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Resumen

ANALISIS DE CALIDAD DE DATOS DE CLIENTES A PARTIR APRENDIZAJE NO
SUPERVISADO EN EL SECTOR DE CONSUMO

OSCAR MARIO GUTIERREZ MONTES

Este trabajo presenta un analisis de la calidad de los datos de clientes en una importante empresa
del sector de consumo, utilizando un modelo de aprendizaje no supervisado basado en técnicas
de clustering. El andlisis se desarrolla en cuatro etapas principales, comenzando con la
evaluacion inicial de la calidad de los datos mediante la herramienta SAP Information Steward,
que sirve como fuente de datos para la implementacion del modelo.

El estudio se centra en un problema critico para las empresas: la mala calidad de los datos, la
cual genera pérdidas econémicas significativas, afecta la credibilidad organizacional y aumenta
la insatisfaccion de los clientes. Con el objetivo de abordar esta problematica, se propone una
metodologia para diagnosticar la calidad de los datos de clientes, permitiendo identificar
deficiencias y establecer las bases para la implementacion de un sistema de gestion de calidad de
datos.

La metodologia presentada combina herramientas estadisticas y modelo de Machine Learning
para evaluar y clasificar los datos en funcién de su calidad. Este enfoque no solo proporciona un
diagnostico claro, sino que también facilita la toma de decisiones estratégicas para optimizar la
gestion de los datos y mejorar la efectividad de las operaciones empresariales.

Palabras claves: Calidad de Datos, Dimensiones de Calidad, Datos Maestros Clientes,
Clustering



11

Abstract

QUALITY ANALYSIS OF CUSTOMER DATA FROM UNSUPERVISED LEARNING
IN THE CONSUMER SECTOR

OSCAR MARIO GUTIERREZ MONTES

This work presents an analysis of the quality of customer data in an important company in the
consumer sector, using an unsupervised learning model based on clustering techniques. The
analysis is carried out in four main stages, starting with the initial assessment of data quality
using the SAP Information Steward tool, which serves as the data source for the model
implementation.

The study focuses on a critical problem for companies: poor data quality, which generates
significant economic losses, affects organizational credibility and increases customer
dissatisfaction. With the aim of addressing this problem, a methodology is proposed to diagnose
the quality of customer data, allowing deficiencies to be identified and the foundations to be
established for the implementation of a data quality management system.

The methodology presented combines statistical tools and a Machine Learning model to evaluate
and classify data based on its quality. This approach not only provides a clear diagnosis, but also
facilitates strategic decision making to optimize data management and improve the effectiveness
of business operations.

Keywords: Data Quality, Quality Dimensions, Customer Master Data, Clustering
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Glosario

Calidad: Se refiere a la medida en que los datos son adecuados, precisos, completos y confiables
para su propasito especifico de uso.

Completitud: Indica el grado de informacion completa en los datos.

Conformidad: cuénto cumple el dato con los formatos o reglas predefinidas, como el
cumplimiento de formatos de fechas o estandares especificos.

Claster: Es una técnica de aprendizaje no supervisado que consiste en agrupar un conjunto de
datos en subgrupos o cluster.

Duplicidad: Se refiere a la presencia de registros repetidos o redundantes en una base de datos.
Exactitud: Se refiere a la precision de los datos en relacion con una referencia o estandar.
Integridad: Evalua si los datos estdn completos y conectados correctamente en todas las tablas o
registros.

KeyMapping: Correcta relacion de claves primarias entre los diferentes sistemas.

Kunnr: Identificador unico del cliente.

SAP Data Services: Herramienta que hace referencia a los procesos de ETL (extraccion,
transformacion y carga de los datos).

SAP Information Steward: Es una herramienta para analizar la calidad de los datos
empresariales

SAP Master Data Governance: Es una solucién para la gestién y administracion de los datos
maestros.
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Introduccion

La calidad de los datos es uno de los mayores desafios para las empresas y los responsables de
sistemas de informacidn, ya que representa uno de los problemas "ocultos™ mas persistentes y
graves dentro de las organizaciones. La falta de calidad en los datos afecta negativamente la
eficiencia y eficacia de los procesos, comprometiendo la capacidad de las empresas para tomar
decisiones fundamentadas en informacion confiable.

En el contexto empresarial, una buena calidad de datos es un activo estratégico invaluable. Los
datos son el pilar de la mayoria de las decisiones organizacionales, ya sea a nivel operacional, de
direccion o estratégico. En un entorno donde la intuicion ya no es suficiente, se vuelve
fundamental tomar decisiones basadas en datos confiables y de alta calidad. Sin embargo,
cuando los datos son defectuosos, pueden surgir problemas que impactan directamente en la
operacion y los resultados de la organizacion.

La calidad de los datos se mide a través de un conjunto de aspectos o atributos, denominados
dimensiones de calidad, que definen si un conjunto de datos cumple con especificaciones claras
y refleja adecuadamente su propoésito original. Para evaluar estas dimensiones, se emplean
herramientas diagnosticas que permiten identificar el nivel actual de calidad, destacando las
deficiencias y proponiendo mejoras especificas.

En este trabajo, se realiza un andlisis de calidad de datos enfocado en los datos maestros de
clientes, utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado, como el analisis de clusteres. Estas
técnicas permiten identificar patrones y grupos dentro de los datos que reflejan diferentes niveles
de calidad, proporcionando una vision clara de las areas mas criticas y las oportunidades de
mejora.

El presente proyecto aborda estos desafios mediante el uso de herramientas de anéalisis de datos y
generacion de informes automatizados. El objetivo principal es identificar las causas de los
errores en los datos de clientes, agrupar a los clientes segun su perfil de calidad y determinar las
areas criticas donde se deben implementar mejoras. Adicionalmente, se busca automatizar la
generacion de informes que faciliten la visualizacion de resultados, promoviendo asi acciones
concretas para mejorar la calidad de los datos.

En particular, este estudio se enfoca en las dimensiones de calidad de datos, como exactitud,
completitud y conformidad, proporcionando un marco de referencia para optimizar la gestion
de la informacién. Con este enfoque, se busca no solo mejorar la calidad de los datos, sino
también potenciar la efectividad de las estrategias comerciales y la satisfaccion del cliente,
contribuyendo al fortalecimiento de la competitividad de la organizacion.
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1. Planteamiento del problema

1.1 Descripcién

En la actualidad, la compafiia cuenta con un modelo de gobierno para el manejo de datos
maestros. Sin embargo, este modelo no estd alineado con las diferentes dimensiones que
sustentan la calidad de los datos, lo que limita su eficacia. Aunque existen algunos procesos
documentados, estos no abarcan el ciclo de vida completo de los datos maestros de clientes, lo
que dificulta garantizar la gobernabilidad, integridad y unicidad de la informacion.

Ademas, el seguimiento de estos procesos se realiza principalmente de forma local en cada
planta, generando multiples excepciones especificas para cada una de ellas. Esta
descentralizacién provoca inconsistencias en la gestion de los datos maestros y dificulta la
implementacién de un enfoque estandar en toda la organizacion.

Los problemas asociados a esta situacion tienen implicaciones significativas, como:

o Toma de decisiones basadas en informacién incorrecta o incompleta.

e Incremento de los costos operativos debido a la necesidad de rectificar errores.

o Generacion de insatisfaccion en los clientes por fallas en los servicios.

e Aumento de casos en las mesas de servicio relacionados con problemas de datos.

« Deterioro de la imagen corporativa y pérdida de confianza en la calidad de los datos.

Un factor critico de esta problematica radica en la captura de datos, que constituye el punto de
entrada y el origen mas frecuente de errores que afectan la calidad. Entre los errores comunes se
incluyen:

« Ortografia incorrecta y uso de abreviaturas no estandar.
o Inclusion de caracteres especiales no permitidos.

o Informacion ingresada en campos incorrectos.

o Datos que exceden el tamafio permitido para un campo.
« Campos vacios o incompletos.

Estas deficiencias se han intensificado a medida que la compafiia expande sus canales de venta y
adquiere nuevos clientes. La falta de controles adecuados y estandares en la captura y gestion de
datos ha incrementado la frecuencia y gravedad de estos problemas.

Ademas, se hace necesario culturizar a los analistas de cada planta para que adopten y
apliquen buenas préacticas en la captura y manejo de datos. Esto implica fomentar su
sensibilizacion sobre la importancia de la calidad de los datos y su impacto en los procesos
operativos y estratégicos de la compafiia. Sin un cambio cultural y un enfoque disciplinado, sera
dificil mitigar los problemas existentes y prevenir su recurrencia en el futuro.
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1.2 Formulacion

El presente trabajo de grado tiene como proposito analizar la calidad de los datos maestros de la
organizacion utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado, con el fin de identificar
patrones, inconsistencias y errores que afectan dimensiones criticas como la gobernabilidad,
integridad y unicidad de la informacion. El enfoque principal es la aplicacion de un modelo de
clustering que permita clasificar y agrupar los datos segun sus caracteristicas especificas,
evaluando su nivel de calidad y detectando deficiencias a lo largo de su ciclo de vida.

Para ello, se plantea el uso del algoritmo K-Means, que facilitard el analisis y permitira
relacionar los resultados del clustering con dimensiones fundamentales de calidad, tales como
exactitud, consistencia, completitud y validez. Esto proporcionard un diagnostico integral y
permitira identificar las areas criticas que requieren intervencion para garantizar la mejora
continua de los datos maestros.

Como complemento, el trabajo propone desarrollar un plan de accion estratégico basado en los
resultados del analisis, enfocado en abordar las deficiencias detectadas. Este plan estarad
orientado a:

e Mejorar los indicadores de la mesa de servicio.
o Reducir las novedades represadas en el gestor de procesos.
o Custodiar la calidad de los datos para mantener un valor superior al 95%.

Adicionalmente, se plantea la generacion de informes automatizados de calidad, que serviran
como herramientas clave para la toma de decisiones. Estos informes se compartirdn con los
analistas de planta y otros actores involucrados, fomentando la mejora continua mediante la
retroalimentacion sobre los resultados obtenidos en el analisis del clustering.

Este enfoque permitira no solo identificar y mitigar problemas actuales, sino también construir
un marco sostenible que asegure la calidad de los datos maestros a futuro.
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2. Justificacion

La calidad de los datos maestros es un pilar fundamental para el éxito de cualquier organizacion,
ya que afecta directamente la precision de las decisiones estratégicas, la eficiencia operativa y la
satisfaccion del cliente.

En este contexto, la implementacién de técnicas de aprendizaje no supervisado,
especificamente el modelo de clustering K-Means, resulta altamente relevante. Este enfoque no
solo permite analizar grandes volumenes de datos de manera eficiente, sino también identificar
patrones, inconsistencias y errores que no son evidentes mediante métodos tradicionales.

El trabajo es también relevante porque propone desarrollar un plan de accion estratégico basado
en los resultados del analisis. Este plan no solo abordara las deficiencias detectadas, sino que
estard alineado con los objetivos estratégicos de la organizacién, como la mejora de los
indicadores de la mesa de servicio, la reduccion de novedades represadas en el gestor de
procesos y el mantenimiento de un nivel de calidad superior al 95%. Estos resultados
contribuirdn a optimizar la operacion, reducir costos y fortalecer la confianza en los datos por
parte de los usuarios y clientes.

La generacion de informes automatizados de calidad proporcionard una herramienta valiosa
para la retroalimentacion continua de los analistas de planta. Este aspecto es clave para fomentar
una cultura de calidad en toda la organizacion, capacitando a los equipos y sensibilizdndolos
sobre la importancia de los datos en la operacion diaria y la toma de decisiones estratégicas.

En definitiva, este trabajo de grado no solo responde a la necesidad inmediata de mejorar la
calidad de los datos maestros, sino que también establece una base metodolégica y tecnoldgica
que permitirad a la organizacion avanzar hacia un manejo mas eficiente y sostenible de sus datos
en el futuro. La aplicacion de estas soluciones tendra un impacto positivo y duradero en la
operacion, los procesos estratégicos y la percepcion de los clientes, justificando plenamente su
realizacion.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo general

Realizar un analisis para identificar los problemas y causas de la mala calidad de los
datos a partir de un modelo de Clustering y que responda a las siguientes preguntas:

1. ¢Cuales son los factores que generan deficiencias en la calidad de los datos?
2. ¢Qué patrones existen entre los clientes con baja calidad de datos?
3. ¢Qué variables son criticas para garantizar una alta calidad?

3.2 Objetivos especificos
Los resultados que se logran con este trabajo son:

1. Realizar un andlisis descriptivo de las dimensiones de calidad.

2. Desarrollar un modelo de Machine Learning no supervisado aplicando Clustering
basados en las dimensiones de calidad.

3. Generar un plan de accién para la mejora de la calidad.

4. Crear informes automatizados con el detalle de la mala calidad, que sean compartidos con

los analistas.
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4. Marco teérico

4.1 Calidad de los Datos

La calidad de los datos es definida como el grado en que los datos cumplen con los requisitos
necesarios para su uso previsto. Diversas dimensiones son esenciales para evaluar la calidad de
los datos, entre ellas:

o Completitud: Proporcién de datos registrados respecto a los datos requeridos.
o Conformidad: Cumplen los datos con las reglas definidas para su formato o estructura.
o Exactitud: Medida en que los datos reflejan correctamente la realidad.

4.2 Datos Maestros y Gobernanza de Datos

Los datos maestros son las entidades principales dentro de una organizacion, tales como clientes,
productos, proveedores. Se caracterizan por ser informacion centralizada, reutilizable vy
compartida a través de diferentes sistemas y procesos. Segun Loshin (2020), los datos maestros
son la "unica fuente de verdad" para las organizaciones, ya que proporcionan una vision
unificada y confiable de las entidades clave.

La gobernanza de datos se refiere al conjunto de politicas, procesos y estandares que aseguran la
calidad, seguridad y uso ético de los datos dentro de una organizacion (DAMA-DMBOK, 2017).
Este marco establece roles y responsabilidades claras, fomentando la transparencia en la gestion
de la informacién.

4.3 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es una rama de la inteligencia artificial y del aprendizaje
automatico que analiza datos sin etiquetas, buscando patrones ocultos o estructuras subyacentes.

o Clustering: Una técnica clave dentro del aprendizaje no supervisado, cuyo objetivo es
agrupar datos en clusters o grupos segun su similitud.

o K-Means: Es uno de los algoritmos mas utilizados, conocido por su eficiencia en
la segmentacion de datos. Divide el conjunto de datos en kkk clusters,
minimizando la varianza interna en cada grupo.

o DBSCAN: Clustering basado en densidad, util para detectar ruido y datos
atipicos.

o Agglomerative Clustering: Método jerarquico que permite analizar la estructura
de los datos a maltiples niveles de granularidad.
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4.4 Aplicaciéon de Modelos de Clustering en Calidad de Datos

El clustering ha demostrado ser una técnica efectiva para abordar problemas de calidad de datos
en grandes volimenes de informacion. Este método puede:

o Detectar duplicados y datos inconsistentes.

« Identificar patrones de error frecuentes en la captura de datos.

« Agrupar datos segun su nivel de calidad, facilitando la priorizacion de acciones
correctivas.

4.5 Herramientas para la Mejora de la Calidad de los Datos

Para garantizar resultados sostenibles en el tiempo, es importante implementar herramientas y
procesos complementarios, como:

1. Tableros de control de calidad de Datos: Visualizacion de las evaluaciones de las
dimensiones calidad de los datos aplicado reglas de calidad a los campos ya previamente
identificados como criticos para la compafiia.

2. Generacién de informes automatizados: Permiten monitorear periddicamente la
calidad de los datos y evaluar los avances en su mejora.

3. Capacitacion y sensibilizacién de los analistas: Una cultura organizacional enfocada en
la calidad de los datos es esencial para minimizar errores y fomentar buenas précticas.

4. Planes de accidn estratégicos: Basados en los resultados del analisis, permiten intervenir
areas criticas, reducir costos y mejorar indicadores clave como los casos en mesas de
servicio o las novedades represadas.

4.6 Importancia de la Retroalimentacion en el Ciclo de Vida de los Datos

La retroalimentacion constante es fundamental para asegurar que las mejoras implementadas
sean efectivas y sostenibles. La integracidn de los analistas de planta como actores clave en este
proceso garantiza que las soluciones estén alineadas con las necesidades operativas y que los
errores se reduzcan progresivamente.
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5. Metodologia
5.1 Tipo de proyecto
Este proyecto se desarrolla en el &mbito de la gestion de calidad de datos y utiliza una técnica de
clustering basada en centroides. Su objetivo principal es identificar deficiencias en la calidad de
los datos y establecer prioridades para las acciones correctivas, optimizando asi los procesos y
garantizando una mayor confiabilidad en los sistemas de informacion.
5.2 Método

La metodologia utilizada en este trabajo sigue 4 pasos tal como se muestra en la siguiente figura:

Figura 1. Metodologia del proyecto

Desarrollar

PASOS Definir Seleccionar Preparar

Objetivo datos datos Cluster

Preguntas

de Variables [ Variables Interpretar

descriptivas |8 Modelo Cluster

busquedas

1. Definir Objetivo

Paso: Identificar claramente el propdsito del analisis. En este caso, el objetivo es mejorar la
calidad de los datos mediante la identificacion de deficiencias y la priorizacién de acciones
correctivas utilizando técnicas de clustering.

Resultado: Se generan preguntas de busqueda, como:
1. ¢Cuales son los factores que generan deficiencias en la calidad de los datos?
2. ¢Qué patrones existen entre los clientes con baja calidad de datos?
3. ¢Qué variables son criticas para garantizar una alta calidad?
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2. Seleccionar Datos

Paso: Elegir las fuentes y variables relevantes para el analisis. En este proyecto, se seleccionaron
los Datos Maestros de Clientes en MDG, con un enfoque en clientes activos desde el 2018 y
plantas migradas al nuevo sistema.

Resultado: Se identifican las variables descriptivas, como:
Dimensiones de calidad: exactitud, completitud, integridad, unicidad y conformidad.
Atributos de clientes: region, fecha de ingreso, sistema origen, entre otros.

3. Preparar Datos

Paso: Realizar tareas de transformacion y consolidacion de datos. Aqui se incluye la
construccion de la tabla TT_MDG_NIVELACION_SABANA vy el manejo de datos fallidos
mediante reglas de calidad.

Resultado: Se generan variables modelo listas para el andlisis, que incluyen:

Variables estandarizadas o escaladas.

Indicadores de calidad por cliente.

4. Desarrollar Cluster

Paso: Implementar un algoritmo de clustering. En este proyecto, se utilizo KMeans como técnica
principal para segmentar clientes con base en la calidad de sus datos.

Resultado: Se identifican grupos de clientes (clUsteres) con caracteristicas comunes, facilitando
el analisis de patrones y areas problematicas, como:

e Plantas con alta calidad de datos clientes vs. Plantas con datos clientes deficientes.
o Deficiencias especificas en cada cluster que permiten priorizar acciones correctivas.
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5.3 Poblacion y muestra

La poblacion de este proyecto se centra en los Datos Maestros de Clientes, especificamente
aquellos registros utilizados para evaluar la calidad de la informacion mediante reglas
predefinidas. Estas reglas estan disefiadas para analizar aspectos criticos en las dimensiones de
calidad, tales como exactitud, completitud, unicidad, integridad, y conformidad, con el
objetivo de identificar deficiencias y areas de mejora.

En el analisis realizado, se evaluaron un total de 286.375 registros correspondientes a clientes
activos. Esta poblacion incluye exclusivamente los datos de las plantas que han sido migradas al
nuevo sistema de datos dentro del marco del proyecto. Adicionalmente, se consideraron
unicamente los clientes activos desde el afio 2018, garantizando que los datos analizados sean
relevantes para los procesos actuales del negocio.

Los registros evaluados se someten a una validacion detallada a través de un modelo de calidad
que mide el cumplimiento de cada regla en las dimensiones mencionadas. Como resultado, se
genera un conteo de datos fallidos, los cuales son almacenados y analizados para identificar
patrones, determinar las causas raiz de las inconsistencias y priorizar las acciones correctivas en
el sistema.

5.4 Instrumentos de recoleccion de informacion
5.4.1 Fuentes primarias.

Las fuentes primarias para este proyecto corresponden a los Datos Maestros de Clientes
almacenados en el sistema Master Data Governance (MDG). La creacion de una solicitud de
cambio (Ingreso, Modificacion, Retiro) de Cliente puede ser generada directamente en SAP
MDG, asi como también puede ser generada por los sistemas PEDIDOS SAC o por un
representante de ventas a través de un dispositivo Hand Held. Estos datos son obtenidos
directamente del sistema, y representan informacion cruda esencial para el analisis.
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Figura 2. Arquitectura simplificada del proceso

SISTEMAS SAP - MDG PROCESOS ETL SABANA DESTINO

&

AN

‘ saL

Informes

CD Sy M
il

Dispositivos
Hand Held

Descripcion del Proceso
Extraccion:

A través de una herramienta de SAP Data Services (‘ETL’ Extract, Transform, Load), se
extraen las 11 tablas que componen el modelo Entidad-Relacién de Clientes en el sistema
MDG vy se llevan a tablas temporales. Estas tablas contienen informacion clave sobre los
clientes, como identificadores, datos demograficos, datos personales, y otros atributos
relevantes.

Transformacion:

Las tablas extraidas se combinan en un Unico dataset consolidado denominado
TT_MDG_NIVELACION_SABANA. Este proceso garantiza que la informacion esté
centralizada y lista para ser utilizada en el analisis.

Volumen de Datos:

La tabla TT_MDG_NIVELACION_SABANA contiene un total de 1.398.299 registros de

clientes, entre ellos, 1.038.253 clientes estan clasificados como activos, lo que representa un
74.24% del total de registros.
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5.4.2 Fuentes secundarias.

La calidad de los datos se evaltua utilizando la herramienta SAP Information Steward, la
cual proporciona un tablero de control que facilita la supervision y analisis de la integridad y
confiabilidad de los datos de clientes.

Figura 3. Tablero Calidad datos clientes IS

SAP SAP Information Steward - ISD Welcome: CI_OGUTIERREZ ~ Manage Reporls Help  Log Off

Data Insight Metadata Management Metapedia Cleansing Package Builder My Worklist (2)

[Projects > | [PacALDAD DATOS Workspace
Show score as of | Last Run v Sort By | Custom ~ | Views | o9 E [ (, Share - T
Key Data Domains Data Quality Dimensions Rules
CLIENTES... Clientes A... 9.07 Accuracy ] 6.73 4%  PRF_CLI_SAP.. Reglaquevali.. 9.90
CLIENTES... | Clientes A... 9.83 Completeness 8.74 &3 PRF_CLI_SAP.. Regla que vali... 9.92
Conformity 8.20 &3 PRF_CLI_SAP.. Regla que vali... 9.58
Integrity 9.96 £3  PRF_CLI_SAP.. Estareglavali.. [N 6.61
Unigueness 2.70 5% PRF_CLI_SAP.. Reglaquevali.. [ 5.21
+—8
— Rule Bindings
2 s—r———o—8
g o /
® L % View Failed Data a';, View Impact -
Source Schema Table Columns Score
o5 Views PJCALIDA.. | VW_MDG_..  ANRED,ST.. 9.81
Views PJCALIDA.. | VW_MDG_.. | CADENA 10.00
Views PJCALIDA..  VW_MDG_.. CITYC 9.99
Views PJCALIDA... | VW_MDG_.. | CITYC.REG.. 9.99
. Views PJCALIDA.. | VW_MDG_..  COMPAC 10.00
g 2 2 & & 2 2 d 2 & & Views PJ CALIDA... | VW_MDG_. COMPAP 10.00
€ 8 8 8 8§ 8 58 &8 &8 & 8 " - \
5 % I % ¥ = % = 5 = 3 Views PJCALIDA..  VW_MDG_..  EIKTO 2.99
S & & = & & 8§ g8 & & 8
& ® ® ®&8 & ® ® ® ®& & =®”

Este tablero estd configurado de la siguiente manera:

1. Dominios de Clientes:
o Clientes Nuevos: Evalua la calidad de los datos ingresados recientemente,
garantizando que los registros sean precisos y completos desde el inicio.
o Clientes Historicos: Analiza la calidad de datos almacenados previamente,
permitiendo identificar inconsistencias acumuladas y orientar estrategias de
limpieza o enriquecimiento.

2. Dimensiones de Calidad de Datos:
o Exactitud (Accuracy): Evalua la precision de los datos frente a valores esperados
o referencias validas.
o Completitud (Completeness): Mide el nivel de llenado de los campos
necesarios.
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Conformidad (Conformity): Valida que los datos cumplan con estandares
definidos (e.g., formatos o rangos).

Integridad (Integrity): Verifica que las relaciones entre los datos sean
consistentes y completas.

Unicidad (Uniqueness): Garantiza que no existan duplicados en los registros
criticos.

3. Reglas de Calidad:

o

Las reglas configuradas permiten validar criterios especificos en los campos
identificados como criticos para el negocio, generando puntuaciones individuales
para cada una.

Cada dominio tiene reglas adaptadas para evaluar las caracteristicas particulares
de los clientes nuevos y los historicos.

4. Gestion de Datos Fallidos:

@)

Los registros que no cumplen con las reglas de calidad son identificados y
almacenados en una tabla detallada.

Mediante la herramienta de ETL, estos datos fallidos son extraidos y cargados en
una tabla temporal, donde al final, se terminaria cruzando con la
TT_MDG_NIVELACION_SABANA.

5. Visualizacion y Seguimiento:

o

El tablero muestra puntuaciones generales para cada dominio de clientes,
tendencias temporales y el impacto de las reglas de calidad sobre columnas
especificas. Esto ayuda a identificar areas de mejora y garantizar la alineacion con
los estandares de calidad.



6. Resultados del proyecto

En esta seccidn, se listan los pasos que se ejecutaron en la realizacion del proyecto:

6.1 Fuentes de Informacion
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En la siguiente Tabla, se listan los campos que se seleccionan en la consulta a la fuente de datos.

Tabla 1. Variables para el analisis descriptivo

SELECCION VALORES

CAMPOS TIPO VARIABLE DESCRIPCION PERMITIDOS
CATEGORICA

KUNNR NOMINAL Identificador Unico del cliente 1000007976
CATEGORICA MDG, GEO, SAC,

SISOGN NOMINAL Sistema de origen por donde se crean los clientes | HH, B2B, etc
CATEGORICA

FECHA INGRESO ORDINAL Fecha de ingreso del cliente 16/11/2018
CATEGORICA

ANIO ORDINAL Afo de ingreso del cliente 2018, 2019, ..,2025
CATEGORICA Cadigo del centro suministrador de productos al | 0103, '0215', '0163',

CD_PLANTA NOMINAL cliente etc
CATEGORICA YUMBO, LUX

NOMBRE_PLANTA | NOMINAL Descripcion textual de la planta BOGOT, ITAGUI, etc

ANTIOQUIA,
REGIONAL EI'SLEIE&EICA Region donde se encuentra la planta SEETSSN'?S S
SANTANDER
COMPLETITUD DISCRETA Conteo de campos se encuentran llenos 0, 1, 2 hasta 10
EXACTITUD DISCRETA Conte_:o_ de campos cumplen con los valores 0,1 hasta 3
permitidos

CONFORMIDAD DISCRETA Conteo de campos que tienen la forma correcta 0,1,2hastab

INTEGRIDAD DISCRETA El dato es coherente con otras tablas 0, 1 hasta 2
CATEGORICA Existe otro cliente con el mismo nimero de

DUPLICADO BINARIA identificacion y direccién SI.NO

KEYMAPPING CATEGORICA Tiene definido correctamente sus claves entre los S, NO

BINARIA

sistemas




Tabla 2. Variables para aplicar en el modelo
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SELECCION VALORES
CAMPOS TIPO VARIABLE DESCRIPCION PERMITIDOS
SISOOGN QSNMTEIRNISS Conversion a nimerico de la columna SISOGN | 0.9, 0.8, 0.7,.. 0.1
ANIOS_INGRESO ggklﬂ'ﬁRngg ggss;lgn'” dgeﬁef:o‘;ee'lg'ie”te hasta la fechade | 5 9 4 37 305, 2.95
ANTIOQUIA gtJSIgFI:;EIT%O (\E/Sz;l)r;gﬁliizdummy para indicar la region 1.0

CENTRO BEI\QEEIT%O gézgzﬁliizdummy para indicar la region 1.0

COSTA EE@EEIT%O zlserl)r;g:)fliizdummy para indicar la regién 1.0
OCCIDENTE B:Jshégg_lr%o ;/Sa;)rgiﬁliizdummy para indicar la region 1.0
SANTANDER B:Js,l\cﬂgg'lr%o ;/S?)r;g:)fliizdummy para indicar la region 1.0
COMPLETITUD gg&ﬂ_ﬁRngg El conteo se convierte en un score de calidad 1.00, 0.8, 0.33, etc
EXACTITUD ggmﬁﬁlgg El conteo se convierte en un score de calidad 1.00, 0.8, 0.33, etc
CONFORMIDAD gg&ﬂ_ﬁRngg El conteo se convierte en un score de calidad 1.00, 0.8, 0.33, etc
INTEGRIDAD ggkl/l'll'EIRNchJ:Cc)) El conteo se convierte en un score de calidad 1.00, 0.8, 0.33, etc
DUPLICADO BIUSI\éIEEIT%O Conversion Slen1y NOen0 1,0
KEYMAPPING NMELIIERIICLD) Conversion Slen1y NOen 0 1,0

DISCRETO
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6.1.1 Carga de datos

Se inicia con el llamado a las librerias, se crea la conexién con la base de datos Hana Studio,
y por altimo se ejecuta una consulta.

Esta consulta tiene como objetivo consolidar y calcular las métricas de calidad para cada
cliente, agrupando errores por dimensiones clave y relacionandolos con el sistema de origen,
las plantas y las reglas evaluadas.

Figura 4. Script SQL Hana para consultar los clientes

query = """
SELECT
KUNNR, SISOGN, MDG.ERDAT AS FECHA_INGRESO, SUBSTRING(MDG.ERDAT, 1, 4) AS ANIO, VWDM.CODPLA CD_PLANTA,
REPLACE(REPLACE (REPLACE (UPPER(VDM.NOMBRE), "POSTOBOM ', ''), "CEDI *, ''), 'GASEOSAS ', "') AS NOMBRE_PLANTA,
CASE
WHEN CODPLA IN ('©123', 'e112', 'e@122', '@825', "©@826', '©827", 'e927', '2858', '@928°, '@92%', '2038", '0926', 'eles’, '
WHEN CODPLA IN ('1€27', 'e115', '1e28', 'e@126°, "1533', 'el2e", 'e127', '1e29', '1e38°, "1534', '1535', '@le4’', 'elei’, '
WHEN CODPLA IN ('1128°, '1735', '2971', "2972°, "1634', '1637°, '1635', '1638', '1636°, "1129', '1737', '1738', '1739',
WHEN CODPLA IN ('133@', '224e', 'e@lls’, 'e113°, °e114', 'el125°, 'e1e7', 'ei21', '1331°, "1332', '1836', '0124', 'ele3’, '
WHEN CODPLA TN ('©423', '8422', '@429', '@428", '1220', '8337', '@224', '@223', '@426', '@438', '@215', '1238', '@227', "I
ELSE 'UNKNOWN'
EMD AS REGIONAL,
COALESCE( SUM{CASE WHEM DIMENSIOMN_ NAME ‘Completeness’ THEN CONTEO_ERROR END), @) AS COMPLETITUD
COALESCE{ SUM{CASE WHEM DIMENSIOMN_ NAME ‘Accuracy’ THEM CONTEQ _ERROR END), @) AS EXACTITUD,
COALESCE({SUM{CASE WHEM DIMENSION_NAME = 'Conformity’ THEN CONTEO_ERROR END), ©) AS CONFORMIDAD,
COALESCE{SUM{CASE WHEN DIMENSION_NAME ‘Integrity’ THEN CONTEO_ERROR END), ©) AS INTEGRIDAD,
COALESCE{SUM{CASE WHEM DIMENSION_MNAME = 'Uniqueness’ THEN CONTEO_ERROR END), ©) AS DUPLICADO,
KEYMAPPING
FROM (
SELECT MDG.KUNNR, COALESCE(MDG.SISOGM, "MDG') SISOGN, MDG.VWERK, MDG.ERDAT, RULE.DIMENSION_NAME,
CASE WHEN KEYM.INDKEYMAPPING = 188 THEN 1 ELSE @ END AS KEYMAPPING, COUNT(DISTINCT FR.RULE_ID) CONTEQ_ERROR
FROM STAGE_MDG_H1.TT_MDG_NIVELACION_SABANA MDG
LEFT JOIM STAGE_MDG_H1.TT_MDG_NIVELACTOM_CLIENTES_KEYMAPPING KEYM ON
MDG.KUNNR = KEYM.KUNNR
LEFT JOIN STAGE_MDG _H1.TT_IS MDG_CLIENTES_FD FD
ON MDG.KUMNR = FD.KUNNR
LEFT JOIN STAGE_MDG_H1.TT_IS MDG_CLIENTES_FR FR OM
FD.RUN_ID = FR.RUN_ID AND FD.IS_GEN_ROWID = FR.IS_GEN_ROWID
LEFT JOIM STAGE_MDG_H1.TT_IS_FD_RULES_IMFO RULE OM
FR.RUN_ID =RULE.RUN_ID AND FR.RULE_ID = RULE.RULE_ID
WHERE DIMENSION_MAME IS NOT NULL AND MDG.KUMNNR IN (
SELECT DISTINCT MDG.KUNMR
FROM STAGE_MDG_H1.TT_MDG_NIVELACION_SABANA MDG
INNER JOIN STAGE_MDG_H1.TT_MDG_NIVELACION ZBVT@27 Z ON
(MDG.VWERK = Z.WERKS )
WHERE MDG.IDRETI = ‘A" AND Z.INDDSD = ‘X'
AND Z.WERKS IN (‘@@e2’,'8111','e418','@113",'8821", '8422°,
'@p79°,'0134",'0202",'0441",'0389°,'0381", '9358", @142’ ,
‘peop’,'8145", 'e382", 'e118")

GROUP BY MDG.KUMNR, COALESCE(MDG.SISOGN, 'MDG'), MDG.VWERK, MDG.ERDAT, RULE.DIMENSION_MAME, KEYM.INDKEYMAPPING) AS MDG
LEFT JOIN STAGE_MDG_H1.TT_AS480_NIVELACION_VDMCENTR VDM ON

VWERK = VDM.CENSUM

--LEFT JOIN STAGE_MDG_H1.TT_MDG_NIVELACION_ZBVT®27 Z ON

--VDM.CODPLA = Z.CODPL

WHERE VDM.CODPLA IS NOT NULL

GROUP BY KUNMWR, SISOGM, VDM.CODPLA, MDG.ERDAT, VDM.NOMBRE, KEYMAPPING



6.1.2 Exploracion inicial de los datos

Con el objetivo de conocer los datos, se ejecuta el siguiente codigo:

Figura 5. Informacion del DataFrame fuente

# Informacién del DataFrame como Nombre columnas, tipo
df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
RangeIndex: 286375 entries, ® to
Data columns (total 13 columns):

KUNNR 286375
SIS0GN 286375
FECHA_TINGRESO 286375
ANIO 286375
CD_PLANTA 286375
NOMERE_PLANTA 286375
REGIONAL 286375
COMPLETITUD 286375
EXACTITUD 286375
CONFORMIDAD 286375
INTEGRIDAD 286375
DUPLICADO 286375
KEYMAPPING 286375

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

dtypes: inté4(6), object(7)
memory usage: 28.4+ MB

286374

object
object
object
object
object
object
object
inted
inted
inted
inte4d
inte4d
inte4d

Figura 6. Descripcion estadistica bésica

# Descripcidn estadistica bdsica

df.describe()

COMPLETITUD EXACTITUD CONFORMIDAD  INTEGRIDAD DUPLICADO KEYMAPPING

count 286375.000000 286375.000000 286375.000000 286375.000000 286375.000000 286375.000000
mean 0.799522 1.388189 0.799071 0012882 0.038338 0.341102
std 0.581730 0.929537 0.707517 0112819 0.182011 0.474080
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
50% 1.000000 2.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000
75% 1.000000 2.000000 1.000000 0.000000 0.000000 1.000000
max 2.000000 3.000000 4.000000 2.000000 1.000000 1.000000

29
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6.2 Analitica descriptiva
6.2.1 Variables de Calidad

Generar un gréfico para cada dimension de calidad, con los valores porcentuales. (Con este
grafico, se cumple el objetivo especifico 1)

Figura 7. Grafico dimensiones de Calidad

Distribucidn purcsnlual de: COMPLETITUD Distribucion porcentual de: EXACTITUD
2
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B 8 & 8 B
Porcentaje (%)
¥ o8 5 g oa 3

2

e

Va\or

Distribucién porcentual de: CONFORMIDAD Distribucién porcentual de: INTEGRIDAD
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6.2.2 Transformacion de los datos

Este codigo es parte de la etapa de preparacion de datos para el analisis de calidad. Los
objetivos principales son:

Estandarizaciéon y limpieza de datos: Garantizar que las columnas estén en un formato
adecuado para analisis.

Transformacion categdérica a numérica: Permitir el uso de variables categoricas en
modelos.

Normalizacion de métricas de calidad: Facilitar la comparacién y el analisis entre
diferentes dimensiones de calidad.
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Figura 8. Cddigo transformacion de datos

# Variable de fecha
today = date.today()

# Convertir La columna de fecha a tipo date
today = pd.to_datetime(date.today())
df[ 'FECHA_TNGRESD'] = pd.to_datetime(df[ FECHA_TNGRESO'])

# Calcular le diferencia de dias agregando una nueva columna DIAS INGRESQ
df['DIAS INGRESO'] = round((((today - df['FECHA INGRESO']).dt.days) / 365), 2)

# Convertir a nimerico La columna SISOGN
df['SISOGN'] = df['SISOGN'].map({ MDG': . 'GED':

8.9 .8, 'saM’
'B2C": @.4, 'B2B': 3

-]
8.3, 'CLW':
# Pivotear Lo columna REGIONAL

dummies_regional = pd.get_dummies(df[ 'REGIONAL']).astype(int)

# Unir Los dummies al DataFrame
df = pd.concat([df, dummies_regional], axis = 1)

# EL conteo de errores Lo convierto en score de calidad

df [ 'COMPLETITUD'] = round(({18 - df[ 'COMPLETITUD'])/18), 2)
df [ 'EXACTITUD'] = round(((3 - df[ EXACTITUD'])/3), 2)

df [ 'CONFORMIDAD'] = round(((5 - df[ CONFORMIDAD'])/5), 2)
df["INTEGRIDAD'] = round(((2 - df[ INTEGRIDAD ]1)}/2), 2)

6.2.3 Escalamiento

Se le aplica la funcion MinMaxScaler(), solo a la variable DIA_INGRESO, ya que tiene
un valor por fuera del rango Oy 1.

Figura 9. Cddigo escalamiento

# Crear un nueve DataFrame sole con las columnas numéricas
df_scaler = df[['DIAS_INGRESO' ]].copy()

scaler = MinMaxScaler().fit({df_scaler.values)

df_scaled = pd.DataFrame(scaler.transform(df_scaler),
columns=[ 'DIAS_TNGRESO'])

df['DIAS_INGRESO'] - df_scaled['DIAS_INGRESO']
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6.2.4 Matriz correlacién

Para identificar cuales son las variables mas relevantes para el modelo de Clustering, se hace
un analisis de correlacion, donde se evalla la importancia de cada variable en relacion con
las demas.

Figura 10. Matriz de correlacion

Correlograma de la Matriz de Correlacidn

SISOGN 012 013 0.033-0.026-0.043 036 0.043 0.048 0D.015 012 011

COMPLETITUD Q. 1 DE:EN 0.075 -0.079 0.086 0.052 011 041 037 EikrRoii-by 0.39

EXACTITUD | 013 QK] 0.12 0,092 0.12 0051 0088 05 039 EUELEERY 044

CONFORMIDAD 0.0077-0.033 0.0BZE 0.06 0.017 02 -0.063 s

DUPLICADO TN N -0 079 0 086 0.085 0.00950.0730.042 0.069

03
KEYMAPPING O, 042 0.0190.054-0.045 011 0.024

oias_INGRESD 036 011 0.088@-0.049-0.036 042

AnTiooUlA 0048 041 05 -0.082 0.085 -0.0190.003 7). 0o

CENTRD 0048 037 039 -0.06 0.00660.0085-0.054 0.056 0.13

COsTA 0.015gr-ERELY 0.017 0.041 0.073-0.045 0.04 Bkl

OCCIDENTE [H0.412 Bl REERY 0.2 0047 -0.042 0.11 -0.054 k-]

SANTANDER 011 0.32 044 0.063 0.04 0069 0.024 0.095 0.14 0.088 -l

SS0GN
COMPLETITUD
EXACTITUD
CONFORMIDAD
MNTEGRIDAD
DUPLICADDO
KEYMAPFING
DIAS_INGRESO
ANTIODUIA
CENTRO
COSTA
OCCIDENTE
SANTANDER

A partir del correlograma de la matriz de correlacion, se puede concluir que:

1.

Existe una correlacion alta (0.83) entre las dimensiones de calidad COMPLETITUD y
EXACTITUD, lo que puede indicar que estas dimensiones estan relacionadas, pero como
cada dimension evallan campos diferentes, entonces no se eliminan del modelo.

La INTEGRIDAD, no tiene correlaciones significativas con otras dimensiones de calidad,
esto sugiere que los problemas de integridad no estan directamente relacionados con
completitud, exactitud o conformidad.

DIAS_INGRESO, tiene una correlacion moderada con KEYMAPPING (0,42), lo que indica
gue los registros mas antiguos o recientes afectan la coherencia en el mapeo de claves.
COSTA y OCCIDENTE son las regiones con los valores de calidad mas bajos segun la

correlacion con COMPLETITUD y EXACTITUD.
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6.3 Modelamiento

6.3.1 Cluster Optimos

Como se puede visualizar en ambos gréficos, nos indica un K dptimo con valor de 3 0 4
cllsteres.

Figura 11. Gréfico del codo y Curva del codo
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Luego de realizar los pasos de preparacion de los datos y seleccion del K-optimo, se procede
a desarrollar el modelo de Claster usando KMeans. (Con este modelo, se cumple el objetivo
especifico 2)

Figura 12. Codigo desarrollar Modelo

df_scaler = df.select_dtypes(include="number")

# Aplicar K-Means

k_optimo = 3

kmeans = KMeans{n_clusters=k_optimo, random_state=8)
kmeans.fit(df_scaler)

df[ 'Cluster'] = kmeans.labels_
cluster_labels = kmeans.fit_predict(df_scaler)

# Contar la distribucidn de los datos en el campo 'Cluster’
distribucion_cluster = df['Cluster’].value_counts()

# Mostrar La distribucidn en la consola
print(distribucion_cluster)

@ 186763
2 97171
1 52441

Mame: Cluster, dtype: inte4
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6.3.2 Reducir dimensiones PCA

Para poder representar los clusteres en un gréfico 2D, se hace la reduccion de la
dimensionalidad usando PCA.

Figura 13. Codigo Reducir dimensiones PCA

# Reducir dimensionalidad para visualizacidn usando PCA (2 componentes para grdfico 2D)
pca = PCA(n_components=2)
df_pca = pca.fit_transform(df_scaler)

# Transformar Los centroides al espacioc PCA
centroids_pca = pca.transform(centroids)

# Crear el grdfico de clusters
plt.figure(figsize=(10, 8))
scatter = plt.scatter(df_pca[:, @], df_pca[:, 1], c=cluster_labels, cmap="viridis', s=58, alpha=8.7, label="Datos')

# Agregar los centroides al grdfico
plt.scatter(centroids_pca[:, @], centroids_pca[:, 1], c="red’, marker="X', s=28@, edgecolor='black', label="Centroides")

# Afiadir barra de color
#plt.colorbar(scatter, Llabel="Etiqueta de Cluster')
plt.xlabel( ' Componente PCA 1")

plt.ylabel( ' Componente PCA 2")

plt.title(f'visualizacidén de Clustering con PCA (k = {k_optimo})")

# Crear una leyenda personalizada para Los clusters

unique_clusters = sorted(set(cluster_labels)) # Lista de clusters dnicos

colors = [scatter.cmap(scatter.norm(i)) for i in unique_clusters] # Colores de cada cluster

handles = [plt.Line2D([@], [®], marker='0', color=color, linestyle="None', markersize=18) for color in colors]

# Afiadir La leyenda para los clusters
plt.legend(handles, [f'Cluster {i}' for i in unique_clusters], title="Clusters', bbox_to_anchor=(1.1, 1), loc="upper left')
plt.show()
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6.3.3 Visualizar clustering

La gréfica, resultado del modelo de clustering con KMeans en un espacio de dos
componentes principales (PCA), muestra tres clusteres claramente diferenciados (Claster 0,
Cluster 1 y Cluster 2) representados por colores distintos. Los centroides, marcados con "X"
rojas, indican el centro promedio de cada grupo en el espacio PCA, mientras que la
proximidad de los puntos a estos centroides refleja la homogeneidad dentro de cada cldster.

Figura 14. Visualizar clustering y centroides

Visualizacién de Clustering con PCA (k = 3)
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La distribucién de los claster formado por los 3 grupos, se encuentra muy uniforme:

Figura 15. Distribucion cluster

@ Cluster 0 @ Cluster 1 Cluster 2
106.763 82.441 97.171
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6.4 Visualizacion resultados

6.4.1 Analisis de centroides
El siguiente grafico se compara los valores de los centroides para cada variable y clister.

Figura 16. Analisis de centroides
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e Este analisis puede usarse para identificar fortalezas y debilidades especificas dentro de
cada cluster. Por ejemplo, si se busca mejorar la calidad de datos en un cluster
relacionado con una region particular, las métricas del grafico pueden guiar las
estrategias de mejora.

Clusters

Valor Promedio
e =
= =

=
=

=
5}

e El gréafico también muestra como los cllsteres se diferencian claramente en términos
regionales, lo que puede ayudar en la segmentacion y toma de decisiones estratégicas
basadas en las regiones mas afectadas.
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6.4.2 Analisis Calidad por plantas

El siguiente grafico representa un mapa de calor, donde se ha definido un esquema de colores
que ayudan a identificar las dimensiones débiles y resaltar las plantas con mejores resultados en
calidad.

Figura 17. Mapa de calor por planta
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Del anterior gréfico se puede concluir:

1. Aprender de las mejores plantas

e (LUX La 80, Madrid), reunirnos con los analistas de cada planta y conocer la forma que
trabajan y sus buenas practicas, para replicar esas estrategias en la demas plantas.

2. Monitoreo continuo

e Implementar revisiones semanales, para asegurar que las plantas se mantengan o mejoren
su desempefio en las dimensiones de Calidad

3. Priorizar intervenciones

e (Buga, Zarzal), Comenzar por las plantas en rojo y negro para resolver los problemas
criticos

e (Bello, Dosquebradas), Trabajar con las plantas en amarillo para mejorar las areas con

oportunidades



6.4.3 Comparacion Calidad por Claster

Figura 18. Comparacion Calidad por Cluster
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En este andlisis, comparamos dos graficos que representan el desempefio en calidad de datos. Identificamos que el cluster con
mayores oportunidades de mejora muestra una tendencia generalizada en todas las plantas hacia un bajo desempefio en la
dimensién de exactitud, asi como deficiencias especificas en conformidad para algunas plantas particulares.

Por otro lado, el clister 2, aunque presenta un desempefio general mas alto en calidad, destaca areas de intervencion especifica
en plantas como Lux Ibagué y Ricaurte, particularmente en las dimensiones de exactitud y conformidad. Estas observaciones
subrayan la necesidad de implementar estrategias enfocadas en estas areas criticas para acercarnos al objetivo de alcanzar un
100% de calidad 6ptima.



6.5 Plan de Accion
Este plan de accién permitird no solo mejorar la calidad de los datos en las plantas
identificadas, sino también establecer una cultura organizacional orientada a la excelencia en la

gestion de la informacion.

Figura 19. Plan de Accion
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Con base en los resultados obtenidos en el modelo, es imprescindible implementar un plan de
accion dirigido a las plantas que registraron valores bajos en calidad. Este plan incluiria las
siguientes iniciativas, entre otras:

1. Validaciones diarias: Realizar revisiones diarias de las nuevas solicitudes para
identificar y corregir errores de forma inmediata, complementadas con sesiones de
retroalimentacion para los analistas responsables.

2. Informes mensuales de calidad: Generar y distribuir reportes detallados que destaquen
indicadores clave de calidad, identificando tendencias y oportunidades de mejora a lo
largo del tiempo.

3. Presentacion de resultados en comités directivos: Incorporar el analisis de calidad de
datos en los comités de direccion para fomentar el compromiso organizacional y definir
estrategias conjuntas de mejora.
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6.6 Informes Automatizados

Finalmente, el trabajo contempla la creacion de informes automatizados en la herramienta
Jupyter Notebooks, con un enfoque en garantizar la inmediatez en el acceso a los datos y
facilitar la comunicacion de resultados con los analistas. Estos informes permiten analizar de
manera eficiente los indicadores clave de calidad de datos y priorizar acciones de mejora en
tiempo real.

A continuacion, se listan los informes desarrollados en el marco de este trabajo:

Check List de Clientes DSD
Perfilamiento Coordenadas
Informe Clientes Duplicados
Informe Clientes Segmentacion
Informe Mesa Servicio

Informe del Gestor

Informe completo de Calidad
Informe puntual por dimension y planta
. Informe KeyMapping

10. Informe Clientes desnivelados
11. Informe de IS con Datos Fallidos

© N WNRE

Estos informes automatizados no solo reducen el tiempo dedicado a la preparacion manual de
reportes, sino que también aseguran la consistencia y confiabilidad de los datos, mejorando la
toma de decisiones y optimizando los procesos de gestion de calidad.
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7. Conclusiones

El modelo aplicado corresponde a una version inicial, sujeta a cambios, de acuerdo con una
discusién posterior con el equipo de trabajo de la empresa. Este proceso permitird validar su
pertinencia y asi desarrollar una solucion mas adecuada para su futura adopcion e
implementacién. Ademas, sera necesario complementar el tablero de calidad incorporando las
reglas de validacion pendientes por evaluar.

El modelo Kmeans logro responder a las preguntas planteadas en el objetivo, donde a partir de
los resultados obtenidos, se identifica que las deficiencias en la calidad de los datos estan
relacionadas con:

1. Falta de validaciones previas en migraciones al nuevo sistema:
Las migraciones realizadas carecieron de validaciones rigurosas para garantizar la calidad
de los datos antes de su migracion al nuevo sistema.

2. Baja calidad de datos en ciertas plantas:
A pesar de utilizar las mismas aplicaciones para la captura de datos, existe una disparidad
en la calidad, lo que sugiere la necesidad de reforzar la capacitacion y culturizar a los
analistas en dichas plantas.

La mala calidad de los datos es inevitable, pero se pueden implementar estrategias para reducirla,
prevenirla y casi eliminarla. Aplicando un plan estratégico con acciones asignadas a
responsables, y monitoreando indicadores periddicamente, se podran cumplir las metas y
corregir desviaciones rapidamente. Es fundamental incorporar retroalimentacion continua,
capacitar en buenas préacticas de manejo de datos, automatizar procesos y fomentar una cultura
de mejora constante. Asi, no solo se logran los objetivos establecidos, sino que se construye una
base sélida de datos confiables con impacto positivo y duradero en la organizacion.
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8. Recomendaciones

Para complementar este trabajo, seria util realizar pruebas con otros modelos, como DBSCAN o
Agglomerative Clustering, lo que permitiria comparar sus resultados con los obtenidos
mediante el modelo actual. Esto proporcionaria un andlisis mas completo y podria identificar
enfoques alternativos o complementarios.

Ademas, se recomienda incorporar al modelo un nivel de detalle mas granular, que permita
analizar especificamente los campos que estan contribuyendo a la mala calidad de los datos. Esto
facilitaria la identificacion de problemas criticos y ayudaria a implementar soluciones mas
efectivas para mejorar la calidad de los datos.
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