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INTRODUCCION Y OBJETO DEL PROYECTO

En el contexto actual, el comercio electrénico ha experimentado un crecimiento
exponencial, consoliddndose como un canal imprescindible para la expansién y
competitividad de las empresas en multiples sectores. En particular, la industria
carnica ha comenzado a reconocer la importancia de integrar estrategias digitales
que permitan mejorar la experiencia del cliente, incrementar la fidelidad y potenciar
las ventas a través de la personalizaciéon de ofertas. En este sentido, la
implementacion de técnicas de andlisis del comportamiento del consumidor se
revela como una herramienta importante para comprender las preferencias,
patrones de consumo y decisiones de compra de los usuarios en plataformas
digitales.

Asimismo, es perceptible que la capacidad de ofrecer propuestas ajustadas a las
necesidades especificas de cada cliente, mediante la personalizaciéon de ofertas,
representa una ventaja competitiva significativa. Por ello, en el presente proyecto
de investigacion, se propone analizar en profundidad el comportamiento del cliente
en el dmbito del comercio electrénico, especificamente en la industria carnica, con
el fin de identificar las variables que influyen en su proceso de decisiéon de compra,
asi como los mecanismos mediante los cuales dichas variables pueden ser utilizadas
para disefiar estrategias de marketing digital mas efectivas y direccionadas.

De manera concreta, el objetivo principal de este estudio radica en aplicar técnicas
de analisis de datos y modelado del comportamiento del consumidor, con el fin de
disefar propuestas de personalizacion de ofertas que incrementen la satisfaccion
del cliente y, en consecuencia, mejoren los resultados econémicos de las plataformas
de comercio electronico del sector carnico. Por otro lado, este trabajo busca
proporcionar un marco teérico y aplicado que contribuya tanto a la comunidad
académica como a las empresas del sector, en la medida en que facilite la adopcién
de estrategias basadas en datos y en el conocimiento profundo del cliente, ademas
de promover la innovacion en las practicas de marketing digital.

En sintesis, el presente proyecto se orienta a desarrollar un andlisis integral del
comportamiento del consumidor en el comercio electrénico de la industria carnica,
con el proposito de optimizar la personalizacion de ofertas y, en dltima instancia,
potenciar la interaccién y fidelizacion del cliente mediante el uso de herramientas
analiticas avanzadas, en un entorno cada vez mas competitivo y digitalizado.
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PARTE:

CAPITULO 1: Presentacion de la Empresa, Diagnodstico del
Problema y Analisis de las Necesidades Informativas

1.1. Presentacion de la Empresa

La empresa objeto de estudio se denomina Carnivery, una organizacién dedicada a
la comercializacion de productos carnicos a través de plataformas de comercio
electrdénico. Segun datos internos y reportes oficiales publicados en su pagina web
(Carnivery, 2024), la compafiia ha logrado posicionarse en el mercado local,
ofreciendo una amplia variedad de productos de alta calidad, respaldados por
estandares de seguridad alimentaria y un servicio de atencién al cliente eficiente.
Como parte de su estrategia de crecimiento, la empresa ha invertido en el desarrollo
de canales digitales para ampliar su alcance, adaptandose a las tendencias globales
que indican la creciente preferencia del consumidor por las compras en linea. Es
importante mencionar que Carnivery responde a un sector altamente competitivo,
donde la innovacién y la personalizacion de ofertas constituyen elementos
diferenciadores para la fidelizacidn del cliente y la consolidacién de una propuesta
de valor Unica en el mercado.

1.2. Identificacion de los Objetivos Iniciales del Proyecto y Definicion
del Problema

El presente proyecto surge ante la necesidad de evaluar y optimizar las estrategias
digitales orientadas a personalizar las ofertas comerciales en el canal de comercio
electronico, con énfasis en el comportamiento del consumidor. En primera instancia,
los objetivos iniciales del proyecto se centraron en entender el patron de consumo
de los clientes, identificar las variables que influyen en sus decisiones de compra y
determinar cémo utilizar estos datos para desarrollar ofertas personalizadas
(Shapiro & Varian, 1999).

El problema principal que se busca abordar radica en la baja tasa de conversion en
las plataformas digitales, atribuida, en parte, a la falta de conocimiento profundo
acerca del comportamiento del cliente y a la insuficiente utilizacién de los datos
disponibles para personalizar las ofertas. Este escenario genera una oportunidad de
mejora significativa, dado que, al aplicar técnicas de andlisis de datos, es posible
crear estrategias mas ajustadas a las preferencias del usuario, aportando valor tanto
a la organizacién como a sus clientes (Davenport, 2014).
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1.3. Areas y Personas Demandantes de Informacién y Uso Actual de la
Mismo

En la estructura organizacional de Carnivery, diversas dreas demandan informacidn,
ya que esta resulta esencial para la toma de decisiones estratégicas y operativas. En
primer lugar, el area de ventas y marketing requiere datos sobre tendencias de
consumo, patrones de compra y preferencias del cliente para disefiar campafias
promocionales dirigidas (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016). Por otro lado, el area de
atencion al cliente utiliza informaciéon para mejorar la experiencia del usuario,
resolver incidencias y fidelizar a los clientes mediante ofertas personalizadas.

Asimismo, el departamento de logistica y operaciones accede a ciertos datos de
ventas para gestionar inventarios y optimizar los procesos de distribucion. Sin
embargo, actualmente, la utilizaciéon de la informacién es todavia limitada en
términos de andlisis predictivos y segmentaciéon avanzada, lo cual representa una
oportunidad para potenciar la toma de decisiones basada en datos y mejorar la
eficiencia en todas las areas. Algunos de los desafios identificados en este contexto
incluyen la dispersion de los datos y la falta de una gestién integrada que permita
un analisis en tiempo real para responder a las demandas del mercado (Provost &
Fawcett, 2013).

1.4. Objetivos de las Areas, Informacién Actual y Necesidades
Detectadas

De acuerdo con los diagnosticos realizados, las areas sustanciales y sus objetivos,

junto con las necesidades detectadas, son las siguientes:

« Area de ventas y marketing: Su objetivo principal es incrementar la tasa de
conversion y mejorar la personalizacion de campafas. Actualmente, utiliza
reportes de ventas y analisis basicos que no permiten una segmentacion
avanzada ni la prediccién del comportamiento. La necesidad detectada es
contar con un sistema de analisis de datos que posibilite identificar
segmentos de clientes con mayor potencial y disefiar ofertas especificas para
cada uno (Delen et al., 2016).

e Atencidn al cliente: Busca ofrecer soluciones inmediatas y personalizadas
para fortalecer la fidelizacion. La informacién que dispone se limita a
registros historicos de atencién y encuestas de satisfacciéon. La necesidad
radica en contar con un sistema que permita anticipar preferencias y resolver
solicitudes antes de que ocurran, mediante andlisis predictivos.

e Logisticay operaciones: Pretende mejorar la gestiéon de inventarios y tiempos
de entrega. Actualmente, se basa en datos histdricos de ventas, con poca
capacidad de prediccion a corto plazo. La necesidad consiste en adoptar
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1.5.

técnicas de analisis avanzadas para prever picos de demanday optimizar
recursos logisticos.

Definicion de los KPI's Relevantes

Para garantizar una evaluaciéon rigurosa del desempefio de las estrategias
propuestas y medir de manera precisa el impacto de las acciones implementadas en
el contexto del proyecto de maestria, se han establecido distintos indicadores clave
de rendimiento (KPI's). La utilizacion de estos indicadores permite, en primer lugar,
realizar un seguimiento detallado y sistematico, ademas de apoyar la toma de
decisiones fundamentadas en datos objetivos y empiricos. De este modo, los KPI's
seleccionados son los siguientes:

Tasa de conversion: Este indicador mide el porcentaje de visitantes que,
tras interactuar con la plataforma, realizan una compra efectiva. La
relevancia de este KPI radica en que refleja directamente la efectividad de las
acciones de personalizacion y segmentacién, dado que una tasa elevada
indica que las ofertas y comunicaciones estan alineadas con las preferencias
del cliente (Chaffey y Ellis-Chadwick, 2016). En el marco del proyecto, la
mejora en la tasa de conversion permitira validar si las estrategias analiticas
implementadas fomentan una mayor probabilidad de ingreso y fidelizacion
del cliente, contribuyendo asi a alcanzar los objetivos comerciales de
Carnivery.

Valor promedio del pedido (AOV): Este KPI, que evalda cuanto gasta en
promedio un cliente en cada transaccion, resulta fundamental dado que
permite analizar la eficiencia de las acciones de cross-selling y upselling.
Incrementar el valor del pedido, por medio de la oferta de productos
complementarios ajustados al perfil del usuario, tiene un impacto directo en
la rentabilidad y sostenibilidad del negocio (Garcia, 2018). Desde la
perspectiva de la tesis, esta métrica es clave para verificar si las técnicas de
analisis de datos y personalizacion aportan a maximizar los ingresos por
cliente, lo cual, ademads, favorece la escalabilidad de las estrategias
comerciales.

Tasa de retencion de clientes: Este indicador refleja la capacidad de la
organizaciéon para mantener y fortalecer su base de clientes, siendo un
indicador de satisfaccion y fidelidad derivados de experiencias
personalizadas y de calidad. La importancia de este KPI radica en que, en un
entorno competitivo y en constante cambio, la retencion de clientes es
esencial para reducir costos de adquisicidn y garantizar ingresos recurrentes
(Reichheld y Sasser, 1990). En relacion con la investigacion, una mayor tasa
de retencion confirmara que las acciones de personalizacién generan lealtad,
elemento crucial para la sostenibilidad a largo plazo de Carnivery.
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En definitiva, la incorporacion de estos KPI’s en el proceso de monitoreo no solo
permite realizar mediciones objetivas y consistentes, sino que también facilita la
deteccién temprana de oportunidades de mejora, en linea con los objetivos de esta
tesis de maestria. Adicionalmente, dicha evaluacion contribuira a consolidar una
cultura basada en la analitica de datos, promoviendo una gestiéon dinamica y
adaptativa frente a las necesidades del mercado digital.
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CAPITULO 2: Gestion y Procesamiento de Datos en el Data
Warehouse

2.1. Origen de la Informacion y Recurrencia de Carga: Interna y
Externa

El sistema de gestidn de la informaciéon en Carnivery se fundamenta en un esquema
dual, en el cual se recopilan datos tanto desde fuentes internas como externas, con
una frecuencia de actualizacion que varia desde la operacidon diaria hasta la
extraccion en tiempo real. En lo que respecta a las fuentes internas, se obtiene
informacion relevante sobre transacciones diarias, incluyendo ventas por producto
y categoria, rotacidn de inventarios y datos asociados a la base de clientes, que se
generan automaticamente a través de los sistemas de gestion empresariales
integrados (ERP). La disponibilidad de estos datos en tiempo real y bajo demanda
posibilita una trazabilidad exhaustiva de cada transaccion, contribuyendo a una
toma de decisiones informada y oportuna (Garcia, 2018).

Por otro lado, desde una perspectiva externa, la empresa ha sabido incorporar
herramientas como Google Analytics, redes sociales (TikTok, Instagram, Facebook),
Zoho PageSense y WhatsApp Business, que facilitan la recopilacién de datos sobre
el comportamiento del usuario en diferentes canales digitales. Dichas fuentes
permiten obtener informacién acerca de las preferencias del usuario, interacciones,
consultas y el ciclo de vida del cliente, integrandose en una arquitectura de
inteligencia de negocios (BI) que posibilita analisis en casi tiempo real, con una
frecuencia de carga diaria.

No obstante, se ha identificado que, en la actualidad, no existe un sistema de
monitoreo automatizado que verifique la disponibilidad o continuidad de estas
fuentes de datos. Asimismo, la frecuencia de carga no se encuentra formalmente
estandarizada: mientras que la informacion transaccional se registra en tiempo real,
los datos provenientes de redes sociales y otras fuentes externas se cargan por lotes
(batch) o segun necesidad, lo que podria generar asimetrias temporales en los
reportes integrados.

Como senala Garcia (2018), “la integracion de fuentes de datos internas y externas
fortalece la base analitica de la organizacion, permitiéndole responder con mayor
agilidad a las dindmicas del mercado digital”.

2.2. Sistemas de Destino de la Carga

El ecosistema tecnolégico de Carnivery esta compuesto por plataformas que
automatizan y gestionan los procesos comerciales y operativos. En primer lugar,
destaca la utilizacién de Zoho One, que incluye médulos de CRM y gestion de
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inventarios, conectados directamente con la tienda online a través de
WooCommerce. Esta integraciéon automatiza funciones criticas, desde la recepcién
del pedido hasta la entrega, permitiendo un flujo de informacién eficiente y
coherente (Rodriguez, 2019). Ademas, se emplea Contifico, un sistema ERP que
abarca la facturacién y la gestion contable, facilitando la consolidacién de los
procesos administrativos.

Estas plataformas estan integradas mediante enlaces que automatizan el ingreso y
almacenamiento de datos, aunque, no obstante, todavia existen oportunidades para
mejorar la consolidaciéon de los datos, asi como la creaciéon de un entorno analitico
unificado.

En la actualidad, no se utiliza una herramienta de procesamiento ETL (Extract,
Transform, Load) especializada que permita estructurar el flujo de datos desde las
distintas fuentes hacia un repositorio analitico. Tampoco se cuenta con un sistema
automatizado de deteccion de errores o generacion de alertas en caso de fallos en la
carga de datos. Esta carencia representa un riesgo para la integridad de los reportes
y evidencia la necesidad de incorporar soluciones que permitan la trazabilidad,
auditoria y control de calidad de los datos cargados.

La asociacion de estas herramientas permite una gestion eficiente y una respuesta
rapida a las demandas del mercado, pero también revela la necesidad de avanzar
hacia sistemas que faciliten analisis integrados y en tiempo real. La incorporacién
de un data warehouse (almacén de datos) formal facilitaria este proceso,
centralizando la informacién y optimizando la generacién de informes (Garcia,
2018).

2.3. Almacenamiento en Data Warehouse y Data Marts

Actualmente, Carnivery no mantiene un data warehouse tradicional o formal. En su
lugar, utiliza Zoho One como sistema centralizado para almacenar y gestionar los
datos operativos, tales como ventas, inventarios y clientes, configurandose como
una especie de datamart operativo. Sin embargo, el uso de SharePoint como
repositorio de archivos externos y la gestion especifica de bases de datos para
campanas digitales, redes sociales y feedback de clientes, evidencia una distribucién
fragmentada de la informacion (Rodriguez, 2019).

En este entorno, no existe una zona de staging documentada para realizar
validaciones o pruebas antes de cargar los datos al sistema principal. Tampoco se ha
definido un mecanismo de versionado o de respaldo automatico de los datos
(backups), lo que limita la capacidad de recuperacion en caso de fallos. La retencion
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de datos historicos y la escalabilidad del sistema, es decir, su capacidad de crecer
con nuevas fuentes o volimenes de informaciéon, no estdn formalizadas ni
contempladas en una arquitectura Bl robusta.

Este escenario hace evidente la necesidad de consolidar la informacién en un
entorno analitico unificado, mediante la implementacién de una pequefia datamart
analitica que permita realizar andlisis avanzados, integraciéon de indicadores y
generacion de dashboards interactivos. La utilizacion de plataformas como Power
Bl o Google Looker Studio facilitaria la integraciéon de datos provenientes de
diferentes fuentes, generando un analisis mas profundo y efectivo para la toma de
decisiones estratégicas, conforme a las recomendaciones de Garcia (2018).

2.4. Carenciasy Problemas en la Carga de Datos

A pesar de la infraestructura tecnolégica existente, en Carnivery se detectan varias
carencias y problemas relacionados con la carga de datos. En primer lugar, aunque
los sistemas estan integrados, frecuentemente se presentan desajustes, atribuibles
a actualizaciones o errores en las configuraciones de las herramientas, lo cual afecta
la calidad y consistencia de los reportes (Garcia, 2018).

Asimismo, existe una limitada capacidad para generar reportes especificos y
ajustados a las necesidades reales de las areas, particularmente en aspectos como la
atencion al cliente, el seguimiento del feedback y la medicion de métricas criticas,
tales como porcentaje de recompra, frecuencia de compra y carritos abandonados.
La falta de indicadores automatizados y dashboards dinamicos limita la
visualizacion en tiempo real, provocando dependencia de reportes manuales y
dificultando decisiones agiles (Rodriguez, 2019).

Adicionalmente, no existen métricas sistematizadas que evalien la calidad de los
datos. No se mide, por ejemplo, el porcentaje de duplicados, valores nulos o retrasos
en la carga, lo cual impide detectar fallos estructurales antes de que afecten los
reportes. Tampoco hay alertas automaticas que notifiquen sobre latencias en la
ingestion de datos o desconexiones de las fuentes. Esta situacion compromete la
confiabilidad del sistema de informacion y limita su capacidad de respuesta en
entornos de alta demanda.

El proceso de carga de datos presenta ademas dificultades para obtener informacién
estructurada sobre la experiencia del cliente, lo que impide una evaluacion integral
y predictiva. La capacitacion en manejo de herramientas analiticas y la optimizacion
de los procesos de integraciéon y limpieza de datos emergen como elementos
necesarios para mejorar sustancialmente esta problematica
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2.5. Informes Actuales, Necesidades Detectadas y Brechas

En la actualidad, Carnivery genera reportes quincenales sobre inventarios, rotacién
de productos y ventas por categorias y sucursales. Sin embargo, estas reportes
resultan insuficientes para abordar aspectos estratégicos, como la medicion de la
satisfaccion del cliente, tasas de recompra y analisis de comportamiento en carritos
de compra, ademas de no contar con dashboards interactivos que permitan
visualizar la informacién en tiempo real (Garcia, 2018).

A esto se suma la falta de automatizacién en los procesos de generacidn de reportes.
Los andlisis actuales son manuales o semi-manuales, lo que incrementa los tiempos
de procesamiento y limita la agilidad organizacional. Tampoco existen dashboards
operacionalizados que se mantengan actualizados con informacién en tiempo real
ni alertas que adviertan sobre desviaciones relevantes.

Ante esta realidad, la empresa identifica la necesidad de construir una
infraestructura analitica que integre los datos de todas las fuentes, automatice los
reportes y genere dashboards dinamicos, con el propdsito de facilitar la toma de
decisiones y mejorar la capacidad de respuesta ante las variaciones del mercado
digital. La implantacién de dichas soluciones permitiria no solo cerrar las brechas
existentes, sino también potenciar el analisis predictivo y la personalizaciéon de
ofertas, en linea con las tendencias actuales de la inteligencia de negocios
(Rodriguez, 2019).
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CAPITULO 3: Procesos ETL

3.1. Procesos de Carga de Datos (ETL, Data Lake)

En la actualidad, Carnivery no dispone de un proceso formalizado de carga de datos
mediante herramientas ETL (Extract, Transform, Load) ni de un entorno
estructurado como un data lake. Las operaciones de carga de datos se desarrollan
de manera directa, sin transformaciones intermedias. Los datos generados a partir
de interacciones en el canal fisico —como 6rdenes de venta en el local— son
registrados manualmente, mientras que en el canal digital, los datos ingresan
automaticamente al sistema Zoho CRM.

Si bien Zoho One ofrece funcionalidades de integracién y automatizacion de flujos
de datos, estas herramientas no han sido ain implementadas con fines analiticos. En
consecuencia, los datos recopilados desde el e-commerce, el CRM o el sistema de
facturacién (Contifico) son almacenados sin pasar por procesos previos de limpieza,
normalizacion o validacidn, lo que implica que actualmente se opera sin un pipeline
de datos robusto. Este panorama evidencia una oportunidad para incorporar
soluciones ETL que faciliten el disefio de un modelo analitico escalable, asi como la
consolidacion de un repositorio centralizado de informacioén.

Actualmente, el sistema de Carnnivery gestiona datos provenientes de diversas
fuentes como la pagina web, el sistema de inventario y plataformas contables, pero
no cuenta con un monitoreo automatizado ni una estandarizaciéon formal en la
frecuencia de carga. Esto implica que la informacion transaccional se registra en
tiempo real, mientras que otros datos se integran por lotes segin necesidad, lo que
puede generar asimetrias temporales en los reportes. Ademads, la falta de
herramientas avanzadas ETL limita la automatizacion y centralizacion de los datos,
obligando a realizar descargas manuales y procesamiento adicional para la
generacion de paneles e informes analiticos. La implementacion de procesos ETL
robustos y la consolidacién en un Data Lake permitirian mejorar la trazabilidad, la
calidad y la explotacion estratégica de los datos, alineando la gestién de la
informacion con las mejores practicas en Big Data y facilitando la toma de decisiones
basada en datos integrados y confiables. (Guevara, comunicaciéon personal, 15 de
julio de 2025, 09:00 h) .

3.2. Informaciony Calidad de la Informaciéon Disponible

“El sistema web impide el avance de registros incompletos y la creacion de cuentas
duplicadas, mientras que Zoho no permite generar productos con co6digos repetidos,
lo que ayuda a evitar inconsistencias elementales en el inventario.” (Guevara,
comunicacion personal, 15 de julio de 2025, 09:00 h).
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La calidad de la informacion en Carnivery presenta un enfoque limitado a controles
estructurales basicos proporcionados por las plataformas digitales. Por ejemplo, el
sistema web no permite el avance de registros incompletos nila creacién de cuentas
duplicadas. Asimismo, dentro de Zoho, no es posible generar productos con cddigos
repetidos, lo que evita inconsistencias elementales en inventario.

No obstante, la empresa no cuenta con un proceso sistematico de aseguramiento de
la calidad de los datos, ni con herramientas automaticas que permitan validar,
corregir o auditar los registros ingresados. No se monitorean indicadores de calidad
como el porcentaje de registros nulos, duplicados, desactualizados o errdneos, lo
cual representa un riesgo frente a la generaciéon de informes confiables. En este
sentido, se identifica como linea prioritaria la implementacién de mecanismos de
monitoreo y depuracién que garanticen la confiabilidad y precision de la
informacion utilizada para la toma de decisiones estratégicas.

Luego de conversar con los expertos de la empresa se pudo advertir que si bien se
dispone de una cantidad considerable de datos provenientes de diferentes sistemas
(como el inventario, la pagina web y plataformas contables), existe una falta de
procesos formales para la validacién, limpieza y auditoria de la informacién.
Actualmente, los datos se almacenan en sistemas independientes y, aunque se
generan informes personalizados sobre ventas, inventario y trazabilidad de
productos, no se cuenta con mecanismos automatizados para evaluar la calidad de
los datos ni para asegurar su integridad a lo largo del proceso de integracion. Esta
situacion puede derivar en inconsistencias, duplicidades o pérdida de valor
analitico. Por ello, es fundamental implementar practicas de control y
aseguramiento de la calidad de la informacion, como la definicion de métricas, la
depuracion periddica y la integracién de herramientas de monitoreo, para fortalecer
la base de datos y maximizar el potencial de las soluciones de Big Data en la
organizacion. (Guevara, comunicacion personal, 15 de julio de 2025, 09:00 h) .

3.3. Horarios de Carga y Accesibilidad

Los procesos de sincronizacion de datos entre los sistemas utilizados por Carnivery
—especialmente entre Zoho One y WooCommerce— se realizan con una frecuencia
de dos veces al dia, especificamente en horas de la mafiana y la tarde. Esta
programacion aplica principalmente a los datos de inventario. En el caso de las
ordenes de compra y la informacion del cliente, la sincronizacién ocurre con cada
transaccion registrada.

En cuanto al acceso a la informacién, el CEO de la empresa es quien posee control
total sobre los datos almacenados en los sistemas operativos. Por su parte, el
personal encargado del punto de venta no interactda con el sistema de informacion
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mas alla de los procesos basicos, debido a la falta de formacidn especializada. Esta
estructura sugiere un enfoque altamente centralizado en la gestién de datos, con
acceso restringido o poco distribuido, lo cual limita el aprovechamiento transversal
del conocimiento generado. (Guevara, comunicacion personal, 15 de julio de 2025,
09:00 h).

3.4. Variables Disponibles y Acceso al Data Warehouse

Cada cliente que realiza una transaccién, ya sea en linea o presencial, queda
registrado con un conjunto de variables relevantes, entre las cuales se incluyen:
nombre completo, correo electrénico, nimero de cédula o RUC, direccion de entrega
(con posibilidad de multiples direcciones), teléfono de contacto y datos de
facturacion.

En el plano comercial, se almacenan variables relacionadas con la compra, tales
como: cédigo y nombre del producto adquirido, categoria del producto, precio
unitario, cantidad solicitada, cantidad comprometida (producto reservado pero no
entregado), sucursal de despacho (matriz o local) y bodega correspondiente. Esta
informaciéon es crucial para realizar segmentaciones de clientes, analisis de
rentabilidad por categoria y proyecciones de demanda.

De manera particular, el CEO enfatiz6 el valor estratégico de la frecuencia de compra
como variable central para la construccién de campafias de fidelizacion,
remarketing y disefio de ofertas personalizadas. No obstante, esta variable no se
encuentra actualmente sistematizada a nivel global ni integrada a una plataforma
de analisis predictivo, sino que su consulta es puntual y por cliente especifico.

A pesar de contar con una buena cantidad de datos transaccionales y de cliente,
Carnivery no dispone de un data warehouse formal ni de un inventario de variables
documentado (diccionario de datos). Esto dificulta la estandarizacion, reutilizacion
y analisis masivo de los datos generados.

Finalmente, se considera que en el entorno actual de Carnivery, los horarios de carga
de datos presentan una falta de estandarizacion formal, lo que genera asimetrias
temporales en la integracion y disponibilidad de la informacién para analisis.
Mientras que los datos transaccionales se registran en tiempo real, otros conjuntos
de datos provenientes de sistemas externos o de la web se cargan de manera manual
o por lotes, segin la necesidad operativa. Esta ausencia de un pipeline automatizado
y programado para la ingestion de datos limita la accesibilidad oportuna y
homogénea a la informacion, dificultando la consolidacién en un repositorio
centralizado como un Data Lake. Para optimizar la arquitectura Big Data, es
imprescindible definir ventanas de carga periédicas y mecanismos de
automatizacion que aseguren la sincronizacion eficiente de las distintas fuentes,
permitiendo asi la disponibilidad continuay confiable de los datos paralos procesos

Pagina 22]|9%



analiticos y de toma de decisiones. (Guevara, comunicacion personal, 15 de julio de
2025,09:00 h) .

3.5. Sistemas Implicados en los Procesos

El entorno tecnolégico de Carnivery estd compuesto por un conjunto de plataformas
que operan de forma integrada para la gestion de procesos comerciales, logisticos y
administrativos. Entre los sistemas utilizados destacan:

e Zoho One, que incluye mddulos de CRM y gestion de inventarios;

e WooCommerce, como plataforma de comercio electrénico;

e Contifico, orientado a facturacién y contabilidad;

e SharePoint, utilizado para almacenamiento de archivos administrativos;

e Pigina web transaccional, utilizada como canal directo de ventas y
recoleccién de datos.

La integracién de estos sistemas permite automatizar procesos clave del negocio;
sin embargo, la empresa atin no cuenta con herramientas especificas para Business
Intelligence, procesamiento avanzado de datos o desarrollo de dashboards
dindmicos, lo que limita el aprovechamiento analitico del ecosistema tecnolégico
existente.

En el ecosistema de Carnivery, los procesos de integracion y gestion de datos
involucran multiples sistemas interconectados, cada uno con funciones especificas
dentro del flujo de informacion. El sistema principal de inventario y gestiéon
operativa es Zoho Inventory, que actia como nucleo para la consolidacion de datos
de productos, ventas y clientes, mientras que la plataforma contable Contifico recibe
informacion sincronizada para el control financiero y la trazabilidad de
transacciones. Ademas, la tienda virtual basada en WooCommerce funciona como
fuente primaria de datos de ventas en linea y trafico de clientes, cuyos registros son
migrados mediante integraciones programadas hacia Zoho para su procesamiento
y andlisis. Sin embargo, la ausencia de una arquitectura de orquestacién ETL
centralizada y la dependencia de transferencias manuales o semiautomatizadas
generan cuellos de botella en la consistencia y disponibilidad de la informacion. Para
alcanzar un entorno Big Data robusto, es fundamental implementar pipelines
automatizados que integren de manera eficiente estos sistemas heterogéneos,
estandarizando formatos, gestionando la calidad y permitiendo la ingesta continua
hacia un Data Lake centralizado, donde los datos puedan ser explotados mediante
herramientas analiticas avanzadas y modelos de inteligencia de negocio. (Guevara,
comunicacion personal, 15 de julio de 2025, 09:00 h).
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3.6. Recursos de IT o Externos Empleados

Carnivery no cuenta actualmente con un equipo especializado en tecnologias de la
informacion (TI) ni en analitica avanzada. La gestion digital y de datos esta
centralizada en el CEO, quien dirige los procesos clave sin personal interno
capacitado en herramientas de Bl o en la implementaciéon de plataformas como
Power BI o Tableau. Ademds, no se han contratado servicios externos para
desarrollar infraestructura analitica o consultoria tecnolégica, lo que representa
una limitacion estructural para avanzar hacia un modelo de gestién basado en datos.

La operacion digital de Carnivery se apoya en aplicaciones especificas del
ecosistema Zoho, combinadas con herramientas como Contifico y WooCommerce.
Esto ha permitido una operacién automatizada sin desarrollar software propio ni
tener infraestructura local de TI. Sin embargo, la empresa solo utiliza aplicaciones
puntuales de Zoho, como CRM, Forms, Social, Survey, Campaigns, PageSense e
Inventory, lo que limita las capacidades integradas de automatizacién y analitica. Al
no emplear el conjunto completo de moédulos disponibles, se evidencia un uso
parcial de la plataforma que, si bien es funcional, restringe el potencial completo de
la herramienta (Zoho One, 2025).

Aunque Carnivery no ejecuta un proceso ETL formal, su entorno realiza flujos
automatizados entre Zoho CRM, Inventory y WooCommerce, lo que permite la
recoleccion y visualizacion de datos. Sin embargo, carece de las etapas avanzadas de
transformacion y limpieza que caracterizan a herramientas ETL especializadas,
como Apache Nifi, Talend o Pentaho (Davenport & Harris, 2017). Esto indica que,
aunque no maneja voliumenes de Big Data, si necesita gestionar datos dispersos y se
beneficiaria de adoptar principios ETL para garantizar la integridad y valor analitico
de la informacion.

La falta de un departamento formal de IT y de perfiles especializados en ingenieria
de datos significa que la gestion de herramientas digitales recae en usuarios
avanzados en areas operativas. Para tareas técnicas, Carnivery recurre a soporte
externo, lo que limita su capacidad para escalar analiticamente y desarrollar un
entorno de inteligencia de negocios automatizado. Esta dependencia también
conlleva riesgos operativos, ya que las configuraciones criticas quedan fuera de su
control.

A pesar de haber implementado un ecosistema digital funcional, la falta de un equipo
interno de TI y el uso parcial de modulos restringen el potencial analitico de
Carnivery. Para avanzar hacia una gestién basada en datos, se recomienda fortalecer
las capacidades internas con personal capacitado en BI, ampliar el uso de médulos
complementarios de Zoho, implementar procesos basicos de ETL mediante
herramientas low-code, y evaluar la creacién de dashboards interactivos. Ademas,
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se sugiere formalizar alianzas con proveedores externos bajo contratos de nivel de
servicio para asegurar la continuidad técnica. El desarrollo de una cultura
empresarial basada en datos no requiere gestionar Big Data, sino integrar y aplicar
informacion de manera estratégica y en tiempo real (Chaffey & Ellis-Chadwick,
2022).

Para terminar, en la arquitectura actual de Carnivery, los recursos de TI empleados
para la gestion de datos se limitan principalmente a las capacidades nativas de las
plataformas SaaS utilizadas, como Zoho Inventory, Contifico y WooCommerce, sin la
incorporacion de infraestructura dedicada para procesamiento masivo ni servicios
avanzados de integracién. La ausencia de clusters de procesamiento distribuido,
almacenamiento escalable tipo Data Lake y herramientas especializadas de
orquestacion ETL restringen la capacidad de escalar y automatizar los flujos de
datos conforme a los principios de Big Data.

Ademas, la dependencia de integraciones externas proporcionadas por los propios
proveedores de software, en lugar de soluciones personalizadas o frameworks de
cédigo abierto (por ejemplo, Apache Spark, Kafka o Airflow), limita la flexibilidad, el
control y la optimizaciéon de los pipelines de datos. Para evolucionar hacia una
arquitectura Big Data madura, es imprescindible incorporar recursos tecnolégicos
que soporten la ingestion, procesamiento y analisis de grandes voliumenes de datos
en tiempo real, asi como la integraciéon de servicios cloud y herramientas de
automatizacion que permitan la gobernanza, seguridad y escalabilidad de la
infraestructura de datos. (Guevara, comunicacion personal, 15 de julio de 2025,
09:00 h).
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CAPITULO 4: Herramientas de visualizacion de datos

4.1. Evaluacion y seleccion de herramientas de visualizacion en
funcion del ecosistema de Carnivery

La elecciéon de una herramienta de visualizacion de datos en Carnivery debe
responder a un principio sustancial manifestado por Camila Guevara: "menos pasos,
menos clics y menos carga manual”. Guevara, comunicaciéon personal, 17 de julio de
2025, 09:00 h).

Actualmente, el ecosistema tecnoldgico incluye Zoho (CRM, Surveys, Inventario),
WooCommerce (canal de ventas e-commerce) y Contifico (facturaciéon y reportes
financieros). Sin embargo, estos sistemas operan de forma fragmentada, lo que
impide una visién integrada del cliente y de los indicadores clave del negocio (KPIs).

Para remediarlo, se ha considerado la adopcién de herramientas como Power BI o
Looker Studio, cuya evaluacion debe centrarse en los siguientes criterios:

TABLA 1: ANALISIS DE CRITERIOS ESTRATEGICOS PARA CARNIVERY

Criterio estratégico Descripcion aplicada al contexto de Carnivery

Integracion Capacidad de conectarse con Zoho, WooCommerce y
Contifico mediante APIs o ETL.

Costo Preferencia por opciones de bajo costo o gratuitas
(Looker Studio) con funcionalidad sélida.

Interfaz intuitiva Uso sencillo para usuarios no técnicos, especialmente
Camila Guevara.

Capacidades de Dashboards actualizados en tiempo real para

automatizacion minimizar carga operativa.

Flexibilidad de Segmentacidn dinamica por cliente, categoria o canal

visualizacion de compra.

En esta linea, se propone una arquitectura de Bl que integre los datos de los tres
sistemas mediante procesos ETL hacia un Data Warehouse, que alimente
dashboards en Power BI o Looker Studio, permitiendo una vista unificada de:

e Ticket promedio por canal, producto y segmento.

e Frecuencia de compra, analizada  por ciclos temporales y eventos
promocionales.

o Tasa de recompra, con alertas automaticas de clientes inactivos o patrones
de abandono.
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La visualizacion deja de ser un simple tablero grafico para convertirse en un motor
de decisiones comerciales automatizadas, donde el comportamiento del
consumidor se mide, gestiona y acciona de forma predictiva.

4.2. Propuesta de usuarios y perfiles de uso para dashboards
Actualmente, la gestion de datos y dashboards recae casi exclusivamente en la CEO,
Camila Guevara, quien opera Zoho de forma integral. En el punto de venta fisico, solo
una persona adicional ingresa érdenes de venta, y en Contifico también se utiliza un
Unico usuario. No existen usuarios externos ni proveedores con acceso a
dashboards, y no hay una divisién clara por departamentos en el uso de la
informacion.

Esto revela una centralizaciéon extrema del acceso y uso de dashboards. La
estructura actual no contempla perfiles diferenciados ni accesos segmentados, lo
que limita la escalabilidad y la colaboracién interdepartamental. Para evolucionar,
seria recomendable definir perfiles de acceso segun funciones (ventas, marketing,
administracion), permitiendo que cada area visualice los indicadores relevantes sin
comprometer la seguridad ni la simplicidad operativa.

Actualmente, el acceso es sumamente restringido:

e Solo una persona (la responsable principal) tiene acceso completo a SOHO y
a la informacion critica.

e Unacolaboradora en el local solo ingresa érdenes de venta.

e El equipo de marketing externo no tiene acceso directo; recibe reportes
quincenales generados por la responsable.

o En Contifico, solo la colaboradora del local puede ver facturas, pero no tiene
acceso a dashboards operativos.

No existen usuarios externos ni proveedores con acceso directo a dashboards. La
responsable centraliza la toma de decisiones y la generacién de reportes, la
operacion es altamente centralizada en la CEO.

La propuesta busca distribuir progresivamente el acceso a otras areas con
dashboards diferenciados y controlados.

Con base en la informacién recaba, se definen los siguientes perfiles y niveles de
acceso:
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TABLA 2: CLASIFICACION DE PERFILES Y NIVELES DE ACCESO

Perfil Area Nivel de acceso Tipo de decisiones o
propuesto uso

CEO (Camila Direccion Acceso total y Toma de decisiones

Guevara) general administracion del Bl estratégicas, analisis

de rentabilidad,
compras

Operador local Punto de venta = Acceso restringido Registro de pedidos e
solo a 6rdenes de informacién operativa
venta basica

Marketing y Campafias y Visualizacién de Segmentacion,

ventas promociones productos mas promocion, gestion de
vendidos, AOV, productos novedosos
rotacion

Logisticay Gestion de Accesoarotacion de Validacion de

compras inventario inventario, stock y compras, planificacion
trazabilidad de abastecimiento

Atencion al Servicioy Visualizacién de Mejora de experiencia

cliente encuestas encuestas, mapas de y fidelizacion
calor, feedback

4.3. Necesidades de informacion y accesos por departamentos y perfil

El manejo de big data permitira generar informacion relevante para la toma
decisiones informadas por cada una de las areas y la gestion diaria es asi como se
evidencia las siguientes necesidades para implementacion de big data y dashboards.

4.3.1. Informacion requerida

Con el fin de cumplir con las expectativas y necesidades de herramientas utiles para
Carnivery es vital contar con la siguiente informacion:

e Base de datos total de clientes activos dentro del ultimo afio
e Base de ventas con informacién a detalle como:
= (Cdbdigo y nombre del cliente

* Producto y categoria del producto vendido
=  Unidades, costo unitario de la venta

= Fechadelaventa

= (Canal de venta
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La informacion antes mencionada nos permitira definir los KPIS establecidos al
inicio del proyecto y que son de gran relevancia para la toma de decisiones en
Carnivery.

4.3.2. Gerenciay Ventas

En Carnivery las decisiones mas importantes son tomas por su CEO Camila Guevara
quien va realizando un analisis continuo de la aceptacidon en el mercado de los
diferentes productos de forma que en coordinacion el equipo de abastecimientos y
bodega gestionan un inventario saludable que permita ofrecer a los clientes calidad
y asegurar una vida util 6ptima para cada producto, con el equipo de marketing
impulsan campafias para apuntar a un crecimiento y sostenibilidad de algunas
categorias de productos.

Es asi que se propone para el drea de Gerencia y Ventas los siguientes indicadores
representados en dashboard interactivos enlazados a bases de datos de los
programas existentes en Carnivery.

e Ticket promedio: el valor de ventas por ticket por categoria nos permite
evaluar la inversion en sostenimiento del inventario por linea y al revisarlo
en su evolucion notaremos como la venta se marca por temporadas como:
Viernes Santo, Dia de la madre, padre y Navidad permitiendo realizar el
abastecimiento correcto.

e Tasa de recompra: este indicador nos permite observar la fidelizacién de
los clientes por categoria de producto y nos brinda la posibilidad de analizar
a profundidad el perfil de los productos de menor tasa de recompra.

e Frecuencia promedio de compra: este indicador debe ser evaluado de la
mano con el ticket promedio ya que un incremento en el valor del ticket
promedio puede estar asociado a una reduccion de frecuencia promedio de
compra impulsado por la garantia de la vida util de los diferentes productos
de forma que las familias realizan compras con menor frecuencia, pero
incrementan su ticket promedio.

A continuacidn, se muestra un ejemplo de posibles Dashboards a desarrollar en el
programa propuesto Power Bl con el fin de entregar informacidn relevante y que se
relaciona entre si para la toma de decisiones.

29 | 94



Categoria %=

Tasa de Recompra FPC

‘ Cerdo

[ Mariscos | | 1,59 == 1,66 = 163 — | ) —— 1,76 — 1,88

Cerdo, 25% Pavo, 10%

B pollo M Cerdo ™ Pavo

GRAFICO NO. 1: EJEMPLO DE POSIBLES DASHBOARDS A DESARROLLAR

4.3.3. Departamento de Abastecimientos y Bodega

En el caso del equipo encargado de abastecimiento, control de inventario es
importante que mediante visualizadores graficos tengan informacion relevante de
las categorias y productos mas vendidos por mes e incluso por semana para el
manejo adecuado del inventario, trazabilidad y la gestién de compras.

Unidades vendidas por categoria UNIDADES VENDIDAS POR PRODUCTO & MES

¥ \ ___—u 5 — —Pechuga de Pollo
\u 2 e — —Muslode Pollo
A Milanesa de Res
=N 3 — —Jamén
/ - \ / — —Costilla 88Q
12 B 25 37
/ \ = Chuleta de Cerdo
{7 ~ —Chorizo
/10—‘“’—“’\” — —Carme de Res

- I 22 B 20 B

3 4 5 6

GRAFICO NO. 2: UNIDADES VENDIDAS POR CATEGORIA Y POR MES

Con informacién confiable y dentro del tiempo optimo el drea de abastecimiento
tomara decisiones informadas y podra remitir informacion valiosa hacia la Gerencia.

4.4. Revisiony cumplimiento de los objetivos iniciales

La etapa de revision y cumplimiento de los objetivos iniciales constituye un
componente critico dentro de todo proyecto de inteligencia de negocios (BI), ya que
permite contrastar las metas planteadas en la fase de diagnostico con los resultados
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efectivamente alcanzados tras la implementacion de soluciones tecnoldgicas. En el
caso especifico de Carnivery, esta revision debe orientarse a verificar si las acciones
ejecutadas han permitido mejorar la personalizacién de ofertas, incrementar la tasa
de recompra, y optimizar la fidelizacién del cliente, tal como se establecid en los
objetivos del proyecto.

4.4.1. Objetivos iniciales definidos
De acuerdo con la propuesta inicial de analisis de comportamiento del cliente y
personalizacion de ofertas, los objetivos estratégicos planteados fueron los
siguientes:
¢ Implementar un sistema de analisis de comportamiento de clientes.
e Personalizar campafias de marketing basadas en habitos de compra.
e Incrementar la tasa de recompray la frecuencia de compra por cliente.
e Mejorar la fidelizacion mediante el uso de datos de navegaciéon y compra
integrados.
e Optimizar la toma de decisiones con base en dashboards interactivos y KPIs
clave.

Estos objetivos responden directamente a la necesidad de Carnivery de transitar de
una estrategia genérica de comunicacion y ventas a un modelo centrado en datos,
en el que la informacion obtenida del comportamiento del usuario permita
anticiparse a sus necesidades y ofrecer productos o promociones relevantes.

4.4.2. Indicadores para medir el cumplimiento
Para evaluar el grado de cumplimiento de los objetivos, se deben revisar los KPIs
establecidos al inicio del proyecto y verificar si han sido medidos, visualizados y
utilizados para la toma de decisiones. Entre estos indicadores clave se encuentran:

e Tasaderecompra mensual y por categoria.

e Frecuencia promedio de compra por cliente.

e Ticket promedio por segmento.

e Porcentaje de carritos abandonados.

e ROI por campafia personalizada.

¢ Tiempo medio entre compras.

La existencia de reportes automatizados o dashboards que muestren la evolucion
de estos indicadores sera evidencia clara de que la solucién propuesta ha sido
implementada correctamente. En caso contrario, sera necesario identificar los
cuellos de botella o limitaciones técnicas u organizativas que impiden la medicién
efectiva de estas métricas.
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4.4.3. Evaluacion cualitativa de los resultados
Ademas del andlisis cuantitativo de KPIs, es importante considerar una revisién
cualitativa de los avances. Por ejemplo:
e ;Losresponsables de marketing estan utilizando los datos para segmentar
mejor las campanas?
e ;Lagerencia comercial toma decisiones mas informadas sobre el portafolio
de productos?
e ;Elareade atencion al cliente puede anticipar quejas o detectar patrones de
comportamiento?
En este sentido, la incorporaciéon de herramientas como Zoho Campaigns, Survey,
PageSense y CRM permite monitorear la interaccion del cliente con las campafias y
recopilar informacién valiosa para la toma de decisiones. Sin embargo, su uso debe
ser medido no solo por su disponibilidad, sino por su efectividad en la operacién
diaria y su integracion dentro del flujo de trabajo de cada area.

4.4.4. Retroalimentaciony mejora continua

La revisién de objetivos no debe ser un proceso estatico. Debe contemplarse como
un ciclo de retroalimentacion continua, en el cual los resultados obtenidos
retroinforman el disefio de nuevas estrategias. Si bien se hayan cumplido algunos
objetivos iniciales, es probable que surjan nuevas necesidades de informacion,
nuevos segmentos de clientes o nuevas oportunidades de automatizacidn.

Este enfoque iterativo es esencial para asegurar que la solucién de Bl se mantenga
relevante, alineada a los cambios en el entorno competitivo, y flexible para
adaptarse a futuras fases de expansion o digitalizacion de la empresa (Davenport &
Harris, 2017).

4.4.5. Conclusion
En sintesis, la revision y cumplimiento de los objetivos iniciales en el caso de
Carnivery implica:

e Verificar la disponibilidad y uso de dashboards con KPIs relevantes.

e Contrastar los indicadores actuales con los objetivos propuestos.

e Evaluar el impacto organizacional de la solucion implementada.

e Generar recomendaciones de mejoray escalabilidad.
Solo mediante una evaluacion critica y sistematica de estos aspectos sera posible
determinar el verdadero valor generado por el proyecto, y tomar decisiones
informadas sobre su continuidad, mejora o expansion.
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CAPITULO 5: Creacion del area de BI en una organizacion

5.1. Identificar la situacion actual del departamento de Business
Intelligence en Carnivery

Actualmente, el departamento de Business Intelligence en Carnivery se encuentra
en una etapa incipiente, con una estructura altamente centralizada y dependiente
de una sola persona. Camila Guevara, quien lidera el area, es actualmente la tinica
responsable con conocimientos sélidos en analisis de datos. Esta situacion genera
una alta dependencia operativa, donde la automatizacién de procesos y la
disponibilidad de reportes estratégicos estan condicionadas por su tiempo y
capacidad individual.

