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RESUMEN

La presente tesis se enmarco dentro de la linea de investigacion de la analitica web y se
enfoco como objetivo principal en determinar su influencia en la toma de decisiones acerca del
trafico de visitas de las aplicaciones web del INEI. Por otro lado, a nivel especifico; el resultado
de su influencia en la calidad de la informacién, el tiempo de proceso de generacion de la
informacion y la satisfaccion del usuario con las interfaces de anélisis.

Se define el presente trabajo, segin Zorrilla; en el tipo de Investigacién Aplicada y Mixta.
Y analizando la clasificacion de Carlos Sabino, lo definimos como tipo de Investigacion
Aplicada y Explicativa. Para la presente investigacion se consideré como poblacion, el total de
13 tableros de la solucion de inteligencia de negocios implementada y que visualizan la

informacion del datawarehouse integrado.
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Para el desarrollo de esta solucion, se aplicd la metodologia scrum, con el fin de agilizar
las coordinaciones y entregas de avance. Se integré en un datawarehouse, la informacion de
los archivos de registro de los servidores web, la informacion de ubicacion geogréfica de los
IPs a nivel mundial y la informacion del inventario de aplicaciones del INEI. Todo esto con el
fin de poder analizar la informacion bajo distintas dimensiones agregadas, como pais, local del
INEI, tipo de usuario, aplicacion, tipo de aplicacion y otros, a los que se complementd el calculo
de 6 indicadores bajo el concepto de la analitica web; de tal manera que este analisis contribuya
Optimamente a la toma de decisiones por parte de los usuarios responsables.

Se plantea finalmente que la solucién de inteligencia de negocios desarrollada, sea
accesible para las diferentes unidades de la Oficina Técnica de Informatica, asi como de la
Direccion Técnica de Difusion para los fines respectivos. Ademas, debe sumar en su fase de
integracidn, la informacidn que proviene de la cuenta de Google Analyticsy la de los servidores
web que no son IIS de Microsoft. Por otro lado, se debe ampliar el nimero de tableros de
analisis en la herramienta Qlik Sense, del tipo de analisis histérico y predictivo para asi

optimizar més aun, no solo la satisfaccion del usuario, sino también la capacidad de poder

tomar decisiones con un mejor entorno de analisis.
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Palabras clave: analitica web, inteligencia de negocios, datawarehouse, Qlik Sense,
analisis, Procesamiento de informacion, log file, archivos de registro web, internet
information server, transformacion de datos, integracion de datos, calidad de la

informacidn, toma de decisiones, prediccion.

ABSTRACT

This thesis was framed within the research line of web analytics and focused as the main
objective in determining its influence in the decision making about the traffic of visits of the
INEI web applications. On the other hand, at a specific level; the result of its influence on the
quality of the information, the process generation time of the information and the satisfaction
of the user with the analysis interfaces.

The present work is defined, according to Zorrilla; in the type of Applied and Mixed
Research. And analyzing the classification of Carlos Sabino, we define it as a type of Applied

and Explanatory Research. For the present investigation, the total of 13 boards of the business
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intelligence solution implemented and displaying the information of the integrated
datawarehouse was considered as a population.

For the development of this solution, the scrum methodology was applied, in order to
speed up coordination and advance deliveries. It was integrated into a datawarehouse, the
information from the log files of the web servers, the geographic location information of the
IPs worldwide and the information from the INEI application inventory. All this in order to be
able to analyze the information under different aggregate dimensions, such as country, INEI
location, type of user, application, type of application and others, to which the calculation of 6
indicators was complemented under the concept of analytics Web; in such a way that this
analysis contributes optimally to the decision making by the responsible users.

Finally, it is proposed that the developed business intelligence solution be accessible to
the different units of the Technical Information Office, as well as the Technical Diffusion
Directorate for the respective purposes. In addition, you must add in its integration phase, the
information that comes from the Google Analytics account and that of non-Microsoft 11S web
servers. On the other hand, the number of analysis boards in the Qlik Sense tool, of the type of

historical and predictive analysis, must be expanded to optimize even more, not only user

satisfaction, but also the ability to make decisions with better Analysis environment.
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Keywords: web analytics, business intelligence, datawarehouse, Qlik Sense, analysis,
Information processing, log file, web log files, internet information server, data transformation,

data integration, information quality, decision making, prediction.

CAPITULO I. INTRODUCCION

1.1 Realidad problematica

Davenport y Harris (2007) nos describen que la analitica se refiere al uso extensivo de
datos, los analisis estadisticos y cuantitativos, los modelos explicativos y predictivos, y la
gestion basada en hechos para impulsar decisiones y acciones. La analitica puede ser el input

para decisiones humanas o puede conducir a decisiones totalmente automatizadas. La analitica
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es un subconjunto de lo que se ha dado a llamar como inteligencia de negocios: un conjunto de

tecnologias y procesos que utilizan datos para comprender y analizar el rendimiento del

negocio. Entonces, concluimos que la inteligencia de negocios engloba el acceso a los datos,
los informes y la analitica.

Segun Beasley (2013) la analitica web es la forma de aprender, el como los usuarios
interacttan con los sitios web Yy las aplicaciones mdviles, conllevando al registro automatico
de los aspectos del comportamiento de los usuarios para luego, combinar y transformar el
comportamiento registrado, en datos que puedan analizarse.

La navegacion en internet desde un inicio, se conceptualiza de una manera simple. El
digitar la direccion del sitio web en un navegador, nos permite acceder al mismo,
permitiéndonos enlazar a otras direcciones internas o externas. Esta navegacion e interaccion
con las paginas conllevo a descubrir que en ocasiones se producian errores. Entonces es cuando,
alguien descubrid los archivos de registro de errores del servidor y los aprovecho para descubrir
informacion relacionada a las acciones realizadas en los sitios web que estaban en estado de
publicacién en el servidor web. Asi mismo, estos registros del servidor capturaban no solo el
hecho de que alguien accedio al sitio web, sino también informacion adicional, como el nombre
del archivo, la hora, la pagina que realiza la solicitud de enlace, el registro del identificador del
navegador, el IP del usuario conectado, el sistema operativo, Etcétera.

A medida que los archivos de registro comenzaron a crecer, otra persona escribié el
primer script que analizaria automéaticamente los archivos de registro, y, en consecuencia,
gener0 las métricas basicas. Es entonces cuando, la analitica web habia nacido oficialmente.
Las primeras generaciones de herramientas de andlisis de archivos de registro, impulsaron la
adopcion del andlisis web mas alla del alcance del equipo de Tecnologia de la Informacion

(TT). Lo que generd que la gente de marketing, pueda entender lo que estaba sucediendo con la

primera version del andlisis de esta informacion. Mas tarde, a mediados de la década de los 90,
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hace su ingreso al mundo del internet, un servicio llamado, “Contador”. Con ¢l, los sitios web

comenzaron a exponer sus estadisticas web al publico, mostrando cuan popular era el sitio que
exponia este contador.

La Analitica web comercial aparecio en el escenario varios afios después, con WebTrends
convertido en su mejor representante. WebTrends tomé al basico analizador de archivos de
registro y le agregé mejoras, como tablas y graficos bonitos que finalmente arrastraron la
analitica web a los equipos de direccion de negocios. Para el afio 2000, con el crecimiento
exponencial de la Web, se consolidaron empresas como Accrue, WebTrends, WebSideStory y
Coremetrics, quienes proporcionaron soluciones cada vez mas complejas y permitiendo a su
vez, administrar grandes cantidades de datos. Al mismo tiempo, los proveedores y clientes de
la analitica web basados en el uso de registros del servidor web, se encontraron con los
siguientes desafios:

e Almacenamiento de péginas en caché por los ISP: Cuando el ISP tuviera una
copia de la pagina, todas las paginas subsiguientes serian atendidas por esta
version, perdiéndose informacion a adicionar en el registro del servidor web.

e Robots de busqueda: Los robots de busqueda de los “Search Engine” dirigen sus
resultados a sitios ya almacenados en su base de datos.

e Visitantes unicos: El caso de usuarios asignados con direcciones IP dinamicas
hizo dificil identificar visitantes Gnicos.

Es entonces cuando surgieron las etiquetas de JavaScript (lineas de cddigo JavaScript),
como un nuevo estandar para recopilar datos de los sitios web. Su facil implementacién en los
mismos, fue uno de los factores positivos que contribuyo a su popularidad. Se agregan unas

pocas lineas de codigo JavaScript a cada pagina y se activan cuando estas se cargan en el

navegador, enviando datos a un servidor de recopilacién de datos, que no es administrado por
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el propietario del sitio web. Por consiguiente, se transfirié la responsabilidad de recopilar y

procesar datos, de los departamentos de Tl de la empresa hacia los proveedores de analitica
web.

El siguiente paso evolutivo en la analitica web fue la introduccién del “site overlay”
(click density). Durante un periodo de tiempo elegido, la herramienta de analitica web muestra
exactamente en qué sector de la péagina, hacen clic los visitantes. Lo que define otro tipo de
analisis en el comportamiento de los usuarios. De ahi que, logran afianzarse cuatro grandes
proveedores de analitica web: Coremetrics, Omniture, WebTrends y WebSideStory. Pero no
es hasta en el 2005, cuando Google se hizo presente comprando a Urchin, y el 2006, lo lanzé
como una herramienta de analitica web gratuita bajo el nombre de Google Analytics.
Convirtiéndose de esta manera, en una de las herramientas de analitica web méas populares a
nivel mundial.

Hoy en dia, las empresas de todo el orbe, invierten millones de délares en analitica web.
Direccionados en campafias para lograr el acceso de visitantes e implementaciones en sus sitios
web, los mismos que a su vez tienen por objetivo primordial, generar ingresos en linea. El sitio
web se ha convertido en un canal para generar ingresos, lo que conlleva ahora que exista una
gran demanda para que este canal web rinda cuentas, tan igual como los demas canales de
ventas de las empresas. Entonces, es ahora el momento, cuando se le pide que justifique el
dinero invertido. Por lo tanto, es la analitica web, la herramienta que medira el comportamiento
de lo invertido y también el retorno esperado.

La analitica web es el proceso de analizar el comportamiento en linea para optimizar el
uso del sitio web y aumentar el compromiso y las ventas.

Marr (2016) nos sefiala que hay dos tipos de analitica web: la que se aplica fuera del sitio

web y en el sitio propiamente dicho. El analisis web fuera del sitio analiza lo que sucede en

internet en su conjunto e incluye la medicion de la audiencia potencial, la competencia y las
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tendencias en linea de un producto o servicio. El analisis web en el sitio, es el analisis de su

propio sitio web, esto incluye la recopilacion de datos sobre cuantas personas visitaron el sitio,

de dénde vinieron, cuanto tiempo se quedaron, como navegaron por el sitio y si la visita resultd

en una venta o logrando el proposito del servicio brindado. El analisis web fuera del sitio es

atil para evaluar el mercado y la oportunidad, mientras la que se aplica en el sitio, es util para
medir los resultados comerciales.

Al dia de hoy, los usuarios tienen a su disposicion, una variada gama de herramientas
para poder lograr la implementacion de la Analitica Web, a la vez, el acceso a los datos de su
sitio web, lo pueden hacer de manera simple y de forma gratuita. Pero después de iniciar este
proceso, es dificil determinar cuales son las métricas de éxito, y, sobre todo, como hacer un
andlisis web correcto. Sobre esto, Beasley (2013) nos refiere que las métricas son medidas
numéricas de varios aspectos del comportamiento de los usuarios, como cuanto tiempo pasan
viendo una pagina o cuantas veces los usuarios vieron una pagina.

La base de la analitica web tradicional durante mucho tiempo, ha sido el analisis de los
indicadores clave de rendimiento (KPI) como el nimero de visitas, nUmero de visitantes Gnicos,
paginas vistas, tiempo promedio de visita, % de rebote, % nuevas visitas, etc. En la actualidad
para poder realizar un analisis mas completo, permitiendo a este, adaptarse a las diferencias
estratégicas en las operaciones comerciales de una empresa; es necesario adicionar a los KPI,
los analisis de informacion clave (KIA).

Tabla 1.

Ejemplos de Andlisis clave de informacién

Anélisis clave de informacion Descripcion
(KIA)
Anélisis de densidad de clic “site overlay”. Analizar en donde estan haciendo clic los usuarios.
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Proposito principal del Realizar una encuesta, hacer entrevistas telefonicas, busque clientes
visitante reales y preglnteles por qué aparecen como visitantes de su sitio
web.

Tasas de finalizacion de tareas  (El hecho de que alguien haya visitado una pagina, realmente
significa la finalizacion exitosa de una tarea? Entonces se debe
centrar el estudio en aquellas paginas que urgen cuando alguna
tarea ha finalizado.

Tendencias segmentadas de Al dia de hoy, pocas herramientas en el mercado tienen la capacidad

visitantes real de segmentar los datos una vez que han sido capturados.
Algunos de estos son: ClickTracks y Visual Sciences (ambos con
Ccosto).

Analisis de impacto multicanal Tenemos que ver al sitio web como parte de un ecosistema en
internet. Obtener informacion verdadera requiere medir el impacto

de otros canales sobre el sitio web, y también de este sobre ellos.

En la Gltima década, se ha establecido ya, Web Analytics 2.0. A diferencia de la 1.0 donde
se centraba Unicamente en el estudio del comportamiento del visitante en el sitio web (;Qué es
lo que hace?), la 2.0 se centra en estudiar el qué y, ademas, el motivo de las acciones del
visitante. ¢ Por qué?, y adicionalmente, de que es lo que espera encontrar o hacer. Para el logro
de este fin, es de suma importancia que se creen los canales de retroalimentacién de
informacion disponibles y de facil acceso en todas las aplicaciones web del servidor. Lo que
nos permitira obtener su percepcion de lo esperado y luego esta informacion sea integrada al
datawarehouse, para poder asi, analizarla con la data cuantitativa que registro el
comportamiento de los visitantes en el sitio web. En la actualidad algunas de las empresas méas

representativas en el mercado de herramientas de analitica web son: Omniture, Google
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Analytics, IBM Unica's Netlnsight, Webtrends, Yahoo! Web Analytics, Lyris HQ,

Coremetrics.

Existen cuatro formas principales de capturar datos acerca del flujo de clics realizados
por los visitantes en un sitio web, estos son: los registros web, web beacons, etiquetas
JavaScript y packet sniffing. A continuacion, se detalla una breve descripcion de cada uno.

e Registros Web: Los registros web han sido la fuente original de recopilacion de
datos desde los inicios de la web. Nacieron para poder capturar los errores
generados por las aplicaciones en los servidores web y a través del tiempo han
ido evolucionando para capturar mas datos a medida que las necesidades

analiticas cambiaron de técnicas a marketing.

v kaushik net I

: = Web Servers

Log File 2 l@

Log File 1

Log File 3

Figura 1. Como se registran los archivos logs de los servidores web. De “Web Analytics One Hour
One Day” por Kaushik, 2007. Copyright 2007 por Wiley Publishing.

e Web Beacons: Los web beacons se desarrollaron durante una época en que los
banners gobernaban la web como la principal forma de capturar informacion de
los visitantes, siendo esta data registrada en sitios web externos. El flujo de su
proceso consiste en que una empresa publica anuncios publicitarios en muchos
sitios web, en consecuencia, surgio la necesidad de analizar diferentes indicadores,
como: cuantas fueron las personas que accedieron a los anuncios publicitarios,

cuantos hicieron clic en uno o los diferentes tipos de banners segmentados,
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cuéntos de estos, eran la misma persona, canales de origen (anuncios de banner,

N

correo electronico, texto de anuncios etc.), ademas del proveedor del servicio de

la publicacion de los banners.

wrwi kaushik net | -

I
: =
i

Website Sarvers

T e Tk

Figura 2. Como se registran los datos con web beacons. De “Web Analytics One Hour One Day” por
Kaushik, 2007. Copyright 2007 por Wiley Publishing.

e JavaScript Tags: El etiquetado de JavaScript es el favorito de la industria en este
momento. La mayoria de los proveedores y las soluciones de analitica web
dependen del etiquetado de JavaScript para recopilar datos. El etiquetado de
JavaScript permitio que se recopilaran méas datos con mayor precision. Redujo la
dependencia de los departamentos de TI para la captura de datos, ya que la
responsabilidad de esta captura de datos se trasladdé hacia los proveedores
externos de analitica web. Quienes a su vez procesan lo recolectado y publican
una gama de informes que estaran disponibles en linea. Entonces las empresas ya
no necesitan implementar la infraestructura para recopilar y procesar los datos, ni
los sistemas para publicar los informes.

Su implementacion es la més facil. Consiste en agregar unas pocas lineas
estandar de cdédigo JavaScript en cada una de las paginas del sitio web. Si la
empresa renta el servicio de publicacion de su sitio web y no tiene acceso a los

registros del servidor web, esta opcion es la ideal para hacer analitica web. Pero
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también debemos tener en cuenta que no todos los visitantes del sitio web tienen

N

JavaScript activado, a menudo por motivos de privacidad u otros. Para estos

usuarios, la plataforma de analisis no recopilara ningan dato.

| | www kaushik net | P —— >
RO ©8

[ ] HBX, ClickTracks,
Google Analytics,

@ Dmniture,

WebTrends

=
Website Servers

Figura 3. Como se registra los datos con javascripts tags. De “Web Analytics One Hour One Day” por
Kaushik, 2007. Copyright 2007 por Wiley Publishing.

e Packet Sniffing: Esta es una de las formas mas sofisticadas de recopilar datos en
el sitio web. Un Packet Sniffing (rastreo de paquetes) puede ser una capa de
software que se instala en los servidores web. Alternativamente, también puede
ser una pieza fisica de hardware que se conecta al servidor web y centraliza todo

el trafico.

| wnw, kaushik.net | I

’f“@ o
-E: A
s ey

SR

Website Servers

Figura 4. Como trabaja la captura de datos con Packet Sniffing. De “Web Analytics One Hour One Day”
por Kaushik, 2007. Copyright 2007 por Wiley Publishing.

Después de explorar la teoria de la analitica web sobre su concepto, historia, métricas y

fuentes de datos, podemos concluir que este analisis se inicidé con datos procedentes de los
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registros de los servidores web, y que estos principalmente contienen informacion técnicay no

informacion comercial. Por lo que, en su ruta evolutiva, hoy en dia, las herramientas de

analitica web en su carrera por satisfacer los requerimientos de los clientes, se basan en el
analisis del flujo de clics.

¢Entonces, podemos oficializar que el analisis de los archivos de registro de los
servidores web es ya una fuente obsoleta o en un extremo, es incapaz de colmar las expectativas
de interés de algun tipo de usuario en la empresa? La respuesta seria, depende de la definicion
de la entidad objetivo, de la que deseas estudiar sus indicadores. Como ya hemos explicado
desde un inicio, si el objetivo es estudiar el comportamiento méas exacto del usuario en las
interfaces de tu aplicacion web, entonces no hay duda alguna que la herramienta de analitica
web a utilizar seria una basada en el flujo de clics. Ya que el anélisis resultante, te permitira
evaluar a donde se dirige el usuario, para asi poder estudiar su interés en los productos que
ofreces o la busqueda de interés que este se haya definido. ;Y para qué? Pues, el objetivo es
poder tener conocimiento, de qué es lo que mas interesa a tus posibles clientes, o de que otros
temas averiguaron, aquellos que ya realizaron alguna compra, etc. Tu entidad objetivo es el
usuario con el propdsito de analizar su comportamiento.

Bien entonces, si hoy en dia, planteamos la aplicacion de la analitica web basandonos en
los archivos de registro de los servidores web para estudiar la entidad “usuario”, con el
propdsito de analizar su comportamiento, seria como arrojar desde un avion a un tanque
sostenido de un paracaidas de tela. Y en consecuencia concluiriamos, que el tanque a pesar de
tener proyectiles de grueso calibre, no puede sostenerse en el aire, ni mucho menos combatir
contra otros aviones. Pues bien, pero que les parece si planteamos estudiar el comportamiento
de la entidad ““aplicacién web”. Entendamos por aplicacion web, a un directorio donde se

agrupa una serie de archivos (diferentes formatos) que se ejecutan segun la navegacion del

usuario. jEso ya lo estudia Google Analytics! Es cierto, pero si planteamos el siguiente caso,
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por ejemplo, que la gerencia de IT desea hacer un estudio simple del indicador, de nimero de
visitas de las aplicaciones web que descargaron informacion en formato Excel a usuarios
publicos y no a usuarios de la institucién; en los ultimos tres afios y en cada uno de los cuatro
servidores con diferentes dominios con los que cuenta la empresa.
¢Como hacerlo? Lo primero que se tendria que hacer es recopilar la informacion de forma
individual de cada uno de los dominios registrados en la cuenta de Google Analytics. ¢Y como
podria subdividir la informacion por aplicacién web? ¢ Y si un directorio de publicacion cuenta
con subdirectorios de aplicaciones web independientes, como podria reconocer la informacion
para cada una? ¢Podemos adicionar una dimension de estudio en Google Analytics, por
ejemplo, Tipo de aplicacion web o nombre de aplicacion web? Y asi podriamos adicionar mas
preguntas que harian inviable la opcion basada en el flujo de clics. Al menos las versiones
gratuitas entrarian en esta afirmacion.
¢ Qué sucede ahora con nuestro tanque? Los registros de los servidores web se convierten
ahora si, en una muy buena opcién de fuente de informacion para aplicar analitica web. Pero
no por si sola. La data de los registros de los servidores web tiene que ser consolidada en una
base de datos y luego integrarla con otras fuentes de informacion en un datawarehouse.
Hablamos de informacién relacionada a los IPs como Pais, estado, ciudad etc., Tipo de
aplicacion, inventario de aplicaciones institucionales, etc. Con el fin de convertirse en la fuente
Unica de informacion para que a través de una herramienta Bl, podamos aplicar la analitica
web. Se concluye entonces, que recurrimos a la arquitectura de Inteligencia de negocios para
que se pueda analizar los indicadores que propone la analitica web.

Tabla 2

Caracteristicas a evaluar segun la fuente de informacion

Fuente de Informacién

Caracteristicas Flujo de clics Registros de los servidores web
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Herramienta a
utilizar

Entidad de estudio

Propietario de la

informacién

Proceso de registro

de la fuente de datos

Proceso para
recoleccion de la

data

Relacionar con otras

fuentes de

Google Analytics

Dominio y su grupo de archivos

Proveedor de herramienta de

Analitica web

A cargo del proveedor de la

herramienta de Analitica Web

Descarga de archivos en
formatos Excel, por cada perfil
relacionado a cada dominio
configurado para luego
consolidarlo

La herramienta no lo permite. Se

requiere un proceso posterior.

Herramienta de Inteligencia de Negocios

Todas las aplicaciones Web
De todos los servidores

Propietario de los servidores web

A cargo de los servidores web

Proceso de extraccion de informacién de

los registros de los servidores web.

Si, se aplica a la data extraida y se

integra con otras fuentes en un

informacion datawarehouse.

Nogués y Valladares (2017) nos dejan este concepto de inteligencia de negocios, Bl
pertenece a un mundo analitico. La inteligencia de negocios es un conjunto de herramientas y
procesos que lo ayudan a tomar decisiones basadas en datos precisos, ahorrando tiempo y
esfuerzo. La idea principal detrds de una herramienta de Bl es la posibilidad de analizar
facilmente datos basados en conceptos comerciales sin tener conocimientos técnicos sobre
herramientas de bases de datos u otras fuentes que contienen los datos.

Para poder entender la arquitectura de inteligencia de negocios, en la Figura 5, podemos

visualizar un grafico que nos da una idea simple y clara del funcionamiento de la propuesta de

BI.
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Figura 5. Categorias de la arquitectura técnica de Bl. De “Business Intelligence Guidebook” por Rick
Sherman, 2015. Copyright 2015 por Elsevier Inc.

De esta figura 5, se puede reconocer que existen cuatro capas de tecnologia en la
arquitectura BI:

e Fuentes de datos: Cualquier fuente de datos. Esta data puede ser estructurada o

no estructurada. Los datos estructurados pueden organizarse en un registro o

archivo predefinido y pueden almacenarse en una base de datos u hoja de calculo.

Algunos ejemplos de datos estructurados son datos de ventas, empleados y

financieros de una empresa. Los datos no estructurados estan libres o no

organizados. Archivos de registro, mensajes de correo electrénico, tweets,

archivos PowerPoint, documentos de Word y videos son ejemplos de datos no
estructurados.

e Integracion de datos: En esta fase, la extraccion, transformacion y carga de datos

es el proceso en el cual los datos son tomados del sistema fuente para ser
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configurados y almacenados en un datawarehouse. Las herramientas de ETL
automatizan las tareas de integracion de datos.
Almacenamiento de datos: Se refiere al datawarehouse cuyo fin es el de
almacenar los datos integrados que luego serian consumidos por las herramientas
de BI.
Nogués y Valladares (2017) también nos describen acerca del datawarehouse de
esta manera: Uno de los conceptos mas importantes que viene con una solucion
de BI es el Datawarehouse. El datawarehouse es la base de los sistemas de BI
tradicionales porque es el lugar donde residen los datos que desea analizar,
generalmente soportado en un sistema de base de datos. La idea debajo de un
datawarehouse es que puede recopilar datos de mdaltiples fuentes, limpiarlos,
garantizar su integridad, garantizar la coherencia y garantizar que se encuentre
completa para tener una implementacion de Bl confiable.
Inteligencia de negocios y analisis: Esta capa comprende a las herramientas Bl

que se utilizan para analizar la informacién. Las mismas que incluyen sus

diferentes funcionalidades y servicios dependiendo del proveedor.

La toma de decisiones basada en datos y analisis se ha convertido en un valor incalculable

para las organizaciones de todos los tamafios y en todas las categorias de la industria. Los

gerentes comprometidos en encontrar formas de hacer un mayor uso de los datos digitales
deben comprender la importancia de analizar y usar los datos digitales en la toma de decisiones

para mejorar realmente el funcionamiento general y el éxito de una organizacion. Herrmann

(2015) nos describe que existen dos tipos importantes de sistemas de toma de decisiones, los

sistemas de control y los sistemas de transformacion. Un sistema de control es un sistema de

toma de decisiones que monitorea continuamente el estado de otro sistema y toma decisiones
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que determinan las instrucciones que deben enviarse al otro sistema para que cumpla sus

objetivos. Un sistema de transformacion es un sistema de toma de decisiones, que recibe

informacion de fuentes externas y luego toma decisiones que generan nueva informacion que
otras personas usaran.

Para una mayor comprension del entorno y de los competidores se debe realizar el anélisis
detallado de la informacion, lo que permitird a cualquier tipo de empresa, o de cualquier
dimensidn, la toma de decisiones con criterios y una alta certidumbre basada en los datos para
invertir en estrategias a largo plazo. Entonces, la analitica se respalda en la inteligencia de
negocios, conllevando a que esta se convierta en fuerte aporte a los mecanismos de toma de
decisiones. Inteligencia de negocios nos provee de informacion clave como “materia prima”
para la toma de decisiones. Luego, son los analistas o usuarios de las herramientas de
inteligencia de negocios, los que analizan la informacion, con el objetivo de encontrar las
causas de eventos pasados ocurridos, estudiar el comportamiento actual de la informacién, y
asi también, medir la consecuencia de decisiones tomadas anteriormente. De igual manera, el
analisis debe incluir la ejecucion de prediccion de datos para poder fundamentar las decisiones
con vision en el tiempo.

Como hemos detallado anteriormente, la analitica web ha contribuido con indicadores
para tener una vision del comportamiento de los usuarios en los sitios web, asi como como el
comportamiento de las aplicaciones, tanto en trafico como en el estado final expuesto en su
publicacion. ;Pero, que mas se puede hacer? Lo que conlleva a preguntarnos, ¢Cual deberia
ser el paradigma actualizado para aplicar la analitica web y que esta influya en la toma de
decisiones de las empresas? Segun Kaushik (2007), la respuesta es Trinity, una nueva forma
de pensar sobre la toma de decisiones en la analitica web, un concepto que es algo mas que un

flujo de clics. Ejecutar a Trinity asegurara que pueda construir una plataforma de toma de

decisiones de clase mundial que creara una ventaja competitiva sostenible para su empresa.
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ClickStream
Click Density Analysis

/— Segmentation
Key Metrics, Search

Behavior Intent Inferences

Actionable
Insights &
Metrics

Outcomes Experience

Orders/Leads Research
Revenue: How, Why \_ Customer Satisfaction
Conversion Rates A/B Testing

Heuristic Evaluations
Voice of Customer

Prablem Resolution
Nuances of Outcome

Figura 6. El modelo Trinity. De “Web Analytics One Hour One Day” por Avinash Kaushik, 2007. Copyright 2007
por Wiley Publishing.

Las ideas y meétricas accionables son el objetivo que impulsan la diferenciacion
estratégica y una ventaja competitiva sostenible. Generar estas ideas combinadas con objetivos
claros, ayuda a cristalizar los esfuerzos de la organizacion. Esta estrategia fomenta el
comportamiento correcto de la organizacion y es una excelente manera para que las partes
interesadas clave (stakeholders) tomen sus decisiones diarias de asignacién de recursos.

El primer componente de la mentalidad de Trinity es el analisis del comportamiento
(behavior), lo que tradicionalmente consideramos andlisis de datos de flujo de clics. El objetivo
del anélisis de comportamiento es inferir la intencion de nuestros clientes o visitantes del sitio
web en funcion de lo que sabemos de ellos a partir de los datos que tenemos. Después de
recopilar datos de flujo de clics, el objetivo es analizarlos desde un plano de referencia mas
alto. Y para lograr este, debemos incluir un analisis de densidad de clics (overlay site), la
segmentacion de datos por n niveles para poder descubrir informacion valiosa, un analisis de
los criterios de basqueda, metricas claves.

El segundo componente de la mentalidad de Trinity es el analisis de resultados. Este
elemento de la Trinidad existe para medir si el sitio web esta cumpliendo con el objetivo de su

existencia. Segun la naturaleza de los objetivos con que fueron creados o la mision de la
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empresa, podemos mencionar como ejemplo, que, para un sitio web de comercio electrénico,

los indicadores a medir estarian dirigidos a los ingresos generados de las ventas en linea. Por

otro lado, en un sitio web de soporte, el indicador a medir seria la atencién concluida de los

problemas reportados por los usuarios. Para cada sitio web los resultados podrian ser diferentes,

pero casi siempre seran métricas que afectaran el resultado final y pueden estar vinculadas a

las finanzas de la empresa. Las métricas de resultados deben ser analizados y comparados con
las métricas de comportamiento.

Aunque el elemento de los resultados de la Trinidad es obligatorio, el elemento de la
experiencia es quizas el mas critico. El andlisis de la experiencia nos permite meternos en la
cabeza de nuestros clientes y obtener informacion del por qué hacen las cosas que hacen. Hay
muchas formas de comprender la experiencia y satisfaccion de los clientes en el sitio web. Para
eso se puede aprovechar las encuestas, o existen metodologias estadisticas cuantitativas y
cualitativas muy complejas que se puede aplicar. Otros medios de obtener informacién son:
mediante el uso de la metodologia de testing A / B o la prueba multivariante, evaluaciones
heuristicas, pruebas de usabilidad de laboratorio, visitas al sitio.

La medicion o evaluacion de la calidad de la informacion es el proceso de inspeccion de
la informacion del negocio para garantizar que satisfaga las necesidades del conocimiento de
los trabajadores que dependen de ella. Segin Kenett y Shmueli (2016) nos define 8
dimensiones aplicadas a la calidad de la informacion: Resolucion de datos, Estructura de datos,
Integracion de datos, Relevancia temporal, Cronologia de datos y meta, generalizacion,
Operacionalizacion, Comunicacion. Para plasmar una evaluacion, debe integrarse diferentes

aspectos de un estudio y asignar una puntuacion general de Calidad de la informacion basada

en las calificaciones de los expertos. En el presente trabajo se utilizé un enfoque basado en la
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calificacion que examina un informe de estudio y califica cada una de las ocho dimensiones en
unaescaladelabs.

A continuacion, se realiza una vision general de la gestion de proyectos &gil con Scrum,

y compararemos esta metodologia con el modelo de proceso tradicional, para asi poder

contrastar sus especificaciones.

Tabla 3

Comparando modelos de procesos

Scrum

Tradicional

Gestion del Planificacion de

proyecto los productos

Planificacion

del Proyecto

Planificacion de

Tareas

Iteracién

Duracion de

Iteracién

Monitoreo de

estado

Timeboxing

Entrega

Visidn del producto, Hoja

de ruta, Product Backlog

Product Backlog

Sprint backlog para cada
iteracion
Duracion de iteracién

predefinida

Tipicamentede 1 a 4

semanas

Diariamente con todo el

equipo en una pizarra
Si
Después de cada iteracion

(es decir, al final de cada

sprint)

Hoja de ruta

Plan de proyecto con hitos

Fases especificas

De acuerdo con el plan de

proyecto

De acuerdo con el plan de

proyecto

Por gerente de proyecto,
basado en hitos
El gerente del proyecto decide

Con cada version o al finalizar

el proyecto

Macavilca Mejia Michael John

Pag. 32



Y
yel Aplicacion de Analitica Web para la toma
4 UNIVERSIDAD de decisiones
PRIVADA DEL NORTE Acerca del trafico de visitas de las
aplicaciones web,

En el INEI, Lima 2019

Gestidn del Via la actualizacion del A traveés del sistema de gestion
cambio Backlog de cambios existente
Meétricas Burndown Chart Adhesion a plazos, esfuerzo,
costos
Gestion de la  Optimizacion de  Revision del proyecto, Auditorias internas y externas
calidad procesos inspeccién y adaptacion (de  (por ejemplo, de acuerdo con

Verificacion /

abajo hacia arriba)

Continuamente dentro del

ISO 9001), programas de
optimizacién de procesos (de
arriba hacia abajo)

Prueba contra las

Testing sprint especificaciones del proyecto
durante las fases de prueba
Validacién / Demostracion al usuario al ~ Prueba de aceptacion al
Aprobacién final de un sprint finalizar el proyecto
(cumplimiento de los
criterios de aceptacion)
Herramientas  Técnicas Técnicas comunes perono  Depende del modelo en uso.
de desarrollo obligatorias: programacion  Algunos incluyen codificacién
de pares, integracion predefinida, guia de
continua, programacion de  herramientas, etc.
pruebas iniciales, disefio
incremental, codigo limpio,
refactorizacion
Recursos Valores y Manifiesto agil, valores Gestion de proyectos, modelo
Humanos principios scrum: compromiso, de proceso, optimizacion

continua (1SO 9000)
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enfoque, apertura, respeto,

coraje
Organizacion Scrum Team, Product Jefe de equipo, gestion de
owner, scrum Master proyectos, organizacion de

proyectos
Entrenamiento Por iniciativa propia, deseo  Plan de formacién empresarial,

de mejorar, aprender con el  desarrollo de recursos humanos

equipo
Asignacion de Interdisciplinario Altamente especializado
trabajo (funcional cruzado)

Nota. Fuente: Adaptado de Linz (2014). Testing in Scrum. Published by Rocky Nook

Hoy en dia, las opciones de las herramientas Bl se han desarrollado de tal manera que
incluyen las funcionalidades de descubrimiento de datos, visualizacion de datos, analisis en la
memoria, analisis en la base de datos, modelado predictivo, ejecucién como una aplicacion de
Bl independiente, analisis textuales, analisis de Big Data, entre otros. A continuacion,
revisaremos dos fuentes de evaluacion de herramientas de inteligencia de negocios. La primera
es Gartner, publicado en febrero del 2019. La Figura 7, nos muestra en su cuadrante de
empresas lideres a cuatro empresas: Microsoft, Tableau, Qlik y ThoughtSpot. Gartner basa sus
rankings en encuestas a vendedores y clientes. Su matriz de ubicacion gira en la medicion por
la capacidad de ejecutar estrategias de negocio y la completitud de su vision. Lo que nos lleva
afirmar la posicion de Qlik, como empresa lider en el mercado global, por lo que se considera
que su producto Qlik Sense esta ampliamente respaldado por el mismo y nos garantiza un éxito

en su implementacion para nuestra solucion.
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Source: Gartner (February 2019)

Figura 7. 2019 Gartner Magic Quadrant for Analytics and Business Intelligence Platforms. Recuperado de
https://info.microsoft.com/ww-landing-gartner-mg-bi-analytics-2019.htmI?Is=Website.

Otra evaluacién importante en el mundo de la inteligencia de negocios, es la basada en

los resultados agregados de KPI del Bl Survey 18, la mas grande encuesta anual a usuarios de

software de inteligencia de negocios; casi 2800 informantes de diferentes paises de todos los

continentes. Todos profesionales relacionados a la inteligencia de negocios. Los resultados del

BI Survey, es un producto reconocido por los fabricantes de herramientas Bl, al punto que los

mismos son publicados en los sitios web de estos Gltimos. A continuacion, en las Figuras 8, 9

y 10 se visualizan la evaluacion de algunas funcionalidades de 2 herramientas Bl, para nuestro

caso hemos escogido la herramienta Qlik Sense y la mas conocida, MS Power BI. Con el fin

de poder apreciar la comparacion entre ambas y también poder analizar el grado de diferencias

entre las evaluaciones.
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Product 1 Preduct 2

MES Power BI ~ Qlik Sense
Number of reviews: 171 Number of reviews: &1
Business Customer Business Customer
value satisfaction value satisfaction
7.4 6.9 7.0 6.1

5.6 7.0
Customer Customer
experience experience
1 = Lowest value 10 = Highest value 1 = Lowest value 10 = Highest value

Figura 8. Evaluacidn de data Discovery. Recuperado de https://bi-survey.com/business-intelligence-software-
comparison
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Number of reviews: 61

Business Customer
value zatisfaction
7.0 6.1

7.0

Customer
experience

Figura 9. Evaluacidn de self service reporting. Recuperado de https://bi-survey.com/business-intelligence-
software-comparison

M3 Power BI ~

NMumber of reviews: 171

Business Customer
value satisfaction
74 6.9

Mumber of reviews: 61

Business Customer
value satisfaction
7.0 6.1

5.6

Customer
experience

7.0
Customer
experience

10 = Highest value

Figura 10. Evaluacién de Embedded analytics. Recuperado de https://bi-survey.com/business-intelligence-
software-comparison
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Finalmente podemos deducir que en varios aspectos de las funcionalidades que evalla el
Bl Survey, Qlik sense es muy bien reconocido, si lo comparamos con MS Power BIl. Se
reconoce la popularidad del MS Power Bl en el mercado nacional, pero apreciando esta
encuesta internacional, nos abre las puertas a sustentar el uso de la herramienta Qlik Sense, por
tratarse definitivamente de una herramienta de vanguardia. Adicionalmente también
seflalaremos que ya se viene estudiando y aplicando las diferentes funcionalidades de esta
herramienta en otros proyectos, dentro de la institucion, lo que nos permite con mas base,
haberla propuesto como parte de la solucion de este trabajo.

A continuacién, pasamos a describir la institucion donde se ha implementado el proyecto.
El Instituto Nacional de Estadistica e informatica — INEI. Este es un organismo técnico
especializado, con personeria juridica de derecho publico interno, con autonomia técnica y de
gestion, dependiente del Presidente del Consejo de Ministros.

Es el organismo central y rector del Sistema Estadistico Nacional, responsable de normar,
planear, dirigir, coordinar y supervisar las actividades estadisticas oficiales del pais. EI INEI
tiene rango de Sistema Funcional y su Jefe es la m&xima autoridad del Sistema Estadistico
Nacional.

La estructura organica del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica, esta
conformada por: La Alta Direccién, integrada por la Jefatura, Sub Jefatura de Estadistica y
Secretaria General; Organos de Asesoramiento, Organos de Apoyo, Organos Desconcentrados,
conformados por la Escuela Nacional de Estadistica e Informatica y el Centro de Investigacion
y Desarrollo; y los 6rganos de linea estadisticos, constituidos por la Direccion Nacional de
Censos y Encuestas, Direccion Nacional de Cuentas Nacionales, Direccion Técnica

de Indicadores Econdémicos y la Direccion Técnica de Demografia e Indicadores Sociales. A
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la vez también cuenta con Oficinas en todas las capitales departamentales y en las ciudades de

Chimbote y Tarapoto.

Sub lefatura de
Estadistica (SJE)
Secretaria General
(5G)

Organo de Control
Institucional (OCT)

Oficina de Defensa
Macional (DDN)

Oficina Técnica W Oficina Técnica
de Difusidn de Informatica
(OTD) (OTIN)

Director Direccion
Nacional de écnica de
Cuentas dores
Nacionales pn&mico
O oo

Oficina Técnica
de

Administracion
(OTA)Y

Direccion
Nacional de
Censos y
Encuestas

Demografia e
Indicadores.

Dficinas.
Departamentales y
Zonales (ODEIs) Escuela Nacional de [
Estadisti I stifga

Inhrma't?::{aﬂ?lﬂ] D:::rm cv:il.:III.ID‘IrEI
Figura 11. Organigrama Funcional del INEI. Recuperado de http://www.inei.gob.pe

La Oficina Técnica de Informética, es la Direccién encargada del soporte técnico
institucional y del desarrollo y mantenimiento de los sistemas con fines administrativos, gestion
de encuestas y difusion de resultados de los distintos proyectos que lleva a cabo la institucion.
Con el correr del tiempo, estéa claro que se han implementado una serie de aplicaciones web,
de los diferentes tipos de uso por parte del usuario final; los mismos que han consumido
recursos y han tenido una cobertura de usuarios dentro de la institucion y fuera de la misma,
de origen nacional y extranjero. Este creciente nimero de aplicaciones ha conllevado a su vez
a una serie de problemas que hoy en dia requiere que se les atienda. A continuacion, para poder
describir el detalle del proceso actual referido a la analitica web en el INEI, utilizaremos un

diagrama de Ishikawa.
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Vs -

Procedimientos

Figura 12. Diagrama de Ishikawa de la problematica actual

En la Figura 12, En el diagrama de Ishikawa describimos la realidad detallada de la
problemaética que trataremos en esta investigacion.

e EIl personal de la unidad de Produccion, a cargo de la tarea; cuenta con la
iniciativa de dar solucién al problema institucional de la presente investigacion.
Ademas de contar con conocimientos de analitica web, implementacion de
soluciones Bl y del tema del inventario de aplicaciones.

e La alta direccion de OTIN, requiere implementar analitica web para realizar el
andlisis del trafico de visitas de las aplicaciones web, con el fin solucionar los
casos, del estado actual de los directorios de publicacién de los servidores web,
optimizar el tiempo de generar los reportes de analitica web de las aplicaciones
web y también llegar a coberturar el total de las aplicaciones web.

e En los procesos actuales, no contamos con una solucion Bl para el analisis de la

informacidn del trafico de visitas de las aplicaciones web. Para tal fin, se requiere
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también una herramienta Bl en su version gratuita. Los servidores web estan

configurados para registrar sus archivos log, pero en las diferentes gestiones de

la administracion web no se ha realizado una actualizacion de las carpetas de

publicacion de las aplicaciones web. Por lo que hoy en dia se pueden encontrar

en linea, por ejemplo, aplicaciones de proyectos que han finalizado o incluso de

aplicaciones de testing. También se tiene que sefialar, que se dispone de una

cuenta de Google Analytics que esta configurado a una cantidad de directorios de
publicacién de aplicaciones.

e Para la implementacion de la nueva solucion, se cuenta con la fuente no
relacionada de los archivos logs de los servidores. A esto se suma las tablas
maestras disponibles de modo publico que refieren a la ubicacion geogréafica de
los IPS a nivel mundial. Asi también de la informacion generada por la cuenta de
google analytics a una cantidad de aplicaciones web.

e Los administradores web tienen la funciéon de registrar en el inventario de
aplicaciones; informacion de cada aplicacion web que se publica en los servidores
web de produccion. Asi mismo si alguna configuracion de las mismas ha
cambiado (bases de datos, url, usuarios de conexion). Configuran los servidores
web para la generacion de sus archivos de registro y en la actualidad, para la
generacion de reportes consolidados por aplicacion, tienen que recolectar la
informacion de la cuenta de Google Analytics que lo emite por cada ruta
configurada, siendo en total 60 aproximadamente; este proceso lo realizan cada

tres meses, durante 6 dias laborales. La recoleccion es un proceso manual, es decir,

trasladan el valor emitido en las visualizaciones de Google Analytics hacia las
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pantallas del Sistema de estadisticas web que registra el nmero de visitas por

N

aplicaciones. El proceso en mencion se visualiza en la figura 13.

Google

Admhisti=oor Wed
recolecia I3 hormacin de
numerode viskas y |
RS en elsisiema cada
3 meses -Durande 6 dlas

SEems de Reglsin o2
Eztadizticas Wen

Usuario o2 Oficha Tecnkea |
©2 Diusion anaiiza ios
=pones por aplicacion

Figura 13. Proceso actual de recoleccion de informacién de la cuenta de Google Analytic

Luego el usuario de la Oficina Técnica de Difusion dispone del listado de
aplicaciones con la informacion de nimero de visitas, esta métrica es la Gnica que
en la actualidad se recupera de la cuenta de Google Analytic. En el capitulo de
Anexos, incluimos pantallas de la cuenta de Google Analytics como del Sistema
de estadisticas web.

e No se cuenta con recursos financieros para la adquisicién de informacion de

fuentes externas. Tampoco para la adquisicién de una herramienta de analitica
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web ni una herramienta BI, por lo que se buscara una herramienta Bl en su version
gratuita.
Ahora, revisaremos los resultados del pre test aplicado a las variables definidas en este
trabajo:
Tabla 4

Analisis Pre test — Criterios de evaluacion de las 3 dimensiones para la toma de decisiones

Dimensién Medicion Escala

NUmero de visitas por Aplicacion

El Sistema de Registro de Estadisticas Web
visualiza el total de visitas por aplicacion, Escala
Analisis del comportamiento _
permitiendo a su vez la exportacién en formato [1-5]

Excel, para que el usuario final pueda trabajar la

informacion.

Difusidn de informacion estadistica oficial

Escala
Analisis de resultados Solo se mide el nimero de visitas por las

[1-5]
aplicaciones de difusion
Encuesta de satisfaccion

Escala

Analisis de Experiencia Aln esta en fase de aprobacion por parte de las
[1-5]

direcciones responsables

En la tabla 4 se visualiza los criterios evaluados a las 3 dimensiones de la toma de
decisiones referente a la analitica web, cuyo indicador es visualizado y analizado a través del
sistema de registro de estadisticas web. La valoracion de las dimensiones se realizo a través de

una ficha de evaluacion, y que se aprecia en el anexo 8. Para la valoracion de cada una de las
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dimensiones, se utilizo la escala de Likert del 1 al 5, siendo el 1, la expresion de la minima

importancia y el 5 la maxima.

Tabla 5

Pre Test - Frecuencia de la evaluacion de las dimensiones de la toma de decisiones en analitica web

Anélisis del Andlisis de resultados Anélisis de la
Evaluacion del personal
comportamiento Experiencia
1. No es importante 0 0 3
2. Poco Importante 0 1 0
3. Neutral 0 2 0
4. Importante 3 0 0
5. Muy Importante 0 0 0

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 8

Tabla 6

Pre Test — Andlisis de la Frecuencia de la evaluacion de las dimensiones de la toma de decisiones en analitica
web

Pre Test Pre Test
Evaluacion del personal _ _
Frecuencia Porcentaje

1. No es importante 3 33.33
2. Poco Importante 1 11.11
3. Neutral 2 22.22
4. Importante 3 33.33
5. Muy Importante 0 0
Total 9 100

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 8

Segun la tabla 6, nos indica que la calificacion de importancia aprobatoria de las
dimensiones de toma de decisiones, con la solucion anterior; es de 33.33%. Se considera

aprobatoria los valores 4 y 5 de la escala Likert.
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Tabla 7

Datos del Pre test de Tiempo de proceso de generacion de informacion para la toma de decisiones

Valor
NUmero de Proceso Medicion
Pre test
1 Dias laborales 6
2 Dias laborales 5
3 Dias laborales 7
4 Dias laborales 6
5 Dias laborales 5
6 Dias laborales 6
7 Dias laborales 7
8 Dias laborales 6
9 Dias laborales 6

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 9

La tabla 7, es el resultado de la observacion realizada a los procesos de generacion de

informacion con la solucién anterior.

Tabla 8

Analisis Pre test — Criterios de evaluacion de las 8 dimensiones de la calidad de informacién

Dimensiones Proceso Medicién
Resolucion de La informacion recolectada, basada en el Unico indicador Escala
datos procesado, nos define el nimero de visitas que se registra en [1-5]

una cantidad numérica, y se encuentra dimensionada por

aplicacion y por nimero de semana del mes

Estructura de datos  El indicador esta definido como un tipo de dato numérico. Escala

De igual manera la dimension, nimero de semana del mes. [1-5]
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La informacion no presenta casos de datos dafiados o

faltantes
Integracién de No se realiza integracion de diferentes fuentes de Escala
datos informacién, solo se recolecta la proveniente de la cuenta de [1-5]

Google Analytic y se adiciona en el modelo de datos del

Sistema de Registro de Estadisticas Web

Relevancia La recoleccion de informacion se realiza cada tres meses, lo Escala
temporal gue conlleva a que esta brecha de tiempo afecte a la [1-5]

relevancia de la informacion.

Cronologia de La informacion esté definida en una serie de tiