precios de gasolina

Redes sociales

Eventos locales

Telecomunicaciones
| geolocalizacion

Permiten enriquecer los
pronésticos de demanda de
mediano plazo.

Funcionan como una variable
externa complementaria para
explicar variaciones geograficas.

Mediante analisis de texto y

sentimiento pueden utilizarse
como sefiales tempranas de
cambios en la demanda.

Permiten anticipar incrementos
temporales de demanda en
determinadas tiendas o
regiones.

Complementan la estimacion del
flujo potencial de consumidores
por ubicacion.

Las fuentes externas anteriores no reemplazan la informacion transaccional, sino
que la enriquecen. El analisis desarrollado en la Parte | identifica precisamente
informacion meteoroldgica, econdémica, precios de gasolina, redes sociales,
telecomunicaciones y eventos locales como fuentes externas relevantes dentro

del ecosistema analitico analizado.

Asimismo, Retail Link permite a proveedores consultar informacion relacionada
con ventas e inventarios, lo que demuestra la importancia de compartir
informacion operacional para mejorar la coordinacién de la cadena de suministro.

1.2.2 Integracion de los datos

La relacion propuesta entre los diferentes datos puede representarse mediante

el siguiente flujo:
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Figura 5. Flujo de integracion de datos para la prediccion de demanda y la
optimizacion de inventarios

Flujo de Integracion de Datos Walmart

para la Prediccion de Demanda y Optimizacion de Inventarios SNy LIve bstibe,

DATOS INTERNOS DATOS EXTERNOS
Comportamiento dentro de la operacién Contexto del mercado y del entorno

w &h MR @ & g 8 o v/

POS Inventarios Supply Retail Link loT Clima Mercado  Economia Redes Eventos Movilidad

(ventas) Chain (proveedores) (sensores, i (Nielsen,  (indi Sociales Locales  (telecomunicaciones,
camaras) tendencias) (tendencias) = (festividades, ~geolocalizacion)
deportes)
@ Comportamiento histérico Variables expllcatlvas
g y operacional + de la demanda
==/ Qué ha pasado y cémo opera el negocio Q Qué factores influyen en el comportamiento

I —

/.\ INTEGRACION BIG DATA
© Producto + Tienda + Ubicacion + Tiempo
Datos consolidados, estructurados y listos para el analisis

. Sa—

MODELO PREDICTIVO DE DEMANDA
Machine Learning
Andlisis de patrones, iccion y simulacion de

\ 4
[ I Forecast por SKU / Tienda / Periodo
el

\

Demanda esperada con mayor precision

DECISIONES DE NEGOCIO

: Compras + Reposicion + Inventarios + Distribucion
Acciones basadas en datos

¥

RESULTADOS ESPERADOS
Menor Menor Mayor Mayor
Stock Out Overstock Disponibilidad Nivel de servicio

Mayor disponibilidad Optimizacion Productos en el momento Mejor experiencia
de productos del capital de trabajo y lugar correcto del cliente

Datos que anticipan. Decisiones que generan valor. Walmart > ; g

Nota. Elaboracion propia.

1.2.3 ; Como mejora esta integracion nuestra propuesta inicial?

En las primeras etapas del proyecto se estableci6 un modelo de Business
Intelligence orientado a utilizar informacion histérica y operacional para anticipar
la demanda. La incorporacion de las nuevas fuentes permite evolucionar
progresivamente desde un enfoque descriptivo hacia uno predictivo vy
prescriptivo.

En una primera etapa, la analitica descriptiva permitira responder:

» ¢ Qué ocurrio con las ventas y los inventarios?

Posteriormente, al incorporar nuevas variables, la analitica predictiva permitira
responder:
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+ ¢ Qué factores estdn modificando la demanda y cuanto esperamos vender?
Finalmente, la analitica prescriptiva permitira responder:

* ¢ Cuanto debemos reponer, donde debemos hacerlo y en qué momento?

De esta manera, el sistema no se limitara a mostrar un posible quiebre de
inventario una vez ocurrido, sino que podra generar alertas anticipadas y

recomendaciones de abastecimiento basadas en el comportamiento esperado
de la demanda.

Aplicacion al modelo
Podemos sintetizar esta evolucién de la siguiente manera:

Figura 6. De los datos a las decisiones: evolucion de la analitica descriptiva
a la prescriptiva

De los Datos a las Decisiones Walmart

Save money. Live better.

Ventas historicas

Datos POS . l I Analizamos el comportamiento histérico
CIC) (producto, tienda, fecha, cantidad) @ de las ventas para entender qué paso.

(=) Variables internas y externas e ¢Por qué ocurri6?
- & Inventarios, logistica, promociones, clima, ]

Integramos variables internas y externas
00, mercado, economia, redes sociales, para identificar los factores que influyen
eventos locales, movilidad, entre otros.

en la demanda.
ols Machine Learning o e ¢Qué probablemente ocurrira?
q Modelos predictivos de demanda El modelo analiza patrones y genera

¢Qué ocurrié?

(algoritmos de aprendizaje automético) o pronésticos de demanda por SKU, tienda
y periodo.
_ Recomendacién ¢Qué deberia hacer Walmart?
pr— ?ﬂ Sugerencias autométicas de reposicion, El sistema recomienda acciones concretas
- ,{3 redistribucion y ajuste de inventario. y oportunas para optimizar inventarios

y abastecimiento.

¥

Decisiones operativas
‘ ' Ejecucion en Compras, Inventarios, ' [ | - ;
Logistica y Tiendas. ® (T} I Datos que se convierten
ol

en decisiones para un mejor

. servicio al cliente.”

Menor Menor Mayor Mayor
Stock Out isponibilic Nivel de servicio
Mayor disponibiidad Optimizacion Producto en el Mejor experiencia

de productos. del capital de trabajo lugar correcto del cliente

J
Informacién hoy. Un mejor mafiana. Walmart >l:
Save maney. Live better

Nota. Elaboracion propia.

1.2.4 Ejemplo aplicado al proyecto

Supongamos que para una determinada regién el modelo detecta
simultaneamente:

* un incremento significativo de temperatura para el proximo fin de semana
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* un evento deportivo de alta concurrencia
* aumento de interés digital por determinadas categorias

» crecimiento historico de ventas de bebidas y productos para reuniones bajo
condiciones similares.

Esta informacion puede relacionarse con:

Ventas histéricas + Inventario disponible + Clima + Evento local + Tendencias
digitales + Lead time del proveedor El modelo predictivo podria identificar que
determinadas tiendas presentan una probabilidad elevada de incremento de
demanda y recomendar anticipadamente un aumento de inventario para
categorias especificas.

Por ejemplo:

Figura 7. Ejemplo de aplicacion: detecciéon anticipada de un riesgo de stock-
out

. . .
Ejemplo de aplicacion Walmart
Cémo los datos se convierten en acciones SERSEneyRI Do
° Categoria analizada
0 (o] Bebidas
L)
Clima Evento local Tendencia digital Ventas histéricas m [
Aumento de Partido de futbol Incremento de En eventos similares }
temperatura este en la ciudad menciones sobre la demanda de bebidas
fin de semana bebidas y reuniones aumenta
Alta afluencia +60%
+5°C ' de personas de interacciones +18% t
g:za"::;:z:"da < Stockdisporible Lead time
||| +20 % . Insuficiente 48 horas
para cubrir el forecast (desde confirmacion
vs. promedio histérico de pedido)
Impacto esperado
A!'ERTA PREDICTIVA f Disponibilidad de producto
Riesgo de Stock Out en el momento adecuado
La demanda esperada supera el inventario disponible oL N —
el tiempo de reposicion es limitado. 0®¢ Mejor experiencia
Y p, fo, ,‘ _ _ @R e cliente
' ll Incremento en ventas
ACCION RECOMENDADA
0 a Incrementar reposicion antes del fin de semana ° Decisiones més rapidas
Asegurar disponibilidad de producto en las tiendas de la region. y precisas

) -
. j‘ 7. Elvalor de Big Data no estd en la cantidad de datos, 7 art
b @ -+ Sino en relacionar diferentes sefiales para anticipar una Walm

o .

situacion antes de que ocurra.

Datos que generan oportunidades.

Nota. Elaboracién propia.

1.2.5 Impacto esperado en la propuesta inicial

La incorporacion de estas relaciones fortalecera directamente cuatro
componentes del proyecto:
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Prediccién de demanda: mayor cantidad de variables explicativas puede mejorar
la capacidad del modelo para reconocer patrones y cambios en el
comportamiento de compra.

Gestion de inventarios: la demanda proyectada podra compararse
continuamente con el stock disponible para detectar anticipadamente riesgos de
agotamiento o exceso.

Abastecimiento: Compras podra recibir recomendaciones de reposicion basadas
no solamente en ventas histéricas, sino también en demanda esperada y tiempos
de abastecimiento.

Toma de decisiones: los resultados podran incorporarse a los dashboards de
Power Bl desarrollados en la Parte |, permitiendo visualizar alertas, forecast y
recomendaciones.

En consecuencia, la relacién entre estas fuentes completa el ciclo analitico
diseinado durante el proyecto:

Datos — Integracion — Analisis — Prediccion — Recomendaciéon —
Decisién

1.3 Casos de uso que permitiran incorporar estos datos al modelo de Bl

Una vez identificadas las fuentes y relaciones, debemos determinar para qué
utilizaremos la informacion dentro de Power BI.

El modelo de Bl tendra como finalidad convertir los datos en informacioén que
permita tomar decisiones concretas.

1.3.1 Caso de uso 1: Prediccion de demanda
Sera el principal caso de uso del proyecto.
El modelo analizara el comportamiento histérico de las ventas y variables
adicionales para generar una estimacion de la demanda futura por:
* Producto.
+ Categoria.
* Tienda.
* Region.
* Canal.
* Periodo.

El resultado podra visualizarse en Power Bl mediante graficos de demanda
histérica versus demanda proyectada.

1.3.2 Caso de uso 2: Deteccion de riesgo de desabastecimiento

El sistema identificara productos cuya demanda proyectada pueda superar el
inventario disponible.

El dashboard podria mostrar:
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Producto — Inventario actual -~ Demanda proyectada — Dias de
inventario — Nivel de riesgo.

Esto permitiria que los responsables de inventarios actuen antes de que el
producto llegue a agotarse.

Este caso de uso esta directamente relacionado con las soluciones que Walmart
ya desarrolla para detectar desequilibrios de inventario.

1.3.3 Caso de uso 3: Deteccion de sobrestock

El modelo también identificara productos cuyo inventario sea significativamente
superior a la demanda proyectada.

Por ejempilo:

Tabla 16. Ejemplo de deteccion de sobrestock

Producto Inventario Demanda
proyectada

Producto A 10.000 3.000 @ Sobrestock
Producto B 5.000 4.800 @ Normal
Producto C 2.000 3.500 @ Riesgo de quiebre

Nota. Elaboracion propia.

Esto permitiria reducir costos de almacenamiento y evitar la inmovilizacion
innecesaria de capital.

1.3.4 Caso de uso 4: Optimizacion de reposiciéon

El sistema podra recomendar cuando y cuanto reponer.

La légica seria:

Demanda proyectada + inventario disponible + tiempo de reposicion =
cantidad recomendada de reposicion.

Este caso de uso conecta directamente el modelo predictivo con las decisiones
de compras y abastecimiento.

1.3.5 Caso de uso 5: Andlisis del impacto de promociones

Power Bl permitira comparar el comportamiento de las ventas antes, durante y
después de una promocion.

Esto permitira responder preguntas como:

» ¢ Cuanto aumentaron las ventas?

» ¢ Qué productos respondieron mejor?

* ¢En qué tiendas funcioné mejor la promocién?
+ ¢La promocién generd sobrestock posterior?

+ ¢ Cuanto inventario adicional se necesito?
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1.3.6 Caso de uso 6: Optimizacion de distribucion
La informacion de inventarios, demanda y ubicacién permitira identificar donde
existe exceso de producto y donde existe necesidad.

Esto es particularmente coherente con la estrategia actual de Walmart, que
utiliza sistemas de |A para redirigir inventarios hacia los lugares donde son
necesarios.

1.3.7 Caso de uso 7: Dashboard ejecutivo

Finalmente, todos estos analisis podran consolidarse en un dashboard ejecutivo
de Power BI.

Los principales KPI podrian ser:

* Ventas totales.

* Crecimiento de ventas.

+ Demanda proyectada.

» Exactitud del prondstico.

* Nivel de inventario.

* Rotacién de inventario.

» Tasa de desabastecimiento.

* Nivel de sobrestock.

* Productos criticos.

* Cumplimiento de abastecimiento.

De esta forma, Power Bl se convierte en la capa de visualizacion que conecta
los datos con los responsables de tomar decisiones.

1.4 Impacto del Big Data por areas, departamentos y procesos de negocio

1.4.1 Justificacion del impacto

En el caso de Walmart, el Big Data tiene un impacto estratégico porque permite
integrar informacion procedente de multiples fuentes y convertirla en
conocimiento para anticipar comportamientos y optimizar procesos.

Walmart genera grandes cantidades de informaciéon a través de sus tiendas
fisicas, comercio electronico, transacciones, inventarios, proveedores, logistica
y relacion con los clientes. Si estos datos se analizan de manera independiente,
su utilidad es limitada. Sin embargo, al integrarlos en un modelo de Business
Intelligence (BI), es posible identificar relaciones y patrones que permitan tomar
decisiones mas precisas.

La diferencia fundamental seria:

Modelo tradicional
": Qué ocurrié?"
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Business Intelligence

"¢ Por qué ocurrig?"

Big Data + Analytics

"¢ Qué probablemente ocurrira y qué deberiamos hacer?"

Por ejemplo, en lugar de esperar a que un producto se agote para realizar una
reposiciéon, Walmart podria utilizar informacion historica y actual de ventas,

inventarios, ubicacion, temporada, promociones y otros factores para anticipar la
demanda.

1.4.2 Impacto en el area comercial y de ventas
El area de ventas es una de las principales beneficiadas.

Big Data permite analizar variables como:

» Historial de compras.
* Productos adquiridos.
* Frecuencia de compra.
* Horarios de compra.
* Ubicacién de las tiendas.
» Comportamiento del cliente en canales digitales.
* Promociones utilizadas.
* Productos comprados conjuntamente.
* Tendencias de consumo.
Con esta informaciéon Walmart puede identificar patrones de comportamiento de
los consumidores.
Ejemplo
Si el analisis identifica que determinados productos aumentan su demanda

durante ciertos periodos, Walmart puede anticiparse y preparar inventario,
promociones y personal.

El impacto seria:

Datos de clientes + datos de ventas — identificacion de patrones —
prediccion de demanda — acciones comerciales — incremento de ventas.
Indicadores que podrian medirse

* Ventas por tienda.

* Ventas por producto.

* Ventas por categoria.

* Ticket promedio.

* Frecuencia de compra.
+ Tasa de conversion.

* Margen por producto.
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* Ventas generadas por promociones.

1.4.3 Impacto en Marketing

Big Data puede transformar el marketing de Walmart desde un enfoque masivo
hacia uno segmentado y personalizado.

Por ejemplo, se pueden identificar grupos de clientes segun:

» comportamiento de compra

 ubicacion

+ frecuencia

» categorias preferidas

» sensibilidad al precio

* respuesta a promociones

« comportamiento en canales digitales.
Esto permite disefiar promociones especificas para diferentes segmentos.
Ejemplo
En lugar de enviar la misma promocién a todos los clientes:
"20 % de descuento en productos seleccionados."

el sistema puede identificar qué productos tienen mayor probabilidad de interesar
a cada segmento.

El proceso seria:

Figura 8. Proceso de marketing personalizado basado en datos

1 2 s 0. €
(3a. (i=)
S aad s 5| o
SR =)
\\\ " 4
Datos del oA Analisis Oferta Medicion
cliente AsgniRgiacioy predictivo personalizada Sonipte de resultados

Nota. Elaboracion propia.