El soporte que recibe proviene de un asistente sin formacion especifica en analisis
de datos, lo que limita la capacidad de escalar o delegar tareas técnicas. No existe
una infraestructura formal de BI —ni a nivel tecnolégico (data warehouse, flujos
ETL estandarizados), ni a nivel humano (equipo multidisciplinario de analistas)—
lo cual impide el desarrollo continuo de analitica avanzada y dashboards
actualizados.

Ademas, el flujo de informacidon entre sistemas como Zoho, WooCommerce y
Contifico sigue siendo fragmentado. La generacion de reportes aiin depende en gran
medida de procesos manuales, con poco aprovechamiento de datos para
predicciones o segmentaciones automaticas. Este estado genera una brecha
importante entre el potencial analitico de la empresa y la realidad operativa del area
de BIL.

Finalmente, para sustentar el diagnéstico sobre la situacién actual del departamento
de Business Intelligence en Carnivery, se puede citar textualmente lo que mencioné
Camila Guevara durante la entrevista:

“Ahorita todo el tema de Bl lo manejo yo sola, y aunque tengo apoyo administrativo,
no hay nadie mas que realmente sepa de analisis de datos o de automatizacion,
entonces todo depende de mi tiempo y de lo que yo pueda hacer.”?

Esta declaracion confirma la alta centralizacion y dependencia operativa en una sola
persona, asi como la ausencia de un equipo técnico especializado. En conclusién, lo
expuesto en mi analisis coincide plenamente con lo expresado por la empresa en la
entrevista: la falta de estructura formal y recursos en el area de BI limita el

1 C. Guevara, comunicacidén personal, 25 de julio de 2025.
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desarrollo analitico y la capacidad de escalar procesos, lo que representa un reto
importante para el crecimiento y la eficiencia de Carnivery.

5.2. Definicion de las carencias en formacion y recursos
Las carencias actuales en el departamento de Bl se dividen en dos grandes bloques:
formacidn técnica y recursos tecnologicos.

e (Carencias en formacion:

La ausencia de competencias analiticas en el personal de apoyo (asistente del area)
implica una falta critica en el desarrollo de capacidades internas. No se cuenta con
habilidades en lenguajes de analisis como SQL, herramientas de visualizacién como
Power BI o Looker Studio, ni en metodologias analiticas como RFM o modelos de
CLV. Esta brecha no solo reduce la autonomia del equipo, sino que limita la
innovacidn en el analisis de datos. Camila ha expresado directamente la necesidad
de capacitaciones externas para fortalecer al equipo, lo cual es coherente con los
objetivos del proyecto de personalizacidn de ofertas y analisis del comportamiento
del cliente.

e (Carencias en recursos:

En términos de infraestructura, la empresa ain no ha implementado un entorno de
datos consolidado. Los procesos de integracion son minimos y no se cuenta con un
sistema de almacenamiento estructurado tipo data warehouse. Las conexiones
entre Zoho, WooCommerce y Contifico no estan automatizadas, lo que restringe la
trazabilidad de KPIs como la frecuencia de compra, el ticket promedio y la tasa de
recompra. Asimismo, no existe una politica clara de mantenimiento de dashboards,
ni se ha asignado un presupuesto fijo para herramientas de BI, lo que agrava el
rezago tecnologico.

5.3. Coordinacion de los flujos entre otras areas

La coordinacion entre el area de Bl y otras areas funcionales es parcial y limitada.
Actualmente, el equipo de BI trabaja en conjunto con areas como logistica y
contabilidad, pero esta colaboraciéon no esta institucionalizada ni estandarizada
mediante flujos de datos automatizados. La CEO confirmé que, aunque hay un
manejo conjunto de procesos, no existen contratos formales con proveedores
externos, ya que la mayoria de los procesos logisticos se realizan de forma interna.

Esto representa tanto una fortaleza como una limitacién. Por un lado, tener el
control logistico interno facilita la captura directa de datos operativos valiosos. Sin
embargo, al no existir una estructura de intercambio fluido y automatizado entre
areas, los datos no fluyen hacia el sistema de Bl de forma eficiente. Esto afecta la
visibilidad global de indicadores estratégicos, como la rotaciéon de productos por
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canal, la estacionalidad en las compras o la relaciéon entre promociones y ticket
promedio.

COORDINACION PARCIAL DE FLUJOS
ENTRE AREAS FUNCIONALES

BUSINESS
I—————) INTELLIGENCE é————-;
| ,\/ﬂ |
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GRAFICO NO. 3: COORDINACION PARCIAL DE FLUJOS ENTRE AREAS FUNCIONALES

Ademas, no hay claridad en los responsables de cada flujo de datos, ni en los
protocolos de integracion entre sistemas. La falta de procesos estandarizados
impide que la informacién llegue de manera consistente al area de B], afectando la
calidad del analisis y la oportunidad de la toma de decisiones.

“Nos apoyamos mucho entre logistica y contabilidad, pero todo es muy manual; no
tenemos todavia un sistema donde la informacién pasa sola de un area a otra,
entonces a veces se nos pierden datos o toca rehacer reportes.”?

Esta declaracion evidencia la falta de automatizacion y la dependencia de procesos
manuales para el intercambio de informacion entre areas. En conclusion, aunque
existe colaboracion entre Bl y otras areas, la ausencia de flujos automatizados limita
la eficiencia y la visibilidad integral de los datos estratégicos, lo que puede afectar la
toma de decisiones en Carnivery.

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

La empresa Carnivery forma parte del Grupo Empresarial Meat Center, un conjunto

de tres sociedades que desarrollan toda la cadena de valor de productos carnicos:

e Graporec se encarga del engorde de proteina animal para consumo
humano.

2 |bidem, entrevista de 25 de julio de 2025.
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e Carnevoros procesa esa proteina a nivel industrial y distribuye a clientes
como hoteles, restaurantes y caterings.

e C(Carnivery, finalmente, comercializa y vende estos productos a través de
su tienda online y un local fisico.

Al operar como proveedores entre si, estas compaiiias se consideran entidades
relacionadas ante los organismos de control. Por ello, en el organigrama siguiente
se muestran las relaciones entre Carnivery y las distintas areas de Carnevoros
encargadas de la produccidn y distribucidn.

GRUPO MEAT CENTER
Comité Ejecutivo

GRAPOREC CARNEVOROS
Marco Guevara - Gerente Michelle de Guevara -
General Gerente General

Carnevoros Carnevoros
Produccion (50% Despacho y Logistica
Carnevoros - 10% (90% Carnevoros - 10%

Carnivery) \\ Carnivery)
\
N\ /

[ CARNIVERY
| Camila Guevara - Gerente
ﬂ General

Contabilidad
Asesor Externo - Contrato
por servicios

Almacén
Asistente de ventas

Marketing Digital
»4 Asesor Externo - Contrato
por servicios

GRAFICO NO. 4: RELACIONES ENTRE CARNIVERY Y LAS DISTINTAS AREAS DE CARNEVOROS

Relacion operativa

Carnivery mantiene una vinculacién estrecha con Carnevoros, particularmente con
las areas de produccién. La Gerente General de Carnivery analiza las tendencias de
ventas y determina los pedidos correspondientes, que luego se gestionan mediante
la logistica de Carnevoros para la entrega al cliente final. Gracias a este esquema,
Carnivery utiliza los recursos de almacenamiento y transporte de Carnevoros,
optimizando asi la capacidad instalada de ambas empresas.

Actualmente, Carnivery emplea el 10 % del proceso de despacho y logistica de
Carnevoros.

Ventajas del modelo de negocio

El modelo de Meat Center, en el que Carnevoros brinda apoyo operativo a Carnivery,
le ha permitido a esta ultima consolidar sus actividades sin incurrir en la inversién
que implicaria desarrollar su propia infraestructura de almacenamiento o
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transporte para manejar mayores voliumenes y multiples destinos. Lo esencial en
este modelo es que Carnivery reconozca y contabilice como parte de sus resultados
los costos de despacho y logistica que Carnevoros le ofrece como servicio.

5.5. Recursos externos destinados: subcontratacion
Carnivery contrata ciertos servicios externos especializados con el objetivo de
optimizar su operacidn. Los principales recursos subcontratados son:

e Contabilidad y Tributacion: Se cuenta con un servicio externo para la
gestion contable y el cumplimiento de obligaciones tributarias. Este servicio
es prestado por un profesional contratado a través del Grupo Empresarial.

e Marketing y Soluciones Digitales: Las actividades promocionales,
estrategias de marketing y soluciones digitales estan a cargo de la empresa
Makinando Marketing. Esta compafiia es responsable de la implementacion,
capacitacion y desarrollo de plataformas como Zoho y WooCommerce para
Carnivery.

Estos servicios forman parte de una linea de soporte no permanente en la operacion
diaria de la empresa, por lo que, respaldados mediante contratos de prestacion de
servicios, se establece una relacion externa valida, eficiente y segura.

5.6. Business Case de Costes y Beneficios

El desarrollo de un sistema de Business Intelligence (BI) solido y escalable en
Carnivery representa una necesidad critica, dada la situacién actual del area,
caracterizada por alta dependencia operativa de una sola persona, carencias
formativas en el personal de apoyo, falta de automatizaciéon en flujos de datos, y
ausencia de una infraestructura tecnolégica de analisis. Por tanto, plantear un caso
de negocio bien fundamentado permite justificar la inversidon necesaria para cerrar
estas brechas y potenciar el rendimiento empresarial mediante el uso estratégico de
la informacién.

e Situacion actual: punto de partida

Actualmente, el departamento de Bl esta liderado inicamente por Camila Guevara,
quien asume la totalidad de las tareas de analisis y generacion de reportes. El resto
del equipo carece de formacion técnica, lo cual limita la capacidad de escalar
procesos o automatizar tareas rutinarias. No existe un data warehouse, ni se
emplean herramientas avanzadas como Power BI o lenguajes de analisis como SQL.
Ademas, los sistemas de origen de datos (Zoho, WooCommerce y Contifico) no estan
integrados automaticamente, lo que fragmenta la informacion y reduce su valor
estratégico.
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e Costes estimados del proyecto
La implementacion de una solucién de BI integral implicara una inversion en tres
componentes principales: talento humano, tecnologia y capacitacién. A
continuacidn, se presenta una estimacion preliminar:

TABLA 3: ANALISIS DE COSTOS POR CATEGORIA

Categoria Detalle Costo estimado (USD)
1. Personal Contratacion de un analista de datos junior con $15,000 anuales
conocimientos en SQL y BI
Soporte externo para implementacion (consultoria = $5,000
de integracion Zoho-WooCommerce-Contifico)
2. Tecnologia Suscripciéon Power BI Pro (10 usuarios) $1,200 anuales
Implementaciéon de un data warehouse (Google = $3,000
BigQuery, AWS Redshift o Zoho Analytics)
3. Capacitacion Cursos técnicos para el equipo (SQL, Power BI, $2,000
RFM, CLV)
Total estimado $26,200 USD/aiio
Nota. Los valores son aproximados y pueden variar segin proveedores, escalabilidad o
alianzas estratégicas.

¢ Beneficios esperados:
La implementacion del sistema de BI permitira a Carnivery mejorar
significativamente su capacidad analitica, lo cual se traducira en beneficios directos
e indirectos. A continuacion, se detallan los mas relevantes:

* Incremento de la tasa de recompra: La segmentacion avanzada y las campafias
personalizadas permitiran disefiar ofertas relevantes para cada tipo de cliente.
De lograrse un incremento del 10 % en la tasa de recompra, se estima un
aumento proporcional en ingresos.

* Reduccion del churn (clientes inactivos): Con la aplicaciéon de modelos RFM y
la automatizacion de alertas, se podra reactivar a clientes dormidos. Una
recuperacion del 5 % del churn mensual representa una fuente adicional de
ventas sin adquirir nuevos clientes.

= Aumento del ticket promedio: Al cruzar datos entre productos, categorias y
promociones, se podran diseflar paquetes estratégicos para incrementar el
ticket promedio por cliente. Se proyecta una subida de entre $2 y $4 por
transaccidn, con impacto directo en la rentabilidad.

= Optimizacion del tiempo operativo: La automatizacion de reportes permitira
liberar tiempo de Camila Guevara y reducir la dependencia operativa.
Actualmente, se estima que dedica el 70 % de su tiempo a tareas repetitivas. Al
reducir esta carga en un 50 %, se potenciara su capacidad estratégica.
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* Toma de decisiones basada en datos reales y actualizados: Los dashboards
interactivos ofreceran a las dreas comercial, marketing y logistica una visibilidad
en tiempo real de indicadores clave, como la rotacién de inventario, la
conversidn por campafa y la evolucion de la frecuencia de compra.

= Mejora del posicionamiento competitivo: Contar con una soluciéon de BI
consolidada permitira a Carnivery anticiparse a los cambios del mercado,
disefiar estrategias de fidelizacion mas eficaces, y proyectarse como una
empresa innovadora en el segmento carnico digital de Ecuador.

e Retorno de inversion (ROI)
Aunque el calculo exacto del ROI dependera de variables futuras, puede estimarse
un escenario conservador:
e Incremento proyectado en ingresos por fidelizaciéon y ventas adicionales:
$50,000/afio
o Costes de implementacién y mantenimiento del sistema de BI: $26,200/afio
e ROl estimado en primer afio: ~91 %
En escenarios optimistas, este retorno puede superar el 150 % en un plazo de 12 a
18 meses.

Conclusion

El business case para el desarrollo de un sistema de BI en Carnivery es sélido tanto
en términos técnicos como financieros. La inversidon, aunque moderada, permitira
resolver cuellos de botella actuales, reducir la dependencia operativa, mejorar la
fidelizacién del cliente, y convertir los datos en una verdadera ventaja competitiva.
A medida que el sistema se consolide y el equipo adquiera madurez analitica, la
empresa podra avanzar hacia modelos de analitica predictiva y automatizacion de
decisiones, posicionandose como lider en su sector. La entrevista refuerza la
urgencia y relevancia de invertir en un sistema de Business Intelligence en
Carnivery. Como sefial6 Camila Guevara:

“Si tuviéramos un sistema mdas automatizado y un equipo que entienda de analisis,
podriamos tomar decisiones mucho mas rapido y aprovechar mejor la informacién
que ya tenemos, pero ahorita todo recae en miy en procesos manuales.”3

Esta afirmacion evidencia cémo la dependencia operativa y la falta de
automatizacion limitan el potencial de la empresa. En conclusién, lo expuesto en el
caso de negocio se alinea plenamente con la experiencia y percepcion interna: la
inversion en Bl no solo resolvera los cuellos de botella actuales, sino que permitira

3 lbid. Entrevista de 25 de julio d e 2025.
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a Carnivery transformar sus datos en una ventaja competitiva sostenible y escalar
su crecimiento de manera eficiente.
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PARTEII:

CAPITULO 1: Sistemas de Informacion

1.1. Fuentes de informacion internas y externas

Para la elaboracion de algunos andlisis e indicadores para el desempefio comercial
de Carnivery es importante recolectar informacion tanto de fuentes internas y
externas como son:

e Fuentes Internas

La informacién histérica que se mantiene en la compafiia dentro de los aplicativos
disponibles nos permitira definir tendencias de ventas por temporada, frecuencia
promedio de compra, tasa de recompra, ticket promedio, entre otros. A continuacion
detallo los aplicativos de donde se obtendra estas fuentes.

Zoho: el sistema utilizado dentro de la compafiia nos permitird conocer datos
historicos de ventas y clientes captados.

e Base de datos total de clientes activos dentro del Gltimo ano
e Base de ventas con informacion a detalle

Woocommerce: dentro de la tienda online es importante recolectar informacién
acerca de:

e Tasa de abandono del carrito: El porcentaje de usuarios que inician un
proceso de compra pero no lo finalizan, una métrica clave para la
optimizacién de los embudos.

e Usuarios nuevos vs. usuarios regulares: Ayuda a entender si la tienda atrae
nuevas audiencias y si los clientes regresan y en que zonas estan ubicados,
importante que la pagina solicite como dato obligatorio direccion de
domicilio.

o Datos demograficos de consumidores y tendencias de consumo: Estos datos
demograficos permiten segmentar y comprender mejor al publico objetivo
para personalizar las estrategias.

e Mapa de calor: un andlisis de los productos que son revisados a detalle
ingresando a la fotografia y descripcién de dicha técnica nos permite
entender que productos estan atrayendo mas al consumidor y disparar
campanas de marketing y promociones sobre los mismos.
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Facebook: informacién relevante acerca de comentarios, likes en la pagina sobre
productos y recolectar resultados de trivias realizadas en redes sociales acerca de
las preferencias del consumidor.

e Fuentes Externas

Dentro del Ecuador existe informacion referencial de datos demograficos y
tendencias de precios de algunas proteinas como son:

e INEC: datos de la poblacién por edad y género para definir con ello el ptblico
objetivo.

e MAGAP: informacién semanal de precios de cerdo, pollo pie que pueden
servir de referencia para entender el precio en el mercado de los productos
procesados y nos permita reconfigurar los volimenes de venta en mercados
sobre ofertados y también el ajuste en compra de materia prima y aplicacion
de promociones para no perder participacién en el mercado.

e (Compra de base de datos: En Ecuador es permitido la compra de bases de
datos siempre que las mismas cumplan lo establecido en el articulo 66,
numeral 19 de la Constitucion de la Republica, que establece “el derecho a la
proteccion de datos de caracter personal, que incluye el acceso y la decisién
sobre informacion y datos de este caracter, asi como su correspondiente
proteccion. La recoleccidn, archivo, procesamiento, distribucién o difusiéon
de estos datos o informacién requerirdn la autorizacion del titular o el
mandato de la ley”. Esta opcién nos permitiria recolectar datos acerca de
personas en un sector especifico y el nivel socioeconémico para lanzar
nuestras campafias de socializacion digitales.

A continuacién, se resumen las fuentes internas y externas identificadas y su

clasificacion:
TABLA 4: CLASIFICACION DE FUENTES DE DATOS
. No Semi
Fuentes Origen Datos Estructurados Estructurados| estructurados
Base de datos total de clientes activos dentro del
ultimo afio X
Zoho
Base de ventas con informacion a detalle
Tasa de abandono del carrito X
Internas Usuarios nuevos vs. usuarios regulares X
Woocommerce Datos demograficos de consumidores y X
tendencias de consumo
Mapa decalor X
Facebook Interacciones y comentarios X X
INEC Informacién demografica X
Externas MAGAP Precios referenciales de animales en pie X
Proveedor externo | Marketing de base de datos (compra) X
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1.2.

1.2.1.

La propuesta de BI de Carnivery se fundamenta en integrar maultiples fuentes de
datos —tanto internas como externas— para alimentar un sistema inteligente de
analisis que permita mejorar la toma de decisiones en tiempo real. Cada fuente
aporta datos estructurados, no estructurados o semi-estructurados que se procesan
mediante técnicas de Big Data para generar valor en areas clave como logistica,

Reporte: Precios en Agroindustria

Informacion referencial de precios de productos agropecuarios han sido transformados bajo
algun proceso agroindustrial.

Periodo de datos: Desde Noviembre 2011

Seleccione el rango de fechas entre las cuales desea consultar los precios

Desde: [01/09/2025 | ]|

Descripcion:

Provincia: ‘ --TODAS-- vl ‘

Seleccione la localidad de donde desea obtener los datos

O Balanceados ® Centros de Faenamiento de Pollo O Industrias Lcteas
O Centros de Acopio Grano O Extractoras de Aceite O Piladoras

O Centros de Acopio Cacao O Ingenios Azucareros O Planteles Avicolas
O Centros de Acopio Café O Molinos Empresariales O Productores de leche

O Centros de Acopio e Industrias Artesanales de Lacteos

“”f REFPORTE

GRAFICO NO. 5: CLASIFICACION DE FUENTES INTERNAS Y EXTERNAS DE DATOS

Relacion de los datos con la propuesta de BI

Vinculacion de las fuentes de datos con el modelo de BI planteado

marketing, ventas y atencion al cliente.

TABLA 5: CLASIFICACION DE FUENTES Y TIPOS DE DATOS EN Bl

Fuente Origen Tipo de dato  Utilidad dentro del modelo BI

Zoho CRM Interna Estructurado = Segmentacidon de clientes, analisis
de comportamiento de compra,

WooCommerce Interna Semi- Seguimiento de carritos

Facebook Interna/Externa = Mixto Sentiment analysis, campaifias
personalizadas, comportamiento

historial detallado de ventas.

estructurado abandonados, nuevos
recurrentes, tendencias
navegacion y mapas de calor.

en redes sociales.
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INEC

MAGAP

Base de
comprada

datos

Externa

Externa

Externa

(proveedor externo)

Estructurado

Estructurado

Estructurado

del
clientes

perfil
para

Enriquecimiento
demografico de
segmentaciones mas precisas.

Fluctuacién de precios de animales
en pie, planificaciéon de compras y
ajustes de precios.

Captacion de nuevos leads, disefio
de audiencias lookalike, expansion
de mercado.

Estas fuentes permiten un flujo continuo de datos hacia el modelo de BI, que a su vez
se soporta en tres capas: adquisicion, andlisis y visualizacion. Este flujo habilita
cuadros de mando en tiempo real que fortalecen la capacidad de Carnivery para
actuar con rapidez y precision ante cualquier cambio operativo o comercial.

1.2.2. Relacion de las fuentes con los KPIs del proyecto

Los tres KPIs estratégicos definidos para Carnivery son: ticket promedio, frecuencia
de compra y tasa de recompra. Las fuentes de datos alimentan directa o

indirectamente a cada uno:

KPI

Ticket
promedio

Frecuencia de
compra

Tasa de
recompra

TABLA 6: RELACION ENTRE KPI Y FUENTES DE IMPACTO

Fuentes relacionadas

Zoho (ventas), WooCommerce
(productos comprados), MAGAP

WooCommerce (histérico por
usuario), Facebook (engagement),

Zoho

WooCommerce, Facebook

(feedback), Zoho (segmentacion)

Forma en que se impacta

Identifica patrones de gasto, precios
6ptimos, bundles mas rentables.

Define campafias de retargeting,
recordatorios y suscripciones
automaticas.

Detecta clientes fieles, mide satisfaccion

postventa, activas promociones

personalizadas.

El uso de modelos predictivos basados en estos datos permite anticipar
comportamientos de compra, optimizar catalogos y realizar promociones cruzadas
inteligentes, lo que mejora los KPIs de manera sostenible.
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1.2.3. Alimentacion de dashboards y apoyo a la toma de decisiones

El sistema de BI transforma los datos en informacién visual y accionable mediante
dashboards disefiados por area funcional:

a) Dashboard de Ventas y Marketing

Métricas clave: ticket promedio, conversion por campafia, clics vs. compras.
Fuentes principales: Zoho, WooCommerce, Facebook.

Aplicacién: campafias personalizadas, disefio de catdlogos dindmicos,
analisis de tendencias de consumo por segmento.

b) Dashboard de Logistica

Métricas clave: entregas a tiempo, costos de transporte, stock critico.
Fuentes principales: WooCommerce, MAGAP.

Aplicacién: rutas optimizadas, control de inventario predictivo, reduccion de
quiebres.

c) Dashboard de Atencion al Cliente

Métricas clave: satisfaccion del cliente, tiempos de respuesta, NPS.
Fuentes principales: Facebook (comentarios), Zoho (historial de tickets).

Aplicacién: mejoras del servicio, respuestas automatizadas, gestion
proactiva de quejas.

d) Dashboard Financiero

Métricas clave: rentabilidad por cliente, margen por producto, costo por
adquisicion.
Fuentes principales: Zoho, base de datos externa.

Aplicacion: evaluacidon de ROI de campafias, ajustes en precios y politicas de
fidelizacién.

Conclusion

La integracion inteligente de fuentes de datos con el modelo de BI de Carnivery

permite un monitoreo dindmico y en tiempo real de los indicadores clave del
negocio. Cada dato capturado sea estructurado, semi o no estructurado contribuye
a generar inteligencia de negocio que mejora la rentabilidad, la relacion con el
cliente y la eficiencia operativa. La personalizaciéon de dashboards por area facilita
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la toma de decisiones informadas y agiles, consolidando a Carnivery como una
empresa orientada al dato y con vision estratégica.

1.3. Casos de usosy aplicabilidad

A partir de las fuentes internas (Zoho, WooCommerce, Facebook) y externas (INEC,
MAGAP, compras de bases de datos) identificadas por el equipo, se disefian casos de
uso que combinan datos estructurados, semiestructurados y no estructurados para
mejorar los indicadores clave de Carnivery: ticket promedio, frecuencia de compra
y tasa de recompra. La siguiente seccion sustituye la tabla por una descripcion
detallada en formato de listas.

1.3.1. Segmentacion RFM y campaiias de recompra
Datos utilizados:

e Historial de ventas y clientes de Zoho (recencia, frecuencia y valor de las
compras).

e Métricas de comportamiento de WooCommerce, como tasa de abandono del
carrito y distincién entre usuarios nuevos y recurrentes.

e Comentarios e interacciones en Facebook.
e Variables demograficas del INEC para enriquecer la segmentacion.

Problema o necesidad: identificar grupos de clientes para campafias
personalizadas que incentiven la recompra. El enfoque RFM permite clasificar a los
clientes segun frecuencia y valor de las compras, lo que ayuda a detectar clientes
leales y aquellos en riesgo de abandono

Indicador que mejora: la segmentacion RFM aumenta la tasa de recompra y la
frecuencia de compra al focalizar esfuerzos en clientes de alto valor y disefiar
campafas de retencion mas efectivas

1.3.2. Analisis del abandono del carrito y recuperacion de ventas
Datos utilizados:

e Registros de abandono del carrito y pasos del embudo de compra en
WooCommerce.

e Diferenciacion de usuarios nuevos y recurrentes.

e Feedback en redes sociales y bases externas para comprender motivos de
abandono.
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Problema o necesidad: reducir el porcentaje de usuarios que inician el proceso de
compra, pero no lo finalizan. La analitica de big data permite detectar puntos de
fricci6bn y automatizar mensajes o incentivos para retomar la compra

Indicador que mejora: al optimizar el embudo de ventas y ofrecer incentivos
personalizados, se incrementa el ticket promedio y la tasa de conversion en el
carrito.

1.3.3. Prediccion de demanda e inventarios

Datos utilizados:
e Historial de ventas y clientes de Zoho.
e Tendencias de consumo y mapas de calor de WooCommerce.
e Datos de precios de MAGAP y variables demograficas de INEC.

Problema o necesidad: anticipar la demanda para ajustar la planificaciéon de
compras y evitar sobrestock o roturas de inventario. Las técnicas de big data
permiten combinar datos histéricos con variables externas para generar modelos
de prediccion

Indicador que mejora: mejora la rotacion de inventario y el ticket promedio, ya
que garantiza la disponibilidad de los productos adecuados al momento correcto.

1.3.4. Optimizacion de logistica y experiencia de entrega

Datos utilizados:

e Informacién de pedidos, direcciones de entrega y tiempos de procesamiento
de WooCommerce

e Datos de ubicacién en tiempo real (IoT/GPS) y condiciones de trafico.
e Feedback de clientes en redes sociales.

Problema o necesidad: mejorar la eficiencia en rutas de entrega y reducir los
tiempos de distribucion. El analisis en tiempo real de datos de trafico y condiciones
climaticas permite optimizar las rutas, reducir costos logisticos y ofrecer visibilidad
al cliente

Indicador que mejora: aumenta la frecuencia de compra y la satisfacciéon del
cliente, ya que una mejor experiencia de entrega fomenta la recompra.

1.3.5. Personalizacion de ofertas y cross-selling
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Datos utilizados:

e Historial de compras y comportamiento de navegacion (Zoho y
WooCommerce).

e Segmentacion RFM y datos demograficos.
e Interaccionesy preferencias recogidas en redes sociales.

Problema o necesidad: ofrecer recomendaciones de productos complementarios
o promociones personalizadas que incrementen el valor de la compra. Big data
permite generar recomendaciones basadas en patrones de consumo y perfiles de
cliente

Indicador que mejora: incrementa el ticket promedio y la tasa de recompra al
ofrecer productos relevantes para cada cliente

1.4. Justificacion del Impacto del Big Data

El Big Data transforma el proyecto de Carnivery al permitir la captura,
almacenamiento y analisis de volimenes masivos de datos de diversas fuentes a alta
velocidad (las “4 Vs”: volumen, velocidad, variedad y veracidad). La literatura sefiala
que el uso de Big Data influye en tres grandes areas de decision: eficiencia operativa,
personalizacion y prediccién. Su incorporacion tendra repercusiones directas en los
procesos de negocio y en los departamentos clave.

e Impacto en los procesos de negocio

Optimizacion de operaciones: El analisis de datos permite automatizar tareas
repetitivas e identificar cuellos de botella. En logistica, Big Data habilita la
optimizacion de rutas, la gestion eficiente del inventario y la reduccion de costos de
transporte. En Carnivery, esto se traduce en entregas mas rapidas y menores gastos
logisticos.

Agilidad y precision en la toma de decisiones: Los sistemas de Big Data proporcionan
acceso en tiempo real a informacidn critica, lo que mejora la velocidad y la precision
de las decisiones. Esto reduce la dependencia de intuiciones y permite responder a
tendencias del mercado con rapidez, evitando analisis con datos desactualizados.

Prediccién y gestion del riesgo: Modelos predictivos basados en datos historicos y
variables externas permiten anticipar la demanda, ajustar compras y evitar
sobrestock o quiebres. Asimismo, ayudan a detectar posibles riesgos o fraudes en
las operaciones.
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Sostenibilidad y eficiencia energética: El uso de Big Data en logistica posibilita rutas
mas eficientes que reducen consumo de combustible y huella de carbono, aportando
a los objetivos de sostenibilidad.

e Impacto en departamentos clave

Departamento comercial y marketing: El Big Data sustenta estrategias de
personalizacion y segmentacion. Permite identificar clientes de alto valor y disefiar
campanas especificas, optimizando el presupuesto de marketing y aumentando la
efectividad de promociones. La disponibilidad de datos en tiempo real facilita un
marketing agil basado en comportamiento y tendencias.

Departamento de logistica: La integracion de datos de rutas, inventarios y demanda
optimiza la cadena de suministro. Las empresas logisticas que utilizan Big Data
obtienen visibilidad en tiempo real, predicen la demanda y reducen costos
operativos.

Atencidn al cliente: El analisis de comentarios y feedback de redes sociales permite
detectar areas de mejora y ofrecer respuestas personalizadas. Los sistemas de Big
Data mejoran la calidad del servicio al anticipar necesidades y gestionar quejas de
forma proactiva, lo que impacta positivamente la satisfaccion y la lealtad del cliente

¢ Beneficios parala empresa

Incorporar Big Data en el modelo de BI de Carnivery otorga eficiencia,
personalizacion, prediccion y agilidad operativa. Se mejora la competitividad al
optimizar procesos, reducir costos y ofrecer experiencias personalizadas que
fortalecen la relacion con el cliente. Ademas, la capacidad de anticipar tendencias de
consumo y demandas emergentes brinda una ventaja estratégica y mejora la
rentabilidad.

Conclusion

Los casos de uso propuestos demuestran como las fuentes de datos existentes
pueden transformarse en iniciativas de alto impacto mediante técnicas de Big Data.
Estas iniciativas no solo mejoran los KPIs actuales (ticket promedio, frecuencia de
compra y tasa de recompra), sino que también preparan a Carnivery para un
entorno digital competitivo donde la informacion en tiempo real y la
personalizacion son clave. La inversion en infraestructura y talento para Big Data es
esencial para implementar estos casos de uso y maximizar los beneficios de la
analitica avanzada.
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CAPITULO 2: Creacion del Area de BI

2.1. Analizar las alternativas de diferentes proveedores propuestos

El ecosistema de Big Data evoluciona hacia plataformas que combinan
almacenamiento, procesamiento y analitica avanzada. De los proveedores
analizados, se han considerado Google BigQuery, Amazon Redshift, Azure Synapse
Analytics e IBM Cloud Pak for Data. La tabla siguiente sintetiza sus caracteristicas
principales:

TABLA 7: EVALUACION DE PROVEEDORES Y CAPACIDADES TECNOLOGICAS

. Gesti6n de computo Integracién con el "
Proveedor Escalabilidad y rendimiento Integracion deIA/ML . puto y g N Costos y esfuerzo operativo = Fuentes
almacenamiento ecosistema
Es un almacén de datos empresarial totalmente Integra BigQuery ML 'y
administrado y serverless que permite analisis de capacidades de El modelo serverless gestionz Ofrece integracién nativa cor Al ser serverless , elimina lz
i gran escala mediante SQL; decupla el cémputo y e inteligencia artificial; las automaticamente los recursos Google Analytics y otros administracion de
Google BigQuery X N A - . (Reynolds,
almacenamiento  para  escalar de  form: nuevas funciones 'y  separa  cémputo y servicios de Google, lo que Ic infraestructura y su coste se
(Google Cloud) L - i 0 « con q . 2025).
Utiliza o Gemini”  ayudan  a almacenamiento, lo  que hace atractivo para empresas basa en el volumen de
motor MPP (Dremel) y puede consultar petabytes ' explorar datos y generar = permite pagar sélo por el uso.  de marketing digital. consultas.
de datos en minutos. consultas.
Almacén de datos totalmente administrado, de
escala en petabytes, disefiado para analisis y Se integra con Los  nodos RA3  y Est profundamente | El cliente elige entre pago por
reportes de alto dimi Usa proces: < AWS are Redshift Spectrum permiter integrado en el ecosisteme uso (serverless) o clusters
AmazonRedshift | P r P P: P P € 50 ( ) SIS (Reynolds,
aws) masivamente paralelo (MPP) y almacenamientc crear y entrenar modelos separar — almacenamiento y AWS: se conecta con 53, Glue, fijos; 105 costes varian segin e/
columnar.  Existen dos modelos: cluster: de aprendizaje | cémputo y consultar datos Kinesis, 1AM, C y y la i g
provisionados y Redshift Serverless, el segundo |automatico desde SQL. | en S3 sin cargarlos al cliister. | otrosservicios. reservada.
ofrece escalado automatico.
Inte;
Plataforma analitica “sin limites” que combina e 5 Separa cémputo y

Synapse Pipelines pare
ETL/ELT, Synapse Studic
como entorno unificado y

almacenamiento, ofreciendc Se integra estrechamente cor El modelo de pago es flexible
grupos SQL dedicados (de servicios de Azure comc (dedicado vs serverless) y (Reynolds,
pago fijo) y grupos SQI Data Lake Storage Gen2, permite pausar los recursos 2025).

antiguo Azure SQL Data Warehouse con motores
AzureSynapseAna de Big Data como Apache Spark y Data Explorer.

lytics (Microsoft) | Emplea procesamiento masivamente paralelo ) :
conexiones nativas a

ermite consultas en paralelo y escala de serverless con pago por Entra ower BL. ara optimizar el coste.
it Itas SQL lel ldP BI I Entra IDy P BL t 1 cost
ower
forma horizontal. ’ .7 consulta.
Azure Machine Learning.
Integrada con| Disefiada para ejecutarse er N
El modelo de licenciamientc
Plataforma de datos que agrupa servicios de datos IBM Watson; acelera el cualquier nube y ofrece unz ) y ’
e o o : _“'Su arquitectura  abiertz varfa segin el paquete; la
IBMCloud Pakfor e inteligencia artificial en una arquitecturs despliegue de IA y ayuda arquitectura extensible; . . e ’ . (Belova, 20
. . . B . . . permite combinar servicios unificacién de servicios |
Data (IBM) abierta. Facilita la gestion, gobernanza y analisica  descubrir  patrones soporta andlisis en tiempc __
. " ; ) IBMy de terceros. reduce  la  complejidac
en un entorno unificado. para obtener informacién | real y automatiza el ciclo de t_
valiosa. vida de IA. operativa.

Analisis comparativo: BigQuery destaca por su modelo serverless y su integracion
con herramientas de marketing digital; Redshift sobresale en ambientes que ya
utilizan AWS y ofrece la opcidon de clisteres dedicados o serverless; Synapse brinda
un servicio unificado de almacenamiento y analisis que combina SQL y Big Data con
integracion profunda a Power BI; Cloud Pak for Data se orienta a empresas que
buscan una solucién basada en IA y unificada que pueda ejecutarse en cualquier
nube.

2.2. Hacer una seleccion de nuestra alternativa mejor de proveedor
Criterios de seleccién

e Integracion con el ecosistema actual de Carnivery. La compafiia usa Zoho
One, WooCommerce y Facebook como principales fuentes de datos. Su
equipo se apoya en herramientas de visualizacién como Power BI y Looker
Studio. Por tanto, es fundamental que el proveedor se integre con fuentes
heterogéneas y con herramientas de marketing digital.
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e Escalabilidad y modelo de costes. Al tratarse de un e commerce en
crecimiento, el proveedor debe gestionar volimenes crecientes sin inversion
inicial elevada y permitir pagar por consumo.

e C(Capacidades de analitica avanzada. Se requiere soporte para machine
learning, segmentacion y prediccion para ejecutar casos de uso como
segmentacion RFM y prediccion de demanda.

e Simplicidad operativa. Debido a que Carnivery no dispone de un equipo
amplio de TI, se valora un servicio serverless que minimice la administracion
de infraestructuras.

Proveedor seleccionado

Google BigQuery es la alternativa mejor alineada a estas necesidades. Su modelo
serverless reduce la carga operativa y permite pagar por consultas ejecutadas. La
separacion de computo y almacenamiento ofrece elasticidad para crecer segin la
demanda (Reynolds, 2025). Ademas, BigQuery incorpora nativamente capacidades
de aprendizaje automatico y andlisis geoespacial, lo que facilita el desarrollo de
modelos predictivos y segmentaciéon avanzada sin salir de la plataforma. La
integracion con Google Analytics y otras herramientas de marketing digital apoya a
las areas de ventas y mercadeo de Carnivery (Reynolds, 2025). Finalmente, su
compatibilidad con formatos abiertos y su capacidad para consultar datos en data
lakes (como archivos en Google Cloud Storage) brindan flexibilidad a futuro
(Reynolds, 2025).

2.3. Definir nuestro modelo de cloud computing: SaaS, PaaS o laaS

Las tres capas de servicios en la nube se diferencian por el nivel de control y
responsabilidad. En IaaS (Infrastructure as a Service) el proveedor suministra
recursos de computacion y almacenamiento y el cliente gestiona el sistema
operativo y las bases de datos; PaaS (Platform as a Service) ofrece un entorno de
desarrollo o andlisis en el que el proveedor administra la infraestructura y el cliente
se centra en el desarrollo de soluciones; SaaS (Software as a Service) suministra
aplicaciones completas accesibles por web.

Para Carnivery se propone un modelo mixto basado en PaaS y SaaS:

e PaaS para el almacén de datos y procesamiento. BigQuery se consume como
una plataforma de andlisis serverless (PaaS). Permite ejecutar SQL, construir
modelos de machine learning y gestionar petabytes de datos sin administrar
maquinas ni bases de datos. La capa de ETL/ELT puede implementarse con
servicios como Cloud Dataflow o Cloud Composer, que también se ofrecen
como PaasS.

e SaaS para la visualizacién y colaboracién. Herramientas de visualizaciéon
como Looker Studio o Power BI (en modalidad en linea) proporcionan
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dashboards interactivos y colaborativos, alineados con las necesidades de los
departamentos comercial, logistica y atencidén al cliente. Estas aplicaciones
se consumen como SaaS y permiten compartir reportes sin gestionar
infraestructura.

e [aaS minimo. La infraestructura subyacente se delega al proveedor, evitando
la necesidad de mantener servidores propios. S6lo se recurriria a [aaS para
almacenar archivos semi estructurados en un data lake (como Google Cloud
Storage), cuyo acceso se controla a través de la plataforma.

Este enfoque hibrido equilibra la flexibilidad de PaaS (para desarrollar modelos y
procesos personalizados) con la simplicidad de SaaS (para visualizaciéon y
colaboracion). Al apoyarse en servicios gestionados, se reduce la complejidad
operativa y se favorece la escalabilidad.

2.4. Flujo de la integracion de nuestra arquitectura Big Data con el
data warehouse o estructura de Bl alternativa

La integracién debe garantizar que todas las fuentes alimenten un flujo continuo de

datos hacia el modelo de BI. La propuesta se basa en tres capas identificadas en la

entrega previa: adquisicidn, andlisis y visualizacién, permitiendo cuadros de mando

en tiempo real. A continuacioén, se describe cada etapa y su conexién con el almacén

de datos:

2.4.1 Capturay adquisicion de datos

e Fuentes internas: Zoho CRM/Inventory, WooCommerce y Facebook
proporcionan datos de clientes, ventas, abandonos de carrito e interacciones
sociales. Estos datos se extraen mediante APIs o conectores nativos y se
cargan en un area de staging en un data lake (Google Cloud Storage), donde
se conserva tanto informacion estructurada como semiestructurada (logs de
compra, comentarios de redes sociales).

e Fuentes externas: INEC (demografia), MAGAP (precios referenciales) y bases
de datos de marketing compradas. Estos conjuntos se ingestan de forma
periddica para enriquecer las variables demograficas y socioeconémicas.

2.4.2 Procesamiento y almacenamiento

e ETL/ELT: Se emplea Cloud Dataflow o Cloud Composer para orquestar flujos
de ingestidn, limpieza y transformacién. El proceso corrige valores nulos,
consolida formatos, detecta duplicados y genera tablas normalizadas.

e Data warehouse en BigQuery: Después del procesamiento, los datos se
cargan en BigQuery. Este almacén soporta consultas complejas mediante SQL
estandar y almacena la informacion en formato columnar, optimizando el
acceso a grandes voliumenes de datos (Reynolds, 2025).. BigQuery permite
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integrar datos directamente desde el data lake (sin copiarlos), utilizando
formatos abiertos y reduciendo la duplicacién.

e Modelos analiticos y ML: Los analistas pueden crear vistas y modelos de
machine learning dentro de BigQuery para segmentar clientes (modelo
RFM), predecir la demanda y calcular el Customer Lifetime Value utilizando
BigQuery ML.

2.4.3 Explotacion y visualizacion

e Dashboards: La capa de visualizacion utiliza herramientas SaaS como Looker
Studio o Power BI para consultar BigQuery y generar dashboards por area
funcional. En la entrega anterior se plantean tableros de ventas y marketing,
logistica, atencidn al cliente y financiero, los cuales se nutren de los datos del
data warehouse.

e Toma de decisiones en tiempo real: El flujo continuo de datos hacia el modelo
de BI permite cuadros de mando dindmicos que facilitan reaccionar a
cambios operativos y comerciales. Se pueden definir alertas para variaciones
enindicadores como carritos abandonados, niveles de inventario o tendencia
de precios.

e Gobernanzay seguridad: El acceso se gestiona mediante Google Identity and
Access Management y se implementan politicas de calidad y retencion. Se
establecen procesos de respaldo automadtico y versiones histéricas para
garantizar la trazabilidad, superando la carencia actual de un data warehouse
formal.

2.4.4 Beneficios esperados

Implementar este flujo integral permitira centralizar la informacién, automatizar los
reportes y generar dashboards interactivos; ello posibilitara decisiones basadas en
datos y mejorara la capacidad de respuesta ante variaciones del mercado digital. Los
modelos predictivos permitiran anticipar comportamientos de compra, optimizar
catalogos y lanzar promociones cruzadas que incrementen la tasa de recompra.
Ademas, la combinacién de Big Data y ML incrementa la eficiencia operativa y la
personalizacion, como indican las investigaciones sobre el impacto del Big Data en
logistica y negocios (Ryzhokhin, A. 2024).
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CAPITULO 3: FRAMEWORKS APLICABLES

En el contexto de Carnivery, un e-commerce ecuatoriano especializado en productos
carnicos, la adopcién de tecnologias de Big Data e Inteligencia Artificial (IA) resulta
importante para potenciar la personalizacion de ofertas, la fidelizacion de clientes y
la toma de decisiones basada en datos. Un proyecto de tesis en esta linea requiere
analizar criticamente qué frameworks de IA/Machine Learning (ML) y qué
componentes del ecosistema de Big Data se adecuan mejor a las necesidades de
Carnivery. A continuacién, se presenta un analisis comparativo de los principales
frameworks de IA (TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn, entre otros) y una evaluacion
de las herramientas complementarias (lenguajes de programacion, bases de datos,
integracion de fuentes como Google Analytics/WooCommerce, visualizacion de
datos, etc.), para finalmente proponer una selecciéon 6ptima. El enfoque combina
rigurosidad académica con un sentido practico-profesional, buscando sorprender
tanto al cuerpo docente como a la direccion de la empresa.

Existen diversos frameworks populares en el ambito de la IA/ML, cada uno con
fortalezas particulares. Entre los mas destacados se encuentran Scikit-learn,
TensorFlow (y su API de alto nivel Keras) y PyTorch, los cuales cubren desde
algoritmos tradicionales hasta deep learning. En la siguiente tabla se resumen sus
caracteristicas principales:

TABLA 8: ANALISIS DE FRAMEWORKS: RENDIMIENTO Y CASOS DE UsO

. L. - . Rendimiento & Casos de Uso
Framework Nivel de Abstraccion & Facilidad Enfoque & Capacidades Escalabilidad Recomendados
ML “clasico” (regresion, Proyectos exploratorios o

Excelente para conjuntos de
datos pequefos a medianos;
no distribuido (todo en un
solo equipo). No ideal para
deep learning avanzado.

clasificacion, clustering, etc.) sobre
datos estructurados. No soporta
entrenamiento en GPU ni redes
neuronales profundas de forma
nativa.

prototipos con volumen de
datos moderado. Anilisis
estadistico, predicciones
basicas y segmentacion
estandar.

Alto nivel, API sencilla y amigable para
Scikit-learn principiantes. Incluye muchas utilidades para
preprocesamiento y modelado “caja negra”.

