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INTRODUCCION Y OBJETO DEL PROYECTO

En un entorno empresarial cada vez mas dindmico y competitivo, la capacidad de tomar
decisiones estratégicas basadas en datos constituye una ventaja diferencial determinante (Mucci,
2026). El Business Intelligence (BI) emerge como la disciplina que permite transformar datos
operativos y financieros dispersos en conocimiento accionable, proporcionando a las
organizaciones una vision integral, oportuna y confiable de su desempefio (IBM, 2026b; Laudon
& Laudon, 2020).

Directech Cia. Ltda. es una empresa ecuatoriana con mas de veinte afos de trayectoria
(opera desde noviembre de 2005) en la provision, desarrollo y gestion de soluciones tecnologicas
integrales. Con presencia en once ciudades del pais, una cartera de 15 clientes activos en los
sectores publico y privado y un volumen de ingresos aproximado de USD 900.000 anuales, la
empresa ejecuta entre 5 'y 10 proyectos tecnoldgicos por afio en lineas de negocio que abarcan
infraestructura y equipamiento tecnologico, redes y telecomunicaciones, seguridad informatica,
soporte técnico especializado y desarrollo e integracion de soluciones (Directech Cia. Ltda.,
2026).

A pesar de su consolidada operacion, Directech enfrenta un desafio critico: la ausencia de
una herramienta analitica integrada que permita conocer con precision el margen de ganancia
real de cada proyecto, producto o servicio. La informacion financiera y operativa se encuentra
distribuida en fuentes heterogéneas —sistema contable, reportes de proyectos, ordenes de
trabajo, registros de ventas— sin un mecanismo de consolidacion automatizado que permita
visualizarla de manera unificada y en tiempo real. Esta brecha impide identificar con certeza qué
proyectos son verdaderamente rentables, donde se generan sobrecostos y como evoluciona la
rentabilidad global de la empresa ante la variabilidad de sus costos.

El presente proyecto, titulado «Disefio e implementacion de una solucion de inteligencia
de negocios y analitica predictiva para la gestion de costos, rentabilidad y toma de decisiones en
Directech Cia. Ltda.» (en adelante, Bl DIRECTECH), plantea un sistema de Business
Intelligence con un Data Warehouse dimensional como repositorio analitico central, procesos
ETL para consolidar informacion, tableros Power BI y una extension de inteligencia artificial
orientada al riesgo de sobrecostos y erosion de margen. La propuesta permite un analisis
historico y, en fases posteriores, alertas Near Real Time para apoyar decisiones preventivas. Se
distingue expresamente entre las pruebas de concepto académicas realizadas con datos sintéticos
y la implementacion operativa futura en Directech Cia. Ltda.

Objetivo general: disenar y validar un modelo de Business Intelligence para Directech
Cia. Ltda. que centralice informacion comercial, financiera y operativa en un Data Warehouse,
visualice los margenes de ganancia y las desviaciones de costos € incorpore un componente de
inteligencia artificial que permita estimar el riesgo de sobrecosto y de baja rentabilidad, para
fortalecer decisiones basadas en datos.

Los objetivos especificos del proyecto son:

* Diagnosticar las necesidades de informacién de cada area de la empresa y definir los KPI
de rentabilidad y costos, junto con sus brechas actuales.
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Identificar las fuentes de datos, los sistemas, los procesos de carga y la calidad de la
informacion disponible.

* Seleccionar la arquitectura de BI, el modelo dimensional y la herramienta de visualizacion,
y caracterizar los perfiles de usuario.

* Proponer la estructura organizativa de la funcion de Bl y sustentar su viabilidad mediante
un business case.

* Construir y validar un modelo Bl y una prueba de concepto de ingesta en Microsoft Fabric;
definir PostgreSQL como Data Warehouse para hechos, dimensiones y predicciones de
IA; y disefiar un modelo de riesgo de margen/sobrecostos con visualizacion en Power BI
y alertas Near Real Time.

El trabajo se organiza en dos partes. La Parte I presenta el diagndstico y disefio de BI para
Directech: necesidades y KPI (Capitulo 1), fuentes y reporteria (Capitulo 2), procesos y calidad
(Capitulo 3), arquitectura y usuarios (Capitulo 4), y organizacion y business case (Capitulo 5).
La Parte I se centra en Directech porque en ella se originan las cotizaciones, los costos y la
ejecucion de los proyectos; la Parte Il incorpora a EDUTECH, empresa vinculada a través de la
cual se presentan las ofertas y se factura, para medir el margen completo de cada proyecto. La
Parte II desarrolla el modelo integrado EDUTECH-DIRECTECH con datos académicos
sintéticos (Capitulo 1), la arquitectura Cloud y la Landing Zone (Capitulo 2), la prueba de
concepto en Fabric y PostgreSQL (Capitulo 3), la extension con IA para riesgo de margen y
sobrecostos (Capitulo 4), y el modelo de vigilancia Near Real Time (Capitulo 5).
Fabric/OneLake soporta ingesta y procesamiento; PostgreSQL es el Data Warehouse analitico
elegido y Power Bl es la capa de consumo. Se distingue entre componentes implementados,
prototipos verificados con pruebas y capacidades propuestas para la operacion futura.

Metodoldgicamente, el proyecto sigue la guia del programa y el caso de referencia de
Grupo Bancolombia (Pérez Galan, 2026a, 2026b, 2026¢, 2026d, 2026¢), adaptado a la escala de
una PYME, y se apoya en los principios del modelado dimensional (Kimball & Ross, 2013) y del
gobierno de datos (DAMA International, 2017).

El equipo de trabajo cuenta con vinculacion directa con Directech Cia. Ltda. a través de
una de sus integrantes, quien se desempeiia como Coordinadora de Proyectos en la empresa, lo
que garantiza un nivel de conocimiento organizacional estimado en 9/10 y el acceso a
informacion operativa, financiera y comercial relevante, dentro de los lineamientos de
confidencialidad establecidos por la organizacion.
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PARTE I: DIAGNOSTICO Y DISENO DEL SISTEMA DE BUSINESS INTELLIGENCE
PARA DIRECTECH
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CAPITULO 1: Diagnéstico inicial, necesidades de informacion y KPI de Directech

1.1. Presentacion de la empresa
Nombre de la empresa: Directech Cia. Ltda.

Figura 1
Logotipo de Directech Cia. Ltda.

Direclech -

Tecnologia pare ecosistemas educativos y empresarieales

Nota. Tomado de Directech Cia. Ltda. (2026).

DIRECTECH es una empresa especializada en desarrollo de proyectos tecnologicos y la
creacion de ecosistemas digitales innovadores, orientados a satisfacer las necesidades especificas
de cada cliente. La propuesta de valor se basa en la integracion de soluciones tecnologicas
avanzadas que combinan hardware, software y servicios de consultoria, con el objetivo de
impulsar la transformacion digital de empresas e instituciones en distintos sectores.

DIRECTECH se ha posicionado como un aliado estratégico para organizaciones que
buscan modernizar sus procesos, optimizar recursos y mantenerse competitivas en un entorno
cada vez mas digitalizado. DIRECTECH no solo vende tecnologia, sino que disefia e implementa
soluciones a medida, asegurando una implementacion eficiente y acompafiamiento continuo en
todas las etapas del proyecto: desde la planificacion, pasando por la ejecucion, hasta el soporte
postventa.

Mision: Proveer, desarrollar y gestionar soluciones tecnologicas integrales a nivel
nacional, ofreciendo servicios eficientes, confiables y adaptados a las necesidades de nuestros
clientes. Directech Cia. Ltda. orienta sus operaciones hacia la innovacion, la calidad del servicio
y el uso estratégico de la informacidn para optimizar sus procesos y generar valor.

1.2. Identificacion de los objetivos iniciales del proyecto: definicion inicial del problema

El objetivo inicial del proyecto consiste en disefiar e implementar un sistema de Business
Intelligence para Directech Cia. Ltda. que permita visualizar de manera clara y en tiempo real el
margen de ganancia real de sus proyectos, productos o servicios, considerando la variabilidad de
los costos. Esto facilitara la toma de decisiones estratégicas basadas en datos, optimizando la
rentabilidad y la eficiencia operativa.

Actualmente, Directech Cia. Ltda. no cuenta con una herramienta analitica integrada que
permita consolidar de forma automatizada la informacion relacionada con costos variables,
ventas y margenes de ganancia. Esta situacion limita la visibilidad sobre el margen real de los
proyectos, productos o servicios, dificultando el ajuste oportuno de precios, la identificacion de
gastos innecesarios, la optimizacion de procesos y la toma de decisiones estratégicas con base en
informacion confiable y actualizada.
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1.3. Revision de las areas y personas que demandan la informacion y el uso que hacen

actualmente de la misma

En Directech Cia. Ltda., la informacién relacionada con ventas, costos, proyectos,
recursos técnicos, proveedores y margenes de ganancia es utilizada por diferentes areas de la
organizacion. Cada area demanda informacion especifica de acuerdo con sus responsabilidades,
ya sea para la toma de decisiones estratégicas, la elaboracion de propuestas comerciales, el
control de proyectos, la ejecucion técnica o el analisis financiero. En este sentido, el Business
Intelligence permite recopilar, gestionar y analizar datos organizacionales para generar
informacion 1til que apoye la toma de decisiones empresariales (IBM, 2026b).

Actualmente, esta informacion se encuentra distribuida en diferentes fuentes, tales como
sistema contable, informes financieros, cotizaciones, presupuestos, ordenes de trabajo, reportes
de proyectos, registros de ventas y documentos internos de seguimiento. Esta situacion genera la
necesidad de consolidar los datos en una herramienta de Business Intelligence que permita
visualizar de forma clara y oportuna la rentabilidad real de los proyectos, productos o servicios.

Tabla 1

Informacion que demandan las areas y uso actual

Area / Informaciéon que demanda Uso actual de la informacion

Persona

Gerencia Informacién consolidada sobre ingresos, Utiliza la informacion para tomar decisiones
General costos, utilidad, margen bruto, margen neto, estratégicas, aprobar proyectos, evaluar

Area de Ventas

Area de
Proyectos

Area Técnica

Area
Administrativa
y Financiera

rentabilidad por proyecto y rentabilidad por
linea de negocio.

Informacion sobre precios, cotizaciones,
historial de clientes, condiciones comerciales,
descuentos aplicados y rentabilidad histérica
por tipo de proyecto o cliente.

Informacion sobre presupuestos aprobados,
costos reales, avance de proyectos, recursos
utilizados, tiempos de ejecucion, proveedores
y desviaciones presupuestarias.

Informacién sobre requerimientos técnicos,
equipos, licencias, materiales, horas de
trabajo, soporte, instalaciones y
mantenimientos.

Informacion sobre facturacion, pagos a
proveedores, costos directos, gastos
operativos, compras, flujo de caja, registros
contables y resultados financieros.

resultados econdémicos, definir prioridades
comerciales, controlar la rentabilidad y
orientar el crecimiento de la empresa.

Utiliza la informacion para elaborar
propuestas comerciales, negociar con clientes,
definir precios de venta, estimar margenes y
evaluar el ambito econdmico de nuevos
negocios.

Utiliza la informacion para planificar,
ejecutar, controlar y cerrar proyectos
tecnologicos, verificando el cumplimiento de
plazos, recursos y costos definidos
inicialmente.

Utiliza la informacion para ejecutar las
soluciones tecnoldgicas, estimar recursos,
reportar novedades, controlar tiempos de
implementacion y validar los insumos
técnicos requeridos.

Utiliza la informacién para registrar ingresos
y egresos, controlar costos, elaborar reportes
financieros, gestionar pagos y apoyar el
analisis economico de los proyectos.

Nota. Elaboracién propia.
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1.3.1. Uso actual de la informacion

Actualmente, la informacion es utilizada principalmente para fines de control operativo,
seguimiento financiero y toma de decisiones gerenciales. Sin embargo, el uso de la informacion
presenta limitaciones debido a que los datos no se encuentran completamente integrados en una
sola herramienta de andlisis. La toma de decisiones basada en datos se fundamenta en utilizar
informacion y analisis, en lugar de depender tinicamente de la intuicion, para orientar las
decisiones empresariales (Mucci, 2026).

La Gerencia requiere informacion consolidada para conocer la rentabilidad real de la
empresa y de sus proyectos; sin embargo, depende de reportes generados desde distintas fuentes.
El Area de Ventas utiliza informacion historica y presupuestaria para preparar cotizaciones y
negociar con clientes, pero no siempre cuenta con una visualizacion clara del margen real
obtenido en proyectos anteriores. El Area de Proyectos realiza seguimiento a costos, tiempos y
recursos, pero la comparacion entre lo presupuestado y lo ejecutado puede requerir revisiones
manuales. El Area Técnica registra o comunica informacion relacionada con recursos utilizados,
horas de trabajo, materiales y soporte, pero dicha informacion no siempre se vincula
directamente con el analisis financiero del proyecto. Finalmente, el Area Administrativa y
Financiera dispone de registros contables y financieros, pero requiere integrar dichos datos con la
informacion operativa y comercial para calcular de manera mas precisa los margenes reales.

Por lo tanto, se identifica que la informacion existe dentro de la organizacion, pero se
encuentra dispersa entre diferentes areas y fuentes. Esto limita la capacidad de analisis oportuno
y dificulta que la empresa pueda conocer de manera rapida qué proyectos son mas rentables,
cuales presentan sobrecostos, qué clientes generan mayor margen y qué lineas de negocio
requieren ajustes.

1.3.2. Brecha identificada en el uso actual de la informacion

A partir de la revision de las 4reas que demandan informacion, se identifica la siguiente
brecha principal:

* Directech Cia. Ltda. cuenta con informacion financiera, comercial y operativa relevante;
sin embargo, esta informacion no se encuentra integrada en un sistema de Business
Intelligence que permita analizar de forma consolidada los ingresos, costos, margenes y
rentabilidad real de los proyectos, productos o servicios.

 Esta brecha afecta principalmente a la Gerencia, Ventas, Coordinacion de Proyectos, Area
Técnica y Area Administrativa-Financiera, debido a que cada area utiliza informacion
parcial para cumplir sus objetivos, pero no dispone de una vision integral que facilite la
toma de decisiones basada en datos.

1.4. Objetivos de cada una de las areas con la informacion actual y necesidades detectadas

El analisis de las areas funcionales de Directech Cia. Ltda. evidencia que cada una utiliza
informacion especifica para cumplir sus responsabilidades y aportar al logro de los objetivos
estratégicos de la organizacion. Sin embargo, la informacion disponible actualmente se encuentra
distribuida en diferentes sistemas, reportes y registros operativos, lo que limita la capacidad de
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realizar un analisis integral y oportuno del desempefio de los proyectos y de la rentabilidad del
negocio. En este contexto, resulta necesario identificar los objetivos de cada 4area, la informacion
con la que actualmente trabaja y las necesidades detectadas, con el propodsito de establecer los
requerimientos de informacidn que posteriormente seran atendidos mediante el sistema de
Business Intelligence.

1.4.1. Gerencia General

La Gerencia General tiene como principal objetivo dirigir estratégicamente la
organizacion, garantizando el crecimiento sostenible de la empresa y la rentabilidad de sus
proyectos. Para ello, actualmente utiliza informacion proveniente de reportes financieros, estados
de resultados, informes comerciales y reportes de ejecucion de proyectos. No obstante, esta
informacion suele encontrarse dispersa entre diferentes fuentes, por lo que el analisis requiere
consolidaciones manuales que consumen tiempo y dificultan una vision oportuna del negocio.
Como necesidad principal, la Gerencia requiere disponer de informacion integrada y actualizada
que le permita visualizar la rentabilidad por proyecto, cliente y linea de negocio, identificar
desviaciones en los costos y evaluar el desempefio general de la empresa para respaldar la toma
de decisiones estratégicas.

1.4.2. Area de Ventas

El objetivo del Area de Ventas es incrementar la comercializacion de soluciones
tecnologicas mediante propuestas competitivas que generen rentabilidad para la empresa y
fortalezcan la relacion con los clientes. Actualmente, el 4rea trabaja con informacion relacionada
con cotizaciones, historial comercial, precios, condiciones de negociacion y registros de clientes.
Sin embargo, no siempre dispone de informacion precisa sobre los costos reales de proyectos
similares ni sobre el margen obtenido en negocios anteriores. La principal necesidad detectada
consiste en acceder a informacion consolidada que permita conocer la rentabilidad histdrica por
cliente, producto o servicio, facilitando la elaboracion de cotizaciones mas competitivas y
sostenibles para la organizacion.

1.4.3. Area de Proyectos

El Area de Proyectos tiene como objetivo planificar, coordinar y supervisar la ejecucion
de los proyectos tecnologicos, asegurando el cumplimiento de los plazos, presupuestos y
alcances establecidos con los clientes. Actualmente utiliza presupuestos aprobados, cronogramas,
reportes de avance, asignacion de recursos y registros de costos. Sin embargo, el seguimiento
entre los valores presupuestados y los costos reales requiere procesos manuales de comparacion
que dificultan la deteccion temprana de desviaciones. En consecuencia, el area necesita contar
con informacion integrada que permita monitorear permanentemente la ejecucion de cada
proyecto, controlar la utilizacion de recursos y conocer el impacto de las variaciones de costos
sobre la rentabilidad final.

1.4.4. Area Técnica

El Area Técnica tiene como objetivo garantizar la correcta implementacion de las
soluciones tecnoldgicas, asegurando la calidad del servicio y el uso eficiente de los recursos
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técnicos disponibles. Para desarrollar sus actividades utiliza informacion relacionada con
equipos, licencias, materiales, drdenes de trabajo, soporte técnico y horas de trabajo del personal
especializado. No obstante, gran parte de esta informacion permanece aislada de la informacién
financiera y comercial. La necesidad principal consiste en disponer de herramientas que permitan
relacionar el consumo de recursos técnicos con el desempefio economico de cada proyecto,
facilitando la evaluacion de la productividad del personal y la optimizacion de los recursos
tecnologicos utilizados.

1.4.5. Area Administrativa y Financiera

El Area Administrativa y Financiera tiene como objetivo mantener un adecuado control
de los recursos econémicos de la empresa, garantizando una gestion financiera eficiente y
apoyando la sostenibilidad del negocio. Actualmente administra informacion relacionada con
facturacion, pagos a proveedores, costos, compras, flujo de caja y registros contables. Sin
embargo, la integracion con la informacion operativa y comercial es limitada, dificultando la
obtencion de reportes consolidados sobre la rentabilidad de los proyectos. Por ello, el area
requiere disponer de informacion integrada y automatizada que facilite el andlisis financiero,
reduzca los tiempos de elaboracion de reportes y permita evaluar de forma precisa el
comportamiento de los costos, ingresos y utilidades de la organizacion.

1.4.6. Analisis general de las necesidades detectadas

El andlisis realizado demuestra que todas las areas de Directech Cia. Ltda. comparten una
necesidad comun: contar con informacion confiable, integrada y disponible en tiempo real para
apoyar la toma de decisiones. Aunque cada departamento cumple funciones distintas, todos
dependen de datos relacionados con costos, ingresos, recursos, clientes y proyectos.
Actualmente, la dispersion de la informacion obliga a realizar procesos manuales de
consolidacion y analisis, lo que incrementa el tiempo de respuesta, limita la capacidad de
identificar oportunidades de mejora y dificulta conocer con precision la rentabilidad de cada
proyecto. En este escenario, la implementacion de una solucion de Business Intelligence
permitira centralizar la informacion proveniente de las diferentes areas de la empresa, generando
una vision integral del negocio que facilite el seguimiento de los objetivos estratégicos y
operativos.

1.5. Definicion de los KPI relevantes

Uno de los principales desafios que enfrenta Directech Cia. Ltda. es la dificultad para
conocer con precision el margen de ganancia real de cada proyecto, producto o servicio, debido a
la variabilidad constante de los costos asociados a su ejecucion. Actualmente, la informacion se
encuentra distribuida en diferentes fuentes, lo que dificulta obtener una vision integral y oportuna
del desempeiio financiero y operativo de la empresa.

En este contexto, resulta indispensable definir indicadores clave de desempefio (Key
Performance Indicators, KPI) que permitan medir de forma objetiva la rentabilidad, controlar el
comportamiento de los costos y evaluar el cumplimiento de los objetivos estratégicos de la
organizacion (Parmenter, 2020). Estos indicadores constituirdn la base del sistema de Business
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Intelligence, proporcionando informacion consolidada, confiable y actualizada para apoyar la

toma de decisiones gerenciales.

La implementacion de estos KPI permitira identificar proyectos con mayor rentabilidad,
detectar desviaciones entre los costos presupuestados y los costos reales, evaluar el retorno de la
inversion y monitorear el comportamiento financiero de la empresa en tiempo real. De esta
manera, Directech Cia. Ltda. dispondra de una herramienta que facilitara la optimizacion de
recursos, el fortalecimiento de la planificacion estratégica y la mejora continua de sus procesos.

1.5.1. Marco metodologico para la definicion de KPI

Los KPI definidos para el proyecto se estructuran en indicadores de rentabilidad y costos,
alineados al marco de identificacion de brechas (GAP):

Tabla 2

Indicadores clave de desemperio (KPI)

Nombre Férmula de célculo Descripcion Fuente de informacion
del
indicador
Margen (Ingresos del proyecto—  Mide la rentabilidad operativa de cada  Sistema contable, reportes de
Bruto (%) Costos directos) / proyecto antes de gastos proyectos, 6rdenes de trabajo.
Ingresos del proyecto x administrativos. Permite identificar
100 qué proyectos generan mayor
cobertura de costos directos.
Margen Utilidad neta del Determina la rentabilidad final del Estados financieros por
Neto (%) proyecto / Ingresos del proyecto considerando todos los proyecto, sistema contable.
proyecto x 100 costos directos, indirectos,
administrativos y financieros
asignados.
Rentabilida  Utilidad del proyecto / Permite identificar cuales proyectos Reportes de proyectos,
d por Ingresos del proyecto x generan mayor margen de ganancia y ingresos por proyecto y
Proyecto 100 cuales presentan menor rentabilidad costos reales de ejecucion.
(%) debido a la variacion de sus costos.
Variacion (Costo real — Costo Detecta la desviacion porcentual entre  Presupuestos aprobados,
de Costos  presupuestado) / Costo el presupuesto inicial y el costo real de  6rdenes de compra, registros
(%) presupuestado x 100 ejecucion. Un valor positivo indica de costos reales.
sobrecosto; negativo, ahorro.
ROI por (Beneficio neto del Evalua el retorno sobre la inversion de  Reportes financieros de
Proyecto proyecto / Inversion cada proyecto, facilitando la proyectos, registros de
(%) total) x 100 priorizacion estratégica de los inversion.
proyectos mas rentables.
Utilidad Ventas totales — Costos Muestra la utilidad generada por la Sistema contable, estados
Total totales empresa en un periodo determinado, financieros y consolidado de
(USD) permitiendo evaluar el desempefio ingresos y costos de la

financiero global.

empresa.

Nota. Elaboracién propia.
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1.5.2. Identificacion de GAP por KPI

La siguiente tabla compara el resultado actual estimado de Directech con la meta objetivo
para cada indicador, identificando la brecha (GAP) que el sistema de BI debera contribuir a
cerrar.

Tabla 3
Identificacion de los GAP por KPI

Nombre del indicador Resultado actual Meta GAP Area responsable
empresa

Margen Bruto por Proyecto ~15 % promedio >25% +10 pp Gerencia / Finanzas

(o)

Margen Neto por Proyecto (%) ~10 % promedio > 18 % +8 pp Gerencia / Finanzas

Variacion de Costos (%) >+20 % sobrecosto  <+5 % —15pp Gerencia / Proyectos

ROI por Proyecto (%) Dato no disponible >20% Por definir Gerencia / Finanzas

Margen Neto Global (%) ~10 % >15% +5 pp Gerencia General

Nota. Elaboracion propia con base en estimaciones internas de Directech Cia. Ltda.

1.5.3. Aporte de los KPI al sistema de Business Intelligence

Los indicadores definidos permitiran construir tableros de control interactivos que
integraran informacion financiera, comercial y operativa en una Unica plataforma. La
visualizacion en tiempo real del comportamiento de los costos, ingresos y margenes facilitara el
analisis del desempefio de cada proyecto, producto y servicio, permitiendo identificar tendencias,
detectar oportunidades de mejora y anticipar posibles desviaciones que afecten la rentabilidad de
la organizacion (Few, 2013).

Adicionalmente, la clasificacion de los KPI en las tres categorias metodoldgicas
(Conocimiento, Organizacion y Motivacion) garantiza una vision integral del negocio: desde la
rentabilidad financiera por proyecto, pasando por la eficiencia operativa del equipo técnico, hasta
el comportamiento comercial con los clientes. Esta estructura facilita la priorizacion de acciones
correctivas y el seguimiento del impacto de cada mejora implementada.

En consecuencia, el sistema de Business Intelligence proporcionara informacion
estratégica para fortalecer la toma de decisiones basada en datos, contribuyendo a una gestion
mas eficiente de los recursos, al incremento de la rentabilidad y al cumplimiento de los objetivos
corporativos de Directech Cia. Ltda.

1.6. Conclusiones del capitulo

Directech Cia. Ltda. cuenta con informacidon importante sobre ventas, costos, proyectos y
resultados financieros; sin embargo, esta se encuentra dispersa en diferentes areas y fuentes. Por
ello, se evidencia la necesidad de implementar un modelo de Business Intelligence que integre la
informacion y permita visualizar de forma clara la rentabilidad real, facilitando la toma de
decisiones estratégicas, el control de costos y la mejora de la eficiencia operativa.
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La identificacion de las necesidades de cada area permite establecer los requerimientos de
informacion que deberad satisfacer el sistema de Business Intelligence, proporcionando una base
solida para la definicion de KPI, el monitoreo de la rentabilidad de los proyectos y el
fortalecimiento de la gestion estratégica de la empresa.

La definicion de los KPI constituye el punto de partida para pasar de un modelo basado
en informacion dispersa y procesamiento manual hacia una toma de decisiones sustentada en
datos confiables y oportunos. Estos indicadores responden directamente a la problematica central
de la empresa (la imposibilidad de conocer el margen real de cada proyecto ante la variabilidad
de sus costos), y la identificacion de brechas confirma que la mayoria no se miden aun de forma
sistematica, lo que refuerza la pertinencia del sistema de BI propuesto.
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CAPITULO 2: Fuentes de informacién, sistemas, almacenamiento y reporteria actual

2.1. Origen de la informacion y recurrencia de carga: interna y externa

En el contexto del proyecto de Business Intelligence para Directech Cia. Ltda., se
identificaron las fuentes de datos que alimentan la operacion de la empresa. Directech es una
compaiia quitefa de soluciones tecnoldgicas integrales con aproximadamente 10 colaboradores,
15 clientes activos y entre 5 y 10 proyectos tecnologicos ejecutados por afio. Sus fuentes de
informacion se clasifican en internas y externas.

2.1.1. Fuentes internas

Las fuentes internas son aquellas generadas por los sistemas y procesos propios de la
empresa durante su operacion cotidiana. En Directech, la totalidad de la informacion operativa y
financiera proviene de dos sistemas principales y de los registros manuales de cada area

funcional.

Figura 2

Organigrama empresarial de Directech Cia. Ltda.

[o) DIRECTOR COMERCIAL & CEO
m Ing. Juan Soria

o GERENTE GENERAL
Y Ing. Guido Soria

DEPARTAMENTO
DE VENTAS

& Ing. Jessica Aguilar
Ejecutivo de Ventas

o Lic. Leslie Soria

de Ventas

AREA ADMINISTRATIVA
Y CONTABLE

D 55 secis

o

AREA DE PROYECTOS

o Mgtr. Omar Anchapaxi
Jefe de Proyectos

o Ing. Maricela Eras

o Ing. Evglin Arteaga
Auxiliar

ontable y Administrativa

Asesora de Proyectos

o Lic. Leslie Soria

Coordinadora de P

Nota. Elaboracion propia con base en informacion de Directech Cia. Ltda.