Impacto
* Mayor efectividad de las campanas.
* Menor desperdicio de inversion publicitaria.
* Mayor conversion.
* Mayor fidelizacion.
* Mejor conocimiento del consumidor.
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1.4.4 Impacto en inventarios
Este es probablemente uno de los impactos mas importantes para el proyecto
de Walmart.

Uno de los problemas de cualquier empresa minorista es encontrar el equilibrio
entre:

exceso de inventario / falta de inventario.

Demasiado inventario genera costos de almacenamiento y riesgo de productos
sin rotacion.

Muy poco inventario genera:

» productos agotados

* pérdida de ventas

* insatisfaccion del cliente

» oportunidades perdidas.
Big Data permite relacionar:

Figura 9. Variables integradas en el modelo predictivo de inventario
// " Q sminla 3% fg
T L =
aill i 2% 4o D)
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por producto, canal en almacenes tienda o centro temporada, festividades y marketing. por producto y periodo. y tiempos de entrega.
y periodo. y tiendas. de distribucion. y eventos,
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Integracion de datos para optimizar - ?fée"es de compra, reposicion
inventario y abastecimiento. Gptima y mejor nivel de servicio.

Nota. Elaboracion propia.

Con ello se puede construir un modelo predictivo de inventario.
Ejemplo
Si el sistema detecta que una determinada tienda tendra un incremento de

demanda de un producto durante los proximos dias, Walmart puede anticipar el
abastecimiento.

Esto convierte el inventario de un proceso reactivo en uno predictivo.
Impacto

* Reduccion de quiebres de stock.

* Reduccion del exceso de inventario.

* Mayor rotacion.
* Menores costos de almacenamiento.
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* Mayor disponibilidad de productos.

1.4.5 Impacto en la cadena de suministro
Big Data también puede mejorar la Supply Chain de Walmart.
Se pueden analizar:

* proveedores

+ tiempos de entrega

» cantidades solicitadas

* niveles de inventario

* rutas

» centros de distribucion

+ costos de transporte

* demanda por ubicacion

* desempeio de proveedores.
Esto permite detectar cuellos de botella y anticipar problemas.
Ejemplo
Si el analisis identifica que determinados proveedores presentan

recurrentemente retrasos, Walmart puede evaluar alternativas antes de que
estos retrasos provoquen desabastecimiento.

Impacto

Figura 10. Recorrido de la cadena de suministro analizado con Big Data
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suministro de productos. de;oerfrir:;etgura y preparacion de pedidos. para la venta al publico. de los productos.

Nota. Elaboracion propia.

El analisis de todo el recorrido permite optimizar la cadena completa, en lugar de
analizar cada proceso aisladamente.

1.4.6 Impacto en comercio electrénico
El crecimiento del comercio electronico genera otra fuente importante de datos.
Walmart puede analizar:

* busquedas
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* productos visualizados

+ clics

+ carritos abandonados

* compras

» frecuencia de navegacion

» dispositivos utilizados

+ ubicacion

» tiempos de entrega

* productos recomendados.
Estos datos permiten entender qué quiere comprar el cliente incluso antes de
que efectue la compra.
Ejemplo
Un cliente busca varias veces un producto, lo agrega al carrito y posteriormente
abandona la compra.
Ese comportamiento puede convertirse en informacion para:

» realizar una recomendacion

» ofrecer una promocion

* mejorar la experiencia

* identificar problemas en el proceso de compra.

1.4.7 Impacto en atencion y experiencia del cliente
Big Data también puede utilizarse para analizar informacién no estructurada,
como:

» comentarios

* resenas

* reclamaciones

* encuestas

* conversaciones

* redes sociales.

El material del modulo destaca precisamente el uso de Text Analytics para
extraer palabras clave y transformar informacién desorganizada en informacion
util para el analisis.

En Walmart, por ejemplo, se podria analizar automaticamente miles de
comentarios para detectar temas recurrentes:

"tiempo de entrega"
"producto agotado”
"precio”

"atencion”
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"calidad"

De esta manera, la empresa podria determinar cuales son los principales
problemas experimentados por sus clientes.

Impacto
» Mayor satisfaccion.
* Reduccion de reclamaciones.
+ Identificacién rapida de problemas.
* Mejor experiencia omnicanal.
* Mayor fidelizacion.

1.4.8 Impacto en Finanzas
El area financiera también puede beneficiarse de la integracion de informacion.

El Big Data puede relacionar:

Figura 11. Integraciéon de datos financieros para decisiones estratégicas
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la rentabilidad y el crecimiento.

Nota. Elaboracién propia.

Esto permite analizar no solamente cuanto vende Walmart, sino qué ventas son
realmente rentables.

Por ejemplo, una promocion puede incrementar las unidades vendidas, pero
reducir significativamente el margen.

El analisis permite determinar:
¢La promocion generé realmente valor para Walmart?
Impacto

* Mejor analisis de rentabilidad.

» Control de costos.

« Evaluacion de promociones.

* Proyecciones financieras.

* Mejor asignacion de recursos.
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1.4.9 Impacto en Recursos Humanos y operaciones
Big Data también puede utilizarse para optimizar la operacién de las tiendas.

Por ejemplo, se pueden relacionar:

afluencia de clientes + ventas + horarios + dias de mayor demanda +
disponibilidad de personal.

Esto permitiria determinar cuantos trabajadores se necesitan en determinados
horarios.

Ejemplo

Si una tienda presenta un incremento considerable de clientes durante
determinadas horas, Walmart podria ajustar la programacion del personal.

Impacto
* Mejor utilizacidn del personal.
* Menores tiempos de espera.
* Mayor productividad.
* Mejor servicio al cliente.
* Reduccion de costos operativos.

1.4.10 Impacto en la toma de decisiones gerenciales

Finalmente, uno de los mayores aportes del Big Data esta en la direccidon
estratégica.

Los gerentes podrian disponer de dashboards de Bl que integren:
Ventas + clientes + inventario + logistica + marketing + finanzas.

Esto permite pasar de multiples informes independientes a una visién integral del
negocio.

Por ejemplo, un gerente podria identificar:
Una categoria esta disminuyendo sus ventas.

Pero el analisis de Big Data podria revelar que el problema no es la falta de
demanda, sino:

menor inventario — productos agotados — pérdida de ventas.

Por lo tanto, la solucién no seria necesariamente aumentar la publicidad, sino
mejorar el abastecimiento.

Esto demuestra por qué la relacion entre datos es fundamental.

1.4.11 Mapa de impacto para el proyecto
Podemos resumir la propuesta de Walmart de la siguiente manera:
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Tabla 17. Mapa de impacto del Big Data por drea o departamento

Area/ Datos analizados Aplicacion Big Data
Departamento

Ventas
Marketing
Inventarios
Compras
Logistica
E-commerce
Servicioal
cliente
Finanzas

RR. HH.

Gerencia

Transacciones,

productos, tiendas

Clientes, compras,
comportamiento

Stock, ventas, demanda

Proveedores, demanda,
precios

Rutas, entregas,
inventarios

Busquedas, clics,
carritos

Resefias, reclamos,
comentarios

Ventas, costos,
margenes

Afluencia, horarios,
ventas

Todos los anteriores

Nota. Elaboracién propia.

1.4.12 Impacto global esperado
El impacto del Big Data para Walmart puede representarse mediante cinco

niveles:

Predicciéon de ventas
Personalizacion

Predicciéon de
demanda

Planificacion de
compras

Optimizacion logistica
Recomendaciones
Text Analytics
Rentabilidad predictiva
Planificacion de

personal

Bl y analitica
predictiva

Figura 12. Impacto global esperado del Big Data en Walmart
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CAPITULO 2. Arquitectura Big Data en la nube: proveedor,
modelo de servicio e integracion

Con las fuentes de datos identificadas, el siguiente paso es decidir sobre qué
infraestructura se integraran, almacenaran y procesaran. Este capitulo compara
los principales proveedores de nube, analiza la estrategia multinube de Walmart
y las alternativas de subcontratacién de procesos, justifica la seleccion de
Microsoft Azure y del modelo de servicio PaaS, y describe el flujo de integracion
entre la arquitectura Big Data, el data warehouse y la capa de Business
Intelligence.

Continuando con el analisis del area de tecnologia de Walmart USA, este
capitulo aborda las alternativas de proveedores tecnoldgicos disponibles para
dos de sus decisiones mas relevantes: la infraestructura de nube / arquitectura
Big Data y la subcontratacion de procesos administrativos (BPO) con
componente digital.

Walmart es un negocio particularmente intensivo en datos: combina tiendas
fisicas, comercio electrénico, cadena de suministro, inventarios, transacciones,
comportamiento de clientes y operaciones omnicanal. El informe anual de
Walmart describe a la compafia como un retailer omnicanal impulsado por
tecnologia, con operaciones en tiendas y comercio electrénico. Por ello, para la
seleccion de tecnologias no solo se considera el precio, sino también la
escalabilidad, el procesamiento de grandes volumenes de datos, la integracion
con sistemas existentes, la analitica, la inteligencia artificial, la seguridad, el
gobierno de datos y la capacidad de operar a escala global.

Walmart no ha elegido al proveedor mas grande del mercado por defecto, sino
que ha evaluado varias opciones frente a criterios propios de su estrategia de
negocio, combinando el desarrollo interno con alianzas externas
cuidadosamente seleccionadas.

2.1 Analisis de alternativas de nube y arquitectura Big Data

El mercado de nube publica esta dominado por tres proveedores principales:
Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure y Google Cloud Platform (GCP).

2.1.1 Cuadro comparativo de proveedores de nube y Big Data

Tabla 18. Cuadro comparativo de proveedores de nube y Big Data

Criterio Microsoft Azure Google Cloud
(GCP)

Escalabilidad Muy alta Muy alta Muy alta

Big Data Excelente Excelente Excelente

Data Lake Amazon S3 Azure Data Lake Cloud Storage
Storage
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Criterio Microsoft Azure Google Cloud
(GCP)

Procesamiento Glue, EMR, Athena | Data Factory, Dataflow,
Synapse, Dataproc
Databricks

Data Warehouse Redshift Synapse / Fabric BigQuery
Warehouse

Machine Learning / IA SageMaker Azure ML / Azure Al | Vertex Al

BI QuickSight Power BI Looker

Streaming Kinesis Event Hubs Pub/Sub/

Dataflow

Gobierno de datos Lake Formation Microsoft Purview / Dataplex
Fabric

Integracion empresarial Muy alta Muy alta para Muy alta
Walmart

Experiencia previa con Alta Alta Alta

Walmart

Adecuacion propuesta Muy alta Muy alta Muy alta

Nota. Elaboracion propia.

2.1.2 Evaluacion detallada por proveedor
A. Amazon Web Services (AWS)

AWS fue el primero en lanzarse (2006) y sigue siendo el mas utilizado entre
grandes empresas gracias a su amplio catalogo de servicios y red global (mas
de 39 regiones y 700 puntos de presencia). Ofrece una arquitectura muy soélida
para Big Data: Amazon S3 como Data Lake, AWS Glue para ETL y catalogo,
Lake Formation para gobierno centralizado y Amazon Redshift como Data
Warehouse.

* Ventajas para Walmart: Gran capacidad de almacenamiento, excelente
ecosistema Big Data, amplia oferta de servicios, procesamiento distribuido,
madurez en Data Lakes y amplias capacidades de Machine Learning.

+ Desventajas: Ecosistema complejo que puede incrementar la carga
administrativa y requerir la mantencion de una mayor diversidad de
tecnologias.

+ Evaluacién Estratégica: A pesar de ser el proveedor mas consolidado,
Walmart descarté a AWS como proveedor principal debido a que Amazon
es su mayor competidor directo en el comercio minorista, lo cual representa
un riesgo estratégico inaceptable.

B. Microsoft Azure

Azure es una alternativa soélida para entornos hibridos, usada por mas del 95%
de las empresas Fortune 500. Existe una relacion tecnoldgica historica entre
Walmart y Microsoft. Walmart adopté Azure para acelerar su transformacion
digital y utilizé Azure Cosmos DB en Walmart.com. Recientemente, ha integrado
Azure OpenAl para personalizar experiencias de compra.
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+ Componentes de arquitectura: Azure Data Lake Storage, Azure Data
Factory, Azure Synapse Analytics (que integra Data Warehouse, Big Data,
Spark y pipelines), Azure Databricks, Azure Machine Learning, Power Bl y
Microsoft Fabric.

* Ventajas para Walmart: Integracion directa con tecnologias que Walmart
ya utiliza. Excelente capacidad Big Data, integracion unificada de Data
Lake, Data Warehouse, Bl (Power Bl) e IA, y escalabilidad global.

+ Desventaja principal: Riesgo de dependencia (vendor lock-in) si toda la
arquitectura depende exclusivamente de servicios propietarios de
Microsoft.

C. Google Cloud Platform (GCP)

GCP se distingue por su capacidad en analitica de datos, aprendizaje automatico
y mayor claridad en sus costos. Su fortaleza radica en BigQuery, Dataflow
(procesamiento en tiempo real/batch para eventos, clics y sensores), Dataproc,
Cloud Storage y Vertex Al. Google Cloud cuenta con experiencia directa con
Walmart; por ejemplo, en 2025 se destaco el uso de Spanner para cargas de
trabajo de gran escala e iniciativas de unificacion de datos.

* Ventajas: BigQuery es excepcionalmente potente para analitica a gran
escala. Gran capacidad en procesamiento de datos en tiempo real,
aprendizaje automatico y experiencia previa comprobada con la empresa.

* Desventaja: Requiere integracion con otros componentes existentes en
Walmart, lo que puede dar lugar a una arquitectura mas heterogénea.

2.1.3 La estrategia de nube de Walmart: el Triplet Model

En lugar de elegir un solo proveedor o quedarse por defecto con el mas grande
del mercado (AWS), Walmart adopt6 una arquitectura basada en el Triplet Model,
el cual combina:

* Microsoft Azure: Infraestructura en la nube publica de Microsoft.

* Google Cloud Platform (GCP): Capacidades analiticas y de datos
avanzadas.

* Nube Privada Propia: Control interno y soberania de datos criticos.

Segun Kevin Evans, vicepresidente de infraestructura de Walmart, trabajar con
un modelo hibrido y multi-nube evita la dependencia de un solo proveedor y
otorga mayor poder de negociacion sobre precios y condiciones contractuales.
Esta decision confirma que Walmart prioriza el ajuste estratégico y la
independencia sobre la cuota de mercado del proveedor.

2.1.4 Alternativas de subcontratacion de procesos (BPO)

En el ambito de la subcontratacion de procesos de negocio con componente
digital, Walmart mantiene desde 2018 una alianza con Genpact para
operaciones de finanzas y contabilidad, ampliada en 2023 a Norteamérica,
América Latina y Sudafrica.
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Comparativa de mercado en BPO de Finanzas y Contabilidad

Evaluaciones independientes de la industria de BPO ubican a cuatro
proveedores principales a la cabeza:

* Genpact: Recomendado cuando se requiere una gestion de flujos de
trabajo configurable con controles de proceso bien gobernados.

+ TCS (Tata Consultancy Services): Destaca por combinar modelos de
operacion estandarizados con un seguimiento riguroso de indicadores.

+ Cognizant: Reconocido por sus capacidades de analitica e integracion de
servicios a gran escala.

* Accenture: Reconocido, junto con Cognizant, por la integracion de
servicios a gran escala y capacidades analiticas avanzadas.