Framework de deep learning Altamente optlmlzad,o parz Aplicaciones de deep
gran escala y computc

integral desarrollado por Google learning en vision, NLP,
5 P g distribuido. Permite 9 M

Medio a bajo nivel (requiere conocimientos de Soporta redes neuronales complejas - recomendadores avanzados,
entrenar en multiples GPUs

TensorFlow redes neuronales; aunque Keras lo hace mas (CNN, RNN, transformers) clusters cuenta con etc, especialmente cuando
- L . < " u; 2 ul ;
accesible).  Documentacion  amplia; mads computacion en GPU/TPU y deploy iermmiemasy como se dispone de grandes
complejo que scikit-learn. en produccién. Keras (API oficial] TensorBoard ara volimenes de datos o
simplifica la  construccién  de isualizacis T sorlglo necesidad de escalar en
visualizacién en W .
modelos. ) Y , produccion.
Serving para despliegue.
Proyectos de investigacion
. Rendimiento equiparable a Y g Y
Framework de deep learning TensorFlow desarrollos a medida de
impulsado por Meta (Facebook). entrenamiento  con  GPU modelos IA (NLP, vision,
Medio nivel, muy “pythénico” y flexible Enfatiza la construccién dindmica Ofrece menor madurez en series de tiempo complejas)
(define modelos de forma imperativa y de grafos computacionales herramientas de despliegue donde se requiera maxima
PyTorch orientada a objetos). Curva de aprendizaje permitiendo modificaciones sobre o flexibilidad. También util en

aunque ha mejorade

manejable; preferido en entornos de la marcha. Excelente para X) produccién si el equipo

) o . . . ) (TorchServe, ONN: )
investigacion por su facilidad de depuracion. personalizar algoritmos y . . . cuenta con la expertise,
. Comunidad activa; ideal
experimentar con nuevas . aunque TensorFlow
. para prototipos de i
arquitecturas. 5 ey histéricamente ha dominado
investigacion. , R
ese ambito.

Analisis Comparativo: Scikit-learn destaca por su simplicidad y accesibilidad, siendo
apropiado para quienes se inician en ML o para soluciones basadas en algoritmos
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estdndar de aprendizaje automatico (Ruczynski, t, 2025). Sin embargo, sus
limitaciones surgen frente a problemas que involucran redes neuronales profundas
o enormes conjuntos de datos - ambitos en los que TensorFlow y PyTorch
sobresalen. TensorFlow, respaldado por Google, se ha consolidado como un entorno
robusto para deep learning a escala industrial, con un ecosistema que incluye
soporte multi-lenguaje (APIs en Python, C++, Java, JavaScript, etc.) y herramientas
avanzadas de despliegue (Pykes, 2022). Por su parte, PyTorch ha ganado
popularidad en la academia e investigacién por su enfoque mas dinamico y cédigo
mas limpio para desarrolladores Python (Pykes, 2022).

Segun Diego Céspedes (entrevista 23 de septiembre de 2025) No existe un “ganador
absoluto” entre TensorFlow y PyTorch; de hecho, una regla pragmatica es elegir el
que el equipo domine mejor. Generalmente, PyTorch se asocia a entornos de
experimentacion (donde la rapidez para probar nuevas ideas es necesaria),
mientras que TensorFlow suele preferirse en entornos de producciéon por su
madurez en herramientas de servificacion de modelos. En cuanto a Keras, cabe
sefialar que historicamente fue un framework independiente de alto nivel, pero
desde TensorFlow 2.x se integra como su API oficial, heredando todas las ventajas
de TensorFlow. Keras facilita enormemente la implementacion de redes neuronales
(“Deep learning for humans” es su lema), reduciendo la complejidad de cédigo y
haciendo mas accesible el desarrollo de IA avanzada. De hecho, frameworks como
Keras y PyTorch han democratizado el uso del deep learning, acercandolo a
problemas aplicados como el reconocimiento de imagenes sin requerir
conocimientos extremadamente especializados.

En sintesis, Scikit-learn es ideal para tareas de analisis de datos tradicional (por
ejemplo, modelos predictivos basados en regresién/clasificacion sobre datos
tabulares relativamente pequefios), mientras que TensorFlow/Keras o PyTorch son
preferibles para construir modelos predictivos mas sofisticados cuando se cuenta
con grandes volumenes de informacion o se abordan problemas complejos de vision
por computador, procesamiento de lenguaje natural, recomendacién con
embeddings, etc. La decision debe basarse tanto en los requerimientos técnicos (tipo
de algoritmo, tamafio de datos, necesidad de escalar) como en la capacitacién del
equipo de desarrollo. Como indic6 el experto Diego Céspedes en reciente entrevista,
es fundamental no “sobre-ingeniar” la solucion: conviene adoptar el framework mas
potente solo si el caso de uso lo amerita, evitando la complejidad innecesaria
(Céspedes, entrevista, 2025). En el siguiente apartado se aplica esta légica al caso
Carnivery.

3.1. Seleccién del Framework Optimo para Carnivery
Tras la comparacién anterior, es pertinente preguntarse: ;Cual de estos frameworks
conviene adoptar en Carnivery? Dada la naturaleza del negocio (comercio
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electronico) y los objetivos planteados (p.ej., segmentacion de clientes, predicciéon
de churn o abandono, recomendaciéon de productos, andlisis de sentimientos en
feedback, etc.), la solucién podria requerir desde algoritmos de machine learning
“clasicos” hasta técnicas de deep learning. A continuacion, se justifica la selecciéon
propuesta:

3.1.1. Enfoque inicial con Scikit-learn y librerias afines:

Para muchas de las necesidades inmediatas de Carnivery (andlisis descriptivo de
ventas, segmentacion RFM de clientes, prediccion basica de recurrencia de compra),
Scikit-learn resulta apropiado por su rapidez de desarrollo y baja complejidad. Su
facilidad de uso permite iterar rapidamente sobre modelos de regresién logistica,
arboles de decision, random forests, clustering k-means, etc., obteniendo resultados
accionables en poco tiempo (Ruczynski, £, 2025). Ademas, scikit-learn cuenta con
utilidades para validacién cruzada, pipelines de pre procesamiento y métricas, lo
que agiliza el ciclo de modelado sin requerir una gran infraestructura. Dado que
Carnivery dispone de datos transaccionales y de clientes de volumen relativamente
manejable (miles de registros provenientes de la tienda online y CRM), estas
técnicas pueden capturar patrones valiosos sin incurrir en la complejidad de una
red neuronal profunda. Por ejemplo, un modelo de bosque aleatorio en scikit-learn
podria bastar para identificar atributos de clientes con mayor probabilidad de
recompra.

3.1.2. Escalabilidad a Deep Learning con TensorFlow/Keras:

Ahora bien, a medida que Carnivery incremente el alcance de sus datos (por
ejemplo, integrando eventos detallados de navegacion web, historiales completos
de interacciones o datos no estructurados como comentarios en redes sociales),
podria ser necesario recurrir a modelos de deep learning para aprovechar toda la
informacion. En ese escenario, se propone adoptar TensorFlow como framework
base, haciendo uso de Keras para implementar las redes neuronales de forma
eficiente. La elecciéon por TensorFlow sobre PyTorch responde a criterios de
produccién e integracion: Carnivery planea montar su arquitectura analitica en la
nube de Google (como se detalla mas adelante), donde TensorFlow se integra
naturalmente con servicios como BigQuery ML y APIs de Google Cloud Al. De hecho,
TensorFlow ofrece integracion nativa con multiples lenguajes (Python, Java,
JavaScript) y soporte multiplataforma, lo que facilita desplegar modelos entrenados
en distintos entornos. Asimismo, TensorFlow cuenta con TensorBoard para
visualizar el entrenamiento y con un sistema de servificacion maduro (TF
Serving/TensorFlow Lite) para llevar modelos a produccién en servidores o
dispositivos moviles. Estas caracteristicas resultan valiosas si, por ejemplo,
Carnivery quisiera incorporar un modelo de recomendacién en tiempo real dentro
de su sitio web o una app movil. Si bien PyTorch podria igualmente usarse (su

56 | 94



rendimiento de entrenamiento es similar y su uso en investigacion esta muy
difundido), la balanza se inclina hacia TensorFlow en Carnivery por la
disponibilidad de soporte corporativo (Google) y la posible sinergia con otras
herramientas del ecosistema Google Analytics/Cloud que la empresa ya emplea. No
obstante, cabe aclarar que la adopcién de TensorFlow/Keras seria gradual y
justificada por casos de uso especificos, por ejemplo, si se decide entrenar un
modelo profundo de learning-to-rank para el motor de recomendaciones o una red
neuronal recurrente para pronostico de demanda, ambitos donde las redes
neuronales han demostrado beneficios.

En resumen, se propone una estrategia hibrida y escalable: comenzar resolviendo
los problemas de business intelligence y analitica predictiva inmediata con
herramientas ligeras (Python + scikit-learn, complementado con librerias como
XGBoost/LightGBM para modelos de boosting en caso necesario), y estar
preparados para dar el salto a deep learning con TensorFlow/Keras cuando la
complejidad de los datos o las ambiciones analiticas lo requieran. Esta aproximacién
incremental equilibra bien la relaciéon costo-beneficio: se obtienen “quick wins”
analiticos a corto plazo, mientras se sienta una base tecnoldgica compatible con
iniciativas de IA mas avanzadas en el futuro cercano. Ademas, al centrar la solucién
en Python (comin denominador de scikit-learn y TensorFlow), se simplifica la curva
de aprendizaje para el equipo y la integracion entre componentes.

3.2. Lenguajes de Programacion en el Ecosistema Big Data

La eleccion del lenguaje base es un pilar fundamental en la arquitectura de cualquier
solucion de Big Data e IA. En el caso de Carnivery, se ha determinado que Python
sera el lenguaje principal de desarrollo, dadas sus multiples ventajas en ciencia de
datos. Python es un lenguaje de alto nivel cuya sintaxis clara y extensa comunidad
lo han posicionado como el favorito para analitica y ML (Full Scale, 2024). Su
facilidad de uso permite que profesionales no necesariamente formados en ciencias
de la computacién (estadisticos, analistas de negocio, etc.) puedan construir analisis
sofisticados con relativa rapidez. Asimismo, Python cuenta con un ecosistema rico
de librerias: desde pandas para manipulacion de datos tabulares, hasta
NumPy/SciPy para computo numérico, pasando por las ya mencionadas scikit-learn,
TensorFlow, PyTorch, etc. - esto hace posible abordar practicamente cualquier
tarea de datos con herramientas probadas. No es de extrafiar que Python sea
considerado "una herramienta muy eficiente para Big Data, en parte por la gran
comunidad que desarrolla librerias de terceros”.

Ahora bien, es importante reconocer que Python no esta exento de desventajas. Al
ser un lenguaje interpretado, su velocidad de ejecucién cruda es menor comparada
con lenguajes compilados como C++ o Java. Esto significa que bucles muy intensivos
u operaciones sobre enormes volumenes de datos podrian ser mas lentos en Python.

57 | 94



En la practica, este inconveniente se mitiga porque muchas operaciones pesadas
estan delegadas a librerias optimizadas en C/C++ (por ejemplo, las operaciones
matriciales de NumPy, o el backend de TensorFlow). Aun asi, se suele emplear
Python “para tareas de integracion o donde no haya calculos demasiado pesados”.
En el disefio para Carnivery, Python orquestara los flujos de datos y la légica de
negocio analitica, apoyandose en componentes de bajo nivel optimizados cuando
sea necesario (p. €j., consultas SQL en la base de datos, rutinas numéricas en NumPy,
etc.).

En comparacidn, R surgié como el lenguaje preferido por estadisticos y sigue siendo
muy utilizado en entornos académicos y analisis exploratorio. R es potente para
procedimientos estadisticos y visualizacion rapida, con paquetes como ggplot2, y
tiene un largo historial en data mining. Sin embargo, R presenta una sintaxis y estilo
mas cercanos a las matemadticas que a la ingenieria de software, lo cual puede
suponer una barrera para programadores formados en lenguajes tradicionales. En
otras palabras, R estd altamente optimizado para andlisis estadistico (ofrece
infinidad de librerias especializadas en pruebas, modelos lineales, series de tiempo,
etc.), pero su uso en entornos de produccién web/empresarial ha sido mas limitado.
Ademas, la comunidad de R si bien es muy activa, es menor en tamafio que la de
Python. En Carnivery, Python ofrecerd mayor versatilidad para integrar la analitica
con los sistemas operativos de la empresa (web, bases de datos, servicios REST), por
lo que R no sera el lenguaje central. No obstante, el equipo no descarta utilizar R de
forma complementaria en andlisis especificos donde brille - por ejemplo, R cuenta
con implementaciones de vanguardia en métodos estadisticos y podria emplearse
via RStudio para exploraciones ad-hoc de datos demograficos o econométricos, si
surgiera la necesidad. En resumen, R se considera una herramienta secundaria, util
para ciertos analisis de nicho, pero Python sera el estandar dado su balance entre
facilidad y capacidad de produccion.

En el ecosistema Big Data de Carnivery también es relevante mencionar Java (y su
primo cercano, Scala). Muchas de las grandes tecnologias de big data se han escrito
en Java/Scala - por ejemplo, Hadoop y Apache Spark estan construidos sobre la
maquina virtual Java aprovechando su rendimiento y escalabilidad. Esto ha llevado
a que Java conserve un lugar en desarrollos de back-end y procesamiento
distribuido a gran escala. Sin embargo, desde la perspectiva de un equipo de analisis
de datos, Java puro no suele ser la primera opcién debido a su verbosidad y mayor
tiempo de desarrollo para prototipado. En lugar de ello, se aprovecha su poder a
través de herramientas que lo abstraen: por ejemplo, si Carnivery adoptara Spark
para procesar grandes datasets, podria utilizar PySpark, que permite escribir las
transformaciones en Python mientras el motor Spark (en Java/Scala por debajo) las
ejecuta en cluster. De igual modo, existen librerias que permiten integrar codigo Java
con Python (JPype, Py4]) o viceversa, lo que brinda flexibilidad. En definitiva,
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Java/Scala seran lenguajes “invisibles” pero presentes en la arquitectura,
especialmente si escalamos a soluciones como Spark o frameworks de streaming;
no se prevé desarrollar médulos de IA manualmente en Java, pero sf apoyarse en su
ecosistema cuando corresponda. El rol de Java se alinea mas al desarrollo de
aplicaciones empresariales y a soportar sistemas de alto desempefio, mientras que
Python domina la capa analitica de modelado.

Finalmente, es imposible hablar de manejo de datos sin mencionar SQL. SQL
(Structured Query Language) no es un lenguaje de propoésito general como los
anteriores, pero es fundamental en el arsenal de un cientifico de datos. Carnivery
planea consolidar una data warehouse donde SQL sera clave para consultar y
transformar datos. Actualmente, la organizaciéon carece de esta cultura analitica
basada en SQL - se identificé que no existe una data warehouse formal ni se emplean
herramientas avanzadas de analisis como SQL o Power Bl en el equipo actual, lo cual
representa una brecha a subsanar.

El dominio de SQL permitird extraer informacion de las bases de datos
transaccionales (por ejemplo, consultas que unan tablas de ventas, clientes y
productos para construir indicadores), crear views o tablas resumen para modelos,
y en general, asegurara que la analitica se pueda escalar con eficiencia. Incluso, SQL
esta evolucionando para abarcar machine learning: proveedores cloud como Google
Cloud ofrecen BigQuery ML, que permite entrenar modelos de regresion,
clasificacion o clustering directamente mediante consultas SQL en el almacén de
datos. Esta funcionalidad podria ser aprovechada en Carnivery para modelos
sencillos ejecutados 100% en la base de datos (por ejemplo, un modelo de regresion
logistica para propension de compra, entrenado y aplicado dentro de BigQuery sin
sacar datos).

En suma, SQL complementa a Python: mientras Python gestionara el flujo general y
el modelado avanzado, SQL servira para manipular los datos en su almacenamiento
masivo de forma 6ptima y reproducible. Es por ello que se contempla capacitaciéon
del equipo en SQL y su uso intensivo en la capa de datos.

3.3. Tecnologias de Almacenamiento de Datos: Bases Relacionales vs.
NoSQL
Otra decisién medular es la seleccion de base de datos o sistema de almacenamiento
que sustentara la data warehouse y los data marts analiticos de Carnivery.
Actualmente, los datos de la empresa se hallan dispersos: por un lado, transacciones
e informacion de productos/clientes residen en la base de datos MySQL de
WooCommerce/WordPress y en el sistema ERP (Contifico); por otro lado, datos de
interaccién y marketing se capturan en herramientas de terceros como Google
Analytics, redes sociales, Zoho CRM, etc. El proyecto busca integrar estas fuentes en
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un repositorio unificado, por lo que debemos contemplar qué tecnologia de base de
datos emplear para centralizar y explotar la informacién.

La disyuntiva principal suele ser entre sistemas relacionales tradicionales (SQL
databases) y sistemas NoSQL de nueva generacién. Ambas tienen pros y contras
para nuestro caso:

3.3.1. Bases de datos relacionales (SQL):

Son las de arquitectura clasica (modelo entidad-relacion), como PostgreSQL, MySQL,
Microsoft SQL Server, Oracle, etc. Se caracterizan por garantizar consistencia y
transaccionalidad (ACID), usar esquemas predefinidos y admitir el potente lenguaje
SQL para consultas. Para Carnivery, que maneja datos estructurados (ventas,
clientes, inventario) con relaciones definidas, un almacén relacional es una opcién
natural. PostgreSQL en particular destaca por ser open-source, robusto y extensible;
podria desplegarse como data warehouse a pequefia escala para consolidar datos de
WooCommerce (inicialmente en MySQL) junto con otros datos.

Una ventaja de PostgreSQL es su soporte de JSON y extensiones geoespaciales,
aportando flexibilidad semi-estructurada sin dejar de ser relacional. Otra opcién
valorada es recurrir a una data warehouse en la nube: por ejemplo, Google BigQuery
o Amazon Redshift, que internamente son sistemas columar y distribuidos, pero se
consultan con SQL.

De hecho, en la evaluacién tecnoldgica se consideraron BigQuery y Redshift como
candidatos para implementar la data warehouse de Carnivery, dado que ambas
solucionan la escalabilidad de manera transparente. BigQuery tiene la ventaja de ser
serverless y con integracion nativa a Google Analytics, lo que la hace atractiva para
casos de marketing digital como este. Usar una data warehouse relacional /columnar
facilitara cruzar datos de diferentes fuentes mediante JOINs y consultas complejas,
algo crucial para obtener vistas 360° del cliente.

Ademas, la mayoria de herramientas de Bl y visualizacion se conectan comodamente
a bases SQL. Por todo ello, l1a columna vertebral de la arquitectura de Carnivery sera
un almacén de datos relacional (muy probablemente BigQuery en la nube, por su
capacidad de escalar a volimenes masivos y su conexién directa con Google
Analytics).

3.3.2. Bases de datos NoSQL:

Representan un paradigma distinto, orientado a escenarios donde las 3V de Big Data
(volumen, velocidad, variedad) exceden las capacidades de los SQL tradicionales.
Existen varios tipos (documentos, clave-valor, columnas, grafos). En el ecosistema
de Big Data, MongoDB es una de las NoSQL mas reconocidas, con un modelo
orientado a documentos JSON que la hace muy flexible. A diferencia del rigido
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esquema relacional, MongoDB almacena cada registro como un documento (similar
a un objeto JSON), permitiendo que diferentes documentos en una coleccién tengan
estructuras distintas. Esta flexibilidad resulta util cuando los datos provienen de
fuentes heterogéneas o cuando el esquema puede cambiar con frecuencia.

En Carnivery podriamos considerar MongoDB para almacenar, por ejemplo, datos
semiestructurados como eventos de navegacion web o clics, donde no queremos
descartar atributos poco comunes. Otra fortaleza de MongoDB es su facil escalado
horizontal: mediante replicacién y sharding (particionamiento) puede distribuir
datos en multiples nodos, permitiendo manejar crecimientos altos de volumen.

Por eso se la recomienda en entornos que requieren escalabilidad elastica. Sin
embargo, NoSQL también tiene limitaciones: suelen sacrificar las garantias ACID
plenas (adoptando consistencia eventual), y las consultas complejas o agregaciones
avanzadas pueden no ser tan sencillas como con SQL estandar (aunque MongoDB
ofrece su propio lenguaje de agregacion). En Carnivery, el uso de NoSQL se justifica
si enfrentamos datos muy diversos o en cantidades realmente masivas.

Por ejemplo, si se almacenan millones de registros de actividad de usuarios (logs
web, interacciones en redes), una base NoSQL como MongoDB o un almacén de big
data como Apache Cassandra podria complementar a la data warehouse relacional.
Cassandra, en particular, es una base de datos NoSQL de tipo column family usada
en escenarios de escrituras a altisima velocidad (inicialmente desarrollada por
Facebook).

Otra herramienta interesante es Elasticsearch, un motor de buisqueda y analitica en
tiempo real que indexa datos semiestructurados y permite consultas de texto
completo con gran rapidez. Si Carnivery quisiera habilitar busquedas eficientes (por
ejemplo, de comentarios de clientes, o de productos por descripcidn) y analitica de
logs, Elastic seria una pieza a considerar en la arquitectura.

En conclusion, la estrategia de Carnivery combinara lo mejor de ambos mundos: se
establecera una data warehouse relacional principal (SQL) para las entidades
centrales del negocio (ventas, clientes, productos, métricas consolidadas),
asegurando consistencia y facilidad de analisis con SQL. Encima de este, se
construirdn data marts tematicos para distintas areas (marketing, operaciones,
gerencia) que alimentaran dashboards.

Paralelamente, se mantendra la puerta abierta al uso de bases NoSQL especializadas
para datos complementarios: por ejemplo, si se recogen grandes volumenes de
datos de comportamiento de usuarios en la web, estos podrian almacenarse en una
coleccion MongoDB o en Google Cloud Bigtable, desde donde se podrian extraer
insights que luego se integren con los datos principales. Lo crucial es que haya
mecanismos de integracion entre ambos almacenes (por ejemplo, cargar resimenes
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de datos NoSQL al warehouse SQL regularmente, o usar federacion de consultas si
la tecnologia lo permite).

Esta arquitectura hibrida garantiza que Carnivery pueda escalar en volumen y
variedad de datos sin comprometer la facilidad de explotacién analitica. Como
menciona Pérez Galan (2019), la amplia disponibilidad de datos hoy obliga al uso de
tecnologias Big Data para un aprovechamiento o6ptimo, combinando distintas
herramientas especializadas la clave esta en elegir la herramienta adecuada para
cada tipo de datos.

3.4. Integracion de Fuentes de Datos y Herramientas de Soporte
Ademas de frameworks de ML, lenguajes y bases de datos, el ecosistema analitico de
Carnivery requiere integrar multiples herramientas de soporte que garanticen el
flujo de datos desde la captura hasta la visualizacion de insights. Entre los elementos
criticos identificados estan: la conexidn con fuentes externas (p. ej. Google Analytics
y la plataforma e-commerce), los procesos ETL/ELT, y las plataformas de
visualizacion de datos. Se abordan a continuacion:

3.4.1. Integracion con Google Analytics 4 (GA4):

Carnivery obtiene abundante informacion sobre el comportamiento de usuarios en
su sitio web mediante Google Analytics. Para explotar plenamente estos datos (clics,
paginas vistas, embudos de conversion, etc.), se habilitara la exportacion nativa de
GA4 hacia BigQuery. GA4 ofrece una integracién gratuita con BigQuery que exporta
todos los eventos crudos diariamente. Esto permite combinar los datos analiticos
web con datos transaccionales propios en la data warehouse, utilizando SQL para
lograr reportes avanzados sin las limitaciones de muestreo de GA (Google Cloud,
2023).

Por ejemplo, en BigQuery podriamos unir los eventos de GA (como “afiadir al
carrito”) con la base de pedidos reales de Carnivery para calcular conversiones
efectivas o para crear segmentos de clientes segin su comportamiento de
navegacion. Asimismo, BigQuery abre la puerta a construir modelos de ML simples
sobre los datos de GA, como segmentar audiencia por propension de compra o
detectar anomalias en trafico.

La integracion GA4-BigQuery se configura una sola vez y luego los datos fluyen
automaticamente cada dia, resolviendo el problema identificado de extraccién
manual desde GA. Con esto, Carnivery contara con datos de analitica digital sin
procesar en su poder, fomentando andlisis personalizados (ejemplo: correlacionar
campanas de marketing digital con ventas efectivas, mas alla de lo que GA provee
por defecto).
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3.4.2. Integracion con WooCommerce y sistemas operativos:

La tienda en linea de Carnivery funciona sobre WooCommerce (WordPress), que a
su vez utiliza MySQL como base de datos. Adicionalmente, se tiene Zoho CRM
conectado a WooCommerce para gestionar clientes y Contifico como ERP para
facturacion. Actualmente, estos sistemas estan parcialmente integrados mediante
conectores nativos, pero no existe un repositorio analitico consolidado. El plan es
implementar procesos ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) que tomen datos
de estas fuentes y los alojen en la data warehouse.

Por ejemplo, mediante scripts Python y conectores de base de datos (usando
bibliotecas como pymysql o psycopg2), se extraeran periddicamente las tablas clave
de WooCommerce (6rdenes, detalles de 6rdenes, clientes, productos) y se volcaran
al almacén de datos. Lo mismo aplicara para datos de Zoho CRM (que ofrece APIs
para exportar contactos, leads, etc.) y de Contifico (posiblemente mediante reportes
CSV o integracion directa si dispone de API).

Dado que, segun el diagnostico, actualmente no hay flujos automatizados de carga,
se pondrd mucho énfasis en calendarizar estas cargas (p.ej, diarias para
transacciones, semanales para datos menos volatiles) y en establecer mecanismos
de control de calidad de datos. Se podrian incorporar herramientas Open Source
como Apache NiFi o simplemente orquestar con cronjobs y scripts Python,
dependiendo de la complejidad. Lo importante es lograr una alimentacion continua
y confiable de la informacion hacia la plataforma de BI.

En cuanto a WooCommerce especificamente, existe una REST API robusta que
permite extraer informacion de pedidos, productos y clientes con autenticacion
segura. Se puede emplear la biblioteca Python woocommerce-api para simplificar
esta integracion. Asi, cada nueva venta registrada en WooCommerce podria
reflejarse en la data warehouse casi en tiempo real o con minima latencia. Esto
abonara al objetivo de Carnivery de tener una analitica cercana al tiempo real, al
menos en lo referente a ventas y stock.

3.4.3. Procesamiento de datos y Big Data:

En la fase inicial, el volumen de datos de Carnivery serd manejable con herramientas
tradicionales (unas decenas de miles de registros de ventas y navegacién). Sin
embargo, es prudente contemplar la adopcion de frameworks de Big Data
processing si los datos crecieran exponencialmente. En este sentido, Apache Spark
se vislumbra como un aliado potencial. Spark es un motor de procesamiento en
memoria muy veloz y capaz de distribuir tareas en un cluster.
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Ademas, permite escribir las transformaciones en Python (PySpark) beneficiAndose
de su motor escalable escrito en Scala/Java. Si Carnivery llegara a manejar datasets
de o6rdenes histdricas, clics o interacciones del orden de millones de registros, se
podria incorporar Spark para realizar calculos intensivos (por ejemplo, recomputar
clusters de clientes o entrenar modelos sobre un cluster) de forma eficiente. Spark
se integraria bien con la data lake/warehouse, leyendo datos desde BigQuery
(usando el connector Spark-BigQuery) o desde almacenamiento en nube (Google
Cloud Storage o HDFS).

Otra herramienta emergente a monitorear es Apache Flink para streaming de datos
en tiempo real, pero probablemente en Carnivery un enfoque de micro-batch con
Spark Structured Streaming (o incluso simplemente cargas frecuentes) sera
suficiente para las necesidades de negocio.

En resumen, la arquitectura se disefara Big Data-ready, aunque sin incurrir en la
complejidad hasta que sea necesario: esto implica favorecer soluciones escalables
(BigQuery, Spark) pero arrancando con implementaciones simples (PostgreSQL
local, pandas) y migrando a la tecnologia de mayor escala conforme los datos lo
demanden.

3.4.4. Plataformas de visualizacion y BI:

El output del proceso analitico son los insights que deben llegar a los tomadores de
decision de Carnivery (CEO, areas de marketing, operaciones). Para ello, se definié
la implementacion de dashboards interactivos mediante herramientas de
visualizacion.

Tras evaluar opciones, se han considerado Microsoft Power Bl y Google Looker
Studio (antes Google Data Studio) como las principales alternativas, por su facilidad
de uso y compatibilidad con nuestras fuentes. Power BI es una solucién empresarial
ampliamente utilizada que permite crear cuadros de mando ricos y compartirlos con
usuarios a través de su servicio en la nube.

Por su parte, Looker Studio (de Google) ofrece una interfaz 100% web, gratuita,
ideal para integrar con BigQuery y Google Analytics de forma nativa. De hecho, dado
que Carnivery ya opera en ecosistema Google, Looker Studio resulta atractivo para
visualizar los datos integrados de BigQuery/GA4 (Google Cloud, 2023). Ambas
herramientas tienen conectores hacia multiples fuentes (SQL databases, hojas de
calculo, APIs), por lo que se podrian usar complementariamente incluso.

En la practica, se podria adoptar Power BI para analisis internos mas complejos y
detallados (por ejemplo, un dashboard financiero avanzado con funciones DAX),
mientras que Looker Studio podria emplearse para reportes ligeros de marketing
compartidos con socios externos o para incrustar en la intranet. Durante la
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ejecucion del proyecto, se sugiere hacer prototipos en ambas plataformas y evaluar
cudl se ajusta mejor al flujo de trabajo de Carnivery. Lo importante es que con
cualquiera de ellas se lograria el objetivo de democratizar el acceso a la informacién
en la empresa, permitiendo a personal no técnico interactuar con los datos en
tiempo real. Por ejemplo, un dashboard podria mostrar indicadores clave como
ventas diarias por categoria, ticket promedio, tasa de carritos abandonados, etc., y
actualizarse automaticamente con cada carga de datos. Esto eliminaria la
dependencia actual de reportes manuales en Excel y aumentaria la agilidad en la
toma de decisiones.

Adicionalmente, para anadlisis ad hoc exploratorios, el equipo de datos seguira
usando Jupyter Notebooks en Python, generando visualizaciones con librerias como
Matplotlib, Seaborn o Plotly segliin convenga, antes de incorporar hallazgos
consolidados a los dashboards oficiales.

Otros componentes de soporte: Cabe mencionar brevemente otras herramientas
que complementaran el ecosistema: (a) Sistemas de control de versiones como Git,
para mantener el cédigo de ETL, analisis y modelos bajo buena gestion (por ejemplo,
en un repositorio GitHub o GitLab privado del proyecto); (b) Entornos de desarrollo
interactivo como JupyterLab o RStudio (este ultimo si se utilizan scripts en R), que
facilitan la colaboracion y documentacion del analisis; (c) Herramientas de
automatizacion y orquestacion, como Apache Airflow o simplemente tareas
programadas, que aseguren que los flujos de datos se ejecuten en orden y con
dependencias definidas (por ejemplo, primero extraer datos de WooCommerce,
luego actualizarlos en BigQuery, luego refrescar dashboards); (d) Consideraciones
de seguridad y gobernanza de datos, implementando roles de acceso a la base de
datos, anonimizacidn de datos sensibles de clientes, y manteniendo un data catalog
que describa los campos disponibles para analisis.

Conclusiones

Integrar un ecosistema de Big Data e IA exitoso en Carnivery requiere un equilibrio
entre adoptar tecnologias vanguardistas y ajustarlas a la realidad operativa de la
empresa. Tras un analisis exhaustivo, se recomienda cimentar la plataforma
analitica sobre Python como lenguaje unificador, capitalizando su facilidad de
desarrollo y vasta comunidad. En cuanto a frameworks de IA/ML, la estrategia
propuesta combina lo mejor de dos mundos: aprovechar Scikit-learn y algoritmos
tradicionales para lograr valor inmediato en problemas de negocio actuales, y
paralelamente preparar el terreno para incorporar frameworks de deep learning
(TensorFlow/Keras) cuando la complejidad de los datos y los casos de uso lo
demanden (p. ej. motores de recomendacién personalizados, predicciones mas
precisas mediante redes neuronales). Esta eleccion dual esta orientada por la
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necesidad de resultados tempranos y concretos, sin perder de vista la escalabilidad
futura hacia IA mas sofisticada.

En el ecosistema de soporte, se opta por un modelo hibrido de almacenamiento de
datos: una data warehouse relacional (con BigQuery/PostgreSQL) como repositorio
central de informacidn consolidada, complementado con tecnologias NoSQL bajo
demanda para datos semiestructurados o de altisimo volumen (MongoDB, Elastic,
etc.). Se enfatiza la integracidon continua de fuentes clave: la conexion nativa de
Google Analytics 4 con BigQuery asegurard una rica fuente de datos de
comportamiento de usuarios, mientras que conectores ETL extraeran datos de
WooCommerce, Zoho y Contifico hacia la misma plataforma unificada. Sobre esta
base, florecera la capa de Business Intelligence, con dashboards interactivos en
Power BI/Looker Studio que democratizaran el acceso a insights en Carnivery.

El resultado esperado es una organizacion data-driven, donde decisiones de
marketing, operaciones y estrategia se fundamenten en andlisis rigurosos: por
ejemplo, segmentaciones avanzadas que incrementen la tasa de recompra y
reduzcan la fuga de clientes, pronésticos que optimicen el inventario, y ofertas
personalizadas que eleven el ticket promedio.

En definitiva, la combinaciéon de herramientas seleccionada - frameworks de IA
modernos, lenguajes apropiados, bases de datos escalables y plataformas de
visualizacion intuitivas - proporcionara a Carnivery una ventaja competitiva basada
en datos. No solo se atenderan las necesidades analiticas actuales, sino que la
empresa quedara preparada para incorporar innovaciones de inteligencia artificial
conforme estas surjan. Esta vision integral y critica de las tecnologias garantiza que
la tesis no solo cumpla con el rigor académico, sino que también aporte un plan
tecnoldgico realista y de alto impacto para la empresa, sorprendiendo gratamente
tanto al comité evaluador como a la direccién de Carnivery.

Carnivery Al & Data Framework

Backend (Python)

N Frontend
Framework (PyTorch) “1  (WooCommerce)
Data Warehouse \
Database (MongoDB) li Croglesusizics

GRAFICO NO. 6: CARNIVERY IA & DATA FRAMEWORK
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CAPITULO 4 MODELO DE PROPENSION DE COMPRA CON MACHINE LEARNING (NON
REAL TIME)

En los dltimos afios se ha generado una cantidad de datos sin precedentes, pero solo
una fraccion minima es analizada, pese al potencial disruptivo de la informacién
para optimizar campafas, mejorar la competitividad y aumentar ingresos.
Carnivery, una empresa de e-commerce carnico, busca aprovechar este potencial
mediante dos casos de uso de ciencia de datos y machine Learning.

4.1. Objetivo

Para el presente caso, se desarrollan actividades de marketing offline o batch, es
decir, no requiere ejecutarse en milisegundos para el usuario final, sino que funciona
en ciclos (por ejemplo, semanalmente) para informar las decisiones de campafas de
mercadotecnia. El proyecto consiste en construir un modelo de propensiéon de
compra (propensity to buy) que, a partir de patrones histéricos de comportamiento
de los clientes, pueda predecir qué usuarios tienen mayor probabilidad de realizar
una compra en el futuro cercano. El objetivo de negocio de este modelo es optimizar
las campafias semanales de marketing, identificando a qué clientes se debe dirigir
una promocion o incentivo cada semana para maximizar la conversion y el retorno
de la campafia.

En términos sencillos, el modelo asignara a cada cliente (o cada prospecto) un
puntaje de propension o probabilidad de compra. Por ejemplo, podria predecir que
el cliente A tiene un 80% de probabilidad de comprar esta semana (quiza porque ha
estado navegando productos y hace tiempo que no compra, o porque pertenece a un
segmento altamente activo), mientras que el cliente B tiene solo un 20%. Con esta
informacion, el equipo de marketing puede segmentar la audiencia de sus campaiias,
focalizando los esfuerzos (como emails promocionales, anuncios personalizados o
cupones) en aquellos clientes con mayor propensién de conversion, y evitando
saturar o gastar recursos en quienes probablemente no responderan. Esto se
traduce en campafias mas eficientes, personalizadas y rentables.

El modelo de propension se alinea con una tendencia clave del marketing moderno:
pasar de campafas masivas iguales para todos, a campafias dirigidas por datos
donde cada cliente recibe el mensaje adecuado segun su probabilidad de responder.
Chaffey & Ellis-Chadwick (2016) sefialan que el andlisis de patrones de compra y
preferencias de los clientes permite disefiar campafias promocionales dirigidas,
aumentando su efectividad. Asimismo, desde la perspectiva de Carnivery, se busca
mejorar la tasa de conversion de campafas y la tasa de respuesta (por ejemplo,
porcentaje de clics en un correo o de clientes que usan un cup6n enviado) al utilizar
este modelo predictivo.
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En suma, el objetivo es mejorar la toma de decisiones de marketing con analitica
predictiva: saber quién tiene mayor propensiéon a comprar y cuando, para asi
anticiparse y dirigirle estimulos que lo conviertan en comprador efectivo.

Un objetivo secundario, pero importante, es incrementar el ROl de marketing. Al
centrar los recursos (descuentos, comunicaciones, etc.) en clientes de alta
propension, se espera que cada ddlar invertido en la campafia genere mas retorno
que en el esquema tradicional. También puede ayudar a reactivar clientes inactivos:
el modelo podria detectar patrones de clientes que estan al borde de la desercién
(churn) y que, con el incentivo correcto en el momento justo, podrian volver a
comprar.

Asi, podriamos generar iniciativas de retencion proactiva. En definitiva, el modelo
de propensiéon de compra servird como un “filtro inteligente” para que Carnivery
enfoque sus esfuerzos semanales en los clientes correctos con el mensaje correcto,
elevando la eficacia de sus estrategias de marketing relacional (Kotler & Keller,
2016).

4.2. Fuentes de datos utilizadas

El desarrollo de un modelo de propensién de compra requiere recopilar y unificar
diversos datos historicos y caracteristicas de los clientes, que en conjunto permitan
predecir el comportamiento futuro. Las fuentes de datos principales para este caso
de uso incluyen:

e Datos de comportamiento de navegacion web: Al igual que en el caso
anterior, los datos de navegacidén (paginas vistas, productos buscados,
tiempo en el sitio, carritos abandonados, etc.) son insumos valiosos. Sin
embargo, en este caso histérico, se analizaran patrones acumulados en
periodos largos (semanas o meses) en lugar de reaccionar en tiempo real. Por
ejemplo, cudntas visitas realiz6 un cliente en el dltimo mes, o si miré ciertos
productos repetidamente sin comprar. Google Analytics 4 u otras
herramientas analiticas proveen estos datos agregados por usuario - incluso
GA4 ofrece métricas como “probabilidad de compra” nativas, pero entrenar
un modelo propio permite mayor personalizacion. Carnivery podria exportar
las colecciones de eventos de GA (via BigQuery) o los logs de servidor a un
entorno de analisis (Hadoop/Spark) para extraer caracteristicas de
navegacion de cada cliente.

e Historial de conversiones y transacciones: Los datos de ventas pasadas de
cada cliente son fundamentales. Incluye: fecha y hora de compras anteriores,
frecuencia de compra (ej. nimero de pedidos en ultimo afio), recencia de la
ultima compra (cuantos dias desde la ultima compra), valor monetario total
gastado por el cliente, categorias de productos comprados, entre otros. Estos
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indicadores suelen ser muy predictivos: por ejemplo, en retail es comun la
heuristica RFM mencionada (Recency, Frequency, Monetary) para
segmentar clientes. Un cliente con alta frecuencia de compra, compras muy
recientes y alto gasto acumulado claramente tiene mayor propension a
seguir comprando (CleverTap, 2025). El modelo cuantificara estas relaciones
de manera mas precisa. Los datos provienen del sistema
transaccional/ERP/CRM de Carnivery. Si existieran compras offline (tienda
fisica), también deberian integrarse para tener la vision 360° del cliente.
Datos de interacciéon con campafias previas: Informacién de marketing
relacional histérico, por ejemplo: aperturas y clics de emails promocionales
enviados, uso de cédigos de descuento o cupones anteriores, si el cliente
responde a anuncios en redes sociales (medido por pixel de Facebook, etc.).
Esto ayuda a perfilar qué clientes son mas sensibles o responsivos a las
campanas. Por ejemplo, un cliente que consistentemente abre los boletines y
ha usado cupones antes, podria tener alta propension si se le envia el mensaje
adecuado. Estos datos suelen residir en plataformas de automatizacion de
marketing o en el CRM. Integrarlos mejora el poder predictivo del modelo
(Delen et al., 2016 muestran que combinar multiples técnicas y fuentes en
segmentacion mejora la identificacién de clientes de alto potencial).
Caracteristicas demograficas o de segmento: Cualquier dato estatico del
cliente (residencia, edad si se conoce, segmento B2B vs B2(C, etc.) o
segmentacion previa (como los segmentos que Carnivery haya definido: por
ejemplo “clientes mayoristas” vs “clientes minoristas”, o segmentos por canal
de adquisicién). A veces, ciertos segmentos presentan propensiones
diferentes (ej.: jovenes tecnoldgicos responden mas a campafias digitales que
adultos mayores). Incluir variables categoricas de este tipo en el modelo
puede ayudar a capturar patrones diferenciados por subgrupos. Si Carnivery
cuenta con una clasificacion de clientes VIP o frecuentes, se puede usar como
insumo para calibrar el modelo.

Datos externos y estacionales: Aunque no imprescindibles, se podrian
incorporar variables macro como estacionalidad (mes del afo, semana
festiva o no) que afectan la probabilidad general de compra de todos los
clientes. Por ejemplo, semanas cercanas a feriados nacionales podrian elevar
la probabilidad de compra de ciertos productos (carne para parrilladas en
fiestas, etc.). También, si la empresa tiene presencia en redes sociales,
métricas como engagement o menciones de la marca podrian correlacionar
con aumento de propensién en ciertos clientes (por ejemplo, quien sigue a
Carnivery en Instagram quizas esté mas propenso a comprar nuevas ofertas
promocionadas alli).
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Para manejar estas fuentes, Carnivery podria utilizar una data lake o data
warehouse donde consolidar los datos histéricos de clientes. Dado que se trata de
procesamiento por lotes (no real time), se pueden explotar frameworks como
Apache Spark en modo batch para procesar grandes voliumenes historicos de
navegacion y transacciones. Spark es un framework de procesamiento distribuido
en memoria muy versatil y compatible con Python, Scala, SQL, etc, utilizado
ampliamente por su velocidad y capacidad de escalar analisis. Con Spark o similar,
se pueden generar las features o variables de entrada del modelo para cada cliente
(por ejemplo: “niimero de visitas ultimo 30 dias”, “dias desde ultima compra”,
“importe total Ultimo trimestre”, “respondi6é campafia X (0/1)”, etc.). Estas tablas de
caracteristicas luego se usarian para entrenar un modelo de machine learning. El
modelado en si podria hacerse en Python usando librerias como scikit-learn,
XGBoost o incluso TensorFlow/Keras para técnicas mas avanzadas; Python es un
lenguaje estdndar en ciencia de datos por su amplio ecosistema de librerias
analiticas (Pérez Galan, 2019a).

En cuanto a las plataformas de datos, la arquitectura de BI de Carnivery
posiblemente integre tanto datos internos (ventas, ERP) como externos (GA, redes
sociales). Este modelo de propensién seria un claro caso de uso de Big Data
integrado: tomar datos de multiples fuentes, transformarlos (ETL) para obtener
informacion por cliente, y aplicar analitica predictiva. Herramientas de orquestacion
ETL podrian ser utiles (p.ej., AWS Glue, Azure Data Factory, o simplemente jobs
programados de Spark/SQL). También Google BigQuery es una opcion: dado que
GA4 exporta alli, se puede aprovechar BigQuery ML para entrenar modelos de
propensidn directamente sobre los datos de Analytics (Google Cloud, 2023). En
resumen, se utilizaran datos historicos multivariados (navegacion, compras,
interacciones, segmentos) almacenados en un entorno consolidado, y tecnologias de
procesamiento batch como Spark/SQL para preparar los datos, con herramientas de
machine learning supervisado para entrenar el modelo de propension.

4.3. Areade aplicacién y departamentos de negocio implicados

El modelo de propensiéon de compra tiene su aplicacion directa en el area de
Marketing de Carnivery, especificamente en las funciones de marketing digital, CRM
y ventas que gestionan las campafias semanales. A diferencia del caso de uso
anterior (integrado en la web en tiempo real), aqui el modelo opera detras de escena
para asistir en la planificacion de acciones promocionales. Detallamos los
departamentos involucrados y como participan:

e Departamento de Marketing (Inteligencia de Clientes / CRM): Es el usuario
principal de las salidas del modelo. Este departamento planifica las campafias
semanales (por ejemplo, envios de newsletters con ofertas, campafas de SMS,
publicidad segmentada en redes sociales). Con el modelo de propension,
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marketing puede decidir a quién dirigir cada campafia. Por ejemplo, si se va a
lanzar una campafia de email con un cupé6n de descuento, en lugar de enviarlo a
toda la base de datos (lo que puede ser costoso y hasta contraproducente),
podrian enviarlo solo al 30% de clientes con mayor propension a compra segun
el modelo esta semana. El equipo de CRM/marketing relacional define también
umbrales y estrategias: ;enfocamos en el top 20% propenso para un trato VIP, o
hacemos varios segmentos (alto, medio, bajo) con diferentes abordajes?
Marketing debe interpretar los scores del modelo y combinarlas con su
conocimiento del negocio para disefar tacticas efectivas. Este proceso requiere
capacitacion analitica en el equipo, para confiar en las recomendaciones del
modelo e integrarlas en su toma de decisiones. En Carnivery, previamente
identificaron la necesidad de segmentacién avanzada para diseflar ofertas
especificas a cada segmento, y este modelo provee justamente esa capacidad
predictiva y segmentadora.

Departamento Comercial/Ventas: En algunas organizaciones, marketing y

ventas estan separados; marketing genera demanda y ventas la concreta (por
ejemplo, en B2B o ventas corporativas). En Carnivery, al ser e-commerce B2C
principalmente, el “cierre” de la venta es online. Aun asi, el area comercial podria
involucrarse en definir qué productos o categorias empujar en las campafnas
segln los segmentos identificados. Por ejemplo, si el modelo revela que un
segmento de clientes con alta propension no ha comprado ciertos cortes
premium, ventas podria coordinar con marketing para incluir ofertas de esos
productos en la campafia, aprovechando la predisposicién detectada.

Departamento de Data Science/BI: Este equipo (que puede ser parte de Tl o de
Marketing, segun la estructura) se encarga de desarrollar y mantener el modelo
de propension. Implica actividades de data engineering (consolidar datos de

diversas fuentes en un dataset de entrenamiento), data science (probar
algoritmos de clasificacién como regresion logistica, arboles de decisién, random
forest, XGBoost, redes neuronales, etc., y elegir el de mejor desempeio) y
evaluaciéon continua. También configura la periodicidad de retraining: es
razonable que el modelo se reentrene quiza mensualmente con datos recientes,
para capturar cambios en patrones (p. €j., un cambio de temporada puede alterar
comportamientos). Este equipo colabora estrechamente con Marketing para
comprender las necesidades: por ejemplo, si Marketing quiere una prediccion
“;comprara en los préximos 7 dias?” o “;comprara en este mes?”, la definicion
del objetivo (variable dependiente) del modelo debe ajustarse. Ademas, deben
presentarse los resultados de manera utilizable: tipicamente el output sera una
lista de clientes con sus puntajes de propension, cargada en el CRM o
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herramienta de campafa. El area de BI podria implementar dashboards donde
Marketing vea la distribucién de propensiones e incluso simule resultados de
campafias dirigidas. La interaccion entre Bl y marketing es un claro ejemplo de
alineacion requerida para que la analitica genere valor (Provost & Fawcett, 2013,
destacan la necesidad de traducir resultados de modelos en acciones de
negocio).

e Tecnologia (Infraestructura de Datos): El equipo de tecnologia provee el entorno
para la ejecucidn del modelo. Si se usan herramientas big data (Spark, BigQuery,
etc.), se necesita personal de sistemas que administre esos sistemas, garantice la
calidad y disponibilidad de datos, y automatice los flujos (por ejemplo,
programar un job semanal que calcule las propensiones antes del inicio de la
semana de campafia). Si Carnivery subcontrata parte de la solucion (por ejemplo,
usando un servicio de la nube o consultoria externa para desarrollar el modelo),
igualmente el departamento de Tl interno debe asegurarse de la integracién con
sistemas existentes (como el CRM, donde se ejecutaran las campaifas).
Adicionalmente, TI se encargara de la seguridad y privacidad de los datos de
clientes durante el procesamiento, cumpliendo normativas (p.ej, GDPR si
aplica).

e Departamento Financiero (Control de gestiéon): Aunque no involucrado
directamente en la creacién o uso diario del modelo, finanzas puede participar
validando los resultados en términos de ROl Por ejemplo, midiendo si las

campanas dirigidas con propension efectivamente reducen el Coste por
Adquisicion (CPA) o aumentan el Retorno sobre la Inversién publicitaria. Pueden
incluir los indicadores de eficacia de las campafias en los informes periédicos.
Esto cierra el ciclo, asegurando que el proyecto de analitica esta alineado con
objetivos financieros de la empresa.

En resumen, Marketing/CRM es el duefo funcional del modelo de propension,
usando sus salidas para focalizar las campafias, mientras Data Science/BI y TI son
facilitadores técnicos que desarrollan la solucién y garantizan su funcionamiento. La
colaboracion es vital: si marketing define mal el problema, el modelo puede
optimizar para una métrica incorrecta; si Bl construye un modelo complejo sin
explicarlo bien, marketing podria desconfiar en aplicarlo.

La clave es una integracion fluida de este modelo en los procesos de negocio
semanales de Carnivery: que se vuelva rutina revisar las predicciones al planificar
cada campanfa, y no un analisis académico aislado. De esta forma, el departamento
de marketing pasa de decisiones basadas solo en intuicién, a decisiones basadas en
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datos y predicciones, alineando la organizacion con la filosofia de competir
analiticamente (Davenport & Harris, 2017).

4.4. Identificacion de la mejora esperada

La adopcién de un modelo de propensioén de compra en las campafias de marketing
de Carnivery conlleva expectativas claras de mejora en diversos aspectos de las
actividades comerciales y de marketing:

Mayor tasa de conversioén en campafas: En lugar de enviar promociones a una

masa indiferenciada (donde solo un pequefio porcentaje responde), el modelo
permite enfocarse en aquellos con mayor probabilidad de comprar, lo cual
aumenta la tasa de éxito. Se espera, por tanto, que las campafias semanales (por
ejemplo, un emailing con oferta de fin de semana) vean mas conversiones por
destinatario. Si antes una campafia lograba una conversion del 2% sobre todos
los contactados, dirigirse solo al publico con propensidon alta podria elevar esa
conversion efectiva a, digamos, 5% o mads. En otras palabras, habrd menos
“disparos al aire” y mas aciertos. Esto mejora la eficiencia y también la relaciéon
con el cliente, pues este recibe menos comunicaciones irrelevantes. Chaffey &
Ellis-Chadwick (2016) enfatizan que, al alinear ofertas con preferencias del
cliente, se mejora la respuesta y por ende la conversién de las campaiias. La
mejora esperada es entonces campafas mas efectivas, medido en un aumento de
la tasa de respuesta o conversidn especifica de cada accién de marketing.

Incremento del Retorno de Inversién (ROI) en Marketing: Al mejorar la tasa de
éxito y optimizar el uso de recursos, el ROI de las campanas debe incrementarse.
Menos gasto inutil (ej. no enviar catalogos impresos o cupones a quienes

seguramente no compraran, ahorrando costos) y mas ingresos generados por
los clientes realmente interesados. Segun reportes de la industria, las empresas
que implementan la modelizacién de propensiéon han visto en promedio un
incremento del 15% en el ROI de sus esfuerzos de marketing (SuperAGI, 2025).
Esto ocurre porque se reduce el “derroche” de esfuerzos en clientes de baja
probabilidad y se maximizan los resultados en los de alta probabilidad. En
Carnivery, podriamos medir el ROI comparando, por ejemplo, la ganancia por
ventas adicionales de una campafa menos el costo de la campana (descuentos
ofrecidos, costo de plataforma de emailing, etc.), y ver como evoluciona tras usar
el modelo. La expectativa es una mejora porcentual de dos digitos en ROI. Esto
no solo significa mas ingresos, sino una mejor eficiencia en la asignacion del
presupuesto de marketing.
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Aumento en ventas y reduccién de churn a largo plazo: Un modelo de propension
bien utilizado no solo genera compras inmediatas, sino que contribuye a
mayores ventas totales al reactivar clientes que de otro modo se perderian. Por
ejemplo, identificar a un cliente dormido, pero con cierto interés latente (quiza
navegé el sitio recientemente sin comprar) y dirigirle una oferta personalizada
puede convertirlo antes de que churnee definitivamente. Estudios sefialan que
adoptar técnicas avanzadas de segmentacion y propension puede elevar las
ventas hasta un 25% y reducir la tasa de abandono de clientes en alrededor de
30% en promedio. En Carnivery, la mejora en ventas atribuible a las campafias
segmentadas podria medirse como el uplift: ventas obtenidas de segmentacion
vs ventas que habria con campafia tradicional. Asimismo, se esperaria ver una
mejora en la retencidn: clientes que gracias a recibir el mensaje adecuado
vuelven a comprar en vez de irse con la competencia. Un indicador a vigilar es la
tasa de re-compra en periodos posteriores a la implementacién del modelo, la
cual deberia subir. Retener clientes tiene un efecto multiplicador a largo plazo
(Reichheld & Sasser, 1990 argumentan que incluso pequefios aumentos en
retencion generan incrementos fuertes en la rentabilidad).

Mejor focalizacién y personalizacién de la comunicacién: Aunque intangible, una
mejora importante es que Carnivery estara comunicandose de forma mas
personalizada y relevante. Los clientes notaran que reciben ofertas que calzan
con sus intereses o momento de compra. Esto puede elevar la satisfaccién y la
percepcion de la marca. En lugar de “spam”, la comunicacion sera percibida
como util. Esa mejora en la relacién cliente-marca se refleja en indicadores como
menor tasa de bajas de suscripciéon a emails, mayor engagement en redes
sociales, etc. Ademas, el departamento de marketing mejora su aprendizaje
sobre el cliente: al ver qué factores predicen la compra, entienden mejor qué
motiva a distintos segmentos, pudiendo afinar no solo a quién contactan sino
también el mensaje. Por ejemplo, si el modelo indica que cierto segmento
compra con probabilidad alta cuando ofrece envio gratis, marketing puede
enfocar ese beneficio en dicho segmento.

Toma de decisiones basada en datos (Data-driven marketing): Una mejora

esperada, aunque interna, es la madurez analitica del area de marketing. Al
confiar en un modelo cuantitativo para planificar campafas, se establece un ciclo
virtuoso de experimentar, medir y optimizar. Esto profesionaliza la funcién de
marketing: se pasa de decisiones subjetivas (“enviemos a todos porque si’) a
decisiones fundamentadas (“enviemos a quienes el modelo indica y midamos
resultados”). Con el tiempo, esta cultura de decisiones basadas en datos mejora
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no solo las campafas, sino otras areas (pricing, surtido de productos, etc.,
podrian en el futuro beneficiarse de modelos similares). Davenport (2014)
menciona que las empresas que compiten en analitica logran ventajas
sostenibles al institucionalizar el uso de datos en la toma de decisiones.

En resumen, la mejora esperada es una ejecucién de marketing mas inteligente,
eficaz y rentable. Carnivery deberia ver mas ventas por campafia, a menor costo,
fortaleciendo la relacion con sus clientes. Los KPI a monitorear para evidenciar estas
mejoras incluyen: tasa de aperturay clic de emails, tasa de conversion por campafia,
costo por adquisicion (CPA), ROI de marketing, retencidn de clientes, valor de vida
del cliente (CLV), entre otros.

Una mejora consistente en estos indicadores tras implementar el modelo
confirmaria el éxito del proyecto. Por ejemplo, si el ROI de las campaias semanales
sube de 200% a 230%, o si el CPA baja de $10 a $8 por cliente convertido, serian
logros concretos atribuibles al uso del modelo de propensién. Ademas, como punto
de referencia, mas del 70% de los marketers planean aumentar el uso de
segmentacion y IA en los proximos afios, de modo que Carnivery se posicionaria a la
vanguardia de esta tendencia, obteniendo antes los beneficios asociados.

4.5. Cuantificacion de la mejora (Business Case)

Para cuantificar el impacto potencial del modelo de propensién en términos de un
caso de negocio, utilizaremos un ejemplo numérico simplificado, comparando el
escenario tradicional vs. el escenario con modelo para una campafa semanal tipica
de Carnivery (por ejemplo, un envio de correo promocional):

Supuestos iniciales (escenario sin modelo):

e Carnivery cuenta con 50.000 clientes en su base de datos a los que podria
dirigir una campaifa (por simplicidad, consideramos todos via email).

e Sin usar modelo, Marketing envia una promocion estandar (ej: 10% de
descuento en ciertos productos) a todos los 50.000 clientes cada semana.

e Histéricamente, la tasa de conversion de esas campafias masivas es del 2%
(es decir, de 50.000 destinatarios, unos 1.000 terminan haciendo una compra
motivada por la campafia, directa o indirectamente).

e El gasto promedio por compra resultante de la campafia es $40 (quizas
menor que el AOV general porque suelen comprar articulos en oferta).

e Por tanto, ventas generadas por campafia = 1.000 compras * $40 = $40.000.

e Supongamos que el costo de la campafia (plataforma emailing, disefio, etc.)
es $500, y el costo de los descuentos otorgados (ese 10%) equivale a $4.000
(es decir, 10% de $40.000 en ventas). Total costos = $4.500.

e El ROI de la campana se calcularia como (Ingresos adicionales - Costos) /
Costos. En este caso, ingresos adicionales $40.000, costos $4.500, ROI =
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788% (bastante alto, pero recordemos que no consideramos margenes; es un
ROI directo de marketing).

Ahora veamos el escenario con modelo de propension:

El modelo analiza alos 50.000 clientes y determina, por ejemplo, que 15.000
clientes tienen alta propension (digamos “probabilidad de compra > 30% en
préximas semanas”), 20.000 media (5-30%) y 15.000 baja (<5%). Marketing
decide enfocar la campafia solo en el segmento de alta propensién (15k) y
medio (20k), excluyendo el de baja probabilidad para ahorrar costos y evitar
desgaste. Es decir, se envia la promocién a 35.000 clientes en total en lugar
de 50k.

Gracias a la focalizacién, la tasa de conversion mejora porque los receptores
eran mas proclives. Supongamos que el segmento de alta propensién
convierte al 5% (de 15k, 750 compras) y el medio al 2% (de 20k, 400
compras). En total, tendriamos 1.150 compras por campafia. A primera vista,
es un 15% mas que las 1.000 compras del escenario sin modelo.

Ademas de mas conversiones, es posible que al personalizar mejor el
mensaje para cada segmento (por ejemplo, ofertando productos que
sabemos que les interesan segun su historial), el gasto promedio por compra
aumente ligeramente. Pongamos que sube a $45 por compra (clientes mas
receptivos podrian aprovechar mas la oferta). Entonces las ventas generadas
serian 1.150 * $45 = $51.750.

Costos de la campafia con modelo: Se envié a 35k en lugar de 50k emails,
reduciendo algunos costos (quiza ahorros marginales en la plataforma de
emailing, digamos $50 menos, quedando $450). El costo de descuentos es
10% de $51.750 = $5.175. Sumando, costos = $5.625.

ROI con modelo: ($51.750 - $5.625) / $5.625 = 820% aproximadamente.
Esto representa una mejora de ROI respecto al 788% anterior. Mas
importante aun, la ganancia neta (ingresos menos costos de campafia) pasé
de $35.500 a $46.125, que es $10.625 adicionales de beneficio por campafia
gracias al modelo. En una base semanal, eso anualizado seria ~$552k mas de
ganancia al afo, solo optimizando los envios.
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e Ahorro y beneficio en clientes no contactados: Ademas, al no bombardear a
15.000 clientes de baja propensién, evitamos potencialmente que se saturen
o molesten por comunicaciones irrelevantes. Eso puede repercutir en una
menor tasa de opt-out (bajas de suscripciéon) y mejor preservacion de la base
de datos a largo plazo, aunque este beneficio es cualitativo. Si asumimos que
sin ser contactados algunos igual hubieran comprado (digamos 100
compraban espontaneamente), pudimos omitirlos sin impacto significativo,
y en todo caso podriamos en futuros analisis dirigirles campafias especificas
para reactivacion cuando sus probabilidades mejoren.

e Segmento reactivo (bonus): Imaginemos que entre los de alta propension
habia un subgrupo de 5.000 clientes “VIP” con probabilidad altisima (>50%)
a los que se les envid, ademdas del email, un SMS personalizado. Este
microsegmento convirti6 al 10% (500 compras). Estas son tacticas posibles
una vez tienes identificados a los mejores clientes. El costo del SMS es mayor,
pero si el CLV de esos VIP es alto, vale la pena. La utilidad del modelo es que
permite diferenciar esfuerzos por segmento, gastando mas donde habra mas
retorno.

Los numeros anteriores ilustran cémo, con el modelo de propensioén, Carnivery
podria ganar sustancialmente mas con cada campafia y gastar un poco menos,
logrando un marketing mas rentable. En el ejemplo, un +15% en conversiones y
+~28% en ingresos por campafa, con -30% en volumen de contactos, es un
resultado muy positivo. Incluso si nuestras suposiciones son optimistas, la direccion
de la mejora es consistente con casos reales: segun datos publicados, compafiias que
implementaron modelos de propensién reportaron incrementos de ventas del
orden de 20-25% y reducciones importantes en gastos innecesario.

Ademas, un aumento promedio del ROI de marketing del 15% se ha observado en
diversas industrias tras adoptar la analitica predictiva (SuperAGlI, 2025).

Otro aspecto cuantitativo es la reduccion del churn. Supongamos que mensualmente
Carnivery perdia 200 clientes (no volvian a comprar en un periodo prolongado).
Aplicando modelos predictivos, se logra retener un 10% de esos que se iban (20
clientes salvados al mes) mediante ofertas proactivas. Si cada cliente tiene un CLV
futuro estimado de $300, estamos reteniendo $6.000 de valor al mes que antes se
perdia (~$72k al afio). Esto sumado al efecto de campafias mas productivas puede
generar un impacto anual de cientos de miles de dolares.

Por ultimo, consideremos el costo de implementar el modelo. Puede implicar
contratar a un cientifico de datos, infraestructura de datos y software. Estimemos
un costo anual de $50.000 (entre personal y tecnologia). Aun asi, con las mejoras
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cuantificadas (ejemplos: +$10k por campafa x 52 semanas = +$520k, +$72k por
retencion = $592k total beneficio anual posible), el retorno sobre esa inversion es
altisimo (casi 10 veces). Incluso con escenarios mas conservadores, el modelo se
pagaria por si solo rapidamente.

En conclusioén, el business case para el modelo de propensiéon muestra beneficios
tangibles: mas ingresos por campafia, mayor eficiencia en gasto de marketing y valor
retenido de clientes, que en conjunto superan ampliamente el costo de desarrollo.
No menos importante, Carnivery ganara agilidad y precisiéon en su estrategia
comercial, pudiendo responder semana a semana con acciones basadas en datos.
Este enfoque analitico posicionara a la empresa para seguir optimizando otras areas
con modelos similares (por ejemplo, propensién a churn, recomendacion de
productos en campafas, optimizacion de precios, etc.), conformando un ecosistema
de Big Data que genera ventajas competitivas. En la economia digital actual,
compafifas que aprovechan datos y modelos predictivos en marketing logran
marketing mas agil y efectivo, y Carnivery estaria dando un paso firme en esa
direccidn con este caso de uso.
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CAPITULO 5 MODELO DE RECOMENDACION PERSONALIZADA EN
TIEMPO REAL

5.1. Objetivo del modelo

El presente modelo es un modelo de aprendizaje automatico en tiempo real que
identifique al usuario cuando ingresa al e-commerce y le sugiera de inmediato dos
posibilidades: repetir su pedido anterior o recibir una recomendacién
personalizada de productos, basada en su historial reciente de navegacion. El
objetivo principal de este modelo es mejorar la experiencia y satisfaccion del cliente
a través de la personalizacién, aumentando asi la probabilidad de conversién (es
decir, que el visitante realice una compra) y fomentando la fidelizacion. En el
contexto de Carnivery, esto significa que, al reconocer a un cliente recurrente, el
sistema podria agilizar su proceso de compra recordandole sus productos
habituales, o bien presentarles nuevos productos relevantes a sus preferencias
actuales.

La literatura respalda que las recomendaciones personalizadas pueden incidir
fuertemente en el desempefio de un e-commerce. Por ejemplo, Amazon atribuye
aproximadamente un 35% de sus ingresos a su motor de recomendaciones
(McKinsey, 2013, citado en Arsenault, 2022), evidenciando como una experiencia de
compra adaptada a cada usuario puede impulsar las ventas. Asimismo, las
recomendaciones pertinentes aumentan la probabilidad de compra al poner frente
al cliente productos de su interés en el momento oportuno, transformando
visitantes ocasionales en compradores leales (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016). En
resumen, el objetivo del modelo es personalizar la interaccién en tiempo real para
cada usuario de Carnivery, con el fin de elevar la tasa de conversion y la retencién
de clientes a través de sugerencias oportunas y relevantes.

5.2. Fuentes de datos utilizadas

Para entrenar y alimentar este modelo de recomendaciéon en tiempo real, se
requiere integrar multiples fuentes de datos, tanto histéricas como de streaming.
Las principales fuentes de datos incluyen:

e Historial de pedidos del cliente: Los registros transaccionales del sistema de
ventas de Carnivery (por ejemplo, en su base de datos de 6rdenes o ERP)
proporcionan informacién sobre compras previas de cada usuario: qué
productos comprd, en qué cantidades y fechas, etc. Estos datos permiten
identificar el “Gltimo pedido” de un cliente para ofrecerle una repeticion
rapida, y también extraer patrones de preferencia individual (p. €j., si suele
comprar cortes de cerdo vs. mariscos, productos premium vs. estandar, etc.).
Son datos estructurados internos que se actualizan con cada transaccion.

79 | 94



Actividad de navegacion web reciente: Los eventos de navegacion del usuario
en el sitio (paginas de producto vistas, blisquedas realizadas, productos
afiadidos o eliminados del carrito, tiempo de permanencia, etc.) proveen
sefiales en tiempo real sobre sus intereses actuales. Estas interacciones se
pueden capturar mediante herramientas de analitica digital como Google
Analytics 4, que registra el comportamiento del usuario en la web/app.
Carnivery podria aprovechar la integracion nativa entre GA4 y BigQuery de
Google Cloud para exportar estos eventos casi en tiempo real al ecosistema
de datos. Alternativamente, los propios logs del servidor web o eventos
capturados por scripts personalizados (por ejemplo, utilizando Pixel o APIs
de analitica) pueden alimentar un flujo de datos de navegacién al sistema de
recomendaciones. Esta fuente de datos es semiestructurada (p. ej., JSON) y
de alta frecuencia, esencial para reflejar el contexto reciente del usuario.

Informaciéon de catadlogo de productos: Datos maestros de productos
(categorias, precios, stock disponible, descripciones, etc.) almacenados en la
base de datos de la tienda o en un sistema PIM (Product Information
Management). Aunque indirectamente relacionados con el usuario, estos
datos ayudan a filtrar y diversificar las recomendaciones (por ejemplo,
evitando sugerir items fuera de stock, o relacionando productos
complementarios).

Perfil y segmentacion del cliente: Cualquier informacion adicional del cliente
almacenado en CRM o bases de datos de usuarios, como segmentacion
demografica (ej. ubicacidn geografica, tipo de cliente B2C/B2B), valor de vida
del cliente estimado, o segmentos RFM (Recency, Frequency, Monetary). En
Carnivery, podrian definirse segmentos segun recencia de ultima compra,
frecuencia de compra y valor monetario acumulado (enfoque RFM) para
distinguir clientes “leales” de “ocasionales” (CleverTap, 2025). Estos datos
permiten modular la logica de recomendacion (por ejemplo, ofreciendo
repetir el ultimo pedido solo a clientes frecuentes, o promociones especiales
a clientes de alto valor).

Fuentes de datos externas en tiempo real: Opcionalmente, el modelo podria
incorporar sefiales externas contextuales, como tendencias generales (p. €j.,
un aumento global en busquedas de cierto corte de carne por alguna
festividad) o informaciéon meteorolégica/local que influya la demanda (por
ejemplo, clima frio podria correlacionar con ventas de cortes para sopa). No
obstante, el nucleo del caso de uso se basa en datos propios de
comportamiento del cliente en la plataforma.
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En cuanto al almacenamiento y acceso a estos datos, Carnivery podria apoyarse en
tecnologias de Big Data. Por ejemplo, los eventos de navegacién podrian enviarse a
un sistema de mensajeria en streaming como Apache Kafka, que alimente un
proceso de andlisis en tiempo real. Los datos histdricos de pedidos y perfil de
clientes podrian residir en un Data Warehouse relacional o en un repositorio NoSQL
como MongoDB, el cual es una base de datos orientada a documentos muy utilizada
por su flexibilidad para manejar datos semiestructurados de clientes (Pérez Galan,
2019). La informacién consolidada podria almacenarse en caché en una base NoSQL
en memoria (ej. Redis) para responder en milisegundos a cada visita (Pérez Galan,
2019). De esta manera, el modelo dispondra de datos actualizados al instante que
combinen el historico (lo que el cliente ha comprado antes) con el contexto actual
(o que estd mirando ahora), fundamentales para generar recomendaciones
precisas.

5.3. Areade aplicaciéon y departamentos de negocio implicados

El 4rea de aplicacion de este modelo es principalmente la plataforma de comercio
electronico de Carnivery - es decir, su sitio web (y eventualmente aplicacion movil
si existiera) donde interactuan los clientes. Es en este front-end digital donde se
materializan las recomendaciones en tiempo real: por ejemplo, mediante un banner
o ventana emergente que al reconocer al usuario diga “iBienvenido de nuevo!

;Desearepetir su ultimo pedido?” junto a un botdén rapido, o “Recomendado para ti”

mostrando productos personalizados en la pagina de inicio o de categoria.

Varios departamentos de negocio se ven implicados en el desarrollo e
implementacion de esta solucion de personalizacion:

e Departamento de Marketing/Ventas: Es el principal impulsor, ya que busca
incrementar la conversion y fomentar compras recurrentes mediante la
personalizacion. Marketing define las reglas de negocio (p. ej., cudndo ofrecer
la repeticion del pedido vs. una recomendacion distinta) y colabora en la
seleccién de qué productos promocionar. Como sefialan Chaffey & Ellis-
Chadwick (2016), el area de marketing requiere analizar patrones de

consumo y preferencias de clientes para disefiar campafias y ofertas
dirigidas; en este caso, el “ofertar” en tiempo real dentro de la web es parte
de esa estrategia de marketing personalizada. Asimismo, el equipo de
marketing digital utilizara este modelo para mejorar la experiencia del
usuario en la tienda en linea, haciendo que cada cliente sienta la plataforma
adaptada a sus necesidades (lo cual puede traducirse en mayor satisfacciéon
y lealtad).

e Departamento de Tecnologia/Ingenieria (TI): Es responsable de Ia

implementacion técnica. Incluye equipos de desarrollo web (que integraran
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las recomendaciones en la interfaz de usuario del e-commerce), cientificos
de datos o machine learning engineers (que construyen y entrenan el modelo
de recomendacién) y arquitectos de datos (que disefian la infraestructura
para capturar, procesar y servir los datos en tiempo real). Por ejemplo, se
requerird coordinar la recoleccién de datos de navegaciéon (posiblemente
instrumentando Google Analytics o eventos propios), el entrenamiento del
modelo con datos histéricos (que podria realizarse en Python usando
librerias de ciencia de datos como scikit-learn o frameworks de deep
learning), y la puesta en produccién del modelo. El despliegue en produccion
puede lograrse mediante un servicio en la nube que haga inferencias en
milisegundos; Carnivery podria considerar herramientas como TensorFlow
Serving si utiliza modelos neuronales, dada su integraciéon con Google Cloud.
El equipo de TI también asegurara que la latencia sea baja y la disponibilidad
alta, para no afectar la navegacion del usuario.

Departamento de Experiencia de Cliente /Atencién al Cliente: Indirectamente

involucrado, en tanto una recomendacion acertada contribuye a una mejor
experiencia y satisfaccion. Aunque este modelo actua antes de que el cliente
contacte con soporte, el area de atencidn al cliente puede proveer feedback
sobre la recepcion de estas recomendaciones (por ejemplo, si los clientes
mencionan que la sugerencia de repetir pedido les resulta util). Ademas, si el
modelo induce a mas compras recurrentes, la atencion al cliente debera
gestionar menos casos relacionados a dificultades en encontrar productos,
etc., y mas bien enfocarse en valor afiadido. En Carnivery, la fidelizacion es
una meta transversal: atencién al cliente busca fortalecer la lealtad
ofreciendo soluciones personalizadas, y el modelo en cuestién es una
herramienta para anticiparse a las necesidades del cliente antes de que tenga
que solicitarlas.

Operaciones y Logistica: Este departamento no participa directamente en la
generacién de la recomendaciéon, pero podria verse impactado por sus

resultados. Un aumento en pedidos (o ciertos cambios en el mix de productos
vendidos debido a recomendaciones) implicard que logistica e inventarios
estén preparados para responder a la demanda. Por ejemplo, si el modelo
recomienda con frecuencia cierto producto complementario (p. ej., una salsa
para acompafiar el cerdo) y muchos clientes comienzan a agregarlo, el equipo
de operaciones debera asegurarse de contar con suficiente stock y ajustar la
cadena de suministro. Por lo tanto, es importante que el area de Operaciones
esté al tanto de las iniciativas de personalizacién en tiempo real, para alinear
la oferta y la disponibilidad.
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En resumen, Marketing/Ventas lidera los requisitos funcionales (mejorar
conversidn, upselling), TI/Data Science lidera la construccién técnica, Experiencia
del Cliente aporta retroalimentacion cualitativa sobre la aceptacion, y Operaciones
monitorea impactos en la demanda. Esta naturaleza multidisciplinaria es
caracteristica de los proyectos de Big Data y BI modernos, donde la colaboracién
entre areas de negocio y técnicas resulta esencial para el éxito (Davenport & Harris,
2017).

5.4. Identificacion de la mejora esperada
La implementacién de un modelo de recomendacién en tiempo real en Carnivery
espera lograr mejoras sustanciales en varios indicadores clave del negocio:

e Tasa de conversibn mas alta: Una recomendacién o recordatorio
personalizado disminuye la friccién en el proceso de compra y dirige al
usuario hacia productos de su interés, aumentando la probabilidad de que
realice una compra en esa visita. En términos cualitativos, la experiencia “se
siente” mas util y eficiente para el cliente, quien encuentra mas rapidamente
lo que podria querer. Desde el punto de vista cuantitativo, una tasa de
conversion elevada es sefial de que las ofertas estdn alineadas con las
preferencias de los clientes (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016). Se espera
entonces que, tras introducir el modelo, la proporciéon de usuarios que
compran en su visita crezca. Por ejemplo, si actualmente compran 2 de cada
100 visitantes (2%), quizas con recomendaciones relevantes se pueda subir
a 3 de cada 100 (3%) o mas. Esta mejora indicaria que la estrategia analitica
esta fomentando mas ingresos y fidelizacion por visitante.

e Incremento del valor promedio de pedido (AOV): Ademas de convertir mas
visitas en ventas, el modelo puede aumentar cuanto gasta cada cliente por
compra. Esto puede ocurrir de dos modos: (a) Si se sugiere repetir el ultimo
pedido, un cliente podria agregar todos esos items rapidamente al carrito,
incluyendo productos que quiza hubiera olvidado, elevando el ticket. (b) Con
recomendaciones de upselling/cross-selling (“también te podria gustar...”),
se incentiva al cliente a afiadir productos complementarios. Una estrategia
tipica es recomendar productos frecuentemente comprados juntos (por
ejemplo, si el cliente estd comprando un corte de carne especial, sugerirle
una especie o salsa gourmet). Estas técnicas han demostrado elevar el valor
de carrito en e-commerce en general. En Carnivery, un AOV mayor implica
mejor rentabilidad; por ende, se espera que el modelo eleve progresivamente
este indicador. De hecho, ofrecer productos complementarios ajustados al
perfil del usuario tiene un impacto directo en la rentabilidad del negocio
(Garcia, 2018), al maximizar los ingresos por cliente.
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e Mejoras en retencion y lealtad del cliente: Una de las ventajas a largo plazo
de personalizar la experiencia es que los clientes se sienten mejor atendidos
y tienden a volver con mas frecuencia. Si Carnivery facilita que un cliente
recurrente repita su compra habitual en segundos, estd proporcionando
conveniencia, lo cual refuerza la fidelidad. De igual forma, sorprender al
cliente con recomendaciones relevantes puede generar una grata impresion
y diferenciacién frente a competidores. Un aumento en la tasa de retencién
(clientes que realizan compras repetidas en lugar de abandonar) seria una
evidencia de éxito. Retener clientes es crucial para ingresos recurrentes y
reduccion de costos de adquisicion (Reichheld & Sasser, 1990), por lo que se
espera que el modelo contribuya a mejorar este KPI. Por ejemplo, podria
medirse que la frecuencia de compra promedio por cliente en un afio pase de,
digamos, 4 a 5 compras gracias a las recomendaciones y facilidades
brindadas.

e Satisfaccion del cliente y diferenciacion competitiva: Aunque mas dificil de
medir de forma inmediata, se espera que la satisfaccién (reflejada en
encuestas NPS o en menor tasa de abandono de carrito) aumente. Un sitio
inteligente que “recuerda” al cliente y le ahorra tiempo crea un vinculo
positivo. En un mercado digital competitivo donde la personalizacion es
clave, invertir en este modelo de machine learning posicionara a Carnivery
como una empresa centrada en el cliente y en la innovacién (Chaffey & Ellis-
Chadwick, 2022).

En sintesis, la mejora esperada con este desarrollo es multidimensional: mas ventas
(por mas conversiones y mayor ticket medio), mayor lealtad (por retencién) y mejor
percepcion de la marca. Estas mejoras estan alineadas con los objetivos comerciales
de Carnivery de incrementar ingresos y participacion de mercado a través de una
gestién basada en datos. Implementar un motor de recomendaciones en tiempo real
es, en esencia, llevar la estrategia tradicional de ventas cruzadas del dependiente de
tienda fisica a la escala y velocidad del mundo digital, obteniendo beneficios tanto
para la empresa (ingresos, eficiencia) como para el cliente (comodidad, relevancia)
(Davenport, 2014).

5.5. Cuantificacion de la mejora (Business Case)

Para ilustrar cuantitativamente el impacto potencial de este modelo en el negocio
de Carnivery, presentamos un breve business case. Supongamos los siguientes
numeros base de referencia para Carnivery antes de implementar el modelo de
recomendacion:

e Trafico mensual al sitio: 100.000 visitas (sesiones de usuarios).
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Tasa de conversion actual (visitantes que compran): 2.0% (es decir, 2 de cada
100 visitas terminan en una compra).

Numero de pedidos mensuales actual: 2.000 (derivado de 100.000 * 2%).
Ticket o valor promedio por pedido (AOV) actual: $50 (délares, o su
equivalente en moneda local).

Ingresos mensuales actuales: $100.000 (2.000 pedidos * $50 cada uno).
Ahora, proyectemos las mejoras con la solucién de recomendaciones
personalizadas:

Escenario de conversion mejorada: Tras implementar el modelo en tiempo
real, Carnivery logra incrementar la tasa de conversién a 2.5%. Este es un
aumento absoluto de 0.5 puntos porcentuales, que en términos relativos
significa un 25% mas conversiones que antes (pasando de 2% a 2.5%). Dicha
mejora es plausible dado que las recomendaciones personalizadas hacen
mas eficiente la compra; de hecho, en lideres del sector se han observado
incrementos notables: Amazon ha reportado conversiones de
recomendacidn on-site de hasta un 60% en ciertos casos (Mulpuru, citado en
Arsenault, 2022), aunque en promedio nuestro caso seria mas modesto. Con
100.000 visitas mensuales, una conversion de 2.5% generaria 2.500 pedidos
al mes (500 adicionales respecto al escenario actual).

Escenario de ticket promedio mejorado: El modelo también fomenta que los
usuarios agreguen mas items (por cross-selling) o repitan pedidos mas
grandes. Conservadoramente, asumamos que el AOV sube de $50 a $55
(+10%) gracias a las recomendaciones (por ejemplo, un cliente afiade una
salsa de $5 sugerida junto con su carne). Este aumento esta respaldado por
la efectividad de sugerir articulos complementarios.

Calculo de incremento en ingresos: Combinando ambos efectos, en el
escenario post-implementacién Carnivery tendria ~2.500 pedidos al mes
con un ticket medio de $55. Eso resultaria en $137.500 de ingresos
mensuales, comparado con $100.000 antes de la personalizacién. En otras
palabras, se obtendrian $37.500 adicionales por mes, lo que es un +37.5% en
facturacion mensual. Anualmente, esta mejora representa $450.000
adicionales en ingresos, un impacto significativo para la empresa.
Rentabilidad y costos: Suponiendo que el margen neto sobre las ventas es,
digamos, 20%, esa mejora anual de $450k en ventas implicaria cerca de $90k
mas de beneficio anual neto atribuible al modelo. Habria que contrastarlo con
la inversiéon y costos operativos del proyecto (costos de desarrollo,
infraestructura en la nube para servir el modelo en tiempo real, etc.). Si, por
ejemplo, implementar y mantener el sistema costase $30k anuales, el
business case aun muestra un ROI positivo muy alto. En otras palabras, por
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cada ddlar invertido en la iniciativa de recomendacion personalizada,
retornarian varios délares en ventas incrementales.

e Mejora en retencion de clientes: Adicionalmente, podriamos cuantificar
beneficios en retencién. Supongamos que antes un 25% de los nuevos
clientes realizaban al menos una segunda compra (tasa de retencién de
primer ciclo), y que, con la mejora en la experiencia y las facilidades para
reordenar, esa tasa sube a 30%. Si Carnivery capta 1.000 clientes nuevos al
mes, esto significa 50 clientes mas retenidos que antes cada mes. Asignando
un valor de vida del cliente (CLV) promedio de $200, esos 50 clientes
adicionales aportan $10.000 extra a futuro. Sumado a la mejora en ventas
inmediatas, se fortalece el valor total generado.

Cabe destacar que estos calculos son estimaciones para construir el caso de negocio,
y los resultados reales podrian variar. No obstante, son coherentes con hallazgos de
la industria: las empresas que explotan la personalizacién y analitica de clientes
suelen lograr incrementos de dos digitos en ingresos y eficiencia. Un estudio de
McKinsey sefala que la personalizacién puede impulsar las ventas entre un 10% y
15% en retail digital, y en el caso paradigmatico de Amazon, el motor de
recomendaciones generd alrededor de un tercio de sus ventas. Asi, el modelo de
Carnivery podria justificarse plenamente si logra siquiera una fraccion de ese
impacto.

Finalmente, mas alla del impacto financiero inmediato, existe un beneficio dificil de
cuantificar, pero muy valioso: inteligencia sobre el cliente. Al desplegar este modelo,
Carnivery acumulara conocimiento sobre qué recomendaciones funcionan, qué
productos se piden recurrentemente, qué combos prefieren ciertos segmentos, etc.
Ese feedback loop permite refinar no solo el algoritmo sino también las estrategias
de negocio (gestion de inventarios, disefio de promociones, etc.), generando una
ventaja competitiva sostenible (Provost & Fawcett, 2013). En suma, el business case
del modelo de recomendaciéon en tiempo real muestra mejoras sustanciales en
ingresos y rentabilidad, justificando la inversion tecnoldgica al proveer un retorno
financiero positivo y consolidar la lealtad de la clientela de Carnivery.

Conclusion

Tanto el modelo de recomendacion en tiempo real como el modelo de propension
de compra ilustran cdmo las técnicas de Data Science y Machine Learning pueden
integrarse en la estrategia de un e-commerce para impulsar resultados. El caso de la
recomendacion en tiempo real evidencia beneficios inmediatos en la experiencia del
cliente y las ventas diarias, apoyandose en tecnologias de streaming (Kafka, Spark
Structured Streaming) y bases de datos NoSQL de baja latencia (MongoDB, Redis)
para ofrecer personalizacidn instantanea. Por otro lado, el caso de propension de
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compra batch demuestra el poder de la analitica predictiva en la optimizacién de
procesos de marketing, usando el historial masivo de datos con herramientas de big
data (Spark, BigQuery) y algoritmos de machine learning en Python para mejorar la
toma de decisiones semanal. En ambos casos, la justificacion tecnoldgica -ya sea el
uso de Python y sus librerias para modelado avanzado, Google Analytics como
fuente de datos de comportamiento, o frameworks como Apache Spark para
escalabilidad- va de la mano con la justificacién de negocio: mejorar indicadores
clave (KPIs) y generar ROI positivo.

Carnivery, al implementar estas soluciones, esperaria no solo mejoras cuantificables
(mas conversiones, mayor valor por cliente, ROl de marketing superior), sino
también desarrollar capacidades internas valiosas: una cultura mas data-driven,
infraestructuras de datos modernizadas y equipos multifuncionales colaborando en
torno a la inteligencia de negocios. Esto sienta las bases para futuros proyectos de
Bl y Big Data aiin mas sofisticados, en un ciclo de mejora continua. Como indican
Provost & Fawcett (2013), la ventaja competitiva sostenible proviene de saber
extraer conocimiento util de los datos y actuar sobre él - exactamente lo que estos
dos casos de uso persiguen lograr en Carnivery.

En suma, mediante un lenguaje formal apoyado en fundamentos académicos y
referenciado en bibliografia, hemos identificado los objetivos, datos, ambitos de
aplicacion, mejoras esperadas y cuantificacion de impacto para dos casos de uso
representativos. Ambos constituyen business cases sélidos de cdmo la ciencia de
datos puede integrarse con éxito en una empresa de comercio electrénico para
potenciar su rendimiento comercial y su orientacion al cliente, haciendo tangible la
promesa del Big Data y la Inteligencia de Negocio en resultados empresariales
concretos.
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CONCLUSIONES Y APLICACIONES

La presente tesis se enfoca en el andlisis del comportamiento del cliente y la
personalizacion de ofertas en el ambito del comercio electrdnico, ejemplificado a
través del caso de estudio de Carnivery, una empresa dedicada a la venta de
productos carnicos. A lo largo del trabajo, se ha puesto de manifiesto que la
integracion de estrategias digitales resulta fundamental para la mejora de la
experiencia del cliente, la fidelizacion de la clientela y el incremento de las ventas. A
través de la aplicacion de técnicas de analisis del comportamiento del consumidor,
se logra identificar variables significativas que influyen en el proceso de decision de
compra, lo que permite la formulacién de estrategias de marketing mas efectivas y
orientadas.

Un aspecto destacado del estudio es la implementaciéon de modelos predictivos para
la segmentacion de clientes en funcién de su comportamiento de compra. Mediante
el uso de datos histdricos, se pueden prever las propensiones de compra de cada
cliente y personalizar las ofertas en funcién de sus preferencias individuales. Esta
metodologia no solo contribuye a mejorar la tasa de conversion, sino que también
optimiza la asignacién de recursos en las campafias de marketing, dirigiendo los
esfuerzos hacia aquellos clientes que presentan un mayor potencial de respuesta.

La creacidon de un ecosistema de Business Intelligence (BI) en Carnivery se ha
planteado como una solucidn integral destinada a la gestion y el analisis de datos. A
través de la implementacion de una data warehouse y herramientas de
visualizacion, se busca democratizar el acceso a la informacién en toda la
organizacion. Esta estrategia permite a diferentes departamentos, como marketing
y ventas, fundamentar sus decisiones en datos precisos, fomentando asi una mayor
agilidad y efectividad en las operaciones comerciales. De esta manera, se promueve
una cultura organizacional orientada a la analitica y al uso de informacién basada
en evidencias.

Asimismo, el empleo de técnicas de Big Data y aprendizaje automatico ha sido
propuesto como un medio para optimizar procesos y mejorar la experiencia del
cliente. La personalizacion de la interaccion en tiempo real, mediante
recomendaciones basadas en el historial de navegacion y compras, se presenta como
una estrategia efectiva para elevar la satisfaccion del cliente. Este enfoque no solo
facilita el proceso de compra, sino que también potencia la lealtad, al hacer que cada
consumidor se sienta valorado y comprendido, lo que es esencial en un entorno
competitivo.

A través de la investigacion, se ha evidenciado que la implementacién de modelos
de propension y recomendacién en tiempo real puede generar un impacto
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significativo en los ingresos de la empresa. Al dirigir campafias de marketing a
segmentos especificos y ofrecer recomendaciones personalizadas, se anticipa un
aumento en la tasa de conversion y en el valor promedio de los pedidos. Estos
resultados no solo contribuyen a mejorar la rentabilidad, sino que también
refuerzan la relacién entre la marca y sus clientes, transformando a Carnivery en un
referente en el ambito del comercio electrénico carnico.

La aplicacion de los conceptos desarrollados en un entorno concreto, como el de
Carnivery, ilustra la viabilidad y efectividad de adoptar un enfoque basado en el
analisis de datos. A medida que el comercio electronico sigue en expansion, las
organizaciones que integran andlisis avanzados y personalizacién en sus estrategias
estardn en una mejor posicién para competir en un mercado cada vez mas saturado.
La tesis subraya la importancia de adaptarse a las tendencias del consumidor y de
utilizar la tecnologia para mejorar continuamente la oferta y la experiencia de
compra.

En ultima instancia, se concluye que el desarrollo de capacidades analiticas y la
promocién de una cultura de toma de decisiones fundamentadas en datos son
esenciales para el crecimiento sostenible de empresas como Carnivery. La
investigacion proporciona no solo un marco teodrico, sino también un enfoque
practico que beneficia a la organizacion en términos de eficiencia y efectividad, al
tiempo que contribuye a la literatura existente en el campo de la administracién de
empresas y el comercio electrénico, ofreciendo un modelo que puede ser replicado
en otras industrias.
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Tabla Comparativa “antes vs después de implementar business intelligence”

Aspecto Evaluado

Situacion Actual
(Antes del Proyecto)

Situacion Proyectada
(Después de Implementar
BI)

Gestion de la

informacion

Datos dispersos entre
varias plataformas sin
conexion ni validacién
automatica.

Datos consolidados en un
sistema Uinico con acceso en
tiempo real.

Toma de decisiones

Basada en intuiciéon o

reportes manuales
generados por la
gerencia.

Basada en indicadores claros
(KPIs) visibles en dashboards
interactivos.

Conocimiento del

cliente

No se identifica quiénes
son los clientes mas
rentables o fieles.

Se segmentan clientes segln
su frecuencia de compra,
ticket promedio y recompra.

Eficiencia operativa

Procesos de carga
falta de
alertas automaticas.

manual y

Procesos automatizados con
actualizaciones diarias y

reduccion de errores.

Marketing y ventas Promociones generales, | Ofertas automaticas y
sin segmentacion | personalizadas segun habitos
personalizada. de compra.

Competitividad Uso basico de | Adopcion de un modelo de

digital herramientas digitales. | gestion basado en analitica e

inteligencia de negocios.

Cultura Dependencia de wuna | Creacién de un equipo de

organizacional sola  persona para | analisis con roles definidos y

manejo de informacién
(CEO).

capacitacion técnica.
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