AREA TECNICA
Lider del area

a lng Gjyido Soria

DOBLE ROL
to Técnico

2 Tnigo. Kevin Diaz
Técnico

2 Tnigo. Lenin Ponce
Técnico

Tabla 4
Fuentes de datos internas de Directech
Area Datos generados Frecuen Responsable
cia
Direccion Cotizaciones, clientes, 6rdenes de venta, Diaria Ing. Jessica Aguilar / Lic.
Comercial / historial comercial Leslie Soria
Ventas
Area Facturas, pagos, costos, compras, registros Diaria Ing. José Ortega / Ing. Evelin
Administrativay  contables y estados financieros Arteaga
Contable
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Area Datos generados Frecuen Responsable
cia

Area de Presupuesto, cronograma, avance de proyectos ~ Semanal =~ Mgtr. Omar Anchapaxi/ Ing.
Proyectos Maricela Eras / Lic. Leslie
Soria

Area Técnica Horas trabajadas, materiales utilizados, Diaria Ing. Guido Soria / Tnlgo.
revision técnica de equipos y apoyo en Kevin Diaz / Tnlgo. Lenin
propuestas técnicas Ponce

Gerencia Aprobacion de proyectos, decisiones Segun Ing. Juan Soria / Ing. Guido
estratégicas y seguimiento de indicadores necesida  Soria

d

Nota. Elaboracion propia.

2.1.2. Fuentes externas

Actualmente, Directech no cuenta con la integracion de fuentes de datos externas de
forma sistematica. Sin embargo, se identifican las siguientes fuentes potenciales que podrian
enriquecer el analisis de BI en etapas posteriores del proyecto:

 Informacion de proveedores: cotizaciones, plazos de entrega y condiciones de compra de
equipos y materiales tecnologicos.

 Datos del sector tecnologico ecuatoriano: indicadores de mercado, tendencias
tecnologicas y benchmarking competitivo.

* Informacion regulatoria: normativa del SERCOP para proyectos con entidades del sector
publico.

* Informacion financiera externa: tasas de cambio e indices econdmicos relevantes para el
costeo de proyectos con componente importado.

2.2. Sistemas y destino de la carga

Directech Cia. Ltda. opera con dos herramientas principales para la gestion de su
informacion. La empresa presenta una arquitectura de informacion basica, lo que constituye tanto
una limitacion como una oportunidad para la implementacion del proyecto de BI.

Tabla 5
Sistemas de informacion de Directech

Aspecto Descripcion

Sistemas utilizados Directech utiliza el software contable Latinium para la gestion financiera y
contable. El seguimiento de proyectos se realiza mediante Microsoft Excel.
Actualmente la empresa no dispone de un ERP ni de un CRM, aunque se
encuentra dentro de sus objetivos implementar un CRM para fortalecer la gestion
comercial y el seguimiento de clientes.

Informacion almacenadapor ~ Latinium: clientes, ventas, facturacion, compras, proveedores, cuentas por

sistema cobrar, cuentas por pagar, costos, registros contables y estados financieros.
Excel: cronogramas, presupuestos, seguimiento de proyectos y control de
avances.

Nota. Elaboracion propia.
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2.2.1. Proceso de negocio y flujo de datos

El flujo de informacién de Directech sigue el ciclo de vida de un proyecto tecnolégico,
desde la identificacion de la oportunidad comercial hasta el cierre financiero. A continuacion, se
describe el proceso de negocio y como se genera la informacion en cada etapa:

1. El cliente solicita una solucion tecnoldgica o el area comercial identifica una oportunidad
de negocio.

2.El Departamento de Ventas prepara la propuesta comercial y coordina con el Area Técnica
la revision de equipos, materiales y requerimientos técnicos.

3. El Director Comercial & CEO (Ing. Juan Soria) analiza la propuesta y decide si el proyecto
sera ejecutado.

4.Una vez aprobado, el Jefe de Proyectos planifica el cronograma, asigna recursos y coordina
la ejecucion.

5.El Area Técnica ejecuta el proyecto registrando horas trabajadas y materiales utilizados.

6.El Area Administrativa y Contable registra compras, costos, facturacion y pagos en
Latinium.

Este proceso genera datos en cada etapa que actualmente quedan dispersos entre Latinium
y hojas de célculo de Excel, sin una integracion que permita la trazabilidad completa del ciclo de
vida de un proyecto.

2.3. Almacenamiento en data warehouse y datamarts

En la situacion de partida de Directech Cia. Ltda. no existe un repositorio analitico
centralizado ni una integracion ETL formal. El Data Warehouse relacional se disefia e ilustra
mediante la prueba de concepto académica posterior, sin atribuir a la empresa una plataforma
operativa que todavia no se ha desplegado.

2.3.1. Situacion actual del almacenamiento de datos
La informacion de Directech se encuentra distribuida en dos repositorios aislados:

» Latinium (sistema contable): almacena datos financieros, contables y de facturacion.
Genera reportes automaticos en formato PDF, pero su informacion no se exporta ni se
integra con otras fuentes de manera sistematica.

* Microsoft Excel (hojas de calculo): almacena cronogramas, presupuestos, seguimiento de
proyectos y control de avances. La actualizacién es manual y depende de cada
responsable de area.

No existe un proceso de consolidacion nocturna ni una interfaz de carga automatizada, lo
que genera que la informacidn disponible para la toma de decisiones pueda estar desactualizada o
ser inconsistente entre fuentes.

2.3.2. Propuesta de arquitectura de datos para Directech

Siguiendo los principios de un almacén de datos orientado al anélisis (Inmon, 2005;
Kimball & Ross, 2013), se propone para Directech una arquitectura simplificada que contemple:
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» Capa de fuentes: Latinium (via exportacion de datos) y archivos Excel estandarizados
como las dos fuentes primarias.

» Capa de integracion (ETL): un proceso de extraccion periddica que consolide la
informacion de ambas fuentes en una base de datos unica, eliminando duplicidades y
estandarizando formatos.

» Capa de almacenamiento: una base de datos centralizada (Data Warehouse a escala
PYME) donde se almacenen los datos historicos de proyectos, ventas, costos y clientes.

* Capa de analisis y reporteria: dashboards e indicadores clave (KPI) accesibles para la
Gerencia, permitiendo la toma de decisiones basada en datos consolidados.

Tabla 6

Necesidades de transformacion de la informacion en Directech

Necesidad

Descripcion de 1a necesidad

Reporteria y analisis

Analitica y mineria

Capacidad de generar reportes operativos, ticticos y gerenciales que consoliden
informacion de Latinium y Excel. Incluye: estados financieros por proyecto, analisis de
rentabilidad, comparacion de costos presupuestados vs. reales, y exploracion visual de
datos mediante dashboards.

Capacidad de identificar patrones en el comportamiento de costos, rentabilidad por
cliente, productividad del personal técnico y tendencias de ventas. Permitiria predecir
desviaciones presupuestarias y segmentar clientes por nivel de rentabilidad.

Nota. Elaboracion propia.

2.4. Carencias y problemas en la carga de datos

El diagnostico realizado sobre la gestion de datos de Directech Cia. Ltda. revela multiples
carencias que limitan la capacidad analitica de la empresa y dificultan la toma de decisiones
basada en informacion confiable y oportuna.

Tabla 7

Diagnostico de carencias y problemas en la gestion de datos

Categoria

Descripciéon

Informacion dificil de
obtener

Procesos manuales

Sistemas no integrados

Rentabilidad real de cada proyecto, margen de ganancia efectivo, productividad del
personal técnico y comportamiento de los costos durante la ejecucion. Aunque se
dispone de informacion financiera y operativa, esta se encuentra distribuida en
diferentes registros, lo que dificulta su analisis integral.

La consolidacion de informacion para el analisis gerencial se realiza de forma
manual. El calculo de los costos reales por proyecto depende de registros y
validaciones manuales, dificultando la obtencion de indicadores oportunos y
precisos.

Latinium y Microsoft Excel operan de forma aislada. No existe integraciéon entre
ambas herramientas ni con un sistema ERP o CRM, lo que ocasiona duplicidad de
informacion y limita la disponibilidad de datos consolidados para la toma de
decisiones.

Nota. Elaboracién propia.
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2.4.1. Analisis comparativo con el caso de referencia

En el caso de referencia utilizado como guia metodologica (Bancolombia), la Direccion
de Capacidades Analiticas gobierna la estructura de archivos, certifica los campos y calendariza
las actualizaciones incrementales. Directech presenta las siguientes brechas respecto de ese
modelo de referencia:

 No existe un proceso de cierre ni generacion automatica de archivos de datos.
» No hay un repositorio centralizado que consolide informacién de todas las areas.

» No se cuenta con un gobierno de datos que defina tipos de dato, frecuencia de
actualizacion ni estandares de calidad (DAMA International, 2017).

 La extraccion de informacion depende de consultas manuales individuales a cada sistema.
2.5. Informes que se generan actualmente, necesidades detectadas y no cubiertas

2.5.1. Reportes actuales

Tabla 8
Estado actual de la reporteria en Directech

Aspecto Descripcion

Reportes generados Reportes de ventas por cliente, estados financieros, reportes generales y detallados de
ventas y compras, asi como reportes de gastos. Permiten el seguimiento financiero y
operativo de la empresa.

Usuarios de reportes ~ Contador (Ing. José Ortega), Gerente General (Ing. Guido Soria) y Director Comercial &
CEO (Ing. Juan Soria). Los emplean para control financiero, evaluacion del desempeiio
empresarial y toma de decisiones estratégicas.

Tipo de generacion Los reportes son generados automaticamente por Latinium en formato PDF. Sin
embargo, parte de la informacion requerida para su elaboracion debe ser ingresada
manualmente al sistema, lo que incrementa el tiempo de procesamiento y puede afectar la
oportunidad de la informacion.

Nota. Elaboracion propia.

2.5.2. Necesidades detectadas: dashboard de BI

Con base en el levantamiento de informacion realizado con la Gerencia de Directech, se
identificaron las siguientes necesidades de informacion que actualmente no estan cubiertas por
los reportes existentes. Estas necesidades constituyen los requerimientos para el disefio del
dashboard de Business Intelligence:

» Ventas por cliente y por linea de negocio.

Rentabilidad real de cada proyecto.
» Comparacidn entre costos presupuestados y costos reales de ejecucion.

Estado de los proyectos (planificados, en ejecucion y finalizados).
* Gastos operativos asociados a cada proyecto.
» Compras realizadas por proyecto y su impacto en los costos.
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* Margen bruto y margen neto por proyecto y de la empresa.

* Flujo de ingresos y egresos por periodo.

* Clientes con mayor volumen de ventas y mayor rentabilidad.

* Indicadores financieros generales: ingresos, costos, utilidad y margen de ganancia.

2.5.3. Indicadores clave (KPI) priorizados

La Gerencia de Directech considera como indicadores mas relevantes para la toma de

decisiones los siguientes:

» Margen bruto por proyecto.

* Margen neto por proyecto.

* Rentabilidad por proyecto.

* Variacion de costos (presupuestado vs. real).

» Retorno sobre la inversion (ROI).

« Utilidad total.

* Ventas por cliente.

 Costos reales versus costos presupuestados.

2.5.4. Decisiones que no pueden tomarse por falta de informacion

El relevamiento con la Gerencia identifico las siguientes decisiones que actualmente no
pueden fundamentarse en datos confiables y consolidados:

* Determinar con precision la rentabilidad real de cada proyecto.

* Identificar oportunamente desviaciones entre el presupuesto inicial y los costos reales de
ejecucion.

* Medir objetivamente la productividad del personal técnico durante el desarrollo de los
proyectos.

* Evaluar con indicadores financieros el desempefio de cada proyecto y cliente.

* Optimizar la asignacion de recursos humanos y materiales con base en informacion
confiable.

* Analizar tendencias de costos para establecer estrategias que incrementen la rentabilidad de
la empresa.

2.6. Conclusiones del capitulo

El levantamiento de fuentes de datos realizado para Directech Cia. Ltda. evidencia que la
empresa cuenta con informacion valiosa generada en sus operaciones diarias, pero que esta se
encuentra fragmentada entre dos sistemas no integrados (Latinium y Excel), carece de estandares
de gobierno de datos y no dispone de procesos automatizados de consolidacion.

Se identifico la necesidad de implementar un proceso ETL que permita extraer,
transformar y cargar los datos de ambas fuentes en un repositorio centralizado. Directech puede
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implementar una solucién de menor escala, acorde a su tamafio y complejidad operativa. Los
principales hallazgos son:

* Directech genera datos operativos en cinco areas funcionales con frecuencias que van
desde diaria hasta semanal, pero sin un esquema de consolidacion.

* Los dos sistemas actuales (Latinium y Excel) no estan integrados, lo que genera duplicidad
de informacion e impide obtener una vision unificada del negocio.

* Los reportes existentes se limitan a la informacion contable y no cubren las necesidades
analiticas de la Gerencia, particularmente en lo relativo a rentabilidad por proyecto,
productividad técnica y comparacion de costos.

* La implementacion de un Data Warehouse a escala PYME, complementado con
dashboards de BI, permitiria a Directech pasar de un modelo de decision basado en
intuicidn a uno basado en datos consolidados y oportunos.
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CAPITULO 3: Estructura de la informacion y procesos de carga de datos

3.1. Procesos de carga de datos (ETL, data lake)

Actualmente, Directech Cia. Ltda. no cuenta con un proceso ETL (extraccion,
transformacion y carga) formalizado ni con un data lake. ETL es el proceso mediante el cual se
combinan, limpian y organizan datos provenientes de multiples fuentes en un tnico conjunto de
datos consistente para su almacenamiento en un Data Warehouse (IBM, 2026a). La carga de
informacion se realiza de forma manual: cada responsable de area ingresa o actualiza los datos
directamente en Latinium (modulo contable/financiero) o en hojas de calculo de Excel
(proyectos, cronogramas, presupuestos). No existe un proceso de extraccion automatizada desde
estas fuentes, ni una rutina programada de consolidacion (por ejemplo, cargas nocturnas o batch).

Como se planted en el Capitulo 2 (seccion 2.3.2), la propuesta para Directech consiste en
implementar un proceso ETL de escala PYME que:

 Extraiga periddicamente los datos de Latinium (via exportacion) y de los archivos Excel
estandarizados.

* Transforme la informacién, homologando formatos, eliminando duplicidades y validando
consistencia entre fuentes.

* Cargue los datos consolidados en un repositorio Uinico (Data Warehouse a escala PYME),
evitando asi los procesos manuales actuales de comparacion y consolidacion.

No se contempla, en esta fase, la implementacion de un data lake, dado que el volumen y
variedad de datos de Directech (dos fuentes estructuradas) no justifica dicha complejidad; un
Data Warehouse relacional, estructurado bajo un modelo dimensional (Kimball & Ross, 2013),
resulta mas adecuado para sus necesidades actuales.

A modo de referencia, el siguiente modelo conceptual, adaptado del caso de Bancolombia
utilizado como guia metodoldgica, ilustra como se relacionarian las fuentes de informacion, la
capa de integracion/almacenamiento y las capacidades de analisis en el proyecto BI
DIRECTECH:
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Figura 3
Modelo conceptual propuesto para BI DIRECTECH (fuentes — integracion —
capacidades)

Capacidades (Gerencia y areas)

l I » Reporteria y KPls
. » Analisis de rentabilidad

» Indicadores (ROI, margenes)

:6: Capa de integracion y almacenamiento

& 8 @ . Proceso ETL (extraccion, transformacion, carga)
» Data Warehouse a escala PYME

. Fuentes de informacién
« Latinium (contable/financiero)

» Excel (proyectos, cronogramas)
« Registros del Area Técnica

Nota. Adaptado del caso de referencia Bancolombia (Pérez Galan, 2026a).

3.2. Informacion y calidad de la informacion disponible

La informacion disponible es relevante y cubre las areas clave del negocio (ventas,
costos, proyectos, finanzas), pero presenta limitaciones de calidad derivadas de su naturaleza
manual y no integrada. La calidad de los datos suele evaluarse en funcion de su exactitud,
completitud, consistencia y oportunidad (Redman, 2001), dimensiones que se analizan a
continuacion para el caso de Directech:

Tabla 9
Dimensiones de calidad de la informacion en Directech

Dimension de Situacién actual

calidad

Consistencia Datos duplicados entre Latinium y Excel al no existir integracion entre sistemas.
Actualizacion Depende de cada responsable de area; no hay frecuencia estandarizada de refresco.
Confiabilidad Los calculos de costos reales y margenes dependen de validaciones manuales, con riesgo

de error humano.
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Dimension de Situacion actual

calidad

Completitud Existen datos no capturados sistematicamente (p. €j., ROI por proyecto, actualmente
“dato no disponible” seglin la identificacion de GAP del Capitulo 1).

Trazabilidad No es posible seguir el ciclo completo de un proyecto (comercial — técnico —

financiero) en un solo sistema.

Nota. Elaboracion propia con base en las dimensiones de calidad de Redman (2001).

En consecuencia, aunque la informacion existe, su calidad actual no es suficiente para
sustentar un sistema de BI sin un proceso previo de limpieza, estandarizacion y gobierno de
datos.

Adicionalmente, y siguiendo el mismo esquema de categorizacion de variables utilizado
en el caso de referencia, se identifican los siguientes tipos de datos disponibles en Directech, en
funciodn de las necesidades de andlisis de rentabilidad y costos. La variable en comin que permite
relacionar los datos entre las distintas fuentes es el identificador de cada proyecto:

Tabla 10
Tipos de datos disponibles en Directech

Tipo de dato Variables disponibles

Ventas y comercial Cotizaciones, historial de clientes, condiciones comerciales, descuentos aplicados,
rentabilidad histdrica por cliente o tipo de proyecto.

Costos y compras Costos directos e indirectos, compras de equipos y materiales, érdenes de compra,
proveedores.

Financiero-contable ~ Facturacion, cuentas por cobrar/pagar, asientos contables, balances, flujo de caja.

Proyectos Presupuesto aprobado, cronograma, avance de ejecucion, recursos asignados, desviaciones
presupuestarias.

Técnica Horas trabajadas, materiales utilizados, equipos, licencias, soporte técnico.

Indicadores Margen bruto, margen neto, rentabilidad por proyecto, variacion de costos, ROI, utilidad
total.

Nota. Elaboracioén propia.

3.3. Horarios de carga y accesibilidad

De acuerdo con el levantamiento de fuentes internas presentado en el Capitulo 2, la
frecuencia de generacion de datos varia segun el area:

Tabla 11
Frecuencia de carga y accesibilidad por drea

Area Frecuencia de carga Accesibilidad actual

Direccion Comercial / Diaria Un asesor de ventas tiene acceso directo a Latinium.
Ventas

Area Administrativa y Diaria (carga) / Semanal Contador y auxiliar contable, con acceso directo.
Contable (validacion)
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Area Frecuencia de carga Accesibilidad actual

Area de Proyectos Semanal Archivos Excel de uso local, sin acceso compartido
formal.

Area Técnica Diaria Registros internos, no visibles para otras areas.

Gerencia Segin necesidad No tiene acceso directo a Latinium; depende de

reportes generados por el contador.

Nota. Elaboracién propia.

El acceso directo a Latinium esta limitado a tres perfiles: el contador, la auxiliar contable
y un asesor de ventas. En el Area Administrativa y Contable, la carga de informacion la realiza la
auxiliar contable de forma diaria, mientras que el contador (Ing. José Ortega) efectiia una
revision semanal para verificar que dicha carga se haya realizado correctamente. Este control
manual de calidad, si bien mitiga errores, introduce un desfase de hasta una semana entre el
registro del dato y su validacion, lo que retrasa la disponibilidad de informacion contable
confiable para la Gerencia.

La Gerencia General y el Director Comercial & CEO no cuentan con acceso directo al
sistema, por lo que dependen de que el contador les genere y entregue reportes puntuales para la
toma de decisiones. No existe, ademads, un horario de carga estandarizado a nivel de toda la
empresa, ni una ventana de consolidacion definida entre areas (por ejemplo, un cierre diario
unico). Esta limitacion refuerza la necesidad identificada en el proyecto: la Gerencia requiere
visibilidad auténoma y en tiempo real, sin depender de solicitudes manuales a terceros dentro de
la organizacion. La propuesta de BI plantea automatizar la extraccion desde Latinium y Excel
con una frecuencia diaria, ¢ incorporar validaciones automaticas de calidad que reduzcan la
dependencia de la revision manual semanal actualmente realizada por el contador.

3.4. Variables disponibles y acceso al Data Warehouse

Un hallazgo relevante para la viabilidad técnica del proyecto es que Latinium permite
exportar a Excel los principales reportes del sistema, incluyendo compras, ventas, asientos
contables y balances. Esta capacidad de exportacidn es clave para el disefio del proceso ETL
propuesto, ya que reduce significativamente la complejidad de la fase de extraccion: en lugar de
requerir una integracion directa o una API con Latinium, el proceso puede apoyarse en
exportaciones periddicas a Excel como mecanismo de extraccion, las cuales luego serian
transformadas y cargadas al Data Warehouse. Esto valida que la arquitectura propuesta (capa de
fuentes — ETL — almacenamiento — andlisis) es técnicamente alcanzable con las herramientas
que Directech ya posee, sin necesidad de inversion inmediata en conectores especializados.

Las variables disponibles para alimentar el Data Warehouse, considerando esta capacidad
de exportacion, son:

* Desde Latinium (via exportacion a Excel): compras, ventas, asientos contables, balances,
facturacién, cuentas por cobrar/pagar, costos.

* Desde Excel (Area de Proyectos): presupuesto, cronograma, avance de proyectos,
recursos asignados.

« Desde el Area Técnica (registros internos): horas trabajadas, materiales utilizados.
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El acceso al futuro Data Warehouse se propone diferenciado por perfil: Gerencia con
vision consolidada de KPI (por primera vez, sin depender del contador); el asesor de ventas y el
contador manteniendo su acceso operativo; y el Area de Proyectos con visibilidad sobre el cruce
entre presupuesto y ejecucion real.

A diferencia de organizaciones de mayor tamafio como el caso de referencia, donde una
Direccidon de Capacidades Analiticas centraliza el gobierno de datos y autoriza cada solicitud de
acceso segun la vocacion del usuario, Directech no cuenta actualmente con una funcion formal
de gobierno de datos, entendida como el conjunto de politicas y roles que garantizan la
disponibilidad, integridad y seguridad de la informacion (DAMA International, 2017). Se
recomienda que, en una primera etapa, este rol sea asumido por la Gerencia General en conjunto
con la Coordinacién de Proyectos, definiendo qué perfiles pueden consultar qué variables del
Data Warehouse y por cuanto tiempo, evitando asi que el crecimiento de la informacion derive
en los mismos problemas de dispersion y falta de control que hoy afectan a la organizacion.

3.5. Sistemas implicados en los procesos
Los sistemas actualmente implicados son:

 Latinium: software contable que gestiona clientes, ventas, facturacion, compras,
proveedores, cuentas por cobrar/pagar y estados financieros.

* Microsoft Excel: herramienta utilizada para cronogramas, presupuestos, seguimiento de
proyectos y control de avances.

Directech no dispone actualmente de un ERP ni de un CRM, aunque la implementacion
de un CRM esta contemplada dentro de sus objetivos futuros para fortalecer la gestion comercial.
Ningun sistema de Business Intelligence, Data Warehouse o herramienta de visualizacion
(dashboards) esta implementado hasta el momento; estos constituyen precisamente el objeto del
proyecto.

3.6. Recursos de IT o externos empleados

Directech no cuenta con un departamento de TI dedicado propio. El soporte y
mantenimiento de los equipos y proyectos de clientes recae en el Area Técnica interna. Sin
embargo, si existe un proveedor externo identificado: la empresa de software Latinium, con
quien Directech mantiene un contrato de mantenimiento anual que incluye soporte técnico sobre
el sistema contable. Este es actualmente el Unico recurso externo de TI contratado de forma
recurrente por la organizacion.

Para la implementacion del proyecto de BI, se estima necesario recurrir a:

* Recursos internos: la Coordinadora de Proyectos (vinculo directo con el equipo del
proyecto) y el Area Técnica, que puede apoyar en la configuracion de herramientas de
extraccion y visualizacion.

* Recursos externos potenciales: dado que el contrato actual con Latinium cubre soporte
del sistema contable pero no contempla servicios de Business Intelligence, integracion de
datos o dashboards, se recomienda evaluar si Latinium ofrece algin modulo o API de
exportacion de datos aprovechable para el ETL, o si se requerird contratar un proveedor
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adicional especializado en BI/Data Warehouse a escala PYME, ya que Directech no
dispone de personal interno especializado en modelado de datos o administracion de
bases de datos analiticas.

3.7. Conclusiones del capitulo

Extraer, transformar y cargar (ETL, extract, transform, load) es el proceso mediante el
cual se compilan datos provenientes de distintas fuentes para su posterior organizacion y
centralizacion en un unico repositorio (IBM, 2026a). Este proceso constituye la base operativa de
todo sistema de Business Intelligence, entendido como el conjunto de aplicaciones,
infraestructura y practicas que permiten acceder a la informacién y analizarla para mejorar y
optimizar las decisiones empresariales (Gartner, s.f.).

En la mayoria de las empresas, la informacion potencialmente 1til permanece dispersa o
subutilizada: un estudio reciente sobre la brecha de valor de los datos encontr6 que solo un 32 %
de las organizaciones logra obtener beneficios tangibles y medibles de su informacion, lo que
implica que las dos terceras partes restantes obtienen pocos resultados concretos o ninguno (The
Blue Owls, 2025). Otros estudios coinciden en que buena parte de las organizaciones enfrenta
este mismo reto de calidad y aprovechamiento de datos (Nagle et al., 2017).

El caso de Directech Cia. Ltda. refleja precisamente esta situacion: la empresa cuenta con
informacion valiosa en Latinium y en archivos Excel, pero al no existir un proceso ETL formal,
dicha informacion permanece fragmentada, limitando la capacidad de conocer con precision la
rentabilidad real de cada proyecto. A diferencia de organizaciones de mayor escala como el caso
de referencia analizado, que cuenta con una Landing Zone, cargas automatizadas y un gobierno
de datos centralizado, Directech requiere una solucion ETL de menor escala, pero igualmente
rigurosa en sus principios: extraccion periodica, transformacion estandarizada y carga hacia un
repositorio nico, modelado bajo un esquema dimensional.

En este proyecto, el reto consiste en transformar los datos recopilados de Latinium y
Excel mediante un proceso ETL adaptado a la realidad y tamafo de Directech, que permita
alimentar de forma confiable el Data Warehouse propuesto y, con ello, sustentar los KPI de
rentabilidad y costos definidos previamente para la organizacion.
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CAPITULO 4: Arquitectura de Business Intelligence y perfiles de usuario

En los capitulos anteriores se identificaron las fuentes de informacion disponibles
(Latinium y Excel), se diagnosticaron las carencias en la gestion de datos y se definieron los
indicadores clave de desempeiio (KPI) de rentabilidad y costos que la organizacion requiere
monitorear. Corresponde ahora tomar dos decisiones estructurales para el disefio de la solucion:
qué arquitectura de datos soportara el sistema de BI, y para qué perfiles de usuario se construira
la informacion, de manera que el disefio posterior de tableros y visualizaciones responda a
necesidades reales y no a supuestos genéricos.

4.1. Eleccion de la arquitectura de Business Intelligence

La arquitectura de BI define como se integran, almacenan y estructuran los datos antes de
llegar a la capa de anélisis y visualizacion, siguiendo la guia metodoldgica utilizada como
referencia para este proyecto (Pérez Galan, 2026a). Elegir correctamente esta arquitectura es
determinante para Directech, ya que de ella depende la viabilidad técnica y econémica de todo el
proyecto, dado que la empresa no cuenta con un departamento de TI propio ni con presupuesto
para infraestructura compleja.

4.1.1. Opciones de arquitectura evaluadas

Se evaluaron cuatro enfoques de arquitectura de datos aplicables a un proyecto de BI,
considerando el volumen y variedad de informacion que actualmente maneja Directech (dos
fuentes estructuradas: Latinium y Excel):

Tabla 12

Opciones de arquitectura de Bl evaluadas

Arquitectura

Descripcion

Aplicabilidad para Directech

Data Warehouse
relacional (modelo
dimensional)

Data Lake

Data Lakehouse

Solucién basada solo en
Excel/Power Query (sin
repositorio centralizado)

Repositorio centralizado que integra
datos estructurados y homogéneos bajo
un modelo dimensional (hechos y
dimensiones), orientado a consultas
analiticas (Kimball & Ross, 2013).

Repositorio que almacena datos en su
formato original (estructurados,
semiestructurados y no estructurados),
sin un esquema previo definido.

Arquitectura hibrida que combina la
flexibilidad del data lake con las
capacidades analiticas de un data
warehouse (Armbrust et al., 2021).

Consolidacién manual o semiautomatica
de archivos Excel, sin una base de datos
central.

Alta. Adecuado para un volumen bajo
de fuentes estructuradas, como el caso
de Directech (Latinium y Excel).

Baja. Esta pensado para grandes
volumenes y variedad de datos que
Directech no genera actualmente.

Baja. Afiade complejidad técnica e
inversion que no se justifica para una
PYME sin personal especializado en
datos.

Insuficiente. Es la situacion actual de
Directech y no resuelve la duplicidad ni
la falta de trazabilidad identificadas.

Nota. Elaboracién propia.
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4.1.2. Criterios de seleccion

La eleccion de la arquitectura se baso en los siguientes criterios, priorizados de acuerdo
con la realidad operativa de Directech:

Tabla 13
Criterios de seleccion de arquitectura para Directech

Criterio Consideracion para Directech

Volumen y variedad de Dos fuentes estructuradas (Latinium y Excel), sin datos no estructurados relevantes

datos en el corto plazo.

Presupuesto disponible Empresa con ingresos aproximados de USD 900.000 anuales; no es viable una
inversion significativa en infraestructura de datos.

Personal disponible No existe un departamento de TI propio; el soporte recae en el Area Técnica, sin
especializacion en administracion de bases de datos analiticas.

Tiempo de Se requiere una solucion que pueda implementarse y mostrar resultados dentro del

implementacion alcance del proyecto de especializacion.

Escalabilidad futura La arquitectura debe permitir incorporar en el futuro nuevas fuentes (por ejemplo, un
CRM contemplado dentro de los objetivos de la empresa) sin redisefiar todo el
modelo.

Nota. Elaboracion propia.

4.1.3. Arquitectura seleccionada y justificacion

Se selecciona un Data Warehouse relacional a escala PYME, estructurado bajo un
modelo dimensional (Kimball & Ross, 2013), alimentado mediante un proceso ETL (IBM,
2026a) que extrae la informacion desde Latinium (via exportacion a Excel) y desde los archivos
Excel del Area de Proyectos y del Area Técnica. Esta arquitectura fue introducida como
propuesta en el Capitulo 2; en este capitulo se formaliza como la decision definitiva de
arquitectura, justificada frente a las demas alternativas evaluadas.

Tabla 14
Componentes de la arquitectura seleccionada

Componente Descripcion

Capa de fuentes Latinium (via exportacion a Excel) y archivos Excel estandarizados del Area de
Proyectos y del Area Técnica.

Capa de integracion Extraccion periddica, homologacion de formatos, eliminacion de duplicidades y

(ETL) validacion de consistencia entre fuentes, apoyada en Power Query.

Capa de almacenamiento  Data Warehouse relacional a escala PYME, modelado bajo esquema dimensional
(estrella), con una tabla de hechos y dimensiones descriptivas.

Capa de analisis y Modelo de datos consumido por la herramienta de BI para la construccion de
consumo indicadores y tableros de control por perfil de usuario.

Nota. Elaboracion propia.

Esta arquitectura no contempla, en esta fase, la implementacion de un data lake ni de un
modelo lakehouse, dado que el volumen y variedad de datos de Directech no justifica dicha
complejidad. La solucion elegida es proporcional al tamafio de la empresa y resuelve
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directamente la brecha diagnosticada: la ausencia de un repositorio tinico que consolide la
informacion hoy dispersa entre Latinium y Excel.

4.1.4. Modelo dimensional propuesto (esquema estrella)

Para operacionalizar la arquitectura seleccionada, se propone un esquema estrella
compuesto por una tabla de hechos central (Hechos Proyecto), que concentra las métricas de
rentabilidad y costos, y cinco dimensiones que permiten analizar dichas métricas desde distintas
perspectivas: tiempo, cliente, proyecto, linea de negocio y area responsable.

Figura 4
Esquema estrella propuesto para el Data Warehouse de Bl DIRECTECH

Dim_Tiempo

id_tiempo
fecha
anio / trimestre

mes / semana

Dim_Cliente Dim_Proyecto

N

id_cliente id_proyecto

1
nombre_proyecto

o
Hechos_Proyecto
alcance

-
ciudad id_tiempo estado

7 id_cliente L
N . 1
FK  id_proyecto

FK id_linea_negocio

nombre_cliente

sector (pablico/privado)

condiciones_comerciales J presupuesto_aprobado

K id_area

ingresos_proyecto
costo_directo
costo_indirecto

costo_presupuestado

Dim_LineaNegocio 1 Dim_AreaResponsable

horas_trabajadas

id_linea_negocio horas_presupuestadas id_area

linea_negocio

Infraestructura - Redes

area_responsable

Ventas - Proyectos

Técnica - Adm./Financiera

Seguridad - Soporte Granularidad: un registro por proyecto y mes de ejecucion
Desarrollo e integracion responsable
Relacién 1: N clave primaria FK clave foranea

Nota. Elaboracion propia con base en Kimball y Ross (2013).

Este modelo permitira calcular directamente los KPI definidos en el Capitulo 1 (Margen
Bruto, Margen Neto, Rentabilidad por Proyecto, Variacion de Costos, ROI y Utilidad Total)
mediante la combinacion de las medidas de la tabla de hechos con los atributos de cada
dimension, sin necesidad de recalcular manualmente la informacién en Excel.
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4.1.5. Herramienta de andlisis y visualizacion seleccionada

Definida la arquitectura de datos, es necesario identificar qué herramienta consumira el
Data Warehouse propuesto para construir los indicadores y tableros de control que utilizaran los
distintos perfiles de usuario. Se evaluaron cuatro alternativas —Power BI, Tableau, Google
Looker Studio y Excel avanzado (Power Query/tablas dinamicas)— bajo los criterios de costo,
integracion con las fuentes actuales de Directech (Latinium y Excel), curva de aprendizaje y
capacidad de generar tableros interactivos:

Tabla 15

Herramientas de andlisis y visualizacion evaluadas

Herramienta

Descripciéon

Aplicabilidad para Directech

Power BI

Tableau

Google Looker
Studio

Excel avanzado
(Power
Query/tablas
dinamicas)

Herramienta de Microsoft para modelado,
analisis y visualizacion de datos, con
version de escritorio gratuita y publicacion
en la nube mediante licenciamiento Pro
(Microsoft, 2026a).

Plataforma de visualizacion reconocida por
la flexibilidad y calidad de sus graficos
interactivos, con conectores a multiples
fuentes de datos.

Herramienta gratuita de visualizacion de
Google, orientada a la construccion de
reportes conectados principalmente a
fuentes de datos de Google y hojas de
célculo.

Uso de funciones avanzadas de Excel,
tablas dinamicas y Power Query para
consolidar y analizar datos sin una
herramienta de BI dedicada.

Alta. Se integra de forma nativa con Excel y
archivos planos, tiene una curva de
aprendizaje accesible y permite publicar
vistas diferenciadas por perfil sin personal
especializado en programacion.

Media. Ofrece capacidades de visualizacion
robustas, pero su licenciamiento es mas
costoso que Power Bl y su curva de
aprendizaje es mayor para un equipo sin
experiencia previa en BI.

Baja. Su integracion con fuentes locales
como Latinium es limitada y depende en
gran medida del ecosistema de Google.

Insuficiente como solucion definitiva. Es la
practica actual de Directech; no permite
construir tableros interactivos ni vistas
diferenciadas por perfil.

Nota. Elaboracion propia.

Se recomienda Microsoft Power BI como la herramienta de andlisis y visualizacion para

el proyecto BI DIRECTECH, por las siguientes razones:

* Costo accesible: Power BI Desktop es gratuito para construir el modelo y los tableros;
solo se requiere licenciamiento Pro para publicar y compartir el acceso entre los perfiles
de usuario identificados, lo que resulta viable para una PYME con ingresos aproximados
de USD 900.000 anuales (Microsoft, 2026a).

* Integracion directa con el esquema estrella propuesto: Power BI permite construir el
modelo de hechos y dimensiones (Hechos Proyecto, Dim_Cliente, Dim_Proyecto,
Dim_Tiempo, Dim_LineaNegocio y Dim_AreaResponsable) mediante su motor de
modelado, conectandose a los archivos exportados desde Latinium y a los archivos Excel
del Area de Proyectos y del Area Técnica.

« Curva de aprendizaje razonable: su interfaz visual permite que el Area Técnicay la
Coordinacion de Proyectos mantengan y actualicen los modelos sin depender de un
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desarrollador externo, dado que Directech no cuenta con personal especializado en
programacion.

* Autoservicio por perfil de usuario: mediante Power BI Service (nube) es posible publicar
vistas diferenciadas para cada uno de los cinco perfiles definidos en la seccion 4.2
(estratégico, tactico-proyectos, tactico-financiero, operativo-comercial y operativo-
técnico), respetando el nivel de acceso que corresponde a cada uno.

» Escalabilidad: permite incorporar en el futuro nuevas fuentes de datos, como un eventual
CRM contemplado dentro de los objetivos de la empresa, sin necesidad de migrar de
herramienta ni de arquitectura.

En consecuencia, la arquitectura de Data Warehouse a escala PYME con modelo
dimensional, sumada a Power BI como herramienta de analisis y visualizacion, conforma la
propuesta tecnoldgica integral de Bl DIRECTECH: desde la integracion de los datos hasta su
consumo por parte de cada perfil de usuario de la organizacion.

4.2. Perfil de los usuarios de la informacion

Definir para quién se construye la informacion es tan importante como definir como se
almacena. Un mismo Data Warehouse puede alimentar necesidades muy distintas segun el perfil
que consulte la informacion: la Gerencia requiere una vision consolidada y estratégica, mientras
que el Area Técnica requiere el detalle operativo de horas y materiales. Esta seccion identifica y
caracteriza los perfiles de usuario de Bl DIRECTECH.

4.2.1. Metodologia para la definicion de perfiles

Se adopta un enfoque de perfiles (personas) que caracteriza a cada tipo de usuario a partir
de cinco atributos: su objetivo principal dentro de la organizacidn, la informacidon que necesita
consultar, la frecuencia con la que la requiere, el nivel de acceso que debe tener sobre el Data
Warehouse y la herramienta a través de la cual consumird la informacion. Esta caracterizacion se
construye a partir del levantamiento de areas y necesidades realizado en el Capitulo 1 (revision
de areas que demandan informacion y objetivos por area).

4.2.2. Perfiles de usuario identificados en Directech

Tabla 16
Perfiles de usuario identificados en Directech

Perfil Rol en la organizacién Objetivo principal frente a la informacion
Perfil Estratégico Gerencia General / Dirigir estratégicamente la organizacion, evaluar la

Director Comercial & rentabilidad global y aprobar proyectos con base en

CEO indicadores consolidados.
Perfil Téctico — Coordinacion de Proyectos  Planificar, controlar y cerrar proyectos, monitoreando el
Proyectos cumplimiento de presupuesto, plazos y recursos.
Perfil Tactico— Contador / Area Controlar los recursos econémicos de la empresa y garantizar
Financiero Administrativa y Contable ~ la exactitud de los registros contables que alimentan el Data

Warehouse.
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Perfil

Rol en la organizacion

Objetivo principal frente a la informacion

Perfil Operativo —
Comercial

Perfil Operativo —
Técnico

Area de Ventas

Elaborar propuestas comerciales competitivas con base en la

rentabilidad historica por cliente o tipo de proyecto.

Area Técnica

Ejecutar las soluciones tecnologicas optimizando el uso de

horas y materiales frente a lo presupuestado.

Nota. Elaboracion propia.

4.2.3. Necesidades de informacion por perfil

Tabla 17
Necesidades de

informacion por perfil de usuario

Perfil

Necesidad de informacion

Perfil Estratégico

Perfil Tactico — Proyectos

Perfil Tactico —
Financiero

Perfil Operativo —
Comercial

Perfil Operativo —
Técnico

Margen bruto y neto consolidados, utilidad total, ROI, rentabilidad comparada entre
proyectos, clientes y lineas de negocio, y evolucion de estos indicadores en el

tiempo.

Comparacion entre presupuesto aprobado y costo real por proyecto, variacion de

costos, avance de ejecucion y desviaciones frente a lo planificado.

Facturacion, costos directos e indirectos, flujo de caja y estados financieros por
proyecto, como insumo para el calculo de margenes.

Rentabilidad histérica por cliente y tipo de proyecto, condiciones comerciales y
descuentos aplicados en cotizaciones anteriores.

Horas trabajadas y materiales utilizados por proyecto, frente a los recursos

asignados originalmente.

Nota. Elaboracion propia.

4.2.4. Nivel de acceso y herramienta de consumo por perfil

Dado que Directech no cuenta actualmente con una funcion formal de gobierno de datos
(DAMA International, 2017), se propone que la Gerencia General, en conjunto con la
Coordinacion de Proyectos, defina y autorice los niveles de acceso descritos a continuacion,
evitando que el crecimiento de la informacion derive en los mismos problemas de dispersion que

hoy afectan a la
Tabla 18

Nivel de acceso y herramienta de consumo por perfil

organizacion:

Perfil Nivel de acceso al Data Warehouse Herramienta de consumo

Perfil Vision consolidada de todas las dimensiones y ~ Tablero de control publicado en la nube

Estratégico métricas, sin restricciones por proyecto o (autoservicio), consultable desde computador
cliente. o dispositivo moévil.

Perfil Tactico— Acceso al detalle de presupuesto vs. ejecucion  Tablero de control interactivo con filtros por

Proyectos de todos los proyectos bajo su coordinacion. proyecto y periodo.

Perfil Tactico— Acceso a las dimensiones financieras y de Reportes financieros existentes

Financiero costos; mantiene ademas su acceso operativo complementados con el tablero de control

directo a Latinium.

consolidado.
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Perfil Nivel de acceso al Data Warehouse Herramienta de consumo

Perfil Acceso a la dimension de clientes y a la Tablero de control comercial con filtro por
Operativo — rentabilidad historica asociada a sus propias cliente y tipo de proyecto.

Comercial cotizaciones.

Perfil Acceso a la dimension de horas y materiales Vista simplificada de seguimiento técnico, sin
Operativo — por proyecto en el que participa. acceso a cifras financieras completas.
Técnico

Nota. Elaboracion propia.

Esta diferenciacion de perfiles y accesos garantiza que cada usuario de Directech reciba
informacion relevante para su rol, evitando la sobrecarga de datos y protegiendo la
confidencialidad de la informacion financiera sensible frente a perfiles que no la requieren para
su funcion.

4.3. Conclusiones del capitulo

* La arquitectura seleccionada —un Data Warehouse relacional a escala PYME con modelo
dimensional— es la opcidn proporcional al volumen, variedad y presupuesto de Directech
Cia. Ltda., frente a alternativas como el data lake o el lakehouse, que resultarian
sobredimensionadas para su operacion actual.

 El esquema estrella propuesto, con una tabla de hechos de proyectos y cinco dimensiones
(tiempo, cliente, proyecto, linea de negocio y area responsable), permite calcular
directamente los KPI de rentabilidad y costos definidos previamente, sin depender de
calculos manuales dispersos entre Latinium y Excel.

« La identificacion de cinco perfiles de usuario (estratégico, tictico-proyectos, tactico-
financiero, operativo-comercial y operativo-técnico) evidencia que Directech no requiere
una Unica vista de informacion, sino un conjunto diferenciado de accesos y niveles de
detalle, lo que sienta las bases para el disefio posterior de los tableros de control
especificos por perfil.

* Microsoft Power BI se recomienda como la herramienta de analisis y visualizacion que
consumira el Data Warehouse propuesto, por su bajo costo, su integracion directa con el
esquema estrella disefiado y su capacidad de publicar vistas diferenciadas de autoservicio
para cada uno de los perfiles de usuario identificados, sin requerir personal especializado
en programacion.

En conjunto, estas decisiones dan respuesta al objetivo inicial planteado para el proyecto
BI DIRECTECH: disponer de una herramienta que permita visualizar de manera clara y en
tiempo real el margen de ganancia real de los proyectos, considerando la variabilidad de los
costos. La arquitectura de Data Warehouse dimensional resuelve la consolidacion de las fuentes
hoy dispersas entre Latinium y Excel; el esquema estrella habilita el célculo directo de los KPI
de rentabilidad; y la diferenciacion de perfiles garantiza que dicha informacion llegue, en el nivel
de detalle adecuado, tanto a la Gerencia como a cada area operativa.
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CAPITULO 5: Estructura del departamento de Business Intelligence

Este capitulo desarrolla la estructura organizativa necesaria para sostener el sistema de BI
DIRECTECH una vez implementado, siguiendo la misma secuencia utilizada en el caso de
referencia (Pérez Galan, 2026b): situacion actual, carencias, coordinacion de flujos, organigrama
y solucién de problemas, recursos externos y business case.

5.1. Identificacion de la situacion actual del departamento

Directech Cia. Ltda. no cuenta actualmente con un departamento, gerencia o rol
formalmente dedicado a la analitica de datos o al Business Intelligence. La gestion de la
informacion se encuentra repartida de manera informal entre distintos colaboradores, como
complemento a sus funciones principales, sin que exista una descripcion de cargo, un
presupuesto asignado ni un responsable nico de la calidad y disponibilidad de los datos.

El levantamiento realizado en capitulos anteriores permite identificar quién asume hoy,
de facto, cada una de las funciones que en una organizacién de mayor escala corresponderia a un
area de analitica (Davenport & Harris, 2017):

Tabla 19
Roles y responsabilidades actuales relacionados con la informacion

Funcion analitica Quién la asume hoy Situacion actual

Consolidacion de reportes
financieros

Contador (Ing. José
Ortega)
Coordinacién de

Proyectos (Lic. Leslie
Soria)

Genera reportes desde Latinium; la consolidacion con
datos de proyectos es manual.

Seguimiento de
presupuesto vs. ejecucion

Comparacion manual entre Excel de presupuesto y
registros de costos reales.

Area Técnica

Registro de datos técnicos
(horas, materiales)

Vision consolidada de
rentabilidad

Administracion de
herramientas tecnologicas

Gerencia General

Sin responsable definido

Registro interno, no siempre vinculado al analisis
financiero del proyecto.

Depende de reportes puntuales solicitados a otras areas;
no existe un tablero propio.

El soporte de Latinium se gestiona por contrato con el
proveedor; no hay gestion de un Data Warehouse ni de
Power BI.

Nota. Elaboracioén propia.

Esta situacion es consistente con el diagndstico realizado en capitulos previos: la
informacion existe y es de buena calidad relativa, pero su gestion depende de personas
especificas actuando de manera individual, sin coordinacioén formal ni continuidad garantizada si
alguna de ellas se desvincula de la empresa. A diferencia del caso de referencia, donde ya existia
una direccion de mayor jerarquia sobre la cual se construy6 la gerencia analitica, en Directech la
funcion de BI debe crearse desde cero, aprovechando al maximo los roles y el conocimiento
organizacional ya disponibles, en particular el de la Coordinadora de Proyectos, quien impulsa el
proyecto y cuenta con un nivel de conocimiento organizacional estimado en 9/10.
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5.2. Definicion de las carencias en formacion y recursos

A partir de la situacion actual descrita, se identifican las siguientes carencias que deben
cerrarse para que la funcién de BI sea sostenible una vez concluida la fase de implementacion del
proyecto de especializacion:

Tabla 20
Carencias en formacion y recursos identificadas

Categoria Carencia identificada Efecto sobre el proyecto
Formacion Ningin colaborador tiene experiencia Riesgo de dependencia total de un proveedor
técnica previa en Power B, modelado dimensional ~ externo para el mantenimiento del sistema.
o lenguaje DAX.
Formacion en No existen politicas de calidad, Riesgo de que la dispersion actual de los datos
gobierno de actualizacion ni acceso a la informacion se replique dentro del propio Data Warehouse.
datos (DAMA International, 2017).
Recursos de No existe un rol, ni siquiera a tiempo El mantenimiento recaeria de manera informal
personal parcial, dedicado a la administracion del sobre la Coordinacion de Proyectos, generando
sistema de BIL. sobrecarga de funciones.
Recursos No se dispone de licenciamiento de Power ~ Es necesario presupuestar el licenciamiento y la
tecnologicos BI Pro ni de un repositorio central de datos.  puesta en marcha del Data Warehouse.
Recursos No existe una partida presupuestal El proyecto requiere ser sustentado mediante un
financieros especifica para analitica o Business business case (ver seccion 5.6).
Intelligence.

Nota. Elaboracién propia.

Estas carencias son de menor magnitud que las que enfrentaba la organizacion del caso de
referencia antes de crear su gerencia analitica, dado que Directech no requiere modelos
predictivos avanzados ni procesamiento de Big Data, sino la consolidacion de dos fuentes
estructuradas (Latinium y Excel). Sin embargo, la ausencia total de formacion previa en
herramientas de BI implica que la fase de implementacion debe incluir necesariamente un
componente de capacitacion, y no inicamente de despliegue tecnoldgico.

5.3. Coordinacion de los flujos entre otras areas

El sistema de BI DIRECTECH depende de que cada area continte generando su
informacion con la calidad y periodicidad ya identificadas en el Capitulo 2 (fuentes internas), y
de que exista un punto de coordinacion que consolide dichos flujos hacia el Data Warehouse. Se
propone la siguiente matriz de coordinacion, que formaliza quién entrega qué informacion, con
qué frecuencia y quién es responsable de validarla antes de su carga:

Tabla 21
Matriz de flujos y coordinacion entre areas

Area Informacién que entrega Frecuencia Validador
Ventas Cotizaciones, historial de clientes, Diaria Coordinacion
condiciones comerciales de BI
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Area Informacién que entrega Frecuencia Validador

Proyectos Presupuesto, cronograma, avance, costos  Semanal Coordinaciéon
reales de BI

Area Técnica Horas trabajadas, materiales utilizados Diaria Coordinacion

de BI

Administrativa'y Facturacion, costos, compras, flujo de Diaria (carga) / Semanal Contador

Financiera caja (via Latinium) (validacion)

Gerencia General Aprobacion de proyectos, prioridades Seglin necesidad Coordinacion
estratégicas de BI

Nota. Elaboracion propia.

A diferencia del modelo del caso de referencia, donde la coordinacion entre gerencias se
sostiene mediante secciones especializadas (Servicios de Inteligencia, Transformacion de la
Informacién, Automatizacion), en Directech esta coordinacion se concentra en un unico punto de
contacto: la Coordinacion de Business Intelligence. Esta figura es responsable de tres tareas
frente a las demads areas:

» Recordar y verificar que cada area entregue su informacion con la periodicidad acordada
en la matriz de flujos.

» Resolver inconsistencias de primer nivel (por ejemplo, un proyecto sin cdédigo asignado o
un costo registrado en un periodo incorrecto) directamente con el responsable del area.

* Comunicar a la Gerencia General cualquier brecha de informacion que no pueda resolverse
a este nivel, siguiendo el mecanismo de escalamiento descrito en la seccion 5.4.

5.4. Organigrama, dependencias de otras areas y solucion de problemas

Se propone una estructura ligera, proporcional al tamafio de Directech, que evita la
creacion de una gerencia independiente —inviable para una empresa de diez colaboradores— y
en su lugar aprovecha roles ya existentes mediante la figura de doble rol, complementada con un
recurso externo subcontratado durante la fase de implementacion y mantenimiento especializado.
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Figura 5
Estructura organizativa propuesta para la funcion de BI en Directech

Areas que alimentan y consumen informacion del sistema de Bl

GERENCIA GENERAL

(Patrocinador del proyecto de Bl)

COORDINACION DE BUSINESS INTELLIGENCE
(doble rol: Coordinadora de Proyectos)

Lic. Leslie Soria

APOYO FINANCIERO
(Contador)
Ing. José Ortega
Validacion de datos
de Latinium

APOYO TECNICO
(Area Técnica)
Extraccion de datos técnicos
y soporte de reportes

RECURSO EXTERNO
(Subcontratado)
Consultor Power Bl /
Soporte Latinium

Administrativa
y Financiera

Area Técnica

Ventas {datos)

Proyectos

Nota. Elaboracién propia.

Apoyo técnico

Area Técnica

Verificar y entregar los datos de horas 'y
materiales; apoyar en la extraccion de
reportes técnicos.

Tabla 22

Roles propuestos para la funcion de Bl en Directech
Rol Quién lo asume Responsabilidad principal Dedicacion
Patrocinador Ing. Guido Soria/ Aprobar el proyecto, priorizar recursos y Segun necesidad
(Gerencia Ing. Juan Soria usar el tablero consolidado para decisiones
General) estratégicas.
Coordinacion Lic. Leslie Soria Administrar el Data Warehouse y Power Parcial (estimado 20 %
de BI (doble (Coordinadora de BI, coordinar la carga de datos y dar de la jornada)
rol) Proyectos) mantenimiento a los tableros.

Puntual, dentro de sus
funciones actuales

Apoyo Contador (Ing. José Validar la exportacion de datos desde Puntual, dentro de sus
financiero Ortega) Latinium antes de su carga al Data funciones actuales
Warehouse.
Recurso Consultor / Implementar el modelo dimensional, Por contrato (fase de
externo proveedor configurar Power Bl y capacitar a la implementacion y
especializado Coordinacion de BI. soporte anual)

Nota. Elaboracion propia.
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Esta estructura formaliza, sin generar un costo fijo de nomina adicional, un punto tinico
de responsabilidad sobre el sistema de BI. El doble rol asignado a la Coordinaciéon de Proyectos
es consistente con el vinculo que ya existe entre el equipo del proyecto y Directech, y con el
nivel de conocimiento organizacional (9/10) reportado en la introduccion del proyecto.

5.4.1. Mecanismo de solucion de problemas

Se define un esquema de escalamiento en tres niveles, andlogo en su logica al que
sostiene la gerencia analitica del caso de referencia, pero adaptado a una estructura sin
subgerencias intermedias:

Tabla 23
Mecanismo de escalamiento y solucion de problemas

Nivel Tipo de problema Responsable de resolverlo Tiempo
esperado de
respuesta

1 Dato faltante, incompleto o con formato ~ Responsable del area que genero el 1 a 2 dias habiles

incorrecto en la carga semanal. dato, coordinado por la Coordinacién
de BIL.
2 Inconsistencia entre fuentes (por Coordinacion de BI, en conjunto con 3 a 5 dias habiles

ejemplo, un costo que no coincide entre el Contador.
Excel y Latinium).

3 Falla técnica del modelo, del proceso Recurso externo (consultor / soporte Segun acuerdo de
ETL o de la herramienta Power BI. especializado), convocado por la soporte
Coordinacion de BI. contratado

Nota. Elaboracioén propia.

Cualquier problema que no pueda resolverse en el Nivel 2 debe ser comunicado a la
Gerencia General, quien decide si amerita la intervencion del recurso externo contratado. Este
esquema evita que Directech dependa de una sola persona para la continuidad del sistema,
distribuyendo la responsabilidad de acuerdo con la naturaleza del problema.

5.5. Recursos externos destinados: subcontratacion

Directech no cuenta con un departamento de TI propio, y el soporte tecnoldgico recae
actualmente en el Area Técnica y en el contrato de mantenimiento anual con Latinium. Dado que
ningln colaborador tiene experiencia previa en Power BI ni en modelado dimensional, se
recomienda subcontratar de manera puntual los servicios que requieren especializacion,
reservando para el personal interno las tareas de mantenimiento rutinario una vez completada la
capacitacion.
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Tabla 24
Evaluacion make vs. buy de los servicios requeridos

Servicio requerido .Interno o Justificacion

subcontratado?
Disefio e implementacion inicial Subcontratado Requiere experiencia especifica en modelado de
del modelo dimensional (esquema datos que hoy no existe en la organizacion.
estrella)
Configuracion inicial de Power BI  Subcontratado Tarea de una sola vez, de alta especializacion; no
y del proceso ETL justifica contratar personal permanente.
Capacitacion de la Coordinacion Subcontratado (una Es la via para transferir capacidad a la organizacién
de Bl y del Area Técnica en vez) + practica y reducir la dependencia externa en el mediano
Power BI interna plazo.
Carga y actualizacion periddicade  Interno Es una tarea recurrente y de bajo riesgo técnico,
datos (Coordinacion de BI)  adecuada para el personal ya vinculado.
Mantenimiento correctivo y Subcontratado (bajo Directech no requiere un contrato de soporte
soporte ante fallas técnicas demanda) permanente dado el bajo volumen de datos;
mayores conviene un esquema de bolsa de horas.
Soporte del sistema contable Subcontratado (ya Contrato de mantenimiento anual ya existente con
Latinium contratado) el proveedor del software.

Nota. Elaboracion propia.

Esta combinacion de recursos —subcontratacion puntual para la implementacion y
capacitacion, y ejecucion interna para la operacion recurrente— es la opcion proporcional al
tamafio de Directech. Difiere del modelo del caso de referencia, donde la magnitud del volumen
de datos y del presupuesto justifica un equipo interno permanente de mas de diez personas; en
Directech, un equipo de esa naturaleza no seria sostenible frente a un volumen de ingresos de
aproximadamente USD 900.000 anuales.

5.6. Business case de costes y beneficios

Siguiendo la misma logica utilizada en el caso de referencia —presentar el costo directo
de constituir la funcion analitica frente a los beneficios esperados—, se estima a continuacion el
presupuesto de implementacion y los beneficios cuantificables para Directech durante el primer
afio.

5.6.1. Presupuesto estimado de implementacion (aiio 1)

Tabla 25
Presupuesto estimado de implementacion (afio 1)

Categoria Concepto Costo
estimado
(USD)

Costos directos — Disefio e implementacion del modelo dimensional y del proceso 1.800 — 2.500

Servicios externos ETL (pago unico)

Costos directos — Capacitacion inicial en Power BI (Coordinacion de Bl y Area 600 — 900

Servicios externos Técnica)
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Categoria Concepto Costo

estimado
(USD)
Costos directos — Bolsa de horas de soporte y mantenimiento correctivo (anual) 500 — 800
Servicios externos
Costos directos — Power BI Pro (5 licencias x USD 14/mes x 12 meses) 840
Licenciamiento
Costos directos — Tiempo dedicado por la Coordinacion de BI (costo de 900 —1.200
Personal interno oportunidad, 20 % de la jornada durante 3 meses de
implementacion)
Total estimado — afio 1 4.640 — 6.240

Nota. Elaboracion propia. Valores referenciales sujetos a cotizacion.

A partir del segundo afo, el costo recurrente se reduce principalmente al licenciamiento
de Power BI (aproximadamente USD 840 anuales, segun el precio vigente de Power BI Pro de
USD 14 por usuario al mes desde abril de 2025; Microsoft, 2026a) y a una bolsa de soporte
externo de menor alcance, una vez que la Coordinacion de BI haya asumido la operacion
cotidiana del sistema.

5.6.2. Beneficio 1: reduccion de tiempo en la consolidacion manual de reportes

Actualmente, el Contador y la Coordinacién de Proyectos dedican tiempo de forma
manual a comparar presupuestos con costos reales y a preparar la informacion que la Gerencia
solicita de manera puntual. Se estima el siguiente ahorro, siguiendo el mismo formato de calculo
utilizado en el caso de referencia:

Tabla 26
Ahorro estimado en consolidacion manual de reportes

Concepto Sin sistema de BI (hoy) Con sistema de BI
Costo hora hombre (promedio) USD 12 USD 12

Horas invertidas al mes en consolidacién manual 16 5

Costo mensual USD 192 USD 60

Costo anual USD 2.304 USD 720

Ahorro estimado anual USD 1.584

Nota. Elaboracion propia.

5.6.3. Beneficio 2: reduccion de sobrecostos en proyectos

La identificacion de GAP del Capitulo 1 determind una variacion de costos actual
superior al +20 % frente al presupuesto (sobrecosto), frente a una meta de <5 %. Aun si el
sistema de BI tinicamente contribuye a cerrar una parte de esta brecha —al permitir detectar
desviaciones de manera oportuna en lugar de al cierre del proyecto—, el efecto sobre la
rentabilidad es significativo dado el volumen de costos que maneja la empresa:
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Tabla 27
Beneficio estimado por reduccion de sobrecostos

Concepto Valor estimado
Ingresos anuales de Directech USD 900.000
Costos totales anuales estimados (margen neto actual ~10 %) USD 810.000
Reduccion conservadora de sobrecostos atribuible a la deteccion oportuna de desviaciones (3 USD 24.300

% de los costos totales)

Beneficio anual estimado (Beneficio 1 + Beneficio 2) USD 25.884

Nota. Elaboracién propia.

Comparando el beneficio anual estimado (aproximadamente USD 25.884) frente al costo
de implementacion en el primer afio (entre USD 4.640 y USD 6.240), el proyecto presenta una
relacion beneficio-costo favorable ya desde su primer afio de operacion, incluso bajo el supuesto
conservador de que el sistema de BI solo contribuye a cerrar una fraccion de la brecha de
sobrecostos identificada. Esta cifra no incluye beneficios adicionales de caracter cualitativo,
como la mejora en la oportunidad de las decisiones comerciales o la reduccion del riesgo de
pérdida de informacion ante la rotacion de personal.

Es importante sefialar, en linea con la conclusion del caso de referencia, que estos
beneficios solo se materializan si el sistema de BI se implementa y se utiliza correctamente: una
interpretacion erronea de los datos, o el abandono del mantenimiento una vez concluida la fase
de implementacion, puede llevar a decisiones equivocadas en lugar de a las mejoras aqui
proyectadas.

5.7. Conclusiones del capitulo

* Directech no cuenta hoy con una funcién de analitica formalmente constituida; las tareas
que en el caso de referencia asume una gerencia analitica completa estan repartidas de
manera informal entre la Contabilidad, la Coordinacion de Proyectos y el Area Técnica,
sin un responsable Uinico ni continuidad garantizada.

La estructura propuesta —una Coordinacién de BI en doble rol, apoyada por el Area
Técnica, el Contador y un recurso externo subcontratado— es proporcional al tamafio de
Directech (aproximadamente diez colaboradores) y evita el costo de una gerencia
independiente que no seria sostenible con el volumen de ingresos actual de la empresa.

La matriz de coordinacion de flujos y el mecanismo de escalamiento en tres niveles
formalizan responsabilidades que hoy dependen de acuerdos informales entre
colaboradores, reduciendo el riesgo de que el sistema de BI pierda continuidad.

La combinacion de subcontratacion puntual (implementacion, capacitacion y soporte
especializado) con operacion interna recurrente (carga y mantenimiento diario) permite a
Directech acceder a capacidades que hoy no posee, sin incurrir en el costo fijo de un
equipo de TI propio.

El business case muestra que el beneficio anual estimado del sistema de BI (cercano a USD
25.900, entre ahorro de tiempo y reduccion conservadora de sobrecostos) supera
ampliamente el costo de implementacion en el primer afio (entre USD 4.640 y USD
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6.240), lo que sustenta financieramente la creacion de esta funcion dentro de la
organizacion.

+ Al igual que en el caso de referencia, el éxito de esta estructura depende de que la
informacion se interprete correctamente y de que el mantenimiento del sistema no se
abandone una vez finalizada la fase de implementacion.
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PARTE II: CONSTRUCCION, ARQUITECTURA CLOUD E IMPLEMENTACION DEL
MODELO DE BI
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CAPITULO 1: Modelo de Business Intelligence integrado EDUTECH — DIRECTECH e
impacto potencial de Big Data

1.1. Transicion del Bloque 1 al Bloque 2

La Parte I de este trabajo diagnostic la situacion informacional de Directech Cia. Ltda. y
disei6, a nivel conceptual y organizativo, su sistema de Business Intelligence: KPI de
rentabilidad, fuentes, arquitectura dimensional, perfiles de usuario y estructura del departamento.
La Parte II avanza desde el disefio hacia la construccion y validacion técnica del modelo. Para
ello, el alcance se amplia a dos empresas del sector tecnologico, EDUTECH y DIRECTECH:
empresas vinculadas, con los mismos propietarios, que operan de forma complementaria en el
mismo ciclo comercial. Directech participa, tanto en el sector ptiblico como en el privado, en la
etapa de proformas y cotizaciones; cuando corresponde presentar la oferta formal, en particular
en los procesos de contratacion publica del Ecuador, esta se realiza a través de EDUTECH, y una
vez concluido el proceso de subasta, es también EDUTECH la que factura al cliente. En
consecuencia, una misma oportunidad de negocio puede originarse en Directech y registrar sus
ingresos en EDUTECH, de modo que el margen real de un proyecto solo puede medirse si se
integra la informacion de ambas empresas en un tinico modelo. Por esta razon, el Bloque 2
integra a ambas empresas.

Con el fin de preservar la confidencialidad de la informacion real de Directech, cuyo
acceso se rige por los lineamientos de la organizacion, en este bloque se utiliza una matriz de
datos ficticios (sintéticos) que reproduce la logica operativa de ambas empresas. De esta manera,
el modelo puede construirse, cargarse y probarse de extremo a extremo sin exponer informacion
sensible, y posteriormente puede alimentarse con los datos reales exportados desde Latinium y
Excel descritos en la Parte 1.

1.2. Objetivos del modelo integrado

El objetivo general de esta etapa es disefiar un modelo de Business Intelligence para
EDUTECH y DIRECTECH que integre informacion comercial, financiera, operativa y
geografica mediante procesos de extraccion, transformacion y modelado de datos, con el
proposito de generar indicadores estratégicos que faciliten la toma de decisiones gerenciales e
identifiquen tendencias, oportunidades comerciales, niveles de rentabilidad y 4reas de mejora
organizacional.

Los objetivos especificos son:

Identificar las principales fuentes de datos internas y externas que pueden ser utilizadas en
el modelo de BIL.

* Definir las relaciones entre ventas, compras, clientes, productos, proveedores, empresas,
territorio y resultados financieros.

* Establecer casos de uso que permitan convertir los datos en informacion 1til para la gestion
gerencial.

* Analizar el impacto potencial de Big Data en las areas, departamentos y procesos de
negocio de las empresas.
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 Plantear una arquitectura escalable que permita evolucionar desde analisis descriptivos
hacia capacidades predictivas y prescriptivas.

1.3. Seleccion e identificacion de fuentes de datos

Las fuentes de informacion se clasifican de acuerdo con su procedencia (interna o
externa) y por su naturaleza (estructurada o semiestructurada). Las fuentes internas constituyen
el nucleo transaccional del modelo, mientras que las externas permiten enriquecer el analisis y
contextualizar el desempefio empresarial.

Tabla 28
Fuentes de datos del modelo integrado EDUTECH — DIRECTECH
Fuente Proced  Tipo Datos principales Uso en BI
encia

Ventas Interna Estructurada Cliente, producto, cantidad, Analisis comercial y
precio, fecha y empresa tendencias

Compras Interna Estructurada Proveedor, producto, Analisis de
cantidad, costo y fecha abastecimiento y costos

Devoluciones Interna  Estructurada Producto, motivo, cantidad, Control de calidad y
valor y documento asociado eficiencia comercial

Clientes Interna  Estructurada Tipo, ubicacion, canal y Segmentacion y
estado comportamiento

Productos Interna  Estructurada Categoria, marca, costo y Rentabilidad, mix y
precio portafolio

Proveedores Interna  Estructurada Categoria, ubicacion y Gestion de proveedores
condicion de pago

Estado de resultados  Interna  Estructurada Ingresos, costos, gastos y Desempeifio financiero
utilidad

Balance Interna  Estructurada Activos, pasivos y patrimonio  Liquidez, solvenciay

endeudamiento

Informacion Externa  Estructurada Provincia, ciudad y region Analisis territorial

geografica del

Ecuador

Indicadores Externa  Estructurada Inflacién, actividad Contextualizacion de

economicos econdmica y otras variables resultados

Datos abiertos Externa  Estructurada / Poblacion, territorio y Analisis de potencial de

semiestructurada

actividad econémica

mercado

Nota. Elaboracién propia.

1.3.1. Arquitectura de integracion

La solucidn se estructura en capas para separar las fuentes operativas del procesamiento
analitico. Esta separacion mejora la trazabilidad de las transformaciones y facilita futuras
ampliaciones del modelo.
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Tabla 29

Capas de la arquitectura de integracion

Capa

Contenido

Funcion

1. Fuentes

2.ETL /Power
Query

3. Modelo
dimensional

4. Power BI / DAX

5. Gestion

Excel, PostgreSQL, datos geograficos y
fuentes publicas

Extraccion, limpieza, estandarizacion y
transformacion

Tablas de hechos y dimensiones

Medidas, KPI, segmentadores y
visualizaciones

Dashboards y analisis ejecutivo

Capturar informacion interna y externa.

Corregir formatos, depurar registros y
homologar claves.

Organizar la informacion bajo un esquema
analitico.

Transformar datos en informacién gerencial.

Apoyar decisiones tacticas y estratégicas.

Nota. Elaboracion propia.

El flujo conceptual resultante es: fuentes internas y externas — ETL — modelo
dimensional — Power BI — indicadores y visualizaciones — toma de decisiones.

1.4. Relacion de los datos

El modelo utiliza una arquitectura dimensional tipo estrella (Kimball & Ross, 2013). Las
tablas de hechos almacenan los eventos o movimientos cuantificables, mientras que las
dimensiones proporcionan el contexto necesario para analizar dichos eventos desde diferentes

perspectivas.

1.4.1. Tablas de hechos

Tabla 30

Tablas de hechos del modelo integrado

Tabla

Contenido

Métricas principales

Fact Ventas

Fact Compras

Fact Devolucion
es

Estado_Resultad
08

Balance Mensua
1

Transacciones de ventas de EDUTECH
y DIRECTECH

Adquisiciones realizadas a proveedores

Devoluciones de ventas y compras
Resultados financieros mensuales

Situacion financiera mensual

Cantidad, precio, subtotal, IVA, total y costo

Cantidad, costo unitario, subtotal y total

Cantidad, valor y motivo

Ingresos, costos, gastos, utilidad operativa'y
utilidad neta

Activos, pasivos y patrimonio

Nota. Elaboracién propia.

1.4.2. Dimensiones principales

* Dim_Fecha: permite andlisis por dia, mes, trimestre y afio.
* Dim_Empresa: distingue las operaciones de EDUTECH y DIRECTECH.
* Dim_Producto: clasifica productos por categoria, subcategoria, marca, costo y precio.
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* Dim_Cliente: habilita analisis por tipo de cliente, canal, provincia, ciudad y region.

* Dim_Proveedor: permite evaluar compras, condiciones y concentracion por proveedor.

* Dim_Vendedor: facilita medir el desempefio de ejecutivos y zonas comerciales.

1.4.3. Relaciones y preguntas de negocio

Las relaciones permiten pasar de un analisis aislado a una vision integrada. Por ejemplo,
una venta puede asociarse con un cliente, producto, vendedor, empresa y fecha. El costo del
mismo producto permite determinar el margen; la ubicacion del cliente permite analizar el
desempeifio territorial; y las devoluciones ayudan a ajustar la interpretacion de ventas y calidad

del servicio.

Tabla 31

Preguntas gerenciales y relaciones del modelo

Pregunta gerencial

Relaciones utilizadas

Resultado esperado

(Qué empresa genera mayor
rentabilidad?

({Qué productos aportan mas
utilidad?

(En qué provincias se concentra
el negocio?

({Qué proveedores tienen mayor
peso?

(Qué clientes son estratégicos?

Ventas + productos + costos +
devoluciones + resultados
Ventas + producto + costo
Clientes + provincia + ventas

Compras + proveedor + producto

Ventas + cliente + fecha

Comparacion de margen y
utilidad por empresa

Ranking por margen y
contribucion

Mapa y participacion territorial

Concentracion y dependencia de
abastecimiento

Frecuencia, valor y recurrencia de
compra

Nota. Elaboracioén propia.

1.5. Casos de uso del modelo de Business Intelligence

El modelo se orienta a resolver necesidades concretas de gestion. Cada caso de uso
relaciona una necesidad empresarial con indicadores y decisiones potenciales.

Tabla 32

Casos de uso del modelo de Bl

Casodeuso  Informacién Indicadores Decision gerencial
Desempeiio Ventas, clientes, Ventas totales, crecimiento, ticket ~ Definir estrategias comerciales
comercial productos y fechas promedio, unidades y metas
Rentabilidad ~ Ventas, costos, Margen bruto, utilidad, margen Priorizar productos y
devoluciones y productos % categorias rentables
Analisis Clientes, ventas y Ventas por provincia, margen Detectar mercados y
geografico provincias territorial, clientes oportunidades de expansion
Gestion de Compras, proveedores y Compras, costo promedio, Negociar y diversificar
compras productos variacion de costo proveedores
Gestion de Clientes, ventas y fechas Frecuencia, valor, recurrencia, Segmentar, fidelizar y
clientes participacion recuperar clientes
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Casodeuso  Informaciéon Indicadores Decision gerencial

Gestion Balance y estado de Liquidez, endeudamiento, Evaluar salud financiera y
financiera resultados margen, ROA y ROE asignacion de recursos

Nota. Elaboracién propia.

1.5.1. Casos de uso prioritarios

Analisis comercial. La gerencia podra observar la evolucion mensual de ventas,
comparar el desempefio entre EDUTECH y DIRECTECH, identificar productos y clientes de
mayor contribucion y analizar el comportamiento por provincia, canal y vendedor. Esto permite
transformar una vision transaccional en una lectura de desempefio comercial.

Analisis de rentabilidad. El volumen de ventas por si solo no determina el éxito de un
producto. El modelo integra precio, cantidad, costo y devoluciones para estimar la contribucion
econdmica. Esta perspectiva permite identificar productos de alta rotacion pero bajo margen, asi
como productos de menor volumen con alta rentabilidad. Este caso de uso conecta directamente
con el objetivo central definido en la Parte I: conocer el margen real de cada proyecto, producto
0 servicio.

Analisis territorial. La dimension geografica permitird visualizar el comportamiento por
provincia y ciudad mediante mapas en Power BI. La concentracion de ventas en Pichincha puede
compararse con el crecimiento o margen de otras provincias, facilitando decisiones de expansion,
cobertura y asignacion comercial.

Segmentacion de clientes. Como linea de evolucion del modelo se plantea una
clasificacion RFM (recencia, frecuencia y valor monetario) para identificar clientes estratégicos,
frecuentes, nuevos, en riesgo o inactivos. Este andlisis conecta directamente el BI con estrategias
de fidelizacion y gestion comercial.

1.6. Impacto de Big Data en el proyecto

El proyecto actual corresponde principalmente a una solucion de Business Intelligence y
no debe calificarse automaticamente como Big Data por el nimero de registros utilizados. El
volumen disponible puede ser procesado eficientemente con tecnologias tradicionales como
PostgreSQL, Power Query y Power BI. No obstante, la arquitectura propuesta puede evolucionar
hacia escenarios de Big Data si las empresas incorporan nuevas fuentes con mayor volumen,
velocidad y variedad (Marr, 2015; McAfee & Brynjolfsson, 2012).

1.6.1. Fuentes de datos para la evolucion del modelo

* Registros de navegacion y comportamiento en comercio electronico.

* Interacciones en redes sociales y campanas digitales.

* Historial detallado de CRM, cotizaciones y oportunidades comerciales.
* Informacion de inventario y logistica en tiempo real.

» Datos de servicio posventa, tickets y reclamos.

* Historicos externos de precios y disponibilidad de productos.
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* Informacion de dispositivos o equipos conectados, cuando aplique.

1.6.2. Impacto por drea y proceso

Tabla 33
Impacto potencial de Big Data por drea

Area Aplicacion potencial

Beneficio esperado

Gerencia general Integracion de fuentes internas y externas

Comercial Analitica de comportamiento y propension
de compra

Marketing Datos de campaiias y canales digitales

Compras Historicos de precios y desempeiio de
proveedores

Finanzas Series historicas y modelos predictivos

Inventario Pronostico de demanda y rotacion

Logistica Seguimiento de entregas y rutas

Servicio al cliente Analisis de tickets e interacciones

Decisiones basadas en informacion
consolidada

Mayor conversion y priorizacion de
oportunidades

Optimizacién de inversion y segmentacion

Reduccion de costos y menor dependencia

Mejor planificacion y gestion de riesgo
Reduccion de sobrestock y quiebres
Mayor eficiencia operacional

Mejora de satisfaccion y tiempos de
respuesta

Nota. Elaboracion propia.

1.6.3. Evolucion de la madurez analitica

Tabla 34
Niveles de madurez analitica aplicados al modelo

Nivel Pregunta que Ejemplo aplicado
responde
Descriptivo (Qué ocurrid? Ventas, compras, utilidad y clientes del periodo.

Diagnostico (Por qué ocurri6?

variacion.
Predictivo (Qué podria ocurrir?
Prescriptivo (Qué deberia hacerse?

comerciales.

Identificacion de productos, territorios o costos que explican una

Prondstico de ventas, demanda o comportamiento del cliente.

Recomendacion de productos, mercados, inventario o acciones

Nota. Elaboracion propia con base en Sharda et al. (2020).

1.7. Rol de PostgreSQL dentro de la solucion

PostgreSQL desempeiia el papel de Data Warehouse relacional del proyecto: almacena
tablas de hechos y dimensiones depuradas (esquema BI), mantiene el historico necesario para los
KPI y recibe las salidas de los modelos de inteligencia artificial (PostgreSQL Global
Development Group, 2026). Microsoft Fabric/OneLake conserva los archivos de Landing y
RAW y permite realizar transformaciones o entrenamiento; el Lakehouse es una zona de
preparacion y célculo, no el destino definitivo de los resultados analiticos. Power BI consume
preferentemente el modelo del Data Warehouse para que las cifras historicas y las predicciones

tengan un origen gobernado y trazable.
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* Centralizacion de datos de EDUTECH y DIRECTECH.
* Integridad mediante claves primarias y foraneas.

Consultas SQL para validacion y extraccion.
» Conexion directa desde Power BIL

Posibilidad de automatizar cargas futuras y ampliar el volumen de informacion.

1.8. Evidencias técnicas de implementacion

Las evidencias técnicas demuestran la implementacioén del modelo, la estructura de la
base de datos, el proceso de transformacion y la conexioén con Power BL

Tabla 35
Evidencias técnicas de la implementacion

Evidencia Captura / evidencia Qué demuestra

El PostgreSQL / DBeaver con las tablas cargadas ~ Persistencia y organizacion de la informacion
E2 Esquema de tablas Nombre y columnas de las tablas

E3 Diagrama de relaciones Modelo entidad-relacion

E4 Validacion de registros cargados Conteo de datos cargados

E5 Consulta de datos Sentencia SQL

E6 Conexion base de datos — Power BI Extraccion de datos

E7 Modelo relacional en Power BI Modelo estrella y relaciones

E8 Tablero «Resumen Ejecutivo» KPI consolidados para la Gerencia

E9 Tablero «Finanzas — Estado de Resultados» Ingresos, costos, gastos y utilidad por empresa

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 6
El. Creacion de la base de datos en PostgreSQL / DBeaver

W f

5
5
5
5
5
3
3
5

postgres

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.

Pagina 63]122



Figura 7
E2. Esquema Bl y tablas creadas en PostgreSQL

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.
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Figura 8
E3. Diagrama entidad-relacion del modelo
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Nota. Captura de la implementacion del proyecto.

Figura 9
E4. Validacion de la carga de datos

& *<po: ipt-134 X

Resultados 1 X

dim_cliente

Exportar datos ..

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.

Tabla 36
Conteos esperados después de la carga

Tabla

Registros esperados

dim_empresa

2
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Tabla Registros esperados

dim_fecha 943
dim_producto 64
dim_cliente 250
dim_proveedor 80
dim_vendedor 16
fact ventas 1.500
fact compras 900
fact_devoluciones 130
fact estado_resultados 62
fact balance mensual 62

Nota. Elaboracion propia.

Figura 10
E5. Consulta de validacion en SQL

& "<postgres> Script-134 X

mes_nombre e o cc clientes_activo:

7 July

Exportar datos

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.
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Figura 11
E6. Conexion de Power BI con PostgreSQL
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Selecciones tablas Transformer coton

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.
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Figura 12
E7. Modelo relacional en Power Bl

sapepaidold A

Todas las tablas.

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.

Sobre este modelo se construy6 el reporte gerencial en Power BI, organizado en paginas
tematicas (Resumen Ejecutivo, Ventas, Compras y Proveedores, Productos y Devoluciones,
Finanzas y Balance Financiero) a las que se accede desde una portada de navegacion. A
continuacion se presentan los dos tableros mas directamente vinculados con el objetivo del
proyecto: la vision consolidada para la Gerencia y el estado de resultados. Cada pagina incorpora
segmentadores por afio, mes y empresa, y botones para volver al inicio o restablecer los filtros,
de modo que cada perfil de usuario puede consultar la informacion sin depender de reportes
preparados por Contabilidad.
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Figura 13
ES. Tablero «Resumen Ejecutivoy

Resumen Ejecutivo

e Vista integral del desempefio comercial y firfanciero

Ao Mes Empresa
2024 4 oo

O

Ventas

Totales Utilidad Comercial Margen Comercial %
3,64 mill. 1,33 mill. 0,36

Directecr »
=

Ticket Promedio

9,09 mil

Evolucion de ventas

/" Ventas por region Ventas por canal
027
ameis [ /\zsr,;; ]
o= i
3,64 mill.
s se3me a2
o i 20 75451 mi 21250~

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.

Figura 14
E9. Tablero «Finanzas — Estado de Resultadosy»

Finanzas | Estado de‘Resultados

—Ingresgs, costos, gastos y rentabilidad menslial
. Afo Mes Empresa

odas Todss

O

Suma de UtilidadBruta

668,62 mil

Suma de UtiidsdOperativa

280,61 mil

Suma de IngresosNetos

2,67 mill.

Suma de UtiidadNeta

209,98 mil

Ventas por empresa »

Directecr »
=

Suma de ImpuestoRenta

70,63 mil

Ingresos vs utilidad neta

0amil

mar 2024 may 2024 204 sep 20U nov 204

osNetos @Sums de UtilidadNets

/" Costos y gastos administrativos Gastos de ventas e impuestos

Colboabot LD bbby

@5Suma de Gaos\ervas @ Suma de impuestofenta

Nota. Captura de la implementacion del proyecto.

Utilidad neta por empresa »
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1.9. Conclusiones del capitulo

La propuesta integra informacion comercial, operativa, financiera y geografica de
EDUTECH y DIRECTECH bajo una arquitectura de Business Intelligence orientada a la toma
de decisiones. El modelo dimensional permite relacionar transacciones con clientes, productos,
proveedores, empresas y periodos, facilitando el calculo de indicadores que no serian visibles al
analizar archivos independientes.

Los casos de uso muestran que el valor no se limita a las visualizaciones: el modelo
permite identificar tendencias, concentraciones de riesgo y oportunidades de mejora. PostgreSQL
centraliza los hechos y las dimensiones, y constituye también el destino propuesto de la tabla
historica de resultados de IA. Fabric provee la ingesta y el procesamiento analitico de apoyo, sin
crear un segundo repositorio definitivo que duplique las métricas.

Finalmente, el uso de Big Data se plantea como una evolucion potencial y no como una
condicidon del modelo actual. A medida que las empresas incorporen informacion digital,
logistica, de CRM, servicio al cliente o fuentes externas de alta frecuencia, la arquitectura podra
avanzar hacia capacidades predictivas y prescriptivas, ampliando el impacto de los datos en la
estrategia empresarial.
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CAPITULO 2: Arquitectura Cloud y Landing Zone para el modelo de BI

La evolucion del modelo de Business Intelligence de EDUTECH y DIRECTECH
requiere una arquitectura tecnoldgica que permita integrar las fuentes estructuradas utilizadas
actualmente con fuentes externas y semiestructuradas que puedan incorporarse progresivamente.
La computacion en la nube ofrece una alternativa escalable para almacenar, transformar y
analizar informacion sin depender de una infraestructura fisica compleja administrada
directamente por las empresas.

El caso de referencia de Bancolombia introduce el concepto de Landing Zone como una
zona centralizada de exposicion temprana de datos internos y externos (Pérez Galan, 2026¢).
Esta capa permite ejecutar procesos de calidad, transformacion y enriquecimiento y convertirse
posteriormente en fuente para bodegas de datos, datamarts y soluciones analiticas. Para
EDUTECH y DIRECTECH se adopta esta l6gica a una escala acorde con el proyecto académico
y con la arquitectura de BI ya desarrollada.

2.1. Objetivo y alcance

El objetivo de este capitulo es definir una alternativa de arquitectura Cloud que
complemente el modelo de Business Intelligence de EDUTECH y DIRECTECH. Para ello se
comparan diferentes proveedores de nube publica, se selecciona la alternativa mas adecuada para
el proyecto, se determina el modelo de servicio Cloud y se establece el flujo de integracion entre
una Landing Zone, el Data Warehouse en PostgreSQL y Power BI.

La propuesta no reemplaza el modelo dimensional desarrollado previamente. Su
proposito es incorporar una capa de almacenamiento e integracion que facilite la recepcion de
datos con diferentes estructuras y permita una futura evolucion hacia escenarios de mayor
volumen, variedad y velocidad de informacion.

2.2. Analisis de alternativas de proveedores Cloud

Para seleccionar una plataforma se analizaron tres proveedores de nube ptblica con
capacidad para soportar almacenamiento, integracion de datos, bases PostgreSQL administradas
y herramientas analiticas: Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure y Google Cloud
Platform (GCP). La comparacion se realiza considerando principalmente la compatibilidad con
la arquitectura ya implementada, la facilidad de integracion, la escalabilidad y la complejidad
operativa para un proyecto de tamafio académico y empresarial medio.

Tabla 37
Comparacion de proveedores de nube publica

Criterio Amazon Web Services Microsoft Azure Google Cloud Platform

Almacenamiento/Data ~ Amazon S3 Azure Data Lake Storage Google Cloud Storage

Lake Gen2

Integracion y ETL AWS Glue Azure Data Factory Dataflow / servicios de
integracion

PostgreSQL Amazon RDS for Azure Database for Cloud SQL for PostgreSQL

administrado PostgreSQL PostgreSQL
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Criterio Amazon Web Services Microsoft Azure Google Cloud Platform

Analitica / BI Amazon QuickSight Power BI/ Microsoft Looker / BigQuery
Fabric

Compatibilidad con Alta Alta Alta

PostgreSQL

Integracion con Power Disponible mediante Muy alta por ecosistema Disponible mediante

BI conectores Microsoft conectores

Complejidad para el Media Baja—media Media

proyecto

Escalabilidad Alta Alta Alta

Nota. Elaboracion propia con base en Amazon Web Services (2026), Microsoft (2026b) y Google Cloud (2026).

2.2.1. Amazon Web Services (AWS)

AWS constituye una alternativa robusta para arquitecturas de datos. Amazon S3 puede
funcionar como repositorio central de archivos, AWS Glue permite catalogar y transformar
informacion y Amazon RDS ofrece PostgreSQL como servicio administrado. Su ecosistema es
amplio y escalable, aunque para el alcance actual del proyecto implicaria incorporar
herramientas adicionales diferentes de las ya utilizadas por el equipo.

2.2.2. Microsoft Azure

Azure dispone de Azure Data Lake Storage Gen2 para almacenamiento analitico, Azure
Data Factory para procesos de integracion y Azure Database for PostgreSQL como servicio
administrado. Su principal ventaja para EDUTECH y DIRECTECH es la continuidad
tecnoldgica con Power Bl y con el entorno Microsoft ya utilizado para el procesamiento y
visualizacion de informacion.

2.2.3. Google Cloud Platform (GCP)

Google Cloud ofrece Cloud Storage para almacenamiento, Cloud SQL para PostgreSQL
y servicios como Dataflow y BigQuery para procesamiento y analitica. Es una alternativa
técnicamente viable y con fuertes capacidades analiticas, aunque requeriria una mayor
adaptacion del flujo actual orientado a Power BI y herramientas Microsoft.

2.3. Seleccion de la alternativa de proveedor

Para el proyecto de Business Intelligence de EDUTECH y DIRECTECH se selecciona
Microsoft Azure como proveedor Cloud de referencia. La seleccion se realiza por su adecuacion
al modelo existente y no porque los otros proveedores carezcan de capacidad técnica.

El proyecto utiliza PostgreSQL como repositorio dimensional y Power BI como
herramienta de visualizacion. Azure constituye la plataforma de referencia para una eventual
operacion Cloud; la prueba de concepto de Landing y RAW se ejecutd en Microsoft
Fabric/OneLake. Una migracion futura del Data Warehouse a Azure Database for PostgreSQL o
a un servicio equivalente debera justificarse por sus costos y necesidades, sin asumir que dicho
despliegue productivo ya esta realizado.
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Tabla 38

Criterios de seleccion del proveedor Cloud

Criterio de seleccion

Justificacion para EDUTECH y DIRECTECH

Continuidad tecnologica

Landing Zone
Integracion
Escalabilidad
Administracion

Evolucion futura

Conserva PostgreSQL y Power BI dentro de la solucion.

Separa la recepcion de archivos del Data Warehouse estructurado.

Azure Data Factory permite automatizar pipelines ETL.

Los servicios pueden crecer conforme aumenten fuentes y volumen.

Reduce la operacion manual de servidores y bases de datos.

Permite ampliar fuentes y analitica sin reemplazar el modelo de BI.

Nota. Elaboracién propia.

2.3.1. Arquitectura tecnologica propuesta

Tabla 39

Arquitectura tecnologica propuesta en Azure

Capa Tecnologia propuesta Funcién principal
Fuentes PostgreSQL, Excel/CSV, datos abiertos y Generacion y captura de informacion interna y
fuentes externas externa.

Landing Zone  Azure Data Lake Storage Gen2 Recepcion inicial y conservacion de datos antes
de su transformacion.

Integracion Azure Data Factory + Power Query Extraccion, limpieza, homologacion, validacion y
carga.

Data Azure Database for PostgreSQL Almacenamiento estructurado bajo el modelo

Warehouse dimensional del proyecto.

Modelo Power BI Relaciones, medidas, KPI y analisis.

analitico

Consumo Power BI Service Publicacion de dashboards e informacion

gerencial.

Nota. Elaboracion propia.

2.4. Definicion del modelo de Cloud Computing

Los servicios de computacion en la nube suelen organizarse en tres modelos principales:
Infrastructure as a Service (IaaS), Platform as a Service (PaaS) y Software as a Service (SaaS)
(Mell & Grance, 2011). La diferencia principal se encuentra en el nivel de administracion que
conserva la organizacion y el nivel de responsabilidad asumido por el proveedor.

Tabla 40

Modelos de servicio Cloud y su aplicacion al proyecto

Modelo Caracteristicas

Aplicacion al proyecto

laaS Proporciona infraestructura virtual. El cliente

administra en mayor medida sistemas operativos,

configuraciones y componentes instalados.

No se selecciona como modelo principal
porque incrementaria las tareas técnicas de
administracion.
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Modelo Caracteristicas Aplicacion al proyecto

PaaS El proveedor administra la infraestructura base y la Modelo principal propuesto para Data Lake,
organizacion utiliza plataformas y servicios para integracion y PostgreSQL administrado.
desplegar datos y procesos.

SaaS La aplicacion completa es ofrecida como servicio y Modelo complementario utilizado mediante
consumida por los usuarios finales. Power BI Service para publicacion y consumo

de dashboards.

Nota. Elaboracion propia con base en Mell y Grance (2011).

2.4.1. Modelo seleccionado: PaaS

Se define PaaS como el modelo principal de Cloud Computing para la arquitectura de
datos. EDUTECH y DIRECTECH necesitan controlar la estructura de la informacion, las reglas
de transformacion, el modelo dimensional y los indicadores, pero no requieren administrar
directamente servidores fisicos o sistemas operativos para cada componente.

Bajo este enfoque, Azure Data Lake Storage Gen2, Azure Data Factory y Azure Database
for PostgreSQL proporcionan servicios administrados que permiten concentrar los esfuerzos en
la gestion y andlisis de la informacion. De manera complementaria, Power BI Service funciona
bajo un enfoque SaaS para distribuir los resultados analiticos a los usuarios.

2.5. Flujo de integracion de la arquitectura Big Data con el Data Warehouse

La arquitectura propuesta mantiene el Data Warehouse en PostgreSQL como repositorio
estructurado para el modelo dimensional e incorpora una capa previa de almacenamiento
denominada Landing Zone. Esta capa recibe informacion procedente de diferentes fuentes sin
exigir que todos los datos ingresen inicialmente con la misma estructura.
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Figura 15
Arquitectura propuesta de integracion Cloud + Bl

Arquitectura propuesta de integracion Cloud + BI

Fuentes internas Archivos y sistemas Fuentes externas
Ventas - Compras - Clientes - PostgreSQL - Excel / CSV - Datos abiertos - Indicadores -
Productos - Estados financieros Registros operativos Informacion semiestructurada

l

Azure Data Lake Storage Gen2
LANDING ZONE - RAW / STAGING / CURATED

!

Azure Data Factory + Power Query
Extraccion - Limpieza - Validacion - Transformacion - ETL

!

Azure Database for PostgreSQL
DATA WAREHOUSE - Modelo dimensional

!

Power Bl Service
KPIs - Dashboards - Anélisis - Toma de decisiones

Nota. Elaboracion propia.

2.5.1. Etapa 1: fuentes de informacion

El flujo inicia con las fuentes internas y externas. En el entorno actual se incluyen las
tablas y archivos relacionados con ventas, compras, clientes, productos, proveedores,
devoluciones, estados financieros y otras fuentes utilizadas en el modelo académico. Conforme
el proyecto evolucione podréan incorporarse datos abiertos, indicadores externos, registros
semiestructurados y otras fuentes de mayor variedad.

2.5.2. Etapa 2: Landing Zone

Azure Data Lake Storage Gen2 funcionara como Landing Zone. Los datos se
almacenaran inicialmente en una zona RAW conservando el formato de origen. Posteriormente
podréan organizarse en zonas de preparacion o STAGING y, una vez validados, en una zona
CURATED lista para los procesos analiticos. Esta separacion mejora la trazabilidad y evita
modificar directamente el Data Warehouse cada vez que aparece una nueva fuente.

2.5.3. Etapa 3: integracion y transformacion

Azure Data Factory y Power Query se utilizaran para ejecutar procesos de extraccion,
transformacion y carga. Durante esta fase se validaran formatos, fechas e identificadores; se
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eliminaran duplicidades; se trataran valores faltantes; y se homologaran estructuras antes de
cargar la informacién en el modelo dimensional.

2.5.4. Etapa 4: Data Warehouse

Los datos estructurados y validados se cargaran en Azure Database for PostgreSQL. De
esta manera se conserva la arquitectura ya desarrollada, formada por tablas de hechos y
dimensiones relacionadas con empresa, fecha, cliente, producto, proveedor y vendedor.
PostgreSQL continua siendo la capa de persistencia principal para los datos que alimentan los
indicadores de Business Intelligence.

2.5.5. Etapa 5: analisis y consumo

Power BI se conectara al Data Warehouse para construir y actualizar las medidas,
indicadores y visualizaciones. Power BI Service permitira publicar los dashboards para que los
usuarios autorizados consulten informacion comercial, financiera y operativa sin acceder
directamente a los repositorios de origen.

2.5.6. Relacion con el enfoque Big Data

La propuesta actual contintia siendo principalmente una arquitectura de Business
Intelligence. Sin embargo, la Landing Zone crea una base tecnoldgica para incorporar
progresivamente datos estructurados, semiestructurados y no estructurados. Si en el futuro
aumentan significativamente el volumen, la velocidad y la variedad de la informacion, esta capa
facilitara la incorporacion de procesamiento distribuido, analitica avanzada y modelos
predictivos sin eliminar el Data Warehouse que soporta la reporteria gerencial.

2.6. Conclusiones del capitulo

* El andlisis de AWS, Microsoft Azure y Google Cloud demuestra que los tres proveedores
cuentan con servicios capaces de soportar una arquitectura moderna de datos. La decision
debe considerar principalmente la compatibilidad con el entorno tecnologico y la
complejidad operativa del proyecto.

* Microsoft Azure se selecciona como proveedor de referencia porque permite mantener
PostgreSQL, incorporar una Landing Zone, automatizar procesos de integracion y
conservar Power BI como herramienta de andlisis y visualizacion.

El modelo Cloud principal propuesto es PaaS, ya que permite utilizar servicios
administrados sin asumir la operacion completa de servidores e infraestructura. Power BI
Service complementa la solucion mediante un modelo SaaS.

* La Landing Zone separa la recepcion de datos de la estructura analitica final. Esto permite
conservar informacion en su formato de origen, aplicar procesos de calidad y
transformacion y cargar al Data Warehouse inicamente la informacion preparada para
analisis.

* La arquitectura propuesta amplia el modelo existente de EDUTECH y DIRECTECH y

establece una base para incorporar nuevas fuentes y evolucionar hacia escenarios de

mayor volumen, variedad y velocidad de datos.
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CAPITULO 3: Implementacién practica, trazabilidad y gobierno operativo de la
arquitectura BI

En el Capitulo 2 se defini6 una arquitectura Cloud de referencia para integrar fuentes
estructuradas y semiestructuradas con un Data Warehouse en PostgreSQL y una capa de analisis
en Power BI. La retroalimentacion recibida confirmé la coherencia de la seleccion tecnologica,
pero senald la necesidad de fortalecer la justificacion del proveedor, las decisiones operativas del
proceso ETL y los criterios que determinarian una futura evolucion hacia escenarios de Big Data.

En este capitulo el proyecto avanza desde el disefio conceptual hacia una prueba de
concepto practica. Para reducir complejidad técnica y mantener un enfoque acorde con un MBA,
la implementacion utiliza Microsoft Fabric como plataforma de ingesta y preparacion visual de
datos, PostgreSQL como repositorio estructurado final y Power BI como herramienta de analisis.
El objetivo no es desarrollar software, sino demostrar como una arquitectura de datos bien
gobernada mejora la calidad, trazabilidad y disponibilidad de la informacion para la toma de
decisiones.

3.1. Objetivo del capitulo

Consolidar la arquitectura de Business Intelligence de EDUTECH y DIRECTECH
incorporando criterios de seleccion tecnoldgica, gobierno operativo del ETL, trazabilidad,
monitoreo y una primera implementacion practica en Microsoft Fabric, manteniendo
PostgreSQL como Data Warehouse y Power BI como capa de consumo analitico.

3.2. Ajustes derivados de la retroalimentacion del Capitulo 2

La retroalimentacion del capitulo anterior se concentra en tres areas: rigor en la seleccion
del proveedor Cloud, definicion operativa de las capas de datos y condiciones concretas para
escalar hacia tecnologias de Big Data. Este capitulo incorpora estos tres ajustes dentro del disefio
y de la implementacion practica.

3.2.1. Matriz ponderada de seleccion tecnologica

La comparacion entre AWS, Microsoft Azure/Fabric y Google Cloud se replantea
mediante una matriz ponderada. Las puntuaciones de 1 a 5 representan una valoracion académica
especifica para este proyecto y no una clasificacion universal de los proveedores.

Tabla 41
Matriz ponderada de seleccion tecnologica para la prueba de concepto

Criterio Peso AWS Azure / Fabric GCP
Coste para la prueba de concepto 15% 4 5 4
Integracion con Power Bl y ecosistema Microsoft 20 % 3 5 3
Compatibilidad con PostgreSQL 10 % 5 5 5
Seguridad y gobierno 15% 5 5 5
Opciones de region y residencia del dato 10 % 5 5 5
Capacidades y curva de aprendizaje del equipo 10 % 3 5 3
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Criterio Peso AWS Azure / Fabric GCP

Portabilidad / dependencia del proveedor 10 % 4 3 4
Complejidad operativa 10 % 3 4 3

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 42
Resultado ponderado de la seleccion tecnologica
Proveedor Puntuacion Interpretacion para el proyecto
ponderada
AWS 3,95/5 Alternativa robusta, pero con mayor cambio de herramientas para el
equipo actual.
Azure / Fabric 4,70/5 Mayor continuidad con Power BI, experiencia visual y prueba de
concepto ya habilitada.
GCP 395/5 Alternativa viable, con adaptacion adicional frente al ecosistema ya
utilizado.

Nota. Elaboracion propia. Azure/Fabric obtiene la mayor adecuacion para esta prueba de concepto.

Consideracion de coste: la implementacion académica actual utiliza una capacidad de
prueba de Microsoft Fabric, PostgreSQL local, DBeaver Community y Power BI Desktop; por
tanto, el coste incremental de software para la prueba de concepto es cero mientras la capacidad
de prueba se encuentre activa. Este dato no representa el costo total de propiedad (TCO) de una
implementacion productiva, que debera estimarse posteriormente mediante los calculadores
oficiales y el volumen real de uso.

Residencia del dato: la capacidad utilizada en la prueba esta asignada a la regién South
Central US. Esto resulta aceptable para datos sintéticos de caracter académico. En un escenario
productivo con informacion real se debera validar la region, los requisitos regulatorios —
incluida la Ley Orgénica de Proteccion de Datos Personales (2021) del Ecuador— y las politicas
corporativas antes de almacenar datos sensibles fuera de la jurisdiccion definida por la
organizacion.

3.3. Arquitectura consolidada de la solucion

La arquitectura de este capitulo mantiene los principios planteados previamente, pero
diferencia con mayor claridad las responsabilidades de cada componente. Fabric se utiliza para la
ingesta, almacenamiento temporal y preparacion visual; PostgreSQL permanece como Data
Warehouse final; y Power BI se reserva para el modelo semantico, DAX y visualizacion
gerencial (Microsoft, 2026c¢).
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Figura 16

Arquitectura prdctica consolidada para la prueba de concepto

Arquitectura practica de Business Intelligence - Semana 8

FUENTES FABRIC / OnelLake
Excel / CSV LANDING + RAW
-
Datos operativos Recepcion y copia
EDUTECH + DIRECTECH historica

DATAFLOW GEN2 POSTGRESQL

Power Query Data Warehouse

Limpieza, validacién Modelo dimensional
y homologacién

POWER BI

KPls, analisis y
dashboards gerenciales

La implementacion académica utiliza Fabric para ingesta y transformacion, PostgreSQL como Data Warehouse y Power Bl para consumo analitico

Nota. Elaboracion propia.

3.3.1. Responsabilidad de cada componente

Tabla 43
Separacion de responsabilidades tecnoldgicas en la arquitectura implementada
Capa Herramienta Responsabilidad principal Resultado
Fuentes Excel / CSV Generar y entregar informacion Archivos originales
operativa
Landing Fabric Lakehouse / Recepcion de archivos sin Fuente recibida y trazable
OneLake transformacion
RAW Fabric Lakehouse / Conservar copia historica inalterada ~ Respaldo del dato original
OneLake
Ingesta Fabric Pipeline + Copy Mover archivos entre Landing y Carga controlada 'y
Job RAW monitorizada
ETL Dataflow Gen2 + Power Limpiar, validar, homologar y Datos preparados
Query consolidar
Curated / PostgreSQL Persistir hechos y dimensiones Modelo dimensional
DW depuradas
Consumo Power BI Medidas, KPI y visualizacion Dashboard gerencial

Nota. Elaboracion propia.

3.4. Modelo operativo de ingesta y ETL

Uno de los principales ajustes frente al Capitulo 2 consiste en definir como funcionara la
arquitectura en operacion. Para ello se establecen reglas de carga, frecuencia, tratamiento de
errores, monitoreo, trazabilidad y responsables.
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3.4.1. Carga completa e incremental

La primera ejecucion de cada conjunto historico se realiza como carga completa (FULL).
En las ejecuciones posteriores se utilizara una estrategia incremental para procesar inicamente
registros nuevos o modificados, evitando reprocesar innecesariamente todo el historico (Kimball
& Caserta, 2004).

Tabla 44
Politica de carga y frecuencia de actualizacion

Fuente Carga inicial Carga posterior Frecuencia objetivo
Ventas FULL Incremental Diaria

Compras FULL Incremental Diaria

Devoluciones FULL Incremental Diaria

Clientes FULL Incremental Diaria

Productos FULL Incremental Semanal
Proveedores FULL Incremental Semanal

Estado de resultados FULL Incremental por periodo Mensual

Balance FULL Incremental por periodo Mensual

Nota. Elaboracién propia.

3.4.2. Manejo de errores y calidad

Los registros que incumplan reglas esenciales —por ejemplo, identificadores vacios,
cantidades negativas, fechas invélidas o referencias inexistentes— no deben desaparecer
silenciosamente ni mezclarse con los datos validos. Se propone una salida de RECHAZADOS
para revision y un indicador de calidad de carga que compare registros recibidos, validos y
rechazados.

3.4.3. Monitoreo y trazabilidad

Fabric conserva el estado de ejecucion de las canalizaciones y permite verificar si una
actividad termino correctamente, su duracion y el momento de ejecucion (Microsoft, 2026¢).
Adicionalmente, la nomenclatura de carpetas incorpora el tipo de carga y la fecha, por ejemplo
FULL 2026 09 22, lo que facilita reconstruir el origen de una carga especifica. En etapas
posteriores se afiadird una tabla de control con fecha, archivo, filas recibidas, filas validas, filas
rechazadas y estado del proceso.

3.4.4. Responsabilidades

Tabla 45
Responsabilidades operativas del flujo de informacion

Actividad Responsable principal Valida Resultado
Generacion de archivos fuente  Area de negocio Duefio del dato Archivos recibidos
Ingesta Landing — RAW Analista BI Responsable del proyecto  Copia historica
Depuracion y homologacion Analista BI Duefio del dato Datos preparados
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Actividad Responsable principal Valida Resultado

Carga al Data Warehouse Analista BI Responsable técnico PostgreSQL actualizado
Validacion de KPI Analista BI Gerencia Indicadores aprobados
Toma de decisiones Gerencia Areas de negocio Acciones de gestion

Nota. Elaboracion propia.

En el caso de Directech, el rol de Analista BI corresponde a la Coordinacion de BI en
doble rol definida en el Capitulo 5 de la Parte I, y el duefio del dato a cada responsable de area

identificado en la matriz de flujos.

3.5. Implementacion practica realizada en Microsoft Fabric

La prueba de concepto ya cuenta con componentes funcionales. Las evidencias siguientes
muestran el avance real desde la creacion del Lakehouse hasta la ejecucion de la primera carga

completa desde Landing hacia RAW.

3.5.1. Creacion del Lakehouse
Figura 17

Lakehouse LH EDUTECH DIRECTECH creado dentro del workspace del proyecto

v &

LH_EDUTECH_DIRECTECH - Fal X -

&« &) 25 app.fabricmicrosoft.com/
Fabric [fi#; (o [BESHECTNIa eIl «  Q busca
@ Inicio  Vistas de lago materializadas

.9 553 & Obtener datos v L Nueva consulta de SQL de Spark

(=) Nuevo modelo seméntico é% Agregar al agente de datos v

=]
Areas de @ Para que la actualizacion 6ptima funcione de manera eficiente, habilite la propiedad delta COF en las tablas de origen y las vistas materializadas del lago como o
r
n @ Con este elemento se ha creado un punto de conexién de anélisis SQL para realizar consultas SQL
v
I
Explorador «
Agregar almacenes de lago de Q

datos

v |@ LH_EDUTECH_DIRECTECH

v B) Tables
Supervision
. [ > & dbo ]
MBA BI_ED v B0 Files

UTECH DL...

ol +

Cargar archivos

argue da

Nota. Evidencia de implementacion propia.

jesde el

Obtencidén de datos en lakehouse

L
Empezar con datos de

muestra .
Nuevo acceso directo

fatos qu
esiden en un lago extern:

0 El punto de conexion de SQL

0D ® s

@ Andlisis de datos con m
Analytics se creé correctamente
Ahora puede acceder al punto de
conexién de analisis SQL mediant.

Lakehouse

Nuevo flujo de datos
Gen2

El Lakehouse proporciona las areas Files y Tables dentro de OneLake. Para la prueba se
utiliza Files como espacio de recepcion de archivos y se reserva Tables para etapas posteriores,
cuando los datos ya se encuentren preparados para consumo estructurado.
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3.5.2. Zona Landing con archivos originales

Figura 18
Estructura inicial de Landing y RAW en el Lakehouse

¢ Pregunta a Gemini - o X

= LH_EDUTECH_DIRECTECH - Fa X +

C 2% app.fabricmicrosoft.com/ 947 bef06 8 9dd-4 014%.. @ G £ (]

Fabric it (o MRS e el ©  Q buscar
| Inicio  Vistas de lago materializadas @ Analisis de datos con @& Compartir

nicio

g‘j E:C,\S P; Obtener datos ~  LF Nueva consulta de SQL de Spark (=) Nuevo modelo semantico & Agregar al agente de datos v /& Actualizar todas las variables

=7}
e @ rara que la actualizacion Gptima funcione de manera eficiente, habilite la propiedad delta COF en las tablas de origen y las vistas materializadas del lago como origen X
o @ Con este elemento se ha creado un punto de conexion de andlisis SQL para realizar consultas SQL X
Copilot
Explorador « & COMPLETE X (@)
@ Agregar almacenes de lago de Q
Catélogo de d —r —
s dates MBA_BI_EDUTECH_ DIRECTECH > = > COMPLETE Mostrando 2 elementos Q. Buscar archivo: =
v @] LH_EDUTECH_DIRECTECH
® ‘B
Supervisién B Tables Nombre Fecha de modific..  Tipo Tamafio
> & dbo
D ventas_directech.csv 9/22/2026,2:2...  csv 154 KB
MBA BI_ED v B Files
UTECH DI...
v B3 1_LANDING Y ventas_edutech.csv 9/22/2026, 2:2 csv 104 KB
2 [ v @ COMPLETE ]
Mi &r
rabajo
¥
Fabr @ Realizado correctamente (0 sec 263 ms) Carpetas 0 Archivos 2

Nota. Evidencia de implementacion propia.

Las ventas de EDUTECH y DIRECTECH se almacenan inicialmente en la carpeta
01 LANDING/FULL 2026 09 22. En esta zona no se aplican transformaciones: el proposito es
conservar la informacion tal como fue recibida.
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3.5.3. Pipeline y primera carga FULL

Figura 19

Ejecucion correcta del pipeline PL 01 LANDING A RAW

™ PLO1LANDING A RAW - Fabr X+

(6 23 app-fabric.microsoft.com/

BB e o1 tanoinG A raw I8

Fabric | &7 @ LH_EDUTECH_DIRECTECH
@ Inicio Actividades Ejecutar Ver
nicio
Z b - X & /' Validar Ejecutar Programacion
=
Areas de
trabajo
Copilot @ CLOLLANDINGARAW @
Catalogo de
Onelake
Supervision
MBA BI_ED -
UTECHDL.  Pardmetros  Variables  Configuracion  Salida  Variables de biblioteca
& Id. de ejecucion 37786bf5-d014-45b9-9 P
viseage  decanalizacion  b37-29aace380e66 ©
= Estado de la canalizacion @ Correcto L BxportaraCsV | v = Filtrar
Q Filtrar por palabra Mostrando elementos del 1 al 1
Nombre de actividad 1| Estadode.. T| Iniciodelaejecu.. | Duraci..
» C_01_LANDING A RAW @ Correcto 9/22/2026, 4:23:47 PM 1m 6s

7 Desencadenador v

v £ Opciones de columna

1l Entrada Salida

<

Fabr

Nota. Evidencia de implementacion propia.

El pipeline PL_ 01 LANDING A RAW orquesta un Copy Job que traslada los archivos
desde Landing hacia RAW mediante copia binaria, evitando interpretar o alterar el contenido. La
ejecucion mostrada finalizé con estado Correcto y una duracion aproximada de un minuto, lo que
constituye la primera evidencia de monitoreo del proceso.

D

Salida de validacion de s
Canalizacion

Se validé su canalizacion.

No se ha encontrado ningun error

Cerrar

v

Pagina 84]122



3.5.4. Verificacion de la capa RAW

Figura 20
Archivos CSV preservados en la capa RAW después de la copia binaria

v & |H EDUTECH DIRECTECH -Fab. X + <4 Pregunta a Gemini

“ (&) 23 app-fabric.microsoft.com/ d2-4 7¢9-a 36a-a9dc bb4014%e . [ G
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() Inicio  Vistas de lago materializadas @ Anslisis de datos con @& Compartir

gj @S P; Obtener datos v L Nueva consulta de SQL de Spark (=) Nuevo modelo semantico & Agregar al agente de datos v /8 Actualizar todas las variables

@ rara que la actualizacién 6ptima funcione de manera eficiente, habilite la propiedad delta CDF en las tablas de origen y las vistas materializadas del lago como origen.

@ Con este elemento se ha creado un punto de conexién de anélisis SQL para realizar consultas SQL

Explorador & @ FULL 20260922 X ©
Agregar almacenes de lago de datos Q -
* > FULL_2026_09 22 Mostrando 2 elementos 2 Buscar archivc =
v |@ LH_EDUTECH_DIRECTECH
v B3 Tables Nombre Fecha de modifi..  Tipo Tamafio
> & dbo
[ ventas_directech.csv 9/22/2026, 4: csv 154 KB
MBA_BI_ED v B Files
UTECH_DI.
~ B3 01_LANDING B ventas_edutech.csv 9/22/2026, 4 csv 104 KB
v B3 FULL_2026_09_22
v B3 02_RAW
v B 2026.09_22
> @@ FULL 2026 0922
¥
Fabr @ Realizado correctamente (0 sec 253 ms) Carpetas 0 Archivos 2

Nota. Evidencia de implementacion propia.

La verificacion final confirma que ventas_directech.csv y ventas_edutech.csv se
mantienen con su extension original dentro de 02 RAW/2026 09 22/FULL 2026 09 22.La
conservacion del formato confirma que la capa RAW actia como respaldo historico y no como
zona de transformacion.

3.6. Disefio de la siguiente etapa: Dataflow Gen2 y Power Query

La siguiente fase implementara el ETL visual mediante Dataflow Gen2 (Microsoft,
2026d). La eleccion responde al enfoque del MBA: permite trabajar con Power Query sin
desarrollar codigo y hace visibles las decisiones de calidad de datos que posteriormente
impactaran los indicadores gerenciales.

Tabla 46
Secuencia de transformacion prevista en Dataflow Gen2

Etapa Accién Proposito
1 Lectura desde RAW Tomar ventas_edutech.csv y ventas_directech.csv directamente desde
OneLake.
Tipificacion Definir correctamente fechas, enteros, decimales y campos de texto.
Limpieza Recortar espacios, limpiar caracteres y homologar mayusculas/mintsculas.

Pagina 85[122



Etapa Accion Propésito

4 Calidad Detectar duplicados, nulos, cantidades no validas y estados fuera de
catalogo.

5 Reglas de negocio Clasificar ventas efectivas, pendientes y canceladas.

6 Consolidacion Anexar EDUTECH y DIRECTECH en una unica consulta de ventas.

7 Salida preparada Publicar la informacién depurada para su carga a PostgreSQL.

Nota. Elaboracién propia.

3.7. Condiciones para una futura evolucion hacia Big Data

La arquitectura actual sigue siendo una solucién de Business Intelligence tradicional: el
volumen de datos es moderado, la actualizacidon no exige procesamiento en tiempo real y las
fuentes principales son estructuradas. Por tanto, no seria correcto presentar la implementacion
actual como Big Data.

La evolucion hacia tecnologias de procesamiento distribuido debera evaluarse cuando
aparezcan condiciones concretas que excedan el nivel de servicio definido para la arquitectura
actual. Los siguientes umbrales se plantean como criterios internos de decision del proyecto, no
como una definicion universal de Big Data:

Tabla 47
Condiciones que justificarian evaluar tecnologias de Big Data

Condicion Criterio de escalamiento

Volumen Crecimiento sostenido hacia decenas o cientos de millones de hechos, o histéricos que
deterioren los tiempos de refresco y consulta.

Velocidad Necesidad de actualizar indicadores en minutos o segundos en lugar de cargas diarias.

Variedad Incorporacion masiva de JSON, logs, redes sociales, telemetria, documentos u otras
fuentes semiestructuradas/no estructuradas.

Procesamiento Incumplimiento recurrente del SLA de carga y transformacion con PostgreSQL y Power
Query.

Analitica avanzada  Necesidad de modelos predictivos a gran escala, procesamiento distribuido o streaming
continuo.

Nota. Elaboracioén propia.

3.8. Conclusiones del capitulo

* Este capitulo transforma la arquitectura conceptual del capitulo anterior en una prueba de
concepto funcional y observable.

» La comparacion tecnologica incorpora criterios ponderados de coste, integracion,
seguridad, residencia del dato, capacidades del equipo, dependencia del proveedor y
complejidad operativa.

» Lasecuencia Landing (Fabric) — RAW (Fabric) — ETL/curacion — Data Warehouse
dimensional (PostgreSQL) — Power BI establece trazabilidad y mantiene intacta la
fuente original. La A consulta los datos depurados y escribe sus predicciones en el
mismo Data Warehouse.
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» La primera carga FULL ya fue ejecutada correctamente en Microsoft Fabric y los archivos
de ventas fueron preservados en formato CSV dentro de RAW.

 Dataflow Gen2/Power Query constituye la etapa de depuracion propuesta; PostgreSQL
funciona como Data Warehouse analitico y debe recibir, ademas de hechos y
dimensiones, las predicciones historicas de IA. La carga FULL de Landing a RAW en
Fabric es la evidencia técnica efectivamente ejecutada; los pasos posteriores deben
distinguirse como implementacidon o propuesta segun su verificacion.

 La solucion actual debe describirse como Business Intelligence; la adopcion de tecnologias
de Big Data se justificara unicamente si aumentan materialmente el volumen, velocidad,
variedad o exigencias de procesamiento.
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CAPITULO 4: Inteligencia artificial integrada al Data Warehouse: riesgo de margen y
sobrecostos

Desde el Capitulo 1 de la Parte I se identifico el problema central de Directech Cia. Ltda.:
la imposibilidad de conocer con oportunidad el margen real de cada proyecto, producto o
servicio frente a la variabilidad de sus costos. Los indicadores levantados lo confirman: el
margen bruto se ubica alrededor del 15 % frente a una meta de al menos 25 %, y la variacion de
costos supera el +20 % respecto de lo presupuestado, frente a una meta de hasta +5 %.

Los capitulos 1 a 3 de esta Parte sustentan la solucion sobre un Data Warehouse
dimensional en PostgreSQL, una arquitectura Cloud de referencia y una prueba de concepto en
Microsoft Fabric para la recepcion de archivos en Landing y RAW. El Data Warehouse
constituye la fuente analitica inica para los KPI historicos, mientras Fabric/OneLake
proporciona datos preparados y un entorno de experimentacion de IA. La integracion posterior
de Dataflow Gen2, predicciones y alertas corresponde a una evolucion propuesta que debe
verificarse con datos operativos antes de presentarse como implementada.

Se incorpora una capa de inteligencia artificial con dos usos complementarios: (1) el
Modelo de Riesgo de Margen (MRM), que clasifica operaciones susceptibles de cerrar con
margen bruto inferior a la meta comercial, y (2) una extension progresiva de riesgo de
sobrecostos para proyectos en ejecucion, orientada a estimar la probabilidad de superar el
presupuesto y el costo final esperado. Ambos resultados se disefian para almacenarse
historicamente en PostgreSQL, vinculados con proyectos, partidas, fechas y versiones del
modelo, y consultarse desde Power BI. Se conserva la estructura metodologica de objetivos,
fuentes, areas, mejora esperada y business case.

4.1. Objetivo y alcance

El objetivo general es disenar una capa de 1A conectada al Data Warehouse de
DIRECTECH, capaz de evaluar el riesgo de margen inferior al 25 % en operaciones y, una vez
construido y validado un historico suficiente, estimar el riesgo de sobrecostos y el costo final de
proyectos en ejecucion. Las predicciones deben persistir con fecha y version en PostgreSQL y
visualizarse en Power BI como apoyo a decisiones humanas, no como autorizaciones
automaticas.

Los objetivos especificos son:
* Definir las variables objetivo de riesgo de margen y riesgo de sobrecosto, distinguiendo
indicadores observados de resultados estimados por IA.

+ Utilizar datos depurados de las capas Fabric/Power Query y un historico por proyecto y
partida, con el Data Warehouse PostgreSQL como origen/destino analitico gobernado.

* Establecer el area de aplicacion, los departamentos implicados y las decisiones que el
modelo habilita en cada perfil de usuario.

Identificar la mejora esperada frente al proceso actual de cotizacion, compra y seguimiento
de proyectos.
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* Cuantificar la mejora mediante un business case incremental respecto del sistema de Bl ya
justificado en el Capitulo 5 de la Parte I.

El alcance comprende el disefio del MRM, el codigo de entrenamiento y scoring ilustrado
en el Anexo Al, su arquitectura de integracion y un disefio complementario para sobrecostos. El
codigo se probo con datos de prueba de estructura equivalente, lo que demuestra viabilidad
técnica y no precision predictiva sobre DIRECTECH. El modelo para uso operativo requiere
historicos reales, entrenamiento, validacién temporal por proyecto y aprobacion de sus métricas.
El almacenamiento definitivo de resultados se define en bi.fact predicciones ia del Data
Warehouse; la tabla Delta pred riesgo margen funciona Ginicamente como salida intermedia del
notebook. La IA no sustituye PostgreSQL ni Power BI y no implica por si misma una
implementacion Big Data.

4.2. Objetivo de aplicacion del modelo de data science y machine learning

4.2.1. Problema de negocio que resuelve

En DIRECTECH, la propuesta comercial se elabora con costos estandar y con
cotizaciones de proveedores que pueden cambiar entre la fecha de la oferta y la fecha de compra,
en especial en equipos importados y en proyectos de mayor duracion. A ello se suman los
descuentos concedidos durante la negociacion. El resultado es una erosion del margen que hoy
solo se conoce al cierre, a través de los reportes de Latinium, cuando ya no es posible corregir el
precio ni renegociar con el proveedor.

Hasta ahora, la revision del riesgo de una cotizacidon depende de la experiencia del
vendedor y del monto de la operacion. Con el modelo propuesto, esa revision se apoya en un
método predictivo que utiliza el comportamiento historico de operaciones similares para
anticipar su resultado, de la misma forma en que el caso de referencia pasé de segmentar por dias
de mora a segmentar por propension estimada.

4.2.2. Modelo propuesto: Modelo predictivo de Riesgo de Margen (MRM)

Tabla 48
Definicion del modelo predictivo de riesgo de margen

Elemento Definicion para DIRECTECH

Nombre Modelo predictivo de Riesgo de Margen (MRM)

Tipo de problema Clasificacion binaria supervisada, con probabilidad como salida

Unidad de analisis Operacion o partida de proyecto para riesgo de margen; proyecto y corte temporal para
la extension de sobrecostos, sin mezclar proyectos entre entrenamiento y prueba

Variable objetivo MRM: margen_bruto real <25 % (clasificacion binaria). Extension: costo_final real >
1,05 x presupuesto_vigente aprobado; requiere histérico de proyectos y validacion
independiente.

Momento de uso Etapa 1: cotizacion - Etapa 2: aprobacion y compra - Etapa 3: hitos de ejecucion

Salida MRM: probabilidad de margen bajo y nivel de riesgo. Extension, tras validacion:

probabilidad de sobrecosto, costo final estimado y margen estimado. Las predicciones
se versionan en PostgreSQL.
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Elemento Definicion para DIRECTECH

Usuarios del resultado ~ Ventas, Coordinacion de Proyectos, Area Administrativa y Contable, Area Técnica y
Gerencia General

Nota. Elaboracién propia.

La unidad de anélisis evita entrenar unicamente con 5 a 10 proyectos anuales. Se
exploran operaciones y partidas presupuestarias, que aportan mas observaciones, pero multiples
partidas de un mismo proyecto no equivalen a proyectos independientes. Para evaluar
sobrecostos se debera separar el entrenamiento y prueba por proyecto y periodo, evitando que
partidas del mismo proyecto aparezcan simultdneamente en ambos conjuntos. La matriz sintética
académica demuestra el circuito de datos, pero no puede establecer por si sola rendimiento

predictivo ni ahorros reales.

4.2.3. Diagrama del modelo

Figura 21
Diagrama de aplicacion del modelo MRM en las etapas de una operacion

Diagrama del modelo predictivo de riesgo de margen (MRM) - Bl DIRECTECH

[ ETAPA 1 COTIZACION ] [ ETAPA 2 - APROBACION Y COMPRA ] [ ETAPA 3 - EJECUCION (HITOS) ]

+ proveedor asignado y costo de compra + desviacién acumulada y avance real

Riesgo BAJO: proceso normal .
. Cierre del
< proyecto
se vuelve a evaluar en a siguiente etapa ‘

4

variables comerciales y costo estdndar

Nueva
oportunidad >

Riesgo BAJO: proceso normal

se vuelve a evaluar en la siguiente etapa
4

! ]
! ]
/ !
/ /
/ /

/
Ajustar precio o descuento / Negociar precio fijo /
I/ //

acciones A acciones o acciones

2 i ’ / . / i i
migeridas Clausula de reajuste / migeridan Proveedor alterno / mgeridas Control de cambios

/ /
/ /
/

tras la accion, la operacion v
e re-evaltia en la etapa siguiente

reingresan al histérico:

Retroalimentacion
margen real y desviacion
reentrenamiento trimestral

Nota. Elaboracion propia.

El modelo ejecuta su rutina en cada etapa de la operacion, de forma anéloga a los buckets
de mora del caso de referencia. Cuando la probabilidad es baja, la operacion sigue el proceso
normal y vuelve a evaluarse en la etapa siguiente, con mas informacion disponible. Cuando el
riesgo es medio o alto, el sistema sugiere acciones propias de la etapa: ajustar precio o descuento
en la cotizacion, negociar precio fijo o buscar un proveedor alterno en la compra, y reforzar el
seguimiento durante la ejecucion. Al cierre, el margen real se reincorpora al histérico y el
modelo se reentrena cada trimestre, de modo que aprende de cada operacion concluida.
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4.2.4. Enfoque técnico y criterios de aceptacion

Se comparan dos algoritmos de la libreria scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). La
regresion logistica sirve como modelo de referencia interpretable, cuyos coeficientes pueden
explicarse al Area de Ventas. El random forest permite capturar interacciones no lineales, por
ejemplo entre el origen importado del producto y la volatilidad reciente de su costo. Las
variables se construyen unicamente con informacion disponible antes de la operacion: el costo
real (costo_total) se utiliza para construir la variable objetivo y nunca como predictor, lo que
evita la fuga de informacion hacia el modelo (Provost & Fawcett, 2013). La particion entre
entrenamiento y prueba es temporal (80 % de las operaciones mds antiguas para entrenar y 20 %
de las mas recientes para evaluar), de modo que el modelo se evalue en las mismas condiciones
en que se usara. El desbalance entre clases se corrige con ponderacion de clases.

Tabla 49
Criterios de aceptacion del modelo

Métrica Qué mide Umbral minimo
AUC-ROC Capacidad del modelo para ordenar las operaciones de >0,70
mayor a menor riesgo
Recall (clase de riesgo) ~ Porcentaje de operaciones con margen bajo que el >70 %
modelo logra alertar
Precision (clase de Porcentaje de alertas que efectivamente terminan con >50 %
riesgo) margen bajo
Métrica de negocio Margen real de las operaciones alertadas y corregidas Mejora sostenida por
frente a las no alertadas trimestre

Nota. Elaboracion propia.

Si los modelos no alcanzan los criterios de aceptacion con registros reales o no existe
suficiente historico, no se publicaran probabilidades como si fueran confiables. En ese caso
funcionarén alertas deterministicas basadas en variacion de costos, CPI y limites de margen,
claramente identificadas como reglas de negocio. La evaluacion se hard con separacion temporal
y agrupacion por proyecto, comparando contra un modelo base y verificando también calibracion
y falsos positivos.

4.3. Fuentes de datos utilizadas

Las variables se extraeran de los hechos y dimensiones ya centralizados en PostgreSQL vy,
durante la preparacion, de las tablas depuradas del Lakehouse de Fabric. Para la prediccion de
costos se requiere ademas un historico que relacione el presupuesto aprobado, el avance real, las
compras, los costos imputados, las horas técnicas y los cambios de alcance por proyecto y
partida. No se consideran disponibles variables que todavia no hayan sido registradas y
validadas. Dado que una misma operacion puede originarse en Directech y facturarse a través de
EDUTECH (Capitulo 1 de esta Parte), las variables de ingreso y margen se toman del modelo
integrado de ambas empresas, de modo que el riesgo se evalua sobre el margen completo de la
operacion.
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4.3.1. Variables disponibles en el Lakehouse

Tabla 50

Variables del modelo disponibles en las tablas del proyecto

Tabla Campos utilizados Variable del modelo Aporte al modelo
origen
fact venta cantidad, descuento pct, cantidad, descuento, Condiciones comerciales
S precio_unitario, subtotal neto, precio_vs lista, pactadas
canal venta, forma pago, margen_cotizado, canal, forma
vendedor id de pago, vendedor
fact venta costo_total Variable objetivo (margen real)  Solo para entrenar; nunca
] como predictor
dim prod  categoria, marca, costo_estandar, Categoria (linea de negocio), Exposicion a la variacion
ucto precio_lista marca, costo estandar de costos segun el tipo de
bien
fact comp costo_unitario, fecha, var_costo_180d, Tendencia y volatilidad del
ras + proveedor_id cv_costo_180d, costo en los 180 dias
dim_fecha n_proveedores 180d, previos a la operacion
n_compras_180d
dim_prove origen pct_importado 180d Riesgo asociado a
edor importaciones y plazos
dim_client tipo_cliente, region Sector (ptblico o privado) y Condiciones contractuales y
e region logisticas
dim fecha mes numero Mes de la operacion Estacionalidad
fact devol motivo, cantidad Tasa histdrica de devoluciones Costos de reproceso y
uciones (fase 2) garantias

Nota. Elaboracioén propia.

4.3.2. Nuevo bloque de informacion: historial de proyectos

Se propone reconstruir, inicialmente, al menos dos afios de historial de proyectos en una
tabla de trabajo hist_proyectos, cruzando presupuesto aprobado por partida (Excel de Proyectos),
compras y costos ejecutados (Latinium), avance fisico y horas técnicas (Area Técnica). Este
conjunto se depurara en Fabric y se publicara como historico gobernado en el Data Warehouse
PostgreSQL. Su disponibilidad real, calidad y suficiencia estadistica deberdn comprobarse:
contar con pocas decenas de proyectos puede impedir entrenar un predictor confiable aun cuando
existan muchas partidas.

Tabla 51

Estructura del nuevo bloque de informacion hist_proyectos

Campo

Origen

Uso en el modelo

Cddigo de proyecto, cliente y

linea de negocio

Partida y presupuesto

aprobado por partida

Excel de Proyectos

Excel de Proyectos

Agrupacion y variables de contexto

Costo presupuestado (base de comparacion)
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Campo Origen Uso en el modelo

Costo real por partida Latinium (compras  Etiqueta de sobrecosto al cierre (> 5 % del presupuesto
y costos) aprobado); nunca predictor de un corte anterior

Fechas de cotizacion, compra  Excel y Latinium Exposicion temporal a cambios de precio

y cierre

Cambios de alcance Coordinacion de Separar el sobrecosto controlable del contractual

aprobados Proyectos

Horas técnicas presupuestadas ~ Area Técnica Desviacion de mano de obra por partida

y reales

Nota. Elaboracion propia.

Este historico permite definir una segunda etiqueta: riesgo _sobrecosto = 1 cuando el
costo final real de un proyecto o partida supera el presupuesto vigente y aprobado en mas del 5
%; de lo contrario, 0. Para evitar fuga temporal, cada prediccion de ejecucion solo puede utilizar
informacion conocida hasta la fecha evaluada. El costo final real se reserva como etiqueta de
entrenamiento y como criterio de evaluacion, nunca como variable predictora.

4.3.3. Fuentes externas

Como enriquecimiento posterior se consideran el Indice de Precios al Consumidor y los
indices de precios de importacion publicados por el INEC y el Banco Central del Ecuador,
identificados como fuentes potenciales desde el Capitulo 2 de la Parte 1. Se incorporaran
unicamente después de la primera version del modelo y si demuestran mejorar las métricas, para
no afiadir complejidad sin beneficio comprobado.

4.3.4. Implementacion en Microsoft Fabric y Power Bl

La arquitectura integra Microsoft Fabric como zona de ingesta, preparacion y
entrenamiento, con PostgreSQL como Data Warehouse de hechos, dimensiones y predicciones.
El notebook puede producir una tabla Delta temporal de scoring, pero un proceso de validacion y
carga incremental debe persistir sus resultados en bi.fact predicciones ia antes de la
actualizacion de Power BI. La siguiente figura refleja esta distribucion de responsabilidades.
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Figura 22

Arquitectura de implementacion de IA en Microsoft Fabric y Power Bl

IA y Data Warehouse -

Arquitectura unificada Bl DIRECTECH

FUENTES

Latinium y Excel
Proyectos y Técnica

FABRIC / ETL

Landing » RAW
Power Query / calidad
Lakehouse (preparacién)

IA / MLflow

Entrenamiento / scoring
MRM: riesgo de margen
Extensién: sobrecostos

POSTGRESQL

Data Warehouse (bi)
Hechos y dimensiones
fact_predicciones_ia

POWER BI

KPI observados
Predicciones y alertas

Los resultados Delta del notebook son temporales: el histérico se guarda en PostgreSQL.

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 52
Pasos de implementacion en Microsoft Fabric y Power Bl
Paso Componente Resultado
1. Publicar tablas Dataflow Gen2 con destino adicional en Tablas de hechos y dimensiones
depuradas Lakehouse (seccion Tables, formato Delta) disponibles para notebooks
2. Preparar Notebook NB. MRM_Entrenamiento Dos modelos candidatos comparados

variables y entrenar

3. Registrar
experimentos

4. Versionar el
modelo

5. Calificar
operaciones abiertas

6. Publicar en el
Data Warehouse

7. Consumir y
compartir en Power
BI

(PySpark y scikit-learn) o interfaz AutoML
low-code

Experimento MLflow
EXP_RIESGO MARGEN

Elemento ML Model MRM_DIRECTECH

Notebook NB_ MRM_ Scoring, programado
semanalmente en un pipeline

ETL incremental con validacion y UPSERT
en PostgreSQL, esquema bi

Power BI Desktop/Service con consulta al
esquema bi de PostgreSQL; control de acceso
por perfil

Métricas y parametros por corrida
Version aprobada (AUC > 0,70)

Tabla Delta temporal
pred riesgo margen, con fecha de
evaluacion y version de modelo

bi.fact_predicciones_ia (historico de
predicciones por fecha, entidad y version)

Dashboard con métricas observadas,
predicciones IA y alertas

Nota. Elaboracion propia.
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Dado que el Capitulo 5 de la Parte I identific6 que ningtn colaborador tiene experiencia
previa en programacion analitica, Fabric ofrece también una interfaz AutoML low-code. Esta
interfaz genera un notebook preconfigurado a partir de la tarea elegida (clasificacion binaria),
registra automaticamente las corridas en un experimento MLflow y guarda el mejor modelo
como elemento ML Model (Microsoft, 2026g). La Coordinacion de BI puede utilizarla para
reentrenar el modelo sin modificar cddigo, mientras el recurso externo mantiene el notebook del
Anexo Al.

El seguimiento de experimentos y versiones se apoya en MLflow (Zaharia et al., 2018),
integrado de forma nativa en Fabric (Microsoft, 2026j). Para el scoring se utiliza la probabilidad
que entrega el modelo, necesaria para la matriz de priorizacion; cuando el volumen de datos
crezca, Fabric ofrece la funcion PREDICT para calificar lotes de forma distribuida con el mismo
modelo registrado (Microsoft, 2026f).

En Power BI, el visual Key influencers complementa el modelo porque muestra qué
factores se asocian con una mayor probabilidad de riesgo, lo que facilita explicar las alertas a
Ventas. Las funciones de Copilot no forman parte de la prueba de concepto: requieren una
capacidad de pago F2 o superior y no estan disponibles en la capacidad de prueba que utiliza
actualmente el proyecto (Microsoft, 2026h).

4.3.5. Persistencia y gobierno de las predicciones en el Data Warehouse

Para evitar un segundo almacén analitico no gobernado, los resultados de los modelos se
consolidaran en PostgreSQL, esquema bi, tabla fact predicciones ia. La granularidad propuesta
sera una prediccion por entidad (proyecto, partida u operacion), fecha de corte, horizonte y
version de modelo. Como minimo se conservardn: prediccion_id, empresa_id, entidad_tipo,
entidad _id, proyecto_id, partida_id, operacion_id, fecha prediccion, horizonte, tipo prediccion,
probabilidad margen bajo, probabilidad sobrecosto, costo final estimado, margen estimado,
nivel riesgo, version_modelo, id_ejecucion, tipo_datos y fecha carga. Las probabilidades no
calculadas se almacenaran como NULL, nunca como cero.

El flujo previsto es Lakehouse/Delta (salida temporal del scoring) — validaciones de
calidad y claves — carga incremental/UPSERT a bi.fact predicciones ia — modelo seméntico
de Power BI. Cada reejecucion debe ser idempotente y conservar el histdrico por corte y version.
Los datos sintéticos se etiquetaran para impedir que se mezclen con decisiones reales; las
versiones de modelos no aprobadas no se mostraran como predicciones operativas. La
publicacion fisica en PostgreSQL forma parte de la fase posterior al prototipo, y el Anexo A4
aporta el esquema SQL de referencia.

4.4. Area de aplicacién y departamentos de negocio implicados

El area de aplicacion principal es el ciclo comercial y de ejecucion de proyectos, desde la
cotizacion hasta el cierre. Es el punto en que se origina la brecha de margen y en el que
confluyen Ventas, Proyectos, Compras y Gerencia. La tabla siguiente vincula cada departamento
con el uso del modelo y con los perfiles de usuario definidos en el Capitulo 4 de la Parte I.
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Tabla 53

Departamentos implicados y decisiones que habilita el modelo

Departamento Responsable Uso del modelo Decision que habilita Perfil BI
Direccion Ing. Jessica Aguilar / Consulta la probabilidad ~ Ajustar precio o Operativ
Comercial / Ventas  Lic. Leslie Soria de riesgo al preparar cada  descuento; incluir o—
cotizacion clausula de reajuste Comercia
1
Coordinacion de Lic. Leslie Soria Opera el modelo y da Seguimiento semanaly  Téctico —
Proyectos seguimiento al riesgo control de cambios de Proyecto
(Coordinacion de durante la ejecucion alcance s
BI)
Administrativa y Ing. José Ortega / Ing. Valida costos y Negociar precio fijo, Tactico —
Contable (compras) Evelin Arteaga proveedores en las proveedor alterno o Financier
operaciones de riesgo compra anticipada 0
Area Técnica Ing. Guido Soria / Aporta horas y materiales  Ajustar la estimacion Operativ
Tnlgo. Kevin Diaz / reales al historico técnica de las partidas 0-—
Tnlgo. Lenin Ponce Técnico
Gerencia General Ing. Juan Soria/ Ing. Revisa las operaciones de  Aprobar, renegociar o Estratégi
Guido Soria riesgo alto y monto declinar la operacion co

mayor

Nota. Elaboracion propia.

4.4.1. Segmentacion y priorizacion de las operaciones

Actualmente, las operaciones se revisan segun su monto y la experiencia del responsable.
Con el modelo, la priorizaciéon combina la probabilidad estimada con el monto de la operacion,
de modo que el esfuerzo de revision se concentra donde el riesgo y el impacto econdémico son

mayores.
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Figura 23
Matriz de priorizacion de operaciones segun riesgo estimado y monto

Monto de la operacion

Matriz de priorizacion: nivel de riesgo x monto de la operacion

MEDIO - monto mayor ALTO - monto mayor
Validacién de costos Revision de Gerencia
> USD 10.000
Proyectos + Compras confirman aprobacion previa al envio
BAJO cotizacién vigente del proveedor de la cotizacién u orden de compra
Proceso normal
cotizacion continta; se re-evalGa
en la siguiente etapa MEDIO - monto menor ALTO - monto menor
Seguimiento en tablero Ajuste comercial
< USD 10.000
Coordinacién de Proyectos revisa Ventas ajusta precio, descuento
en el corte semanal o incluye clausula de reajuste
0 0,30 0,60 1,00

Probabilidad estimada por el modelo de no alcanzar el margen meta (25 %)

Umbrales de referencia (0,30 - 0,60 - USD 10.000) definidos como politica de negocio; la Gerencia puede ajustarlos tras el piloto

Nota. Elaboracion propia. Umbrales de referencia definidos como politica de negocio.

4.4.2. Consumo de los resultados en Power BI

Power BI consultara los resultados desde la tabla bi.fact predicciones_ia del Data

Warehouse PostgreSQL, relacionados con las dimensiones de proyecto, operacion, cliente y
tiempo. La tabla temporal pred riesgo margen del Lakehouse se considera salida de scoring, no
fuente definitiva del tablero. La Figura 24 corresponde a un prototipo con datos ilustrativos, no a
resultados de predicciones reales; los permisos se controlaran por rol y, cuando corresponda,
mediante RLS. Las medidas DAX del Anexo A2 se adaptaran al nombre definitivo de la tabla
cargada en Power BI.
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Figura 24
Prototipo del tablero «Riesgo de margen» en Power Bl

BI DIRECTECH - Riesgo de margen (IA) Maelo MRM VA aebialiacion seimaral

Periodo: ltimos 90 dias v Linea de negocio: Todas v Cliente: Todos v Etapa: Cotizacion v

48 9 (19 %) USD 86.400 21,3%

Operaciones evaluadas En riesgo alto Monto en riesgo alto Margen cotizado ponderado - meta 25 %

P dio de riesgo por ia (linea de negocio) Operaciones priorizadas por el modelo

alte
: Operacién Cliente Linea Monto USD Prob. Nivel / accién
i

Infraestructura y equipamiento 052 A ATO
0P-0142 Cliente publico A Infraestructura 28.500 081

Revision de Gerencia

Redes y telecomunicaciones OP-0155 Cliente privado C Redes y telecom 14.200 074

o
2
S
2 p>
2
5
o d

0OP-0151 Cliente publico B Infraestructura 6.800 0,68

Seguridad informatica 031

OP-0160 Cliente privado F Seguridad 12.900 0,52

Desarrollo e integracion 0,27

0OP-0147 Cliente privado D Desarrollo

I
8
°
&
°
&
]

1
Soporte técnico 018 OP-0163 Cliente publico A Soporte técnico 3.100 0,12

£
5

e explican el riesgo (visual Key influencer

Nota. Elaboracién propia. Valores ilustrativos; no corresponden a resultados del modelo.

4.4.3. Extension de la IA al prondstico de sobrecostos durante la ejecucion

El MRM del Anexo Al clasifica riesgo comercial de margen, pero no produce por si
mismo una probabilidad de sobrecosto ni una estimacion de costo final de proyecto. Para
incorporar ambos resultados se propone un segundo modelo supervisado, entrenado sobre cortes
historicos de proyectos terminados, cuyo objetivo sea riesgo_sobrecosto = 1 cuando
costo_final real > 1,05 x presupuesto aprobado vigente. Entre los predictores admisibles al
corte figuran porcentaje de avance, valor ganado, costo real acumulado, CPI, compromisos de
compra, horas técnicas ejecutadas, plazo consumido, cambios de alcance aprobados y linea de
negocio. La variable costo_final real se reservara exclusivamente como etiqueta.

El costo_final estimado podréa obtenerse en una primera etapa mediante una referencia
transparente de valor ganado, por ejemplo EAC = presupuesto_aprobado_vigente / CPI cuando
CPI sea positivo y el supuesto de estabilidad resulte razonable. Este célculo sera identificado
como estimacion por regla, no como IA. Un modelo de regresion podra sustituirlo solamente
después de comprobar menor error en proyectos externos al entrenamiento (MAE y error
porcentual, con control por tamafio de proyecto). Las probabilidades requerirdn métricas de
discriminacion y calibracion, no solo AUC. Si los datos son insuficientes, Power Bl mostrara
reglas de alerta y ninguna probabilidad artificial.
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4.5. Identificacion de la mejora esperada

Tabla 54

Situacion actual frente a la situacion con el modelo

Aspecto

Situacion actual

Con el modelo MRM

Momento en que se detecta
el riesgo

Criterio de priorizacion
Revision de cotizaciones

Aprendizaje organizacional

Trazabilidad de las
decisiones

Al cierre del proyecto, en los reportes
de Latinium

Experiencia del vendedor y monto de
la operacion

Manual y homogénea (aprox. 8 h al
mes)

Depende de la memoria de las
personas

No se registra por qué se aceptd una
operacion

Antes de enviar la cotizacion y en cada
etapa

Probabilidad estimada x monto (matriz
de priorizacion)

Enfocada en riesgo medio y alto (aprox.
3 h al mes)

Cada cierre alimenta el reentrenamiento
del modelo

Version del modelo, probabilidad y
accion por operacion

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 55

Impacto esperado sobre los KPI del proyecto

Indicador Actual (Parte  Meta Aporte esperado del modelo
D empresa (escenario base)
Margen bruto ~15% >25% +0,85 pp, adicional al aporte del BI
Variacion de costos >+20 % <+5% Evita ~7,4 % del sobrecosto
residual
Operaciones de riesgo alto revisadas antes ~ No medido 100 % 100 % desde el piloto
de cotizar
Tiempo de revision de cotizaciones ~8 h al mes — ~3 h al mes

Nota. Elaboracion propia.

Conviene precisar el alcance de esta mejora: el modelo no cierra por si solo la brecha de
10 puntos de margen. Esa brecha también depende de la politica de precios, de las condiciones
contractuales con clientes publicos y de la negociacidon con proveedores. El aporte del modelo
consiste en dirigir la atencion de la organizacion hacia las operaciones donde esas decisiones
tienen mayor efecto, y hacerlo antes de que el margen se pierda.

4.6. Business case de la implementacion de 1A

El business case se construye como incremental respecto del presentado en el Capitulo 5
de la Parte I. Ese caso ya atribuyd al sistema de BI una reduccion de sobrecostos de USD 24.300
anuales por detectar desviaciones durante la ejecucion. El modelo actua antes, en la cotizacion y
la compra, y inicamente sobre el sobrecosto que el BI no alcanza a evitar. Por eso ese valor no
se vuelve a contabilizar.
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4.6.1. Supuestos

Tabla 56
Supuestos del business case

Supuesto Valor Fuente

Ingresos anuales USD 900.000 Parte I

Costos directos (margen bruto ~15 %) USD 765.000 Parte [

Sobrecosto anual implicito (variacion de USD 127.500 Calculo: 765.000 —

+20 % sobre lo presupuestado) 765.000 /1,20

Reduccion ya atribuida al sistema de BI USD 24.300 Business case del
Capitulo 5, Parte |

Sobrecosto residual sobre el que acttia el USD 103.200 Célculo

modelo

Costo hora-hombre interno / consultor
externo

Capacidad Fabric F2 de pago por uso

Adopcion en el afio 1

USD 12 /USD 20

USD 0,36 por hora; ~40 h al mes
encendida

50 % del beneficio (3 meses de
implementacion y adopcion gradual)

Capitulo 5, Parte I/
supuesto

Microsoft (2026i)

Supuesto conservador

Tasa de descuento 12 % anual Supuesto

Nota. Elaboracién propia.

4.6.2. Costos de la implementacion

Tabla 57

Costos incrementales de la implementacion de 14
Concepto Tipo USD
Desarrollo del modelo y notebook (externo, 60 h x USD 20) Unico 1.200
Reconstruccion del histoérico de 2 afios (interno, 40 h x USD 12) Unico 480
Capacitacion en Fabric Data Science (Coordinacion de BI) Unico 300
Capacidad Fabric F2 pago por uso (~40 h/mes x USD 0,36) Anual 173
Operacion y monitoreo (Coordinacion de BI, 4 h/mes x USD 12) Anual 576
Reentrenamiento y soporte externo (10 h x USD 20) Anual 200
Inversion inicial (pago nico) — 1.980
Costo recurrente anual — 949
Total afio 1 — 2.929

Nota. Elaboracion propia. Las licencias de Power BI Pro ya estan presupuestadas en el Capitulo 5 de la Parte I
(actualizadas a USD 14 por usuario al mes), por lo que no se incluyen como costo incremental.

100 | 122



4.6.3. Beneficios por escenario

Tabla 58
Beneficios anuales estimados por escenario

Concepto Conservador Base Optimista
Reduccion de la erosion de margen (% de costos directos) 0,5 % 1,0 % 2,0 %
Margen protegido (USD por afio) 3.825 7.650 15.300
Porcentaje del sobrecosto residual evitado 3,7 % 7,4 % 14,8 %
Ahorro en revision de cotizaciones (5 h al mes x USD 12) 720 720 720
Total beneficio anual en régimen (USD) 4.545 8.370 16.020

Nota. Elaboracion propia.

4.6.4. Resultados

Tabla 59

Resultados del business case por escenario
Indicador Conservador Base Optimista
Flujo neto afio 1 (USD) —656 1.256 5.081
Flujo neto aios 2 y 3 (USD, cada uno) 3.596 7.421 15.071
Flujo neto acumulado a 3 afios (USD) 6.536 16.098 35.223
VAN a 12 %, 3 afios (USD) 4.840 12.320 27.278
Relacion beneficio/costo (3 afios) 2,35 433 8,30
Periodo de recuperacion Mes 15 Mes 9 Mes 6
Aporte al margen bruto +0,43 pp +0,85 pp +1,70 pp

Nota. Elaboracioén propia.
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Figura 25
Beneficio anual en régimen frente al costo recurrente, y flujo neto acumulado a 36 meses
por escenario
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Nota. Elaboracion propia.

En el escenario base, el modelo protege USD 7.650 de margen al afio, genera un VAN de
USD 12.320 a tres afios y recupera la inversion en el mes 9. Incluso en el escenario conservador,
que supone evitar apenas el 3,7 % del sobrecosto residual, el VAN es positivo (USD 4.840) y la
inversion se recupera en el mes 15.

4.6.5. Punto de equilibrio

Para cubrir su costo recurrente anual (USD 949), el modelo necesita evitar USD 229 de
erosion de margen al afio, adicionales al ahorro de tiempo; esa cifra equivale al 0,03 % de los
costos directos. Para recuperar todo el costo del primer afio (USD 2.929), necesita evitar USD
2.209, es decir, el 0,29 % de los costos directos. Una sola cotizacion de monto mayor corregida a
tiempo puede cubrir ese valor. Como en el business case del Capitulo 5 de la Parte I, estos
beneficios solo se materializan si las alertas del modelo se traducen en acciones; un modelo
cuyas recomendaciones no se aplican no genera valor.

4.7. Riesgos y uso responsable de la IA

Tabla 60
Riesgos de la implementacion y medidas de mitigacion

Riesgo Mitigacion

Historico reducido (5 a 10 proyectos al Unidad de anélisis por operacion y partida; algoritmos simples;
afio) umbral minimo de AUC y regla de negocio de respaldo

Calidad de los datos (costos mal Reglas de calidad y salida de RECHAZADOS en el Dataflow Gen2
imputados, fechas invalidas) definidas en el Capitulo 3

Deriva del modelo (cambios de Reentrenamiento trimestral; monitoreo del AUC y de la tasa real de
proveedores o de precios) riesgo
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Riesgo Mitigacion

Decisiones automaticas sin criterio El modelo recomienda y la persona responsable decide; la accion
humano tomada queda registrada
Baja explicabilidad para los usuarios Regresion logistica como referencia; visual Key influencers; variables

comprensibles para Ventas

Proteccion de datos Datos principalmente empresariales (B2B); acceso por perfil
mediante RLS; tratamiento de datos personales conforme a la Ley
Organica de Proteccion de Datos Personales (2021)

Dependencia de la capacidad de prueba Planificar una capacidad F2 de pago por uso con pausa fuera de
de Fabric horario; Copilot queda fuera del alcance

Nota. Elaboracion propia.

4.8. Plan de implementacion

Tabla 61
Plan de implementacion del modelo MRM

Fase Seman  Actividades Entregable
as

0.Datos 1-3 Publicar las tablas en el Lakehouse; reconstruir ~ Historico trazable y tablas preparadas;

hist_proyectos con dos afios de historia replicacion al DW y controles de
calidad

L. 4-6 Entrenar, comparar y registrar el MRM Modelo v1 y experimento MLflow

Modelo

2. 7-8 Programar scoring; persistir versiones y Historico de predicciones DW y tablero

Integraci resultados en bi.fact_predicciones_ia; conectar piloto

on Power BI

3.Piloto 9-12 Validar con proyectos reales no utilizados en Métricas verificadas, aceptacion o no
entrenamiento; monitorear errores y registrar del modelo y resultados del piloto
acciones

Operaci  Continu  Scoring semanal, reentrenamiento trimestral y Nuevas versiones del modelo

on a monitoreo de métricas

Nota. Elaboracion propia.

4.9. Conclusiones del capitulo

El MRM es una extension de analitica predictiva para identificar anticipadamente
operaciones con riesgo de margen bajo. Para materializar también el objetivo de la tesis sobre
rentabilidad de proyectos, se disefia una segunda aplicacion dirigida al riesgo de sobrecostos y
costo final estimado durante la ejecucion. No se afirmara que esta segunda aplicacion ya se
encuentra entrenada sobre datos reales: su despliegue esta condicionado a un historico suficiente,
a la validacion sin fuga de informacion y a la evaluacion con proyectos no utilizados para
entrenar.

Las variables de ambos casos proceden del modelo comercial-financiero y del historial de
proyectos. Fabric concentra ingesta, curacion y experimentos, mientras el Data Warehouse
PostgreSQL conserva hechos, dimensiones y las predicciones versionadas en
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bi.fact predicciones ia. Esta distincion elimina la duplicidad de repositorios de resultados y
garantiza que Power BI pueda mostrar el indicador observado y su pronéstico con la misma
trazabilidad.

La arquitectura admite notebooks o AutoML para entrenamiento, MLflow para versiones
y un proceso programado que califique nuevas observaciones. La salida Delta
pred riesgo margen es intermedia y se transfiere al Data Warehouse, donde cada registro
preserva proyecto/partida, fecha de evaluacion, horizonte, tipo de prediccion, version del modelo
y fuente. Power BI consume el Data Warehouse; las alertas operativas pueden apoyarse en reglas
calculadas antes de contar con un modelo predictivo aprobado.

El business case de IA corresponde a escenarios académicos incrementales respecto del
Bl béasico; las cifras de proteccion de margen no representan ahorros comprobados. El escenario
base presenta USD 7.650 anuales de margen potencialmente protegido y un VAN modelado de
USD 12.320 a tres aios, sujetos a calidad de datos, validacion del modelo, adopcidn y respuesta
humana. Los costos de operacidon y almacenamiento incremental deberan confirmarse antes del
despliegue empresarial.
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CAPITULO 5: Caso de uso Near Real Time para el control de costos y rentabilidad de
proyectos

A lo largo del proyecto se ha identificado que uno de los principales problemas de
Directech Cia. Ltda. es la dificultad para conocer oportunamente la rentabilidad real de cada
proyecto tecnologico. El sistema de BI de la Parte I consolida la informacion y el modelo de IA
del Capitulo 4 anticipa el riesgo en la cotizacion y la compra. Sin embargo, durante la ejecucion
los costos siguen llegando con retraso: la auxiliar contable registra a diario, el contador valida
una vez por semana y el Area de Proyectos actualiza sus archivos semanalmente, de modo que
un costo puede tardar hasta siete dias en ser visible para quien debe actuar sobre ¢l (Capitulo 3,
Parte I).

El material de referencia distingue el procesamiento Real Time, en el que cada dato se
procesa en el momento en que se genera, del Near Real Time, en el que la informacién se
procesa en intervalos cortos y periddicos (Pérez Galan, 2026¢). Para la realidad de Directech, el
Near Real Time es la alternativa viable: las fuentes actuales no generan flujos continuos de
eventos mediante API, y el ciclo de un proyecto se mide en semanas, por lo que reducir la
latencia de dias a horas captura la mayor parte del valor sin el costo de una arquitectura de
streaming. Este capitulo desarrolla el caso de uso siguiendo la estructura de la guia: objetivo de
aplicacion, fuentes de datos, area de aplicacion y departamentos implicados, mejora esperada y
business case.

5.1. Identificacion y definicion del objetivo de aplicacion del modelo Near Real Time

5.1.1. Caso de uso propuesto

El caso de uso se denomina «Sistema Near Real Time de monitoreo y alerta temprana de
desviaciones de costos y rentabilidad de proyectos de Directechy.

Su objetivo es reducir el tiempo entre el registro de un costo y su visibilidad para los
responsables, de hasta siete dias a un méximo de cuatro horas hébiles, recalculando en cada ciclo
los indicadores de rentabilidad de cada proyecto en ejecucion y generando alertas antes de que el
sobrecosto se consolide como pérdida al cierre. El caso de uso actiia directamente sobre el KPI
mas critico del proyecto: la variacion de costos, que hoy supera el +20 % frente a una meta de
hasta +5 % (Capitulo 1, Parte I).

5.1.2. Logica de funcionamiento

1. Capturar, cada cuatro horas hébiles, los nuevos registros de compras, costos, facturacion,
materiales y horas de trabajo asociados a proyectos en ejecucion (microcarga
incremental).

2.Relacionar cada registro con el cddigo del proyecto, su presupuesto aprobado, su
porcentaje de avance y la linea de negocio correspondiente.

3.Recalcular en cada ciclo los indicadores de costo y rentabilidad del proyecto.
4. Clasificar el proyecto en un estado de seguimiento: normal, preventivo o critico.
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5. Actualizar el tablero en Power Bl y enviar una alerta a los responsables cuando se supere
un umbral.

6.Recalcular la clasificacion MRM y, solo si la extension de sobrecostos supera su
validacion, generar una nueva prediccion de costo final y riesgo de sobrecosto,
conservando ambas con fecha y version en bi.fact predicciones_ia.

5.1.3. Medicion de la desviacion con base en el avance

Comparar el costo acumulado con el presupuesto total no detecta el sobrecosto a mitad de
un proyecto: un proyecto al 40 % de avance que ya consumio el 55 % de su presupuesto aparece
todavia «por debajo» del total. Por ello, la desviacion se mide con el método de valor ganado
(Project Management Institute, 2021), que compara el costo real con el presupuesto
correspondiente al avance logrado:

 Valor ganado (VG) = presupuesto aprobado del proyecto x porcentaje de avance real.

* Variacion de costos sobre avance (%) = (costo real acumulado — VG) / VG x 100.

« Indice de desempefio de costos (CPI) = VG / costo real acumulado; un CPI menor a 1
indica que el proyecto gasta mas de lo que avanza.

En el ejemplo anterior, con un presupuesto de USD 50.000, el valor ganado es USD
20.000 y el costo real USD 27.500: la variacion sobre avance es +37,5 % y el CP1 0,73, lo que
activa una alerta critica que el método tradicional no habria mostrado hasta el cierre.

Tabla 62
Indicadores recalculados en cada ciclo Near Real Time

Indicador Funcion dentro del modelo

Costo presupuestado y valor ganado Linea base econdmica del proyecto, ajustada al avance real

Costo real acumulado Cuanto se ha gastado hasta el ultimo ciclo

Variacion de costos sobre avance y Detectar desviaciones respecto de lo que se debia haber gastado a la

CPI fecha

Margen bruto proyectado Rentabilidad operativa estimada al cierre si se mantiene el ritmo de
gasto

Margen neto, rentabilidad por Seguimiento de los KPI definidos en el Capitulo 1 de la Parte |

proyecto, ROI y utilidad

Probabilidad de riesgo del MRM MRM: probabilidad de margen bajo; extension de A, tras validacion:

(etapa de ejecucion) probabilidad de sobrecosto y costo final estimado

Nota. Elaboracion propia con base en Project Management Institute (2021).

5.1.4. Reglas de alerta propuestas para el prototipo

Los umbrales siguientes son una propuesta de disefio y deberan calibrarse con la
informacion histdrica de la tabla hist_proyectos definida en el Capitulo 4, para evitar tanto el
exceso de alertas como las detecciones tardias.
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Tabla 63
Reglas de alerta del caso de uso Near Real Time

Estado Variacion de costos sobre avance  Accidn sugerida

Normal <3 % (CP1>0,97) Continuar el seguimiento del proyecto.

Preventivo >3%y<5% Revisar compras, recursos, horas y avance del proyecto.

Critico >5% (CP1<0,95) Alerta a Proyectos, Finanzas y Gerencia para accion
inmediata.

Nota. Elaboracion propia. El umbral critico coincide con la meta del KPI de variacion de costos (< +5 %).

5.2. Fuentes de datos utilizadas

Las fuentes son las ya identificadas en los capitulos 2 y 3 de la Parte I; lo que cambia en
este caso de uso es el mecanismo y la frecuencia de captura. Un esquema Near Real Time no es
posible si la informacion depende de exportaciones manuales, por lo que cada fuente requiere un
mecanismo de captura definido. Esto incluye la facturacion emitida por EDUTECH en los
proyectos que se ofertan por su intermedio, sin la cual el margen recalculado en cada microcarga
quedaria incompleto.

Tabla 64
Fuentes de datos y mecanismo de captura del caso de uso

Fuente Evento de costo que Mecanismo de captura propuesto Latencia objetivo
aporta

Latinium Compra registrada, factura  Lectura programada de la base de datoso <4 h habiles (con
de proveedor, costo y de una exportacion automatica, si el conexion) /<1 dia
facturacion al cliente proveedor del software lo habilita; en su (con exportacion)

defecto, exportacion diaria estandarizada
a la carpeta compartida

Excel — Avance real, presupuesto Plantilla unica en repositorio compartido <4 h habiles
Proyectos por partida y cambios de (OneDrive/SharePoint) leida por

alcance Dataflow Gen2 en cada ciclo
Registrosdel  Horas trabajadas y Formulario digital (Microsoft Forms o <4 h habiles
Area Técnica  materiales utilizados Power Apps) que registra cada parte de

trabajo en una tabla

Maestros de Codigo de proyecto, Lectura en cada ciclo; cambios solo por Seglin cambio
clientes y cliente, linea de negocioy  altas o modificaciones
proyectos responsable
hist proyecto  Base historica para calibrar ~ Actualizacion al cierre de cada proyecto Trimestral

s (Capitulo 4) umbrales

Nota. Elaboracién propia.

La orquestacion Near Real Time se propone como evolucion de los componentes
utilizados en la prueba de concepto del Capitulo 3: un pipeline programado trasladaria archivos
desde Landing hacia RAW, Dataflow Gen2 validaria y depuraria cambios y el Data Warehouse
PostgreSQL recibiria hechos y predicciones versionadas. La prueba acreditada actualmente
corresponde a la carga FULL Landing — RAW; ni las microcargas automaticas cada cuatro
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horas ni la integracion directa con Latinium deben describirse como implementaciones ya
verificadas. Cada ciclo dependera de que el dato de origen exista y llegue a tiempo.

La frecuencia de cuatro horas habiles (tres a cuatro ciclos diarios) es deliberada: permite
mantener las licencias de Power BI Pro ya presupuestadas, cuyo numero de actualizaciones
programadas diarias es limitado (Microsoft, 2026a), mientras que una frecuencia horaria exigiria
una capacidad superior sin un beneficio proporcional, dado que el ciclo de un proyecto se mide
en semanas. El principal requisito de la fuente Latintum —confirmar con el proveedor si permite
lectura directa o exportacion automatica— queda como condicion previa de la implementacion.

5.3. Area de aplicacion y departamentos de negocio implicados

El area de aplicacion principal es la gestion y control de proyectos en ejecucion. El caso
de uso es transversal, porque la rentabilidad de un proyecto depende de informacion comercial,
financiera y operativa, y se apoya en los perfiles de usuario del Capitulo 4 y en el mecanismo de
escalamiento del Capitulo 5 de la Parte I.

Tabla 65
Departamentos implicados, alertas y tiempos de respuesta

Area Perfil BI Participacion en el modelo Alerta que Tiempo de
recibe respuesta
Coordinacion de Tactico—  Area principal: supervisa Preventivay Preventiva: 48
Proyectos Proyectos  desviaciones, coordina acciones y critica h - Critica: 24 h
(Coordinacion de BI) opera las microcargas
Administrativa y Tactico—  Valida el impacto econdémico y la Critica 24 h
Financiera Financiero  calidad de los registros de Latinium
Area Técnica Operativo ~ Registra horas y materiales en el Preventiva de 48 h
— Técnico  formulario digital; propone ajustes sus proyectos
técnicos
Ventas / Comercial Operativo  Aporta condiciones comerciales; Critica con 48 h
- evalia reajustes o cambios de impacto
Comercial  alcance con el cliente contractual
Gerencia General Estratégic ~ Decide ante alertas criticas: Critica 24 h
0 renegociar, redistribuir recursos o (resumen
aprobar el sobrecosto diario)

Nota. Elaboracion propia. Los tiempos de respuesta son una propuesta inicial que la Gerencia y la Coordinacion de
BI deberan aprobar.

Una alerta critica que no se resuelva en el plazo se escala seglin los tres niveles definidos
en el Capitulo 5 de la Parte I. Cada accion tomada se registra junto a la alerta, lo que permite
medir posteriormente su efecto sobre el margen.
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Figura 26
Arquitectura conceptual del caso de uso Near Real Time de BI DIRECTECH

Near Real Time * Flujo de informacion y predicciones

FUENTES FABRIC / ETL DATA WAREHOUSE ANALISIS + IA POWER BI
Latinium - Excel Microcargas PostgreSQL - esquema bi Variacién, CPl y margen KPl y alertas
Técnica y proyectos =P=| Landing = RAW - curacién |=9#| Hechos, dimensionesy IA |=#| Riesgo /costo estimado [|=#*| Decisiones responsables

Meta propuesta: cada 4 h habiles solo cuando los datos de origen se capturen automaticamente.

Nota. Elaboracion propia. El Lakehouse de Fabric recibe y prepara datos; PostgreSQL constituye el Data Warehouse
analitico central, incluida la tabla bi.fact predicciones ia. La arquitectura Near Real Time es una propuesta de
evolucion, no un despliegue productivo confirmado.

5.4. Identificacion de la mejora esperada

La mejora esperada del Near Real Time consiste en disminuir la latencia entre la
generacion de un costo y su disponibilidad para decidir. El objetivo de cuatro horas hébiles solo
seria alcanzable con exportaciones automaticas o integracion de origen y cargas programadas
efectivamente disponibles; si Latinium mantiene exportaciones manuales diarias, su informacion
tendra al menos esa latencia. La integracion del histérico, la actualizacion de Power Bl y el
scoring de IA deberan medirse por separado, sin equiparar frecuencia de consulta con frecuencia
real de los datos.

Tabla 66
Mejora esperada del caso de uso Near Real Time

Indicador Situacion con el BI (cargas Con Near Real Time
diarias y validacion
semanal)
Tiempo entre el registro de un Hasta 7 dias Meta < 4 h habiles, solo con automatizacion
costo y su visibilidad efectiva de cada fuente; si no, latencia propia de
la exportacion
Momento de deteccion de una Corte semanal o cierre del Siguiente microcarga
desviacion proyecto
Base de comparacion Costo acumulado frente a Costo real frente a valor ganado (CPI)
presupuesto total
Tiempo de respuesta ante alerta ~ No definido < 24 horas
critica
Proyectos con desviacion > 5 No se mide Meta: 100 %
% detectada antes del 50 % de
avance
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Indicador

Situacion con el BI (cargas

diarias y validacién

semanal)

Con Near Real Time

Riesgo de margen del MRM en  Recalculado semanalmente

ejecucion

Variacion de costos (KPT)

>+20 %

MRM o extension de sobrecostos recalculados

en microcarga Unicamente tras validacion de los

modelos

Contribuye a la meta <+5 %

Nota. Elaboracion propia.

Por ejemplo, si el precio de un equipo importado sube cuando el proyecto lleva un 30 %
de avance, el costo aparece en el tablero en la siguiente microcarga y el CPI del proyecto cae por
debajo de 0,95. Con esa alerta, Directech puede negociar el resto de las compras, sustituir
proveedores, controlar las horas adicionales o tramitar un reajuste con el cliente, en lugar de

descubrir la pérdida al cierre.

5.5. Cuantificacion de la mejora mediante business case

El business case se plantea como incremental para no sumar dos veces el mismo ahorro.
La Parte I atribuye al BI basico USD 24.300 anuales de reduccion potencial de sobrecostos y el
Capitulo 4 asigna al caso de IA, bajo el escenario base, USD 7.650 adicionales de margen
potencialmente protegido. El capitulo Near Real Time modela un tercer beneficio
exclusivamente sobre el remanente, sujeto a capturas mas oportunas y respuesta a alertas. Estas
cifras son supuestos de planificacion, no resultados empresariales verificados.

5.5.1. Supuestos

Tabla 67
Supuestos del business case Near Real Time
Supuesto Valor Fuente
Ingresos anuales USD 900.000 Parte I
Costos directos (margen bruto ~15 %) USD 765.000 Parte [ y Capitulo 4
Sobrecosto residual tras Bl e [A USD 95.550 103.200 — 7.650 (Capitulo

(escenario base)

Frecuencia de actualizacion

Latencia actual del dato de costo

Costo hora-hombre interno / consultor
externo

Capacidad Fabric F2 de pago por uso
Adopcion en el afio 1

Tasa de descuento

Cada 4 horas habiles (3 a 4 ciclos
diarios)

Hasta 7 dias
USD 12 /USD 20

USD 0,36 por hora
50 % del beneficio

12 % anual

4

Supuesto de disefio

Capitulo 3, Parte I
Parte I/ Capitulo 4

Microsoft (2026i)
Igual que el Capitulo 4
Igual que el Capitulo 4

Nota. Elaboracién propia.
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5.5.2. Costos incrementales

Tabla 68
Costos incrementales del caso de uso Near Real Time

Concepto Tipo USD
Configuracion de microcargas incrementales, tabla de control y reglas de alerta Unico 600
(externo, 30 h x USD 20)

Plantilla estandarizada de Proyectos y formulario de registro del Area Técnica (interno, ~ Unico 240
20 h x USD 12)

Calculo del valor ganado y calibracion de umbrales (interno, 16 h x USD 12) Unico 192
Protocolo de respuesta a alertas y capacitacion a las areas (interno, 10 h x USD 12) Unico 120
Capacidad Fabric F2 adicional en horario laboral (+120 h/mes x USD 0,36 x 12) Anual 518
Monitoreo de cargas y gestion de alertas (Coordinacion de BI, 4 h/mes x USD 12 x 12)  Anual 576
Soporte externo para ajustes (5 h x USD 20) Anual 100
Inversion inicial (pago tnico) — 1.152
Costo recurrente anual — 1.194
Total afio 1 — 2.346

Nota. Elaboracion propia. Las licencias de Power BI Pro ya estan presupuestadas en el Capitulo 5 de la Parte I; con

tres a cuatro actualizaciones diarias no se requiere una licencia superior.

5.5.3. Beneficios por escenario

Tabla 69
Beneficios anuales estimados del caso Near Real Time

Concepto Conservador  Base Optimista
Erosion de margen evitada por deteccion anticipada (% de costos 0,25 % 0,5 % 1,0 %
directos)

Margen protegido (USD por afio) 1.913 3.825 7.650
Porcentaje del sobrecosto residual evitado 2,0 % 4,0 % 8,0 %
Ahorro en seguimiento manual del avance (3 h al mes x USD 12) 432 432 432

Total beneficio anual en régimen (USD) 2.345 4.257 8.082

Nota. Elaboracioén propia.

Como referencia de razonabilidad, el sobrecosto residual equivale a unos USD 1.840 por
semana (95.550 / 52). Proteger USD 3.825 al afio en el escenario base equivale a evitar alrededor
de dos semanas de sobrecosto acumulado, coherente con detectar las desviaciones varios dias

antes que con el esquema actual.
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5.5.4. Resultados

Tabla 70
Resultados del business case Near Real Time por escenario

Indicador Conservador Base Optimista
Flujo neto aflo 1 (USD) -1.174 —218 1.695
Flujo neto afios 2 y 3 (USD, cada uno) 1.151 3.063 6.888
Flujo neto acumulado a 3 afios (USD) 1.129 5.908 15.471
VAN a 12 %, 3 afios (USD) 689 4.428 11.907
Relacion beneficio/costo (3 afios) 1,24 2,25 4,27
Periodo de recuperacion Mes 25 Mes 13 Mes 5
Aporte al margen bruto +0,21 pp +0,43 pp +0,85 pp

Nota. Elaboracion propia. Flujos mensuales con 50 % de adopcion en el afio 1; cifras redondeadas.

5.5.5. Punto de equilibrio e interpretacion

Para cubrir su costo recurrente anual (USD 1.194), el caso de uso necesita evitar USD
762 de erosion de margen al afio, adicionales al ahorro de horas, es decir, el 0,10 % de los costos
directos. Para cubrir todo el costo del primer afio (USD 2.346) con adopcion completa, necesita
evitar USD 1.914, el 0,25 % de los costos directos, que corresponde al escenario conservador.

El beneficio incremental del Near Real Time es menor que el del sistema de Bl y el del
modelo de IA, lo cual es esperable: la mayor parte del valor ya la capturan la consolidacion de la
informacion y la prevencion en la cotizacion. Aun asi, el caso es positivo en los tres escenarios.
Se recomienda implementarlo después del sistema de BI, mediante un piloto de tres meses que
mida la latencia real y el margen protegido antes de extenderlo a todos los proyectos. Como en
los casos anteriores, el beneficio solo se materializa si las alertas se traducen en acciones dentro
de los tiempos de respuesta definidos.

5.6. Alcance y condiciones de implementacion

* El caso de uso es una evolucion del modelo actual; no implica que Directech disponga hoy
de streaming continuo ni de integracién por APL

* Es condicion previa confirmar con el proveedor de Latinium la posibilidad de lectura
directa o exportacion automatica; sin ella, la latencia de esa fuente serd de un dia.

« Las areas deben adoptar la plantilla Gnica de Proyectos y el formulario digital del Area
Técnica; sin registro oportuno de los eventos de costo, la mayor frecuencia de carga no
aporta valor.

* Los umbrales de alerta y los tiempos de respuesta deben calibrarse con datos historicos y
ser aprobados por la Gerencia y la Coordinacion de BI.

* Una integracion Real Time completa, mediante un CRM, API o eventos, se evaluara solo si
el nimero de proyectos o la velocidad de los costos lo justifican, seglin los criterios de
escalamiento del Capitulo 3.
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5.7. Conclusiones del capitulo

» Near Real Time representa una etapa de disefio que busca reducir a cuatro horas hébiles la
latencia del dato cuando la fuente permita extraccion automatica; no corresponde afirmar
esa frecuencia para Latinium mientras dependa de exportaciones diarias manuales.

» La medicion con valor ganado corrige una limitacion del seguimiento actual: permite
detectar el sobrecosto a mitad del proyecto, comparando el gasto con el avance y no con
el presupuesto total.

* La solucién separa responsabilidades: Bl almacena y visualiza, IA estima riesgos tras su
validacion y Near Real Time propone actualizar hechos, alertas y predicciones con menor
latencia. El destino de resultados es el Data Warehouse PostgreSQL, no un repositorio
Delta definitivo independiente.

 La definicion de alertas, responsables y tiempos de respuesta por area convierte la
informacion en acciones, apoyada en los perfiles y el escalamiento ya definidos en la
Parte I.

* El business case, construido como incremental para no contar dos veces los beneficios del
Bly de la IA, es positivo en los tres escenarios: en el base protege USD 3.825 de margen
al afio, alcanza un VAN de USD 4.428 a tres afios y recupera la inversion en el mes 13.
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CONCLUSIONES Y APLICACIONES
El proyecto BI DIRECTECH parti6 de un problema concreto: Directech Cia. Ltda. no

podia conocer con precision el margen de ganancia real de cada proyecto, producto o servicio,
porque su informacion financiera, comercial y operativa estaba dispersa entre Latinium, hojas de
calculo de Excel y registros manuales de cada area. A lo largo de los dos bloques del programa,
esta problematica se abord6 desde el diagnostico hasta una prueba de concepto técnica. Los
aspectos mas importantes del trabajo son los siguientes:

Necesidades y KPI. Todas las areas de la empresa comparten una misma necesidad:
informacion integrada, confiable y oportuna. Se definieron seis KPI de rentabilidad y
costos (margen bruto, margen neto, rentabilidad por proyecto, variacion de costos, ROl 'y
utilidad total) y se cuantificaron sus brechas; la mas critica es un sobrecosto actual
superior al 20 % frente a una meta de hasta el 5 %.

Datos y calidad. La informacion existe, pero presenta problemas de consistencia,
actualizacion, completitud y trazabilidad. La capacidad de Latinium para exportar a Excel
hace viable un proceso ETL de escala PYME sin inversion inicial en conectores
especializados.

Arquitectura y usuarios. Se seleccioné un Data Warehouse relacional con esquema
estrella y Power BI como herramienta de analisis, por ser la opcion proporcional al
volumen, presupuesto y capacidades de la empresa. Se definieron cinco perfiles de
usuario con niveles de acceso diferenciados.

Organizacion y viabilidad. La funcion de BI se sostiene mediante una Coordinacion de
BI en doble rol, apoyo interno de Contabilidad y del Area Técnica, y un recurso externo
subcontratado. El business case estima un beneficio anual cercano a USD 25.900 frente a
una inversion de USD 4.640 a USD 6.240 en el primer afio.

Construccion y validacion técnica. El modelo integrado EDUTECH — DIRECTECH se
implemento en PostgreSQL y se conectd con Power BI; se diseid una arquitectura Cloud
en Azure bajo el modelo PaaS con una Landing Zone, y se ejecutd con éxito la primera
carga completa en Microsoft Fabric, con separacion Landing — RAW — ETL —
PostgreSQL — Power Bl y criterios explicitos de trazabilidad y gobierno.

Big Data como evolucion, no como punto de partida. La solucion actual es de Business
Intelligence; tecnologias de Big Data solo se justificaran si crecen materialmente el
volumen, la velocidad o la variedad de los datos, segin los umbrales definidos.

De describir a anticipar. E1 MRM se disefio para clasificar operaciones con riesgo de
margen bruto inferior al 25 %; se afadio una extension para riesgo de sobrecostos y costo
final estimado de proyectos. Fabric permite preparar y entrenar, y PostgreSQL conservara
las salidas de IA en bi.fact predicciones_ia para Power BI. Las métricas y ahorros
corresponden a escenarios o pruebas académicas: el uso operativo requiere datos reales,
evaluacion por proyecto y aceptacion formal.

Vigilancia Near Real Time. Se propone medir desviaciones sobre valor ganado, capturar
nuevos costos en microcargas y recalcular alertas y resultados de IA. La meta de cuatro
horas depende de automatizar las fuentes y no esta implementada con las exportaciones
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manuales actuales. El business case incremental del caso de uso estima USD 3.825 de
margen anual protegido en el escenario base, atin no realizado.

Para aplicar la propuesta en Directech Cia. Ltda. se recomienda: (1) formalizar
responsables y permisos de los datos; (2) estandarizar Excel y confirmar la automatizacion de
extraccion desde Latinium; (3) consolidar hechos y dimensiones de proyectos y operaciones en
el Data Warehouse PostgreSQL; (4) construir un historico real de proyectos por partida y fecha;
(5) comparar reglas de negocio con modelos A, validando temporalmente por proyecto; (6)
publicar cada resultado aprobado en bi.fact predicciones ia junto con su version y fecha; (7)
consumir el Data Warehouse desde Power BI; y (8) medir durante un piloto la latencia, la
precision y los ahorros realizados, antes de escalar a Near Real Time o adoptar decisiones
comerciales apoyadas en predicciones.

Mas alla de Directech, el enfoque desarrollado —diagndstico de necesidades, KPI con
brechas cuantificadas, arquitectura proporcional al tamafio de la empresa y gobierno de datos
ligero— es replicable en otras PYME de servicios tecnologicos que enfrentan el mismo
problema de informacion dispersa. Como advierte la literatura, el valor de los datos no esté4 en la
tecnologia en si, sino en su uso sistemdtico para decidir (Davenport & Harris, 2017; Provost &
Fawcett, 2013): el éxito del sistema dependera de que la organizacion lo mantenga, confie en sus
datos y lo incorpore a sus decisiones cotidianas.
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ANEXOS

Anexo Al. Codigo del notebook de entrenamiento y scoring en Microsoft Fabric

El codigo se ejecuta en un notebook de Fabric con el Lakehouse del proyecto como
origen predeterminado. Fue verificado de extremo a extremo con datos de prueba que replican
los nombres y tipos de las tablas del Capitulo 1 de la Parte II: lectura, construccion de variables,
entrenamiento, registro en MLflow, carga del modelo registrado, scoring y escritura de la tabla
de resultados. Si el Dataflow Gen2 cambia algiin nombre de columna, basta con ajustarlo en la
celda 1. En Fabric, cada bloque corresponde a una celda del notebook.

# ===== CELDA 1 - Parametros =====

from pyspark.sql import functions as F

META MARGEN = 0.25 # meta de margen bruto (KPI, entrega Parte I)

VENTANA DIAS = 180 # historia de compras previa a cada operacidn

EXPERIMENTO = "EXP RIESGO MARGEN"

MODELO = "MRM DIRECTECH"

NUM = ["cantidad", "descuento pct", "precio vs lista", "margen cotizado", "mes numero",
"var_costo_180d", "cv_costo_180d", "n_proveedores 180d", "pct_ importado_180d",
"n_compras_180d"]

CAT = ["categoria", "marca", "tipo_cliente", "region", "canal venta", "forma_pago", "vendedor_ id"]

# ===== CELDA 2 - Lectura de las tablas del Lakehouse =====

ventas = spark.read.table("fact ventas"

compras = spark.read.table("fact compras"

producto = spark.read.table("dim producto")

cliente = spark.read.table("dim cliente")

provee = spark.read.table ("dim proveedor"

dfecha = spark.read.table("dim_fecha"

empresa = (spark.read.table("dim_empresa"
.filter (F.upper ("nombre comercial").contains ("DIRECTECH")
.select ("empresa_id")) -

# ===== CELDA 3 - Base de operaciones y variable objetivo =====

base = (ventas.join(empresa, "empresa_id")
.filter(F.col(“subtotal_neto") > 0)
.join(dfecha.select ("fecha id", "fecha", "mes numero"), "fecha id")
.join(producto.select ("producto id", "categoria", "marca",

"costo_estandar", "precio lista"), "producto id")

.join(cliente.select ("cliente id", "tipo cliente", "region"), "cliente id")
.withColumn ("estado", F.lower ("estado venta"))
.withColumn ("margen cotizado",

1 - F.col("cantidad") * F.col("costo estandar") / F.col("subtotal neto"))
.withColumn ("precio vs lista", F.col("precio unitario") / F.col("precio lista"))
.withColumn ("margen real", 1 - F.col("costo total") / F.col("subtotal neto"))

.withColumn ("riesgo margen", (F.col("margen real") < META MARGEN) .cast ("int")))

# ===== CELDA 4 - Historia de costos de compra (solo datos anteriores a la operacidn) =====
cmp = (compras
.join (dfecha.select ("fecha id", F.col("fecha").alias("fecha compra")), "fecha id")

.join(provee.select ("proveedor id", "origen"), "proveedor id")
.select ("producto_id", "fecha compra", "proveedor id",
F.col("costo unitario").cast ("double") .alias("costo unitario"),

F.lower ("origen") .rlike ("import|internac|extranj|exterior")
.cast("int") .alias ("importado")))
hist = (base.select("venta id", "producto_ id", "fecha",

F.col ("costo_estandar") .cast ("double") .alias ("costo_std"))
.join(cmp, "producto id")

.filter((F.col("fechaicompra") < F.col ("fecha")) &
(F.col ("fecha compra") >= F.date_sub(F.col ("fecha"), VENTANA DIAS)))
.groupBy ("venta_id")
.agg ((F.avg ("costo_unitario") / F.first("costo_std") - 1).alias("var_costo_180d"),
(F.stddev ("costo_unitario") / F.avg("costo_unitario")).alias("cv_costo_180d"),

F.countDistinct ("proveedor id").alias("n_proveedores_180d"),
F.avg ("importado") .alias ("pct_importado_180d"),
F.count ("*") .alias ("n_compras 180d")))
datos = (base.join(hist, "venta_id", "left")
.select ("venta_id", "fecha", "cliente id", "producto_id", "estado", "riesgo_margen",
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F.col ("subtotal neto").cast ("double") .alias ("monto"),

*[F.col(c) .cast ("double") .alias(c) for c in NUM],

*[F.col(c) .cast("string") .alias(c) for c in CAT])
.fillna ("SIN DATO", subset=CAT))

# ===== CELDA 5 - Entrenamiento, comparacién y registro del modelo =====
import mlflow, mlflow.sklearn

import pandas as pd

from mlflow.models import infer signature

from sklearn.base import clone

from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.impute import SimpleImputer

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder, StandardScaler

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import roc_auc_score, recall score, precision_score

hist df = (datos.filter (~F.col("estado").rlike ("cancel|pend")) # solo operaciones cerradas
.toPandas () .sort_values ("fecha"))
corte = int(len(hist_df) * 0.8) # particién temporal 80/20

train, test = hist df.iloc[:corte], hist df.iloc[corte:]
X_tr, y tr = train[NUM + CAT], train["riesgo_margen"]
X te, y te = test[NUM + CAT], test["riesgo margen"]

prep = ColumnTransformer ([

("num", Pipeline ([ ("imp", SimpleImputer (strategy="median")),
("esc", StandardScaler())]), NUM),
("cat", Pipeline([("imp", SimplelImputer (strategy="most_ frequent")),
("ohe", OneHotEncoder(handle_unknown:"ignore"))]), CAT) ])
candidatos = {

"regresion_logistica": LogisticRegression(max_iter=1000, class_weight="balanced"),
"random_forest": RandomForestClassifier(n_estimators=300, min_samples_leaf=5,
class_weight="balanced", random state=42)}

mlflow.set experiment (EXPERIMENTO)
mlflow.autolog (disable=True) # se registra de forma explicita
resultados = {}
for nombre, algoritmo in candidatos.items () :
with mlflow.start_run(run_name=nombre) as run:

modelo = Pipeline ([ ("prep", clone(prep)), ("clf", algoritmo)]).fit(X_tr, y tr)
prob = modelo.predict_proba(X_te) [:, 1]

pred = (prob >= 0.5).astype (int)

metricas = {"auc": roc_auc_score(y_ te, prob),

"recall riesgo": recall_score(y_te, pred),
"precision_riesgo": precision_score(y_te, pred, zero_ division=0),
"tasa_riesgo_test": float (y_te.mean())}
mlflow.log_params({"algoritmo": nombre, "n_train": len(train), "n_test": len(test)})
mlflow.log _metrics (metricas)
mlflow.sklearn.log model (modelo, artifact_ path="modelo",
signature=infer signature (X te, pred),
input example=X te.head(3))
resultados [nombre] = (metricas(["auc"], run.info.run id)

mejor = max (resultados, key=lambda k: resultados[k][0])

auc, run_id = resultados[mejor]

print ({k: round(v[0], 3) for k, v in resultados.items ()}, "-> mejor:", mejor)

if auc >= 0.70: # criterio minimo de aceptacién
version = mlflow.register model (f"runs:/{run_id}/modelo", MODELO) .version
print (f"Modelo {MODELO} registrado, versién {version}")

elges
print ("AUC < 0,70: no se registra; revisar variables o ampliar el histérico")

# ===== CELDA 6 - Scoring de operaciones abiertas y publicacidén para Power BI =====

# En produccién esta celda vive en NB_MRM Scoring (reutiliza las celdas 1 a 4 con %run)
VERSION = version # versidén vigente del modelo registrado

modelo = mlflow.sklearn.load model (f"models:/{MODELO}/{VERSION}")

nuevas = datos.filter (F.col ("estado") .contains ("pend")) .toPandas () # cotizaciones abiertas
nuevas ["prob_riesgo"] = modelo.predict proba (nuevas[NUM + CAT])[:, 1]

nuevas["nivel riesgo"] = pd.cut (nuevas["prob_riesgo"], [0, 0.30, 0.60, 1.0]

labels=["Bajo", "Medio", "Alto"],
include_lowest=True) .astype (str)
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def accion(r): # matriz de priorizacién (matriz de priorizaciédn)

if r.nivel riesgo == "Alto":
return "Revisién de Gerencia" if r.monto >= 10000 else "Ajuste comercial"
if r.nivel riesgo == "Medio":

return "Validacién de costos" if r.monto >= 10000 else "Seguimiento en tablero"
return "Proceso normal"

nuevas ["accion"] = nuevas.apply(accion, axis=1

nuevas ["etapa"] = "Cotizacién"

nuevas["version_modelo"] = str (VERSION)

nuevas |["fecha scoring”] = pd.Timestamp.today () .normalize ()

columnas = [";énta_id", "fecha", "cliente_ id", "producto_id", "categoria", "monto",

"margen_cotizado", "prob_riesgo", "nivel riesgo", "accion", "etapa",
"version_modelo", "fecha_ scoring"]
(spark.createDataFrame (nuevas [columnas])
.write.mode ("overwrite") .format ("delta") .saveAsTable ("pred riesgo margen"))

Anexo A2. Medidas DAX del tablero «Riesgo de margen»

Operaciones evaluadas = COUNTROWS ( pred riesgo_margen )

Operaciones riesgo alto =
CALCULATE ( [Operaciones evaluadas], pred riesgo margen[nivel riesgo] = "Alto" )

o

% riesgo alto = DIVIDE ( [Operaciones riesgo alto], [Operaciones evaluadas] )

Monto en riesgo alto =
CALCULATE ( SUM ( pred riesgo margen[monto] ), pred riesgo margen[nivel riesgo] = "Alto"

Probabilidad promedio = AVERAGE ( pred_riesgo_margen[prob_riesgo] )

Margen cotizado ponderado =
DIVIDE (
SUMX ( pred riesgo_margen, pred_riesgo_margen[monto] * pred riesgo_margen[margen_cotizado] ),
SUM ( pred_riesgo_margen[monto] )

Anexo A3. Evidencias técnicas previstas para la fase de implementacion

El codigo del Anexo Al fue verificado con datos de prueba; la ejecucion del modelo en el
workspace de Microsoft Fabric con los datos reales de Directech corresponde a la fase siguiente
del proyecto. La tabla define las evidencias que deberan generarse en esa fase y que serviran
como criterio de aceptacion de la implementacion: el modelo se considerard implementado
cuando las seis evidencias estén disponibles y revisadas por la Coordinacion de BI.

Tabla 71
Evidencias técnicas previstas para la implementacion del modelo

Eviden Captura prevista Qué demostrara

cia

El Notebook NB. MRM_Entrenamiento ejecutadoenel  Preparacion de variables y entrenamiento
workspace

E2 Experimento EXP_RIESGO MARGEN con sus Comparacion de algoritmos y métricas (AUC,
corridas recall, precision)
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Eviden  Captura prevista Qué demostrara

cia

E3 Elemento ML Model MRM_DIRECTECH con su Modelo aprobado y versionado
version

E4 Carga historica de predicciones en Persistencia definitiva en Data Warchouse;
bi.fact predicciones_ia (PostgreSQL)y salida fecha, entidad, version y trazabilidad
intermedia Delta

ES Consulta desde Power BI al esquema bi de Integracién Data Warehouse — Power BI con
PostgreSQL hechos y predicciones

E6 Tablero «Riesgo de margen» y visual Key Consumo por perfil y explicacion de factores
influencers

Nota. Elaboracion propia.

Anexo A4. Esquema propuesto de almacenamiento de predicciones de IA en PostgreSQL

El siguiente DDL constituye una especificacion de implementacion, no evidencia de que
la tabla se encuentre creada en produccion. Las claves de empresa, proyecto y operacion se
validaran contra las dimensiones reales del Data Warehouse antes del despliegue.

CREATE SCHEMA IF NOT EXISTS bi;
CREATE TABLE IF NOT EXISTS bi.fact predicciones_ia (
prediccioniid BIGINT GENERATED ALWAYS AS IDENTITY PRIMARY KEY,
empresa_id BIGINT NOT NULL,
entidaditipo VARCHAR (20) NOT NULL,
entidadiid VARCHAR (100) NOT NULL,
proyecto id BIGINT,
partida id VARCHAR(80),
operacion id BIGINT,
fecha_prediccion TIMESTAMP NOT NULL,
horizonte VARCHAR (40) NOT NULL,
tipo_prediccion VARCHAR(40) NOT NULL,
probabilidad _margen_bajo NUMERIC (7, 6),
probabilidad_sobrecosto NUMERIC(7,6),
costo_final estimado NUMERIC (18,2),
margen_estimado NUMERIC(9,6),
nivel riesgo VARCHAR(12),
version_modelo VARCHAR (60) NOT NULL,
id_ejecucion VARCHAR(100) NOT NULL,
tipo_datos VARCHAR(15) NOT NULL CHECK (tipo_datos IN ('sintetico','real')),
fecha_carga TIMESTAMP NOT NULL DEFAULT CURRENT TIMESTAMP,
CHECK (probabilidad margen bajo BETWEEN O AND 1 OR probabilidad margen bajo IS NULL),
CHECK (probabilidad sobrecosto BETWEEN 0 AND 1 OR probabilidad sobrecosto IS NULL),
CHECK (costo final estimado >= 0 OR costo final estimado IS NULL),
UNIQUE (empresa id, entidad tipo, entidad id,
fechaipredigcion, horizgnte, tipoipréaiccion, version modelo)
)i
-- Claves opcionales de proyecto/partida/operacién se vinculan por entidad tipo
-- + entidad id; UNIQUE preserva idempotencia por entidad y versién.

Criterios minimos de carga y auditoria: validar cddigo de proyecto y version del modelo,
almacenar fecha y horizonte de cada prediccion, utilizar claves naturales normalizadas para
evitar duplicados en reejecuciones, registrar filas rechazadas, restringir el acceso a cifras
financieras y diferenciar explicitamente datos sintéticos de datos empresariales. Para la
implementacion real debe completarse el mapeo de claves foraneas y la politica de retencion del
historico.
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