Criterio de seleccion de Walmart

Frente a estas opciones, Walmart ha optado por mantener y expandir su relacién
con Genpact. Esto demuestra que la empresa valora la continuidad y la confianza
acumulada con un socio que ya conoce sus procesos internos. Sustituir a un
proveedor de finanzas y contabilidad consolidado resulta costoso y complejo, por
lo que la continuidad prevalece sobre el cambio a competidores con capacidades
similares.

2.2 Seleccion de la mejor alternativa de proveedor Cloud

Una vez analizadas las alternativas de proveedores de servicios en la nube, se
propone seleccionar Microsoft Azure como proveedor cloud de referencia para
la arquitectura de informacién del proyecto de Business Intelligence y Big Data
de Walmart.

La seleccion responde a los requerimientos definidos durante las diferentes
etapas del proyecto: integrar fuentes de datos internas y externas, almacenar
informacion estructurada, semiestructurada y no estructurada, procesar grandes
volumenes de datos, implementar modelos predictivos de demanda vy
disponibilizar los resultados para la toma de decisiones.

Ademas, esta eleccidn mantiene coherencia con las decisiones tecnoldgicas
adoptadas en los capitulos anteriores, particularmente con la seleccion de Power
Bl como herramienta de Business Intelligence y visualizacion.

2.2.1 Criterios considerados para la seleccion
La evaluacion de Microsoft Azure se realizd considerando los requerimientos
funcionales y tecnolégicos del proyecto:

Tabla 19. Criterios considerados para la seleccion de Microsoft Azure

Criterio Necesidad del proyecto Walmart Valoracion
de Azure

Escalabilidad Procesar el crecimiento de datos provenientes de Muy alta
ventas, inventarios, Supply Chain, IoT y fuentes
externas.
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Criterio Necesidad del proyecto Walmart Valoracion
de Azure

Integracién de Integrar POS, inventarios, logistica, Retail Link, 1oT, Muy alta

datos clima, mercado, redes sociales, eventos y movilidad.

Big Data Gestionar datos estructurados, semiestructurados y no Muy alta
estructurados.

Machine Desarrollar modelos predictivos de demanda por SKU, Muy alta

Learning tienda y periodo.

Seguridad y Gestionar identidad, accesos, trazabilidad, calidad, Muy alta

gobierno monitoreo y protecciéon de la informacion.

Integracion con | Alimentar dashboards, KPls, forecast y alertas definidos | Muy alta
Power Bl en etapas anteriores.

Flexibilidad Adaptar recursos de almacenamiento y procesamiento a | Muy alta
Cloud las necesidades de la solucién.

Nota. Elaboracion propia.

Estos criterios guardan relacién con las capacidades establecidas en el material
del modulo para una arquitectura Big Data, entre ellas almacenamiento y
procesamiento distribuido, integracion de bases de datos, autenticacion y
autorizacion, administracion, auditoria, gestion de metadata, Machine Learning
y procesamiento de streams.

2.2.2 Justificacion de Microsoft Azure

La principal razén para seleccionar Microsoft Azure es su capacidad para
soportar de manera integrada las diferentes etapas de la arquitectura propuesta,
desde la incorporacion y almacenamiento de los datos hasta su procesamiento,
analisis y posterior utilizacion en Business Intelligence.

En nuestro proyecto, la plataforma cloud debera recibir informacion procedente
de multiples fuentes:

Figura 13. Solucion propuesta para Walmart: datos integrados en la nube
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Nota. Elaboracién propia.
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El material académico establece que una Landing Zone permite centralizar datos
provenientes de fuentes internas y externas y ejecutar procesos de calidad,
transformacién y enriquecimiento antes de utilizarlos en Data Warehouses, Data
Marts y soluciones de negocio.

Por lo tanto, Azure permitiria soportar conceptualmente esta arquitectura y
proporcionar la escalabilidad necesaria para incorporar progresivamente nuevas
fuentes y mayores volumenes de informacion.

2.2.3 Coherencia con la seleccion previa de Power Bl

Un criterio relevante para seleccionar Azure es la continuidad con la arquitectura
tecnoldgica definida en los capitulos anteriores del proyecto, en las cuales se
seleccion6 Power Bl como herramienta de Business Intelligence y visualizacion.

Power Bl constituye la capa mediante la cual los usuarios de Walmart podran
visualizar los resultados del procesamiento y analisis de los datos a través de:

» dashboards ejecutivos y operacionales;

* indicadores y KPlIs;

» forecast de demanda;

» alertas de riesgo de stock-out y sobrestock;

* recomendaciones para abastecimiento e inventarios.
Azure, por su parte, representa la infraestructura cloud encargada de soportar la
integracion, almacenamiento, procesamiento y preparacion de los datos.

Por consiguiente, ambas tecnologias cumplen funciones diferentes pero
complementarias:

AZURE = Integrar + Almacenar + Procesar + Analizar
POWER BI = Visualizar + Monitorear + Apoyar decisiones

La seleccion de Power Bl no obliga técnicamente a utilizar Azure, ya que la
herramienta puede conectarse con diferentes plataformas y fuentes de
informacion. Sin embargo, para la arquitectura propuesta en este proyecto,
mantener ambos componentes dentro del ecosistema Microsoft favorece una
solucion conceptualmente integrada y evita incorporar tecnologias adicionales
sin una necesidad especifica.

2.2.4 Aplicacién de Azure al modelo predictivo de Walmart

La seleccion del proveedor debe contribuir directamente a resolver el problema
de negocio planteado desde el inicio del proyecto.

Por ejemplo:
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Figura 14. Del dato a la decision: aplicacion de Azure al modelo predictivo
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Nota. Elaboracion propia.

De esta forma, la plataforma cloud no se limita a almacenar informacién. Su
funcién dentro de la propuesta es proporcionar la infraestructura necesaria para
relacionar multiples fuentes de datos y convertirlas en informacion predictiva que
pueda ser utilizada para tomar decisiones operativas.

2.2.5 Decision final
Proveedor cloud seleccionado: Microsoft Azure

Microsoft Azure se selecciona como la alternativa de referencia que mejor se
ajusta a los requerimientos definidos para nuestro proyecto de Walmart debido
a su capacidad de escalabilidad, integracion de fuentes heterogéneas,
procesamiento de Big Data, seguridad, gobierno del dato, analitica avanzada y
soporte para Machine Learning.

Adicionalmente, su relacion con Power BIl, herramienta seleccionada
previamente para la visualizacion y explotacion de informacion, permite plantear
una arquitectura tecnoldgica coherente de extremo a extremo:
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Figura 15. Arquitectura de datos propuesta sobre Microsoft Azure
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Nota. Elaboracion propia.

Esta arquitectura permitira transformar grandes volumenes y variedades de
datos en prondsticos de demanda, alertas y recomendaciones, contribuyendo al
objetivo central del proyecto: reducir los quiebres de stock y el sobrestock,
mejorar la disponibilidad de productos y optimizar las decisiones de
abastecimiento e inventario de Walmart.

Finalmente, la seleccion de Azure debe entenderse como una propuesta
tecnolégica desarrollada para este proyecto académico, y no como una
afirmaciéon de que Walmart utilice exclusivamente este proveedor en su
operacion real. El material de la asignatura solicita precisamente seleccionar la
alternativa que el equipo considere mas adecuada para su propia arquitectura.

2.3 Modelo de cloud computing: PaaS

Para el desarrollo del proyecto de Business Intelligence orientado a la
optimizacion de las ventas y la demanda de Walmart, se selecciona PaaS
(Platform as a Service) como el modelo principal de servicio en la nube. Esta
eleccion responde a las caracteristicas y necesidades del proyecto, debido a que
la solucidon propuesta no requiere unicamente una herramienta para visualizar
informacion, sino una plataforma tecnoldgica capaz de integrar diferentes
fuentes de datos, procesarlos, almacenarlos, analizarlos y desarrollar modelos
predictivos que permitan mejorar la planificacion de inventarios y la toma de
decisiones.

El proyecto requiere trabajar con informacion proveniente de diferentes fuentes
publicas, como reportes financieros y operativos de Walmart, informacion sobre
ventas, indicadores econémicos, datos relacionados con temporadas y fechas
especiales, informacion climatica, tendencias de consumo y otras variables
externas que pueden tener relacion con el comportamiento de la demanda.
Debido a esta diversidad de fuentes, es necesario contar con un entorno que
facilite la integracion y preparacion de los datos antes de utilizarlos para el
analisis. En este sentido, PaaS proporciona una plataforma administrada que
permite desarrollar y ejecutar procesos de integracién y procesamiento sin que
el equipo tenga que encargarse directamente de la administracion de servidores
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fisicos o de toda la infraestructura tecnolégica que se encuentra detras de estos
Servicios.

Otro aspecto importante es que el proyecto contempla el uso de analitica
predictiva. El objetivo no es solamente conocer cuanto se ha vendido
anteriormente, sino utilizar los datos histéricos y las variables disponibles para
identificar patrones y generar estimaciones sobre el comportamiento futuro de la
demanda. Esto resulta especialmente relevante para Walmart debido a la
magnitud de sus operaciones y a la necesidad de mantener niveles adecuados
de inventario. Una plataforma PaaS permite incorporar servicios especializados
para el desarrollo, entrenamiento y ejecucion de modelos de aprendizaje
automatico, facilitando que los datos preparados puedan ser utilizados
posteriormente para generar predicciones.

La seleccion de PaaS también esta relacionada con la necesidad de
escalabilidad. Walmart maneja una operacion de gran magnitud y el proyecto
esta planteado bajo una perspectiva de Business Intelligence y Big Data. Por
esta razén, la solucién debe tener la capacidad de crecer en funcion del volumen
de informacion procesada y de las necesidades futuras de analisis. PaaS permite
utilizar recursos tecnolégicos de manera flexible sin que sea necesario diseiar y
administrar manualmente toda la infraestructura cada vez que aumentan los
datos o los requerimientos del sistema.

Ademas, PaaS permite que el equipo del proyecto concentre sus esfuerzos en
los aspectos que realmente aportan valor al negocio: la preparacién de los datos,
la construcciéon de indicadores, el desarrollo de modelos predictivos, la
identificacion de patrones de demanda y la generacion de informacién util para
la toma de decisiones. La administracion de elementos de infraestructura, como
servidores, sistemas operativos y determinados componentes de red, queda en
gran medida bajo responsabilidad del proveedor del servicio. Esto representa
una ventaja frente a un modelo laaS, en el cual el equipo tendria una mayor
responsabilidad sobre la configuracion y administracién de la infraestructura.

En el caso de laaS (Infrastructure as a Service), aunque proporciona un alto
nivel de control sobre los recursos tecnoldgicos, este nivel de control no
constituye una necesidad principal para el proyecto. El objetivo no es administrar
maquinas virtuales, sistemas operativos o infraestructura tecnolégica desde un
nivel bajo, sino disponer de un entorno que facilite el desarrollo de una solucion
de datos y analitica. Por lo tanto, utilizar laaS implicaria asumir
responsabilidades adicionales de infraestructura que no son esenciales para
alcanzar los objetivos establecidos.

Por otra parte, SaaS (Software as a Service) resulta adecuado para consumir
aplicaciones terminadas a través de Internet. Dentro del proyecto, por ejemplo,
Power Bl puede utilizarse como una solucion de este tipo para desarrollar y
consultar dashboards e indicadores. Sin embargo, SaaS por si solo no
representa completamente la arquitectura necesaria para el proyecto, porque la
solucién requiere realizar procesos de integracidon, almacenamiento,
transformacién de datos y desarrollo de modelos predictivos. Por esta razoén,
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aunque algunas herramientas utilizadas pueden funcionar bajo un esquema
SaaS, el modelo general de servicio seleccionado para la arquitectura es PaaS.

Para este proyecto se ha seleccionado Microsoft Azure como proveedor de
servicios en la nube. Dentro de este entorno pueden utilizarse diferentes
servicios de acuerdo con las necesidades de cada etapa. Azure Data Factory
puede apoyar la integracion y preparacion de las diferentes fuentes de
informacion; Azure Data Lake Storage puede utilizarse como entorno de
almacenamiento para organizar los datos; Azure Machine Learning puede
apoyar el desarrollo de los modelos predictivos; y Power Bl puede utilizarse para
transformar los resultados del anadlisis en dashboards e indicadores
comprensibles para los usuarios del negocio.

El funcionamiento de la solucién comienza con la recopilacion de las fuentes de
datos publicas seleccionadas. Posteriormente, la informacion debe ser integrada
y preparada para eliminar inconsistencias, organizar las variables y establecer
una estructura adecuada para el analisis. Una vez que los datos se encuentran
preparados, pueden almacenarse en un entorno centralizado y utilizarse para
realizar diferentes tipos de analisis. A partir de estos datos se pueden desarrollar
modelos predictivos capaces de identificar patrones y estimar el comportamiento
futuro de la demanda. Finalmente, los resultados pueden ser presentados
mediante Power Bl a través de dashboards que permitan visualizar indicadores
relacionados con ventas, demanda e inventarios.

De esta manera, la seleccion de PaaS es coherente con el enfoque general del
proyecto, porque permite construir una solucién tecnoldgica orientada al analisis
de datos sin que el equipo tenga que asumir directamente la administracion de
toda la infraestructura. Ademas, proporciona un entorno adecuado para
incorporar capacidades de Big Data, analitica avanzada y modelos predictivos,
elementos fundamentales para el objetivo de optimizar las ventas y la gestion de
inventarios de Walmart.

2.4 Flujo de integracion de la arquitectura Big Data con el data warehouse
y la estructura de Business Intelligence

2.4.1 Objetivo

Definido el proveedor de nube y el modelo de servicio en las secciones
anteriores, este apartado responde la pregunta operativa que queda abierta:
como circula el dato desde que se genera —una venta en el punto de pago, un
clic en la aplicacion, un movimiento de inventario o un archivo de un proveedor
externo— hasta que un planificador de demanda o un sistema de reposicion
decide con él. Se conserva la l6gica del caso de referencia, en el que la Landing
Zone actua como zona de exposicion temprana y como fuente de datos de las
bodegas y datamarts, pero instanciada sobre la pila tecnoldgica real de Walmart
Inc. y orientada al caso de uso que articula el proyecto: el prondstico de
demanda.
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2.4.2 Capas de la arquitectura de integracion

El flujo se organiza en seis capas funcionales mas una franja transversal de
gobierno que acompana al dato en todo su recorrido:

Tabla 20. Capas de la arquitectura de integracion

Funcion principal en el flujo

1. Fuentes de
datos

2. Ingesta

3. Landing Zone

4,
Procesamientoy
enriquecimiento

5.
Almacenamiento
analitico y
modelado

6. Consumoy
decision

Transversal

POS de tiendas, eCommerce y
aplicacién movil, sistemas de
inventario y cadena de suministro,
proveedores externos (NielsenlQ,
NOAA, U.S. Census Bureau)

Apache Kafka, Azure Data Factory

Azure Data Lake Storage Gen2
con formato de tabla Apache Hudi;
zonas bronce, plata y oro

Apache Spark, canalizaciones de
Azure Synapse

Azure Synapse Analytics (data
warehouse y datamart de
demanda), plataforma element de
aprendizaje automatico

Power BI, analisis de autoservicio,
APIs hacia sistemas de reposicion
y surtido

Azure Purview, control de acceso
basado en roles, cifrado,
monitoreo

Nota. Elaboracion propia.

Originar el dato transaccional, de
comportamiento y de contexto de
mercado

Capturar eventos en tiempo real y
cargas masivas periddicas sin
acoplar el origen al consumidor

Aterrizar, conservar y conformar el
dato crudo, y exponerlo
tempranamente a toda la
organizacion

Aplicar reglas de calidad,
transformar y construir las
variables analiticas

Servir el modelo dimensional
conformado y ejecutar el
entrenamiento y la ejecucion de
los prondsticos

Entregar el resultado al decisor
humano y a los sistemas
operativos

Catalogar, trazar, proteger y vigilar
el cumplimiento de los acuerdos
de servicio
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Figura 16. Flujo de integracion de la arquitectura Big Data con el data
warehouse y la capa de Bl
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Azure

2. INGESTA

Ingesta de eventos en tiempo real Cargas por lotes y orquestacion

Apache Kafka ‘ { Azure Data Factory

1. FUENTES DE DATOS

POS

Nota. Elaboracion propia.

2.4.3 Descripcion del flujo

Ingesta y aterrizaje

La ingesta opera con dos mecanismos complementarios. El flujo continuo se
apoya en Apache Kafka, columna vertebral de eventos de la compania: los
sistemas de punto de venta, de comercio electrénico y de inventario publican alli
sus eventos y los consumidores analiticos se suscriben sin afectar al productor,
de modo que un mismo evento de venta alimenta a la vez el prondstico de
demanda, el seguimiento de faltantes y los tableros operativos. El flujo por lotes
se orquesta con Azure Data Factory y atiende lo que no se genera como evento:
maestros de producto y tienda, jerarquias, precios, calendarios promocionales y
fuentes externas contratadas.

Todo lo ingresado aterriza en la Landing Zone construida sobre Azure Data Lake
Storage Gen2 y organizada en tres zonas sucesivas: bronce, donde el dato se
conserva tal como llego, inmutable y particionado por fecha; plata, donde se
limpia, deduplica y conforma contra los identificadores corporativos de item y
tienda; y oro, donde queda listo para consumo analitico. La gestiéon de estas
tablas se realiza con Apache Hudi, formato que Walmart selecciono para su lago
de datos de siguiente generacidn tras evaluar disponibilidad, compatibilidad,
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costo, desempefio y soporte. La eleccion importa por una razén concreta:
permite actualizaciones incrementales sobre el lago, con lo que una correccion
de venta no obliga a reprocesar el histérico completo, y conserva versiones
anteriores para reconstruir el estado del dato en una fecha pasada.

Procesamiento y carga al data warehouse

Entre las zonas bronce y oro se ejecutan procesos distribuidos de Apache Spark
orquestados desde Synapse, que aplican las reglas de calidad acordadas con
los duefios del dato, consolidan la serie de ventas a la granularidad de item—
tienda—dia y construyen las variables predictivas: calendario fiscal y de festivos,
precio propio y de la competencia, mecanica y profundidad de promocion, clima
observado y pronosticado, e indicadores econdmicos locales. Este
enriquecimiento con datos internos y externos es lo que separa un pronéstico
basado en la inercia del histérico de uno capaz de anticipar quiebres de
tendencia.

Desde la zona oro se ejecuta la carga incremental hacia Azure Synapse
Analytics, donde reside el data warehouse y el datamart de demanda, modelado
como esquema estrella con hechos de venta y de prondstico rodeados de
dimensiones conformadas de producto, tienda, tiempo, promocién y contexto
externo. Conviene subrayar la direccion de la relacion: el lago y el almacén no
son alternativas que compitan, sino etapas encadenadas. La Landing Zone es la
fuente de datos del data warehouse y aporta volumen, variedad y flexibilidad; el
data warehouse aporta la semantica conformada, la consistencia y el
desempenio de consulta que la capa de Bl necesita.

Analitica avanzada y consumo

El entrenamiento y la ejecucion de los modelos ocurren en element, la plataforma
de aprendizaje automatico propia de Walmart, que opera bajo un modelo de
despliegue en tres entornos —nube privada, Google Cloud Platform y Microsoft
Azure— y permite construir una solucién una sola vez y desplegarla en
cualquiera de ellos, administrando varios millones de modelos en paralelo. Para
el prondstico de demanda, el flujo reproduce el enfoque documentado por la
propia compafia en sus patentes: un motor comun de preparacion que procesa
la informacion de forma incremental y un motor de prondstico que ejecuta un
modelo principal de red neuronal recurrente, apoyado en modelos
complementarios de tipo ARIMA o LOESS cuando la estacionalidad o los
eventos de calendario lo requieren, combinados mediante un ensamble
ponderado.

El resultado no se queda en la plataforma analitica: se escribe de vuelta en el
datamart como tabla de hechos de prondstico, versionada por modelo y fecha de
ejecucion, de modo que la capa de Bl consuma histérico y prediccion desde un
mismo lugar y con las mismas dimensiones. La entrega final se realiza en Power
Bl, con un modelo semantico unico que define las métricas certificadas, y por
servicios hacia los sistemas de reposicion y surtido, que convierten la prediccion
en érdenes sugeridas. Cierra el circuito la comparacion semanal entre pronéstico
y venta real, que alimenta el reentrenamiento de los modelos.
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2.4.4 El flujo aplicado al pronéstico de demanda

La tabla siguiente traza el recorrido completo de un dato de venta, de modo que
el flujo pueda leerse como una secuencia operativa y no solo como un esquema
conceptual:

Tabla 21. Recorrido de un dato de venta en el flujo de prondstico de
demanda

| Paso | Componente | Frecuencia | Resultado

1. Capturadela POSy Continua Evento de venta por itemy
venta eCommerce tienda
hacia Kafka

2. Aterrizaje del Landing Zone, Microlotes Archivo inmutable particionado
dato crudo zona bronce cada 15 por fecha

minutos
3. Cargas Azure Data Diaria 'y Maestros, precios, promociones
complementarias Factory semanal y fuentes externas actualizados
4. Calidad y Spark, zona Diaria, ventana | Serie item-tienda—dia validada
conformacion plata nocturna
5.Ingenieria de Spark, zona oro | Diaria Tabla de variables predictivas
variables
6. Carga al Azure Synapse Diaria, Hechos de venta y dimensiones
datamart Analytics incremental actualizados
7. Entrenamientoy | Plataforma Entrenamiento | Prondstico por item—tienda—dia
ejecucion element semanal, con horizonte de doce semanas

ejecucion

diaria
8. Publicaciéony Synapse, Power | Diaria, Tablero de demanda y érdenes
consumo Bl y APIs de disponible alas | sugeridas

reposicion 06:00

9. Pronéstico Semanal Métricas de error por categoria 'y
Retroalimentacion contra venta region para reentrenamiento

real
Nota. Elaboracion propia.

2.4.5 Gobierno y seguridad del flujo

El recorrido atraviesa datos transaccionales, de comportamiento de clientes y de
terceros, por lo que el gobierno no puede ser una etapa final sino una franja
transversal. Azure Purview mantiene el catalogo corporativo, la clasificacion de
la informaciéon sensible y el linaje extremo a extremo, de manera que ante
cualquier cifra de un tablero sea posible reconstruir su origen y las
transformaciones aplicadas; sobre esa base operan el control de acceso basado
en roles, el cifrado y el enmascaramiento de atributos identificables. La condicién
multinacional de Walmart obliga ademas a politicas que satisfagan
simultdneamente los marcos de California, la Unién Europea, México y Canada,
lo que se traduce en reglas de residencia por regién, seudonimizacion temprana
y retencion diferenciada por tipo de dato. Un riesgo técnico merece mencion:
buena parte de los datos en flujo continuo viaja con el esquema definido en el
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cédigo y codificado en JSON, por lo que el flujo incorpora validacion de esquema
en la escritura, un registro de esquemas corporativo y contratos de datos con los
equipos productores.
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CAPITULO 3. Framework de procesamiento y ecosistema
tecnolégico Big Data

Este capitulo completa la arquitectura con la seleccion del framework de
procesamiento distribuido y de los elementos complementarios del ecosistema:
lenguaje de programacion, almacenamiento, integracion, Machine Learning y
visualizacion. La eleccion de Apache Spark se apoya en su modelo de
procesamiento en memoria, que permite combinar cargas por lotes, consultas y
aprendizaje automatico sobre un mismo motor (Zaharia et al., 2012), frente a
alternativas como Hadoop MapReduce o Apache Flink (Kleppmann, 2017; White,
2015).

Debe recordarse la distincion planteada en la Introduccion: la arquitectura
objetivo contempla ingesta continua con Apache Kafka, mientras que el prototipo
académico trabaja con datos histéricos de dominio publico. Por ello, en este
capitulo Flink se descarta como framework principal del prototipo, sin perjuicio
de que el procesamiento en tiempo real se retome en el Capitulo 5 como
evolucion de la arquitectura.

3.1 Analisis y seleccion critica de frameworks

Para desarrollar el proyecto de optimizacion de ventas y demanda de Walmart
es necesario seleccionar frameworks que permitan trabajar con grandes
volumenes de datos, realizar procesos de transformacion y desarrollar modelos
de analisis y prediccion. La seleccion debe considerar no solamente la capacidad
técnica de cada framework, sino también su compatibilidad con la arquitectura
de Microsoft Azure, el tipo de informacion que utilizaremos y la facilidad de
integracion con Power BI.

Entre las principales alternativas que pueden considerarse dentro de un
ecosistema Big Data se encuentran Apache Hadoop, Apache Spark y Apache
Flink. Cada uno presenta caracteristicas diferentes y, por tanto, su utilidad
depende del tipo de procesamiento que se quiera realizar.

3.1.1 Apache Hadoop

Apache Hadoop es uno de los frameworks mas conocidos del ecosistema Big
Data. Su arquitectura fue disenada para trabajar con grandes cantidades de
informacion distribuida entre diferentes nodos. Una de sus principales
caracteristicas es HDFS (Hadoop Distributed File System), utilizado para
almacenar grandes volumenes de datos de manera distribuida, junto con
MapReduce, utilizado tradicionalmente para procesar dichos datos.

Hadoop puede ser util cuando una organizacién necesita construir una
infraestructura distribuida para almacenar y procesar grandes cantidades de
informacion. Sin embargo, para nuestro proyecto presenta una desventaja
importante: su implementacion y administracion puede resultar mas
compleja de lo necesario para la solucion que estamos planteando.
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Nuestro proyecto no pretende construir desde cero una infraestructura Big Data
independiente. Ya hemos seleccionado Microsoft Azure como proveedor Cloud
y PaaS como modelo de servicio. Por ello, utilizar Hadoop como componente
central implicaria incorporar una capa tecnoldgica adicional que podria aumentar
la complejidad de la arquitectura.

Por esta razén, aunque Hadoop es una alternativa valida dentro del ecosistema
Big Data, no sera nuestro framework principal.

3.1.2 Apache Spark

Apache Spark resulta especialmente interesante para nuestro proyecto porque
esta disefiado para el procesamiento distribuido de grandes volumenes de datos
y permite realizar diferentes tipos de analisis sobre una misma plataforma.

Spark permite trabajar con procesamiento por lotes y también con procesamiento
de datos en tiempo casi real. Ademas, dispone de componentes orientados a
diferentes necesidades analiticas, entre ellos Spark SQL para consultas
estructuradas y MLIib para Machine Learning.

Esta ultima caracteristica es especialmente relevante para nuestro proyecto
porque el objetivo no es unicamente almacenar o consultar informacion.
Queremos utilizar los datos historicos y las variables disponibles para identificar
patrones y desarrollar modelos de prediccion de demanda.

Por ejemplo, Spark podria utilizarse para procesar grandes cantidades de
registros historicos de ventas y preparar las variables que posteriormente seran
utilizadas por los modelos predictivos. Esto resulta coherente con nuestro
objetivo de utilizar Big Data para pasar de un analisis descriptivo hacia un
enfoque predictivo.

Ademas, Spark puede integrarse con servicios cloud y puede utilizarse dentro de
ecosistemas de Azure orientados al procesamiento y analisis de datos.

Por estas razones, Apache Spark sera el framework seleccionado para
nuestro proyecto.

3.1.3 Apache Flink

Apache Flink es otro framework de procesamiento distribuido que destaca
especialmente por sus capacidades de procesamiento de datos en tiempo real y
por eventos.

Su utilizacion seria especialmente interesante en escenarios donde fuera
necesario analizar continuamente informacién que llega de manera constante,
por ejemplo, transacciones en tiempo real, sensores, eventos de aplicaciones o
flujos de informacién.

Sin embargo, nuestro proyecto académico estara basado principalmente en
datos histéricos y fuentes de dominio publico, y el objetivo principal sera
desarrollar un modelo de prediccion de demanda. No estamos construyendo
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actualmente una plataforma que necesite procesar millones de transacciones de
Walmart en tiempo real.

Por lo tanto, aunque Flink podria ser una alternativa para una futura evolucién
de la arquitectura, no sera nuestra seleccién principal.

3.1.4 Seleccion final: Apache Spark
Después de comparar las alternativas, seleccionamos Apache Spark como
framework principal de procesamiento Big Data.
La decisidén se fundamenta principalmente en cuatro aspectos:
+ Capacidad de procesamiento: permite trabajar con grandes volumenes
de informacién de manera distribuida.

* Analitica avanzada: incorpora herramientas que facilitan el procesamiento
y preparacion de datos para modelos de Machine Learning.

* Flexibilidad: permite trabajar con datos estructurados y diferentes tipos de
informacion, algo importante considerando que nuestro proyecto combinara
informacion proveniente de distintas fuentes publicas.

+ Compatibilidad con nuestra arquitectura: puede integrarse con entornos
cloud y complementar los servicios que utilizaremos dentro de Microsoft
Azure.

Por lo tanto, Spark se adapta mejor a nuestra propuesta que Hadoop o Flink,
principalmente porque combina procesamiento de datos y capacidades
analiticas que son directamente relevantes para nuestro objetivo de prediccién
de demanda.

3.2 Elementos complementarios del ecosistema Big Data

La seleccion de Apache Spark por si sola no constituye un ecosistema Big Data
completo. Para desarrollar nuestra propuesta necesitamos incorporar otros
elementos que permitan capturar, almacenar, transformar, analizar y visualizar
la informacion.

En este sentido, la arquitectura debe integrar diferentes tecnologias que cumplan
funciones especificas.

3.2.1 Lenguaje de programacion: Python

El lenguaje principal seleccionado sera Python.

La eleccion de Python se debe a que es ampliamente utilizado en analisis de
datos, estadistica, Machine Learning y procesamiento de informacién. Ademas,
permite trabajar con diferentes bibliotecas y herramientas que pueden
complementar el funcionamiento de Spark.

En nuestro proyecto, Python podria utilizarse para:

* limpieza y preparacion de datos
» analisis exploratorio
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» transformacion de variables

» desarrollo de modelos predictivos

* evaluacion de modelos

» automatizacidén de determinados procesos

* interaccion con herramientas de Machine Learning.

Ademas, PySpark permite utilizar Apache Spark mediante Python, lo que facilita
la integracion entre el procesamiento distribuido de datos y los modelos
analiticos.

Esto resulta conveniente porque podemos mantener un lenguaje comun para
diferentes etapas del proyecto.

3.2.2 Almacenamiento: Data Lake
Como parte de nuestra arquitectura utilizaremos el concepto de Data Lake para
almacenar informacidn proveniente de diferentes fuentes.

Esto es especialmente importante porque las fuentes publicas que utilizaremos
pueden presentar diferentes estructuras y formatos.

Por ejemplo, podemos encontrar:

» archivos CSV

» archivos Excel

* informacion publicada en PDF
» datos estructurados

* informacioén semiestructurada

» conjuntos de datos historicos.

El Data Lake permitira conservar la informacion antes y después de
determinados procesos de transformaciéon, facilitando posteriormente su
utilizacion para analisis.

Como hemos seleccionado Microsoft Azure, podemos plantear Azure Data
Lake Storage como el componente de almacenamiento dentro de nuestro
ecosistema cloud.

De esta manera, el almacenamiento estaria integrado con el resto de servicios
de Azure.

3.2.3 Procesamiento: Apache Spark

Apache Spark sera el componente encargado del procesamiento Big Data.

Una vez que los datos estén disponibles en el entorno de almacenamiento, Spark
podra utilizarse para realizar operaciones como:

* limpieza
 transformacion
* integracion
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* agregacion

» analisis

* preparacion de variables

* procesamiento de grandes volumenes de informacion.

Por ejemplo, si contamos con informacién histérica de ventas y variables
externas, Spark puede utilizarse para integrar ambas fuentes y generar un
conjunto de datos preparado para el analisis predictivo.

3.2.4 Machine Learning
El proyecto también requiere un componente de Machine Learning, debido a
que nuestro objetivo es predecir la demanda.

Aqui podemos combinar Apache Spark MLIib con los servicios de Machine
Learning disponibles en Azure.

El modelo podria utilizar informacion histérica para identificar patrones
relacionados con la demanda.

Entre las variables potenciales podrian encontrarse:
* periodo
» ventas historicas
» categoria de producto
+ comportamiento de la demanda
» estacionalidad
* variables econdmicas
» variables climaticas
» ubicacion geografica
» tendencias de consumo.

El resultado seria una estimacion de la demanda futura que posteriormente
podra ser utilizada dentro de los dashboards.

3.2.5 Integracion de datos: Azure Data Factory

Otro componente importante sera Azure Data Factory, que puede utilizarse
para organizar los procesos de integracion y movimiento de datos.

Esto resulta util porque nuestro proyecto utilizara diferentes fuentes publicas.

El proceso comienza recopilando la informacion desde las fuentes
seleccionadas. Posteriormente, los datos pueden ser integrados y preparados
para que tengan una estructura consistente. Una vez transformados, pueden
almacenarse en el entorno correspondiente y quedar disponibles para Spark y
los procesos analiticos.

Esto permite establecer una metodologia organizada para las cargas de
informacion y evita que cada fuente tenga que procesarse manualmente de
manera independiente.
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3.2.6 Base de datos y almacenamiento analitico

Ademas del Data Lake, nuestra arquitectura puede incorporar un repositorio
estructurado para los datos que ya han sido procesados y preparados para
consulta.

En este componente podemos considerar servicios de Azure orientados al
almacenamiento y analisis de datos, dependiendo del nivel de implementacion
que adoptemos.

La diferencia conceptual seria que el Data Lake conservaria informacién
proveniente de diferentes fuentes y formatos, mientras que el entorno analitico
contendria informacién preparada para realizar consultas, analisis y
visualizaciones.

Esto resulta importante para Power Bl, ya que los dashboards deben trabajar
con informacion organizada y estructurada.

3.2.7 Power Bl

Finalmente, Power Bl sera la herramienta de Business Intelligence seleccionada
para la presentacion de los resultados.

Power Bl permitira convertir los resultados obtenidos mediante los procesos de
Big Data y Machine Learning en informacion visual para los usuarios.

Los dashboards podrian mostrar indicadores como:

* evolucion de ventas

* demanda historica

* demanda proyectada

+ crecimiento o disminucion de determinadas categorias
* productos con mayor demanda

* productos con posible riesgo de sobrestock

» productos con posible riesgo de desabastecimiento

» comportamiento por periodo

» precision del modelo predictivo.

De esta manera, Power Bl representa la capa de visualizacion y consumo de
informacion del proyecto.

3.2.8 Ecosistema tecnolégico seleccionado

Tomando todas las decisiones anteriores, nuestro ecosistema puede quedar
estructurado de la siguiente manera:

Tabla 22. Ecosistema tecnolégico seleccionado

Componente Tecnologia Funcién dentro del proyecto
seleccionada

Proveedor Cloud Microsoft Azure Proporcionar el entorno cloud
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Componente Tecnologia Funcion dentro del proyecto
seleccionada

Modelo Cloud PaaS Facilitar el desarrollo y ejecucion de los
servicios
Framework Big Data Apache Spark Procesamiento distribuido de datos
Lenguaje Python Andlisis, transformacion y Machine
Learning
Procesamiento con PySpark Utilizacion de Spark mediante Python
Python
Almacenamiento Azure Data Lake Almacenamiento de informacion
Storage
Integracion/ETL Azure Data Factory Integracién y preparacion de datos
Machine Learning Spark MLIib / Azure Desarrollo de modelos predictivos
Machine Learning
Business Intelligence Power BI Visualizacién y analisis de resultados

Nota. Elaboracién propia.

3.2.9 Sintesis de la seleccion

Para nuestro proyecto de Walmart seleccionaremos Apache Spark como
framework principal de Big Data, debido a que proporciona capacidades de
procesamiento distribuido y herramientas que pueden utilizarse en el analisis y
Machine Learning.

Lo complementaremos con Python como lenguaje de programacion,
principalmente por su utilidad para analisis de datos y desarrollo de modelos
predictivos. Para el almacenamiento utilizaremos el concepto de Data Lake,
implementado dentro del ecosistema de Microsoft Azure mediante Azure Data
Lake Storage. Azure Data Factory permitira organizar los procesos de
integracion y preparacién de las fuentes de informacién, mientras que los
modelos predictivos podran desarrollarse utilizando Spark MLIib y los servicios
de Machine Learning de Azure.

Finalmente, Power Bl sera la herramienta encargada de presentar los resultados
mediante dashboards e indicadores.

Esta combinacidon mantiene coherencia con todas las decisiones tomadas
anteriormente. Microsoft Azure proporciona el entorno Cloud y PaaS
constituye el modelo de servicio; Spark aporta las capacidades de
procesamiento Big Data; Python facilita el analisis y Machine Learning; el
Data Lake permite gestionar las diferentes fuentes de informacién; y Power
Bl convierte los resultados en informacion util para la toma de decisiones.

Lo mas importante es que el ecosistema esta alineado con nuestro objetivo
inicial: utilizar informacion publica para construir una solucién de analisis y
prediccion de demanda que permita identificar patrones de ventas y apoyar
una mejor gestion de inventarios, reduciendo el riesgo de sobrestock y
desabastecimiento en Walmart.
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CAPITULO 4. Data Science y Machine Learning: modelo
predictivo y caso de negocio

Este capitulo es el nucleo analitico del proyecto. Define el modelo de Data
Science y Machine Learning para la prediccion de la demanda y el riesgo de
inventario, las fuentes de datos que lo alimentan, el area de aplicacion y los
departamentos implicados, la mejora esperada vy, finalmente, su cuantificacién
mediante un caso de negocio. Se sigue asi la secuencia de cinco pasos
propuesta en el material del médulo para implementar inteligencia artificial en la
empresa (Pérez Galan, 2025), en linea con el enfoque de casos de uso acotados
y medibles que recomiendan Davenport y Ronanki (2018).

El caso de negocio de este capitulo, con un ROI de 36,1 % en el primer afo y
una recuperacion de la inversidn en unos ocho meses, constituye la referencia
economica principal del proyecto. Se construye sobre las cifras publicas del
segmento Walmart U.S. del afo fiscal 2026 (Walmart Inc., 2026) e incorpora la
inversion inicial de implementacion.

4.1 Identificacion y definicion del objetivo de aplicacion del modelo de
Data Science y Machine Learning

4.1.1 Contexto de aplicacion

El proyecto de Business Intelligence y Big Data desarrollado para Walmart tiene
como propaosito central mejorar la prediccion de la demanda y optimizar la gestion
de inventarios, reduciendo situaciones de quiebre de stock y sobrestock.

Durante las etapas anteriores del proyecto se disefid un ecosistema capaz de
integrar, almacenar, procesar y visualizar informacién del negocio. La
incorporacion de Data Science y Machine Learning representa la evolucion de
esta propuesta hacia una capacidad predictiva, utilizando los datos disponibles
para identificar patrones y anticipar comportamientos futuros.

El modelo permitira pasar de analizar unicamente qué ocurrié con las ventas y
los inventarios, a estimar qué podria ocurrir con la demanda futura y determinar
si los niveles de inventario seran suficientes para atenderla.

4.1.2 Modelo propuesto
Se propone implementar un:
Modelo Predictivo de Demanda y Riesgo de Inventario

El modelo utilizara técnicas de Data Science y Machine Learning para analizar
patrones histéricos y relaciones entre las variables que influyen en el
comportamiento de la demanda, con el propdsito de estimar las unidades
requeridas para cada combinacion de:

Producto/SKU + Tienda + Periodo
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Posteriormente, la demanda pronosticada se comparara con el inventario
disponible y proyectado, permitiendo identificar anticipadamente tres posibles
escenarios:

Tabla 23. Escenarios de inventario que anticipa el modelo

m Interpretacion Accidn potencial

Riesgo de Inventario insuficiente frente ala demanda | Reponer, comprar o
Stock-Out esperada. redistribuir inventario.
Inventario Existencias suficientes para atender la Mantener planificacion.
adecuado demanda proyectada.

Riesgo de Inventario superior a las necesidades Reducir reposicion o
Overstock proyectadas. redistribuir existencias.

Nota. Elaboracion propia.

De esta manera, el modelo no se limitara a generar un pronéstico de ventas, sino
que relacionara la demanda esperada con la disponibilidad de inventario
para generar informacién accionable.

4.1.3 Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo basado en Data Science y Machine Learning
que permita estimar la demanda futura por producto/SKU, tienda y periodo,
identificando anticipadamente posibles riesgos de stock-out o sobrestock, con el
proposito de apoyar la planificacién de inventarios y las decisiones de reposicion,
compras Y distribucion de Walmart.

4.1.4 Objetivos especificos
Para alcanzar el objetivo general, el modelo buscara:
* Identificar patrones histéricos de demanda, considerando el
comportamiento de ventas por producto, tienda y periodo.

* Reconocer variables que influyen en las variaciones de la demanda,
permitiendo enriquecer el analisis mas alla del comportamiento historico.

» Generar pronosticos de demanda por SKU, tienda y periodo.

» Comparar la demanda proyectada con el inventario disponible y esperado,
identificando posibles desequilibrios.

» Detectar anticipadamente riesgos de stock-out y sobrestock, antes de que
afecten la operacion.

» Generar alertas y recomendaciones que apoyen las decisiones de compra,
reposicién y redistribucion de inventario.

* Evaluar continuamente el desempefio del modelo, comparando las
predicciones con la demanda real para mejorar progresivamente su
precision.

4.1.5 Problema que busca resolver el modelo
La informacion histérica permite conocer situaciones que ya ocurrieron:
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+ ¢ Cuanto se vendio?

* ¢ Qué productos tuvieron mayor demanda?

+ ¢ Donde existid un quiebre de inventario?
Sin embargo, el modelo propuesto busca anticiparse y responder preguntas
como:

» ¢ Cuanto se espera vender?

* ¢En qué tienda y periodo se producira esa demanda?

» ¢ Elinventario disponible sera suficiente?

+ ¢ Existe riesgo de stock-out o sobrestock?

» ¢ Es necesario comprar, reponer o redistribuir inventario?
Por tanto, la aplicacion de Machine Learning permitira evolucionar desde una
gestion principalmente descriptiva y reactiva hacia una gestion predictiva y
anticipativa.
4.1.6 Funcionamiento del modelo
La Iégica general propuesta es:

Figura 17. Funcionamiento del modelo predictivo de demanda y riesgo de
inventario

Datos h.istbi:ricos Machine Learning Prondstico de d ! Comparacion Identificacion Recomendacién Decision del negocio
variables o o .
(¥el negocio Identificacién y (Cuénto se espera vender con inventario del riesgo
aprendizaje de patrones Ppor SKU// enda / periodo? Demanda esperada vs. W Comprr Y
! Ventas (POS) inventario disponible Riesgo de s Incrementar pedido -
& G A Stock-Out =
ﬁ Inventarios Demanda > inventario Rapona
MR  Supply Chain * ‘ s . l I ‘ ‘ - ’ AN Austarinventario ’ e oy
inventario (i
@ Promociones 7 7 Demanda estimada v Q adecuado istribui sl lasi:f:as;a{a
) @ Analiza datos histéricos o productn;tienda 1250 900 Demanda = ventario m Mover entre tiendas/ tomar la mejor decisién
& Cima @ |dentifica patrones y periodo unidades unidades centros de distribucidn de inventario, compras
distribucion.
.'g Eventos ) Considera variables SKUA 1200 y
Tendencias e SKwe 850 E Mantener
i et 7
Ill digitales @ Genera modelo predictivo sKuC 2300 enox Duerch Sin cambios

Retroalimentacion del resultado
para mejorar el modelo

Nota. Elaboracion propia.

4.1.7 Resultado esperado del modelo

El resultado esperado no sera unicamente obtener una cifra de ventas futuras.
El propésito es convertir la prediccion en informacion atil para la gestion de
inventarios:

Forecast de demanda + Riesgo de inventario + Alerta + Recomendacion

Los resultados del modelo podran posteriormente integrarse en Power B,
herramienta seleccionada previamente dentro del proyecto, para visualizar
prondsticos, indicadores, alertas y recomendaciones que apoyen la toma de
decisiones.

Asi, el proceso evoluciona de:

114 143



Situacién tradicional
Datos histéricos — Analisis — Identificacion del problema — Reaccién

a:
Modelo propuesto

Datos — Machine Learning — Prediccion — Alerta — Recomendaciéon —
Decision anticipada

4.2 Fuentes de datos utilizadas

Las fuentes de datos de nuestro modelo estaran divididas principalmente en
fuentes internas y externas desde el punto de vista de la arquitectura
empresarial, pero para la implementacion real de nuestro proyecto académico
utilizaremos unicamente aquellas fuentes que sean de dominio publico.

Esta distincion es importante.

En una implementacion real de Walmart, el modelo podria utilizar informacion
interna proveniente de sistemas de ventas, inventarios, compras, logistica y
comercio electrénico. Sin embargo, nosotros no disponemos de esas bases
internas, por lo que no debemos presentarlas como si fueran datos disponibles
para nuestro analisis.

4.2.1 Fuentes publicas relacionadas con Walmart
Podemos utilizar:

* informes anuales de Walmart;
* reportes financieros;
+ informacion publica sobre ventas;
+ informacion publica sobre comercio electrénico;
* informacion corporativa;
+ informacion sobre segmentos de negocio;
* reportes de resultados;
+ informacion publica sobre operaciones.
Estas fuentes permiten contextualizar el comportamiento general del negocio.

4.2.2 Fuentes externas

También podemos incorporar informacion externa que pueda ayudar a explicar
variaciones en la demanda.

Entre ellas:

« Datos econdmicos: inflacién, tasas de crecimiento, indicadores de
consumo y otros indicadores macroeconomicos.

+ Datos climaticos: temperatura, precipitaciones, eventos climaticos y otras
variables que puedan afectar el comportamiento de determinadas
categorias de productos.
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+ Datos temporales: dias de la semana, meses, temporadas, feriados y
periodos especiales.

+ Datos geograficos: ubicacion y caracteristicas de las regiones en las que
se analiza la demanda, siempre que dicha informacion esté disponible
publicamente.

+ Datos de consumo: estadisticas publicas relacionadas con tendencias de
consumo y comportamiento del mercado.

La combinacion de estas fuentes permitiria que el modelo no dependa
exclusivamente del comportamiento histérico de las ventas. Por ejemplo, si una
categoria presenta una determinada estacionalidad, el modelo podria aprender
que la demanda cambia durante determinados periodos del afio.

La logica es similar a la planteada en el material del médulo, donde se destaca
la utilizacion de diferentes fuentes y variables para construir una base que
permita posteriormente realizar analisis y modelos predictivos.

4.3 Area de aplicacion y departamentos de negocio implicados

El modelo de prondéstico de demanda definido en la seccion 4.1 es un modelo de
aprendizaje supervisado de regresion: aprende de la historia de ventas, en la
que el resultado (unidades vendidas) es conocido, para estimar una variable
continua, la demanda futura de cada articulo en cada punto de venta (Pérez
Galan, s. f.-b). Definir donde se aplica y quiénes participan es tan importante
como el algoritmo, porque un prondstico solo genera valor cuando se convierte
en una decision: cuanto comprar, cuanto mover al centro de distribucion y cuanto
exhibir en la gondola. En el caso de referencia, el modelo de propension se
aplicaba en el area de cobranza y corria en cada bucket de mora (Pérez Galan,
s. f.-a); en Walmart, el modelo se aplica en la cadena de suministro y corre en
cada ciclo de planificacion sobre segmentos de articulos.

4.3.1 Area de aplicacién principal: planificacién de la demanda y
reabastecimiento

El area de aplicacion es la cadena de suministro de Walmart, especificamente el
proceso de planificacion de la demanda y reabastecimiento (Demand Planning
& Replenishment). Es el punto de la organizacion donde se une lo que el cliente
compra con lo que Walmart pide a sus proveedores y distribuye a través de su
red de centros de distribucion (CD), tiendas, clubes y canales digitales. Se eligio
este proceso porque se ubica aguas arriba de casi todas las decisiones
operativas: un error de prondstico se propaga en cadena hacia 6rdenes de
compra mal dimensionadas, capacidad ociosa o saturada en los CD, quiebres
de stock en tienda y merma en perecibles. Ademas, es un frente en el que la
compafia declara inversiones crecientes en tecnologia, inteligencia artificial,
automatizacién y cadena de suministro (Walmart Inc., 2025a).

Walmart no parte de cero. Walmart Global Tech opera una plataforma de
pronostico y reabastecimiento basada en machine learning que trabaja a nivel
de combinacién articulo-tienda (Walmart Inc., s. f.), y la compafia cuenta hoy
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con herramientas como Self-Healing Inventory, que detecta desbalances de
stock y redirige producto de forma automatica, y Enterprise Inventory, que ofrece
una vista unificada del inventario en tiendas, centros de fulfilment y canal online
(Walmart Inc., 2025b). El departamento de analitica propuesto no busca sustituir
esas capacidades, sino actuar como duefio técnico del modelo dentro de la
arquitectura definida en los capitulos anteriores (ingesta con Azure Data Factory
y Apache Kafka, almacenamiento en Azure Data Lake Storage, modelado en
Azure Synapse Analytics, entrenamiento en Element y visualizacion en Power
Bl) y garantizar que su salida llegue de forma gobernada a cada area usuaria.
La Tabla 3.1 delimita el alcance de aplicacion.

Tabla 24. Alcance de aplicacion del modelo de pronéstico de demanda en
Walmart

m Definiciéon para Walmart

Unidad de negocio | Fase piloto en Walmart U.S.; expansion posterior a Sam’s Club y
Walmart International (México, Canada, Centroamérica y Chile),
aprovechando que la compania ya escala plataformas comunes de
cadena de suministro entre mercados (Walmart Inc., 2025b).

Canales Tiendas, clubes, pickup, delivery y walmart.com, pronosticados de
forma conjunta para capturar la sustitucion de demanda entre
canales.

Granularidad Articulo (SKU) x tienda o club x semana para compras y asignacion;

SKU x tienda x dia para perecibles; agregacion por CD para la
planificacién logistica.

Horizontes Corto plazo (1 a 14 dias): reabastecimiento y asignacion. Mediano
plazo (4 a 13 semanas): compras, promociones y capacidad de CD.
Largo plazo (6 a 12 meses): temporadas (Back to School, Black
Friday, Holiday) y presupuesto de inventario.

Categorias del Perecibles (frutas, verduras, lacteos y panaderia), consumibles de

piloto alta rotacion y mercancia estacional, por su alta sensibilidad al clima,
las promociones y el calendario.

Frecuencia de Generacion diaria del prondstico; reentrenamiento programado

ejecucion semanal y reentrenamiento extraordinario ante caida de la precisién o

eventos atipicos.
Nota. Elaboracién propia.

4.3.2 Logica de aplicacion del modelo por segmentos

Al igual que el modelo de referencia, que se ejecutaba en cada bucket de mora
y trasladaba al siguiente ciclo a los clientes que aun no cumplian el perfil, el
modelo de Walmart se ejecuta en cada ciclo de planificacion sobre segmentos
de articulos definidos por rotacion, variabilidad y ciclo de vida. Estos segmentos
pueden construirse con técnicas de agrupamiento, es decir, aprendizaje no
supervisado aplicado a variables sin etiqueta previa (Pérez Galan, s. f.-b).

La regla de decision central es la confianza del prondstico. Cuando el intervalo
de prediccion es estrecho y el error historico del segmento esta dentro del umbral
acordado con Supply Chain, la recomendacion pasa directamente al
reabastecimiento automatico. Cuando no, se deriva al merchant y al demand
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planner de la categoria para su revision. Los articulos cuyo ajuste no se aprueba
mantienen la politica de reposicion vigente y se vuelven a evaluar en el ciclo
siguiente, ya con la venta real incorporada al entrenamiento. La llustracién 3.1
resume el flujo y el area que interviene en cada paso.

Figura 18. Flujo de aplicacion del modelo de pronéstico de demanda y dreas
que intervienen

Datos integrados (ADLS / Synapse)

Modelo de pronéstico de demanda
(Element) por SKU-tienda—semana

Si

Reabastecimiento automatico
(Supply Chain)

Revision del merchant y
demand planner (Merchandising)

Nuevo ciclo
Si

Orden a proveedor y plan
de volumen en CD (Logistica)

Se mantiene la politica de
reposicion vigente hasta
el siguiente ciclo

Tiendas, clubes y eCommerce
(Operaciones)

Monitoreo de precision contra ventas
reales y reentrenamiento (Analitica / Power BI)

Nota. Elaboracién propia.

La Tabla 3.2 muestra cdmo se trata cada segmento y qué area toma la decision
final sobre el prondstico.

Tabla 25. Tratamiento del pronéstico por segmento de articulos

decide

Altarotaciony Historia larga y baja Reabastecimiento Supply Chain
demanda variabilidad (abarrotes automatico; revision humana
estable basicos, cuidado del solo por excepcion.

hogar).
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decide

Perecibles Vida util corta; alta Prondstico diario portienday | Supply Chainy
sensibilidad al climaya | ajuste de pedidos a los CD Operaciones
la frescura. de perecibles. de tiendas

Promocionados | Picos por precio, Prondstico con variables de Merchandising,

y estacionales publicidad o calendario. | precio y calendario con Marketing

promocional; validacion y Pricing
obligatoria del merchant.

Nuevos Sin historia o con Pronéstico por similitud con Merchandising

productos y ventas intermitentes. articulos analogos; revision

baja rotacion hasta acumular historia

suficiente.

Eventos Picos no recurrentes Ajuste con datos climaticos Supply Chain,

disruptivos (tormentas, huracanes, | externos y reasignaciéon de Logistica y
olas de calor). inventario entre regiones. Operaciones

Nota. Elaboracién propia.

4.3.3 Departamentos de negocio implicados

La aplicacion del modelo involucra a diez areas que cumplen seis roles: duefio
del proceso, duefio técnico del modelo, usuario de la salida, proveedor de
insumos de negocio, habilitador tecnolégico y control. Esta clasificacion es
coherente con el organigrama y las dependencias interdepartamentales
descritas en el Capitulo 5 de la Parte |, y se detalla en la Tabla 3.3.

Tabla 26. Departamentos implicados y su rol frente al modelo

Departamento m Participacion y decisiones que soporta

Supply Chain:; Duefio del Define umbrales de confianza y niveles de

planificacién de la proceso servicio; convierte el prondstico en 6rdenes de

demanda y reposicion y asignacion a tiendas y CD. Es el

reabastecimiento principal usuario de la salida del modelo.

Departamento de Dueno Construye, valida y mantiene el modelo:

Analitica (propuesto) técnico del preprocesamiento, validacion cruzada, ajuste de
modelo hiperparametros, seleccién y monitoreo de la

precision (Pérez Galan, s. f.-b).

Merchandising Usuario y Decide compras, surtido y volimenes con

(merchants por proveedor proveedores; revisa los prondésticos de baja

categoria) deinsumos | confianza, nuevos productos y promociones;
aporta conocimiento de la categoria.

Operaciones de tiendas = Usuario Recibe cantidades y tiempos de reposicion;

y clubes planifica el personal de recepcion y exhibicion;
reporta quiebres y merma que retroalimentan el
modelo.

Logistica, centros de Usuario Dimensiona capacidad, turnos y rutas con el

distribucion y transporte volumen proyectado. EI Walmart Fulfillment

Engine asigna pedidos online sobre inventario
previamente posicionado con base en
pronosticos (Walmart Global Tech, 2025).
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Departamento m Participacion y decisiones que soporta

eCommercey Usuario y Aporta busquedas, visitas a paginas y pedidos
omnicanal proveedor online como sefales anticipadas de demanda,
de insumos que Walmart ya utiliza para entrenar sus modelos

de temporada (Walmart Global Tech, 2023);
consume el pronéstico para posicionar inventario
de pickup y delivery.

Marketing, Pricingy Proveedor Entrega el calendario promocional, los cambios

Walmart Connect de insumos | de precio y las campafias de medios, variables
que explican buena parte de la variacion de la
demanda; usa el prondstico para estimar el
volumen esperado de cada promocion.

Finanzas (FP&A) Usuario Traduce el prondstico en presupuesto de
inventario, capital de trabajo y proyeccion de
ventas; consume los tableros de Power BI,
herramienta estandar del area.

Walmart Global Tech Habilitador Provee la infraestructura en Azure y Element, los
tecnoldgico pipelines de datos y la integracion con los
sistemas de reposicion y de gestion de
almacenes y transporte.

Gobierno de datos, Control Administra el catalogo y el linaje de datos en

Privacidad y Legal Azure Purview y valida que cada variable cumpla
finalidad, minimizacién y consentimiento bajo
CCPA/CPRA, LFPDPPP, PIPEDA y GDPR.

Nota. Elaboracion propia.

Fuera de la organizacion, los proveedores son el actor externo mas impactado:
reciben las érdenes derivadas del prondstico y, a través de Scintilla, la plataforma
de inteligencia comercial de Walmart Data Ventures (antes Walmart Luminate),
acceden a informacién de desempefio para planificar su produccion y actuar
sobre los datos de venta (Chain Store Age, 2025). Compartir el prondstico por
este canal alinea la capacidad del proveedor con la demanda esperada y reduce
el efecto latigo en toda la cadena.

4.3.4 Matriz de responsabilidades (RACI)

Para evitar vacios o duplicidades entre areas, la Tabla 3.4 asigna las
responsabilidades a lo largo del ciclo de vida del modelo. Cada actividad tiene
un unico responsable final de la aprobacion (A).

Tabla 27. Matriz RACI del modelo de pronéstico de demanda

asd LA LS R 0P oo 2o e o oon

Definir requerimientos,
segmentos y niveles de

servicio

Ingesta e integracion de C | | | | C C | AR C
datos (ADF, Kafka, ADLS)

Preparacioén de variables y R | | | | C C | C A

control de privacidad

Entrenamiento, validacion AR (03 | | | | | | C |
cruzada y seleccion del
modelo (Element)
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I R R N T T

Aprobacion del paso a
produccioén

Generacion diaria del C A | | | | | | R |
prondstico y

reabastecimiento

automatico

Revision de prondsticos de C C AR | | C C | |
baja confianza y

promociones

Ejecucion logisticay en | C | R AR C | | | |
tienda

Monitoreo de precisiony AR C | | | I | | C |
reentrenamiento

Reporte de impacto C C | | | | | AR | |

financiero en Power Bl
Nota. Elaboracion propia.

R: responsable de ejecutar; A: aprueba y rinde cuentas; C: consultado; I:
informado. AN: Analitica; SC: Supply Chain;, MER: Merchandising; OPS:
Operaciones de tiendas y clubes; LOG: Logistica y CD; ECO: eCommerce; MKT:
Marketing, Pricing y Walmart Connect; FIN: Finanzas; GT: Walmart Global Tech;
GOB: Gobierno de datos, Privacidad y Legal.

4.3.5 Consideraciones éticas y de privacidad en el area de aplicacion

El prondstico de demanda trabaja principalmente con datos agregados (ventas
por articulo y tienda, inventario, precios y clima) que no identifican a personas.
Sin embargo, las senales de eCommerce y del programa de membresia
Walmart+ si pueden contener datos personales. La lectura del curso recuerda
que los datos deben usarse para la finalidad con la que fueron recogidos, con
informacion inequivoca al usuario y con posibilidad de acceso, rectificacion y
eliminacién, a lo que el RGPD afadioé los derechos al olvido y a la portabilidad
(Aspectos legales y éticos del big data, s. f.). Por ello, Gobierno de datos,
Privacidad y Legal participa desde el disefio: las variables de comportamiento
digital ingresan al modelo anonimizadas y agregadas a nivel de articulo y zona,
el acceso se controla y audita en Azure Purview, y cada fuente se revisa frente
a CCPA/CPRA en Estados Unidos, LFPDPPP en México, PIPEDA en Canaday
GDPR donde aplique.

La segunda consideracion es la transparencia y el control humano. La
transparencia es una condicion para que los usuarios de negocio confien en el
prondstico y no traten el modelo como una caja negra (Shrestha et al., 2019).
Por ello, en la propuesta cada prondstico se entrega en Power Bl junto con los
factores que mas lo explican (precio, promocion, clima y estacionalidad), el
merchant conserva la decision final sobre los casos de baja confianza y Supply
Chain puede suspender el reabastecimiento automatico de cualquier segmento,
un mecanismo de intervencion coherente con el principio de contar con un
“interruptor de emergencia” en los sistemas automatizados que recoge la lectura
del modulo (Pérez Galan, 2019).
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4.3.6 Sintesis

El modelo se aplica en el proceso de planificacion de la demanda y
reabastecimiento de la cadena de suministro, con Supply Chain como duefio del
proceso y el departamento de Analitica como duefio técnico. Su valor se
materializa a través de las decisiones de Merchandising, Operaciones de
tiendas, Logistica, eCommerce y Finanzas, mientras que Marketing y Pricing
aportan las variables que explican la demanda, Walmart Global Tech habilita la
plataforma y Gobierno de datos asegura el uso legitimo de la informacion. Esta
delimitacion sienta la base para identificar la mejora esperada en cada area
(seccidn 4.4) y cuantificarla en el caso de negocio (seccion 4.5).

4.4 Identificacion de la mejora esperada en la aplicacion de inteligencia
artificial

El documento de referencia sobre implementacion de inteligencia artificial (Pérez
Galan, 2025) plantea una estructura de cinco pasos para aplicar un modelo de
ciencia de datos dentro de una empresa: definir el objetivo del modelo, identificar
las fuentes de datos, delimitar el area de aplicacién, identificar la mejora
esperada y, finalmente, cuantificar esa mejora mediante un business case. En
las secciones anteriores ya se abordaron los tres primeros pasos —el objetivo
de la tecnologia aplicada a inventario y reposicién, las fuentes de datos internas
y externas disponibles, y las areas de negocio implicadas—, por lo que esta
seccion se concentra en el cuarto paso: la identificacion de la mejora esperada.

4.4.1 Qué significa este punto en el modelo de Walmart

Asi como el modelo descrito en el documento de referencia busca predecir qué
clientes en mora aceptaran una alternativa de negociacion para anticipar la
gestion de cobranza (Pérez Galan, 2025), el modelo analogo que utiliza Walmart
en su operacion busca anticipar qué productos tienen probabilidad de agotarse
en anaquel o de necesitar reposicion, cruzando datos histéricos de ventas,
inventario y sensores de punto de venta. Identificar la mejora esperada significa,
en ambos casos, definir de manera concreta qué cambio medible se espera
obtener antes de construir el business case que lo cuantifique en dinero.

4.4.2 Mejoras esperadas identificadas para Walmart

* Reduccién de quiebres de inventario: al anticipar la necesidad de
reposicidén mediante el cruce de datos de RFID y ventas historicas, Walmart
ha reportado una disminucion del 16% en los quiebres de inventario desde
la implementacion de esta tecnologia (Vector, 2026).

* Mayor velocidad de reposicion: los productos etiquetados con RFID se
reponen hasta tres veces mas rapido que aquellos que dependen
unicamente de cdodigo de barras, lo cual constituye una mejora esperada
directamente atribuible al modelo de identificacion anticipada (Vector,
2026).

* Mejor precision en el pronéstico de demanda: el uso de inteligencia
artificial y sensores loT permite ajustar de manera dinamica los niveles de
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inventario y anticipar variaciones de demanda antes de que se conviertan
en desabastecimiento (LitCommerce, 2026).

* Mayor especializacion y priorizacion en los equipos operativos: de
forma similar a lo sefialado en el documento de referencia para los equipos
de cobranza (Pérez Galan, 2025), la segmentacion predictiva de productos
y tiendas permite que el personal de reposicion concentre su esfuerzo en
los puntos de mayor riesgo de quiebre, en lugar de revisar el inventario de
manera uniforme.

* Mejora en la experiencia del cliente: |la disponibilidad mas consistente de
producto en anaquel, resultado esperado de las secciones anteriores, se
traduce en menos oportunidades de venta perdidas y una experiencia de
compra mas confiable (Ankashram, 2025).

4.4.3 De la mejora esperada al business case

Tal como lo plantea el documento de referencia, identificar la mejora esperada
es el paso previo a cuantificarla econdmicamente. En el caso de Walmart, esa
cuantificacion ya cuenta con indicios documentados: la compania ha invertido
mas de 20,000 millones de dolares en la ultima década en tecnologia,
inteligencia artificial y automatizacion (Poornaprajna International Journal of
Management, Education & Social Science, 2025), mientras que sus ventas de
comercio electronico crecieron un 20,8 % en el afio fiscal 2025, hasta alcanzar
121,000 millones de ddlares (DCFmodeling, 2025). Estas cifras sugieren que las
mejoras esperadas descritas anteriormente —menos quiebres de inventario,
reposicion mas rapida y mejor pronéstico de demanda— efectivamente se han
traducido en resultados financieros medibles, o que validaria el business case
que justificd la inversion inicial en estos modelos.

4.5 Caso de negocio: cuantificacion de la mejora esperada

4.5.1 Objetivo del caso de negocio

A partir del modelo de Data Science y Machine Learning para la prediccion de
demanda y gestiéon del riesgo de inventario desarrollado en las secciones
anteriores, se plantea un caso de negocio que permita estimar su impacto
economico potencial para Walmart.

El objetivo es cuantificar como una mejora en la prediccion de la demanda puede
contribuir a:
* Reducir las pérdidas asociadas a productos agotados (stockouts).

* Recuperar ventas que potencialmente no se concretan por falta de
inventario.

* Reducir el exceso de inventario.
» Liberar capital de trabajo.
* Disminuir los costos asociados al mantenimiento de inventarios.
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« Evaluar la rentabilidad de implementar el modelo mediante indicadores
como ROl y periodo de recuperacion de la inversion.

Es importante diferenciar entre los datos reales publicados por Walmart y los
supuestos utilizados para construir el escenario académico. Las cifras
financieras de Walmart corresponden a informacion publica, mientras que
variables como el porcentaje de ventas afectadas por stockouts, el alcance inicial
del piloto, la reduccidén esperada del inventario y la inversién del proyecto son
supuestos utilizados exclusivamente para elaborar el Business Case.

4.5.2 Base financiera utilizada

Para construir el escenario se utilizan como referencia los resultados financieros
publicados por Walmart para el ejercicio fiscal 2026 (Walmart Inc., 2026).

Entre los principales datos utilizados se encuentran:

Tabla 28. Base financiera utilizada (afio fiscal 2026)

Ventas netas Walmart U.S. US$482.975 millones
Margen bruto Walmart U.S. 27,50%
Inventario consolidado US$58.851 millones

Nota. Elaboracién propia con base en Walmart Inc. (2026). Ventas netas y margen bruto del
segmento Walmart U.S.; inventario consolidado.

Estos valores permiten dimensionar econémicamente el impacto potencial de
aplicar el modelo predictivo dentro de Walmart.

Para efectos del Business Case se plantea inicialmente un piloto equivalente al
10 % de las ventas y del inventario de Walmart U.S. Esta proporciéon no
representa una implementaciéon real de Walmart, sino un supuesto académico
que permite evaluar el proyecto de manera controlada antes de plantear una
posible ampliacion.

4.5.3 Supuestos del escenario
Para cuantificar los beneficios se establecen los siguientes supuestos:

Tabla 29. Supuestos del escenario

| Variable . Supuesto

Cobertura inicial del piloto 10%

Ventas potencialmente afectadas por stockouts 0,50%
Reduccién de stockouts 16%
Reduccion esperada del inventario 1%

Costo anual de mantenimiento de inventario 12%

Inversién inicial US$10 millones
Costo operativo anual US$3 millones

Nota. Elaboracion propia.
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El 16 % de reduccion de stockouts se toma como referencia de la seccién 4.4,
donde se presenta como un indicador asociado a las iniciativas de Walmart
relacionadas con RFID y disponibilidad de productos.

El resto de los porcentajes constituyen supuestos del caso académico y deben
interpretarse como variables que deberian validarse mediante un piloto real.

4.5.4 Estimacion del beneficio por recuperacion de ventas

El primer beneficio econdmico considerado corresponde a la recuperacion de
ventas que potencialmente se pierden cuando un cliente encuentra un producto
agotado.

Paso 1. Ventas correspondientes al piloto
Las ventas de Walmart U.S. utilizadas como referencia son:

US$482.975 millones
Aplicando una cobertura inicial del 10 %:
Ventas del piloto=482.975%x10%
Ventas del piloto=US$48.297,5 millones

Por lo tanto, el escenario considera aproximadamente US$48.297,5 millones de
ventas dentro del alcance inicial del modelo.

Paso 2. Ventas potencialmente afectadas por stockouts

Se supone que el 0,5 % de las ventas del piloto podria estar relacionado con
situaciones de falta de inventario:

48.297,5%0,5%=US$241,49 millones

Esto representa aproximadamente US$241,49 millones de ventas
potencialmente expuestas a pérdidas por falta de disponibilidad.

Paso 3. Ventas recuperadas
Si el modelo contribuye a reducir los stockouts en un 16 %:
241,49%16%=US$38,64 millones

El escenario estima, por tanto, una recuperacion potencial de aproximadamente
US$38,64 millones en ventas anuales.

Sin embargo, no todo el valor de ventas recuperadas constituye beneficio
econdmico directo. Para estimar el impacto sobre el resultado se utiliza el
margen bruto de Walmart U.S.

Paso 4. Beneficio bruto generado
Aplicando el margen bruto del 27,5 %:

38,64%27,5% = US$10,63 millones

El beneficio econdmico anual estimado por recuperacion de ventas seria
aproximadamente:
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US$10,63 millones.

4.5.5 Beneficio asociado a la reduccién del inventario

El segundo beneficio esperado corresponde a una utilizacién mas eficiente del
inventario.

Una mejor prediccion de demanda permite reducir la probabilidad de mantener
cantidades superiores a las necesarias, especialmente en productos con
demanda variable, estacionalidad o cambios en el comportamiento del
consumidor.

Paso 1. Inventario correspondiente al piloto
El inventario consolidado de Walmart utilizado como referencia es:
US$58.851 millones
Aplicando el 10 % correspondiente al alcance del piloto:
58.851%x10%=US$5.885,1 millones

Por lo tanto, el inventario considerado dentro del escenario corresponde a
aproximadamente US$5.885,1 millones.

Paso 2. Reduccion potencial del inventario
Se plantea una reduccion del 1 %:

5.885,1%1%=US$58,85 millones

Esto significa que el modelo podria contribuir potencialmente a liberar
aproximadamente US$58,85 millones de capital asociado al inventario dentro del
alcance considerado.

Es importante sefalar que liberar capital no significa necesariamente obtener
US$58,85 millones de utilidad. ElI beneficio econdmico se relaciona
principalmente con la reduccion de los costos de mantener dicho inventario.

Paso 3. Ahorro en costos de mantenimiento
Utilizando un costo anual de mantenimiento de inventario del 12 %:
58,85%12%=US$7,06 millones

Por lo tanto, el ahorro anual estimado por reduccion de costos de inventario seria
aproximadamente:

US$7,06 millones.

4.5.6 Beneficio econémico total
Los dos principales beneficios cuantificados son:

* Recuperacion de ventas: US$10,63 millones.
« Ahorro por reduccién de costos de inventario: US$7,06 millones.
Por lo tanto:

Beneficio anual=10,63+7,06
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Beneficio anual=US$17,69 millones

El modelo tendria, bajo los supuestos establecidos, un beneficio econdmico
anual potencial de aproximadamente US$17,69 millones.

Este resultado representa un escenario académico y no una cifra reportada por
Walmart.

4.5.7 Inversion y retorno esperado
Para implementar el piloto se establece una inversion inicial de:

US$10 millones
Adicionalmente, se considera un costo operativo anual de:
US$3 millones
Por lo tanto, durante el primer afo el costo total seria:
10+3=US$13 millones
El beneficio econdmico anual estimado es de US$17,69 millones.
Por lo tanto, el resultado neto durante el primer afo seria:
17,69-13=US$4,69 millones

ROI del primer afo
ROI = Beneficio neto / Inversion total x 100

ROI=4,69/13 x 100 = 36,1 %

Bajo los supuestos definidos, el proyecto presenta un ROI estimado de 36,1 %
durante el primer afno.

Este porcentaje debe entenderse como el resultado del escenario construido
para el trabajo académico y no como un ROI obtenido o publicado por Walmart.

4.5.8 Periodo de recuperacion de la inversion

Para estimar el periodo de recuperacion se considera la inversion inicial de
US$10 millones y el beneficio anual después de costos operativos:

17,69-3=US$14,69 millones
Por lo tanto:
Payback =10/ 14,69 = 0,68 afos
Expresado en meses:
0,68x12=8,2 meses

El periodo estimado de recuperacion de la inversién seria aproximadamente 8
meses.

Esto significa que, manteniéndose las condiciones del escenario, la inversion
inicial podria recuperarse durante el primer aio de operacion.
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4.5.9 Proyeccion simplificada a tres afnos

Considerando que la inversién inicial se realiza unicamente en el primer afio y
que el costo operativo anual permanece en US$3 millones, se obtiene la
siguiente proyeccion:

Tabla 30. Proyeccion simplificada a tres anos

Beneficio econémico 17,69 17,69 17,69
OPEX -3 -3 -3
Inversion inicial -10 — —
Resultado neto 4,69 14,69 14,69
Resultado acumulado 4,69 19,38 34,07

Nota. Elaboracion propia. Valores en millones de US$.

Bajo este escenario, el proyecto podria generar aproximadamente US$34,07
millones de resultado neto acumulado durante tres afios.

La proyeccion supone que los beneficios permanecen constantes, por lo que
debe considerarse como una aproximacion conservadora y simplificada. En una
implementacion real deberian incorporarse crecimiento de ventas, inflacion,
evolucion del inventario, costos tecnologicos, depreciacidn, capacitacion y
posibles cambios en el comportamiento de los consumidores.

4.5.10 Analisis de sensibilidad

Debido a que algunas variables utilizadas son supuestos académicos, es
necesario analizar como cambia el resultado ante diferentes niveles de ventas
potencialmente perdidas por stockouts.

Se plantean tres escenarios:

Tabla 31. Anadlisis de sensibilidad del beneficio anual

Ventas afectadas | Ventas recuperadas Beneficio anual
estimado

Conservador 0,25% US$19,32 M US$12,37 M
Base 0,50% US$38,64 M US$17,69 M
Alto 0,75% US$57,96 M US$23,00 M

Nota. Elaboracion propia.

El escenario base utiliza el supuesto de 0,5 % de ventas potencialmente
afectadas por falta de inventario.

La sensibilidad demuestra que el resultado econdémico depende
significativamente de la magnitud real de las ventas que puedan recuperarse
mediante una mejor disponibilidad de productos. Por esta razén, en una
implementacion real seria necesario medir el nivel actual de stockouts y
establecer una linea base antes de desplegar el modelo.
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4.5.11 Indicadores para evaluar el proyecto

Para comprobar si el modelo genera los resultados esperados, se proponen los
siguientes KPI:

Tabla 32. Indicadores para evaluar el proyecto

kP Metapropuesta

Reduccién de stockouts 216 %
Reduccidn de inventario 1%

Capital potencial liberado US$58,85 M
Ventas potencialmente recuperadas US$38,64 M
Beneficio bruto por ventas recuperadas US$10,63 M
Ahorro en costos de inventario US$7,06 M/ario
Beneficio econémico anual US$17,69 M
ROI Ao 1 36,10%
Payback =~ 8 meses

Nota. Elaboracion propia.

Ademas de estos indicadores financieros, sera necesario medir la precision del
pronostico, el error de prediccion, la velocidad de reposicidn, el nivel de servicio
y el porcentaje de recomendaciones automaticas aceptadas por los
responsables de planificacion.

4.5.12 Conclusion del caso de negocio

El analisis desarrollado permite transformar el modelo de Machine Learning
planteado en las secciones anteriores en un caso de negocio cuantificable. La
propuesta busca que Walmart pase de una gestidén principalmente reactiva del
inventario a una gestién predictiva basada en datos.

Bajo los supuestos establecidos, el piloto podria generar aproximadamente
US$17,69 millones de beneficio econdmico anual, compuesto por US$10,63
millones asociados a la recuperacion de ventas y US$7,06 millones derivados de
la reduccién de costos de inventario.

Considerando una inversién inicial de US$10 millones y costos operativos
anuales de US$3 millones, el escenario estima un ROI de 36,1 % en el primer
afio y un periodo de recuperacion aproximado de 8 meses.

No obstante, estos resultados deben considerarse como una estimacion
académica, ya que algunos parametros fundamentales no son datos publicos de
Walmart. La principal recomendacion seria implementar primero un piloto
controlado, medir la linea base de stockouts, precision del prondstico, inventario
y ventas, y posteriormente recalcular el Business Case utilizando resultados
reales.

De esta manera, el proyecto conecta los cinco pasos desarrollados: fuentes de
datos — modelo de Machine Learning — areas de aplicacion — mejora esperada
— impacto econdmico, demostrando cémo Big Data, Business Intelligence y
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Data Science pueden integrarse para apoyar decisiones de inventario y generar
valor empresarial.
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CAPITULO 5. Analitica en tiempo real (Real Time) aplicada a la
demanda

El ultimo capitulo analiza la aplicacion de un modelo de procesamiento en tiempo
real (Real Time) como evolucién natural de la arquitectura. Mientras el modelo
del Capitulo 4 aprende de los datos histéricos para predecir, el Real Time
incorpora nuevas senales de demanda conforme ocurren, de modo que las
decisiones de inventario y abastecimiento puedan ajustarse con mayor rapidez.

5.1 Objetivo de aplicacién del modelo Real Time

El objetivo de aplicar un modelo de Real Time al proyecto de Walmart es
desarrollar una capacidad de analisis que permita identificar y procesar
inmediatamente nuevas senales relacionadas con la demanda de productos, con
el propésito de mejorar la gestidén de inventarios, las ventas y el abastecimiento.
La finalidad principal es que Walmart pueda reaccionar rapidamente ante
cambios inesperados en el comportamiento de la demanda y reducir situaciones
de sobrestock y desabastecimiento.

En nuestro proyecto, el modelo de Real Time complementaria el modelo
predictivo de demanda. Mientras que el analisis historico permite estudiar el
comportamiento de las ventas y generar predicciones, el procesamiento en
tiempo real permitiria incorporar nuevas sefnales conforme estas se producen.
Por ejemplo, un incremento repentino en las busquedas de determinados
productos, un cambio significativo en una variable climatica, una fecha especial
0 una variacion inesperada en determinados indicadores de consumo podrian
convertirse en sefales para actualizar el analisis de demanda.

La importancia de esta aplicacion se encuentra en que el sector retail trabaja con
productos de alta rotacion y con una demanda que puede cambiar rapidamente.
Una prediccion realizada unicamente con informacion histérica puede quedarse
desactualizada cuando ocurre un cambio inesperado en las condiciones del
mercado. El procesamiento Real Time permitiria detectar estas variaciones con
mayor rapidez y proporcionar informacién actualizada para apoyar las decisiones
relacionadas con inventario, abastecimiento y ventas.

Por tanto, el objetivo especifico del modelo consiste en detectar oportunamente
cambios en las sefiales de demanda y proporcionar informacion actualizada que
permita ajustar las decisiones comerciales y de inventario de Walmart, buscando
reducir tanto el exceso de inventario como la falta de disponibilidad de productos.

Este planteamiento es coherente con el material del modulo, que define los datos
en stream como informacion que fluye a medida que transcurre el tiempo y
sefala que el procesamiento Real Time resulta apropiado cuando se necesita
una respuesta inmediata.
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5.2 Fuentes de datos utilizadas

Para nuestro proyecto, las fuentes de datos deben mantenerse dentro del criterio
que ya establecimos: utilizar informacion publica que podamos consultar,
procesar y analizar, sin asumir acceso a las bases de datos internas de Walmart.

Una primera fuente corresponde a la informacion publica de Walmart, incluyendo
sus informes anuales, resultados financieros, publicaciones corporativas,
informacion sobre ventas, comercio electrénico, segmentos de negocio,
evolucion de operaciones e informacién publica relacionada con inventario y
cadena de suministro. Estas fuentes permiten conocer el comportamiento
general de la empresa y construir variables de contexto para el analisis.

Una segunda fuente corresponde a datos econdmicos publicos, como inflacién,
empleo, crecimiento econdmico y otros indicadores que puedan influir en el
comportamiento del consumidor. Estas variables pueden utilizarse como factores
externos para explicar variaciones en la demanda.

También se pueden utilizar datos climaticos y meteorolégicos publicos,
especialmente cuando las condiciones ambientales pueden modificar el
comportamiento de compra. Por ejemplo, determinados productos pueden
presentar incrementos de demanda durante periodos de temperaturas extremas,
lluvias o determinados fendmenos climaticos.

Otra fuente corresponde a calendarios y fechas especiales, incluyendo
festividades, temporadas comerciales, vacaciones y otros acontecimientos que
puedan producir cambios en los patrones normales de consumo.

Ademas, pueden incorporarse datos publicos de tendencias de busqueda y
comportamiento del consumidor, siempre que sean accesibles y analizables, con
el proposito de identificar cambios en el interés de los consumidores por
determinadas categorias de productos.

Finalmente, pueden incorporarse datos geograficos y demograficos publicos,
que permitan contextualizar diferencias de comportamiento entre regiones y
mercados.

Es importante sefalar que el proyecto no dispone de datos internos de Walmart,
como transacciones individuales de clientes, inventario en tiempo real por tienda,
informacion detallada de cada producto, datos de punto de venta, informacion
privada de proveedores o registros internos de logistica. Por esta razén, estas
fuentes no deben presentarse como datos utilizados directamente en nuestro
proyecto. El Real Time planteado constituye una arquitectura académica que
demuestra como podrian procesarse sefales actualizadas dentro de una
solucion empresarial.

El material del mdédulo establece que los datos en stream pueden proceder de
diferentes fuentes y que pueden procesarse inmediatamente cuando se requiere
una respuesta rapida.
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5.3 Area de aplicacion y departamentos de negocio implicados

El area principal de aplicacion sera la gestion de ventas, demanda e inventario
de Walmart, debido a que el objetivo del proyecto es mejorar la capacidad de la
empresa para anticipar el comportamiento de la demanda y tomar mejores
decisiones de abastecimiento.

El primer departamento involucrado seria Inventarios, debido a que recibiria
informacion actualizada sobre posibles cambios en la demanda. Esto permitiria
identificar productos que podrian presentar un riesgo de desabastecimiento o,
por el contrario, productos cuya demanda esté disminuyendo y puedan generar
sobrestock.

El segundo departamento seria Compras y Abastecimiento, ya que las
variaciones detectadas en la demanda pueden utilizarse como informacion para
apoyar las decisiones sobre cantidades y momentos de reposicion.

También participaria Logistica y Cadena de Suministro, debido a que una
variacién en la demanda puede requerir modificar la distribucion de productos
entre diferentes ubicaciones. El analisis en tiempo real permitiria proporcionar
informacion mas actualizada para priorizar determinados productos o zonas.

El area de Ventas y Comercial también tendria un papel importante, ya que
podria utilizar la informacion para identificar cambios en el comportamiento de
los consumidores y evaluar posibles oportunidades comerciales o variaciones en
la demanda de determinadas categorias.

Finalmente, estaria involucrada la Alta Direccion, mediante el uso de dashboards
desarrollados en Power Bl. Los responsables de gestién podrian visualizar
indicadores actualizados relacionados con ventas, demanda, inventario,
productos criticos y posibles riesgos de abastecimiento.

La participacidén conjunta de estas areas permitiria que el modelo no se limite a
generar informacion técnica, sino que produzca informacion util para diferentes
decisiones empresariales.

5.4 Mejora esperada

La principal mejora esperada es reducir el tiempo de reaccion de Walmart ante
cambios en la demanda. En lugar de depender unicamente de analisis historicos
realizados peridodicamente, el sistema podria identificar nuevas senales
conforme aparecen y actualizar la informacion utilizada para la toma de
decisiones.

Una segunda mejora seria la reduccion del sobrestock. Si el sistema identifica
que determinadas sefales indican una disminucion de la demanda, esta
informacion puede utilizarse para evitar decisiones de abastecimiento excesivas
y disminuir la acumulacion innecesaria de productos.

También se espera una reduccion del desabastecimiento. Cuando las sefales
disponibles indiquen un incremento inesperado de la demanda, el sistema podria
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generar alertas para que las areas de inventario, compras y logistica revisen la
disponibilidad del producto y actuen con mayor rapidez.

Otra mejora importante seria aumentar la precisidon de las decisiones de
abastecimiento, debido a que los responsables contarian con informacion
historica, predictiva y actualizada para complementar sus decisiones.

El Real Time también permitiria mejorar la capacidad de respuesta ante
acontecimientos inesperados. Por ejemplo, una modificacién importante en las
condiciones climaticas, una tendencia de consumo o una fecha comercial podria
producir una variacion de demanda que no estuviera completamente reflejada
en los datos histéricos. La incorporacion de estas sefiales permitiria actualizar el
analisis con mayor rapidez.

En términos generales, la aplicacion permitiria que Walmart avance desde una
gestion principalmente basada en informacion histérica hacia una gestion que
combine analisis descriptivo, prediccion de demanda y sefales actualizadas,
mejorando la capacidad de anticipacion de la empresa.

5.5 Caso de negocio del modelo Real Time

Para cuantificar la mejora se plantea un caso de negocio académico. Dado que
el proyecto utiliza informacion publica, los valores empleados son supuestos que
permiten demostrar la metodologia de calculo y no constituyen resultados
financieros reales de Walmart. El escenario de referencia es el mismo que se
planteé en el Capitulo 5 de la Parte |, ahora atribuido a la combinaciéon de
analitica predictiva y procesamiento en tiempo real.

Tabla 33. Caso de negocio del modelo Real Time (escenario académico)

Supuesto o calculo Resultado anual

Costo de mantener el USD 100 M de inventario x 20 % USD 20.000.000
inventario

Inventario innecesario USD 100 M x 5 % USD 5.000.000
liberado

Ahorro por menor inventario USD 5 M x 20 % de costo de USD 1.000.000

mantenimiento

Ventas recuperadas por mejor | USD 200 M de ventas analizadas x = USD 2.000.000
disponibilidad 1%

Beneficio econémico bruto USD 1.000.000 + USD 2.000.000 USD 3.000.000
Costo anual de implementar y Supuesto académico USD 800.000
operar la solucion
Beneficio neto USD 3.000.000 - USD 800.000 USD 2.200.000
ROI (USD 2.200.000 / USD 800.000) x 275 %

100

Nota. Elaboracion propia. Valores supuestos con fines metodoldgicos.

Bajo este escenario hipotético, cada ddlar invertido en la solucion generaria 2,75
dolares de beneficio neto. Conviene, sin embargo, leer esta cifra junto con el
caso de negocio del Capitulo 4, que constituye la referencia principal del
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proyecto. Aquel caso se construye sobre las cifras publicas de Walmart U.S. del
afio fiscal 2026, incluye una inversion inicial de 10 millones de ddlares y arroja
un ROI de 36,1 % en el primer aio, con recuperacion de la inversion en
aproximadamente ocho meses. La diferencia entre ambos resultados no es una
contradiccion: el escenario de 275 % considera solo costos operativos anuales
sobre una unidad de negocio de referencia, mientras que el de 36,1 % incorpora
la inversion de implementacion de un piloto a escala real. Los dos coinciden en
la conclusion central: los beneficios de reducir el sobrestock y el
desabastecimiento superan el costo de la solucion.

Para convertir este ejercicio en un caso de negocio real, Walmart deberia utilizar
sus datos internos de inventario, costos de almacenamiento, margenes, ventas
perdidas por falta de producto y costos efectivos de implementacion. En
consecuencia, el caso demuestra que la combinacion de Big Data, analisis
predictivo y procesamiento en tiempo real puede generar valor econdémico,
siempre que se valide mediante un piloto controlado con una linea base medida.
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CONCLUSIONES Y APLICACIONES

Sintesis del proyecto

El proyecto ha disefiado una propuesta integral para que Walmart Inc. evolucione
de una gestion descriptiva y reactiva del inventario hacia un modelo predictivo y
prescriptivo, cuyo caso de uso central es la prediccion de la demanda por
producto, tienda y periodo. La propuesta se construy6é de forma incremental y
coherente: cada decisidn se apoyo en la anterior y todas responden al mismo
problema de negocio, la coexistencia de sobrestock y desabastecimiento.

En el bloque de Business Intelligence se diagnosticé que el reto de Walmart no
es la falta de datos, sino su integracion, su gobierno y su conversion en
conocimiento accionable. Se describié una arquitectura que va de los sistemas
transaccionales al Data Warehouse y a los Data Marts especializados, se
selecciond Power Bl por su integracién nativa con el ecosistema Azure y su
adopcién interna previa, se definieron cinco perfiles de usuario con sus
necesidades de informacion y niveles de acceso, y se disefid la Gerencia de
Analitica e Inteligencia de Demanda, con un organigrama, unas dependencias y
un modelo de solucion de problemas basado en KDD.

En el bloque de Big Data e Inteligencia Artificial se incorporaron fuentes de datos
externas y no estructuradas —clima, eventos locales, redes sociales, indicadores
econdmicos— como sefiales tempranas de la demanda; se seleccion6 Microsoft
Azure con un modelo PaaS y una arquitectura en seis capas con gobierno
transversal; se eligi6 Apache Spark con Python como motor de procesamiento;
y se defini6 un modelo supervisado de regresion que cruza la demanda
pronosticada con el inventario para anticipar riesgos de stock-out y de
sobrestock, complementado con un modelo de tiempo real que incorpora las
senales conforme ocurren.

Conclusiones

* Primera: el valor de la analitica no proviene de la tecnologia aislada, sino
de su alineacion con una decision de negocio concreta. Todas las
elecciones tecnoldgicas del proyecto (Power Bl, Azure, Spark, el modelo
de Machine Learning) se justificaron por su contribucion a reducir el
sobrestock y el desabastecimiento, en linea con lo que sefialan Chen et al.
(2012) y Provost y Fawcett (2013b).

+ Segunda: la coherencia del ecosistema es tan importante como la potencia
de cada componente. La integracion nativa entre Azure, Synapse, el Data
Lake y Power Bl reduce costos, riesgos de integracidon y curva de
aprendizaje, y respeta la estrategia multinube de Walmart, que evita
depender de un unico proveedory, en particular, de su principal competidor.

* Tercera: el componente humano y organizativo es decisivo. La principal
carencia identificada no es tecnoldgica, sino de capacidades para
interpretar los datos y convertirlos en decisiones. Por ello, la propuesta
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combina perfiles técnicos y de negocio, responsabilidades claras frente a
cada problema y control humano en las decisiones de baja confianza, como
recomiendan Shrestha et al. (2019) y Ransbotham et al. (2017).

» Cuarta: el caso de negocio muestra que la solucidon es econdmicamente
viable. El piloto sobre el 10 % de Walmart U.S. generaria un beneficio anual
estimado de 17,69 millones de délares, con un ROl de 36,1 % en el primer
ano y la recuperaciéon de la inversién en unos ocho meses. El escenario
preliminar de una unidad de negocio y el de tiempo real (ROl de 275 %)
confirman la misma conclusion con supuestos distintos. En todos los casos,
el resultado depende de forma critica de la magnitud real de las ventas
perdidas por falta de inventario, por lo que debe validarse con datos
internos.

* Quinta: la evolucion de la analitica es progresiva. El proyecto recorre las
cuatro etapas —descriptiva, diagndéstica, predictiva y prescriptiva— y
muestra que el tiempo real no sustituye al modelo predictivo, sino que lo
complementa al reducir el tiempo de reaccion ante cambios de la demanda
(lansiti y Lakhani, 2020).

Aplicaciones

La aplicacién inmediata del proyecto es un piloto controlado en Walmart U.S.,
centrado en categorias de alta rotacion (perecibles, consumibles y productos
estacionales), con una linea base medida antes de la implementacion y con
indicadores de seguimiento definidos: precision del prondstico, tasa de
desabastecimiento, dias de inventario, nivel de servicio y ventas recuperadas.
Los resultados del piloto permitirian recalcular el caso de negocio con datos
reales y decidir su escalamiento a Sam’s Club y Walmart International.

Mas alla de Walmart, la metodologia es transferible a cualquier organizacion que
deba anticipar una demanda variable con recursos limitados: cadenas de
supermercados y farmacias, empresas de consumo masivo, distribuidores, e
incluso empresas de servicios cuyos ingresos dependen de transacciones
recurrentes. En el contexto latinoamericano, donde muchas empresas aun
gestionan su inventario con reportes descriptivos y hojas de calculo, la secuencia
propuesta —ordenar y gobernar los datos, visualizarlos por perfil, organizar un
equipo responsable y, solo después, incorporar modelos predictivos— ofrece
una hoja de ruta escalable que no exige la infraestructura de Walmart para
empezar a generar valor.

Limitaciones y lineas futuras

La principal limitacidn del trabajo es su caracter académico: se basa en fuentes
publicas y no en los datos internos de Walmart, de modo que la arquitectura y
los procesos internos se presentan como propuestas fundamentadas y las cifras
del caso de negocio como escenarios con supuestos explicitos. Como lineas
futuras se proponen: validar el modelo con datos transaccionales reales
mediante el piloto; incorporar técnicas de explicabilidad que faciliten la confianza
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de los usuarios en el prondstico; evaluar el procesamiento de flujos continuos
con Apache Flink o Spark Structured Streaming en la fase de tiempo real; y
profundizar en el marco ético y de privacidad (CCPA/CPRA, LFPDPPP, PIPEDA
y GDPR) a medida que se incorporen datos de comportamiento digital de los
clientes.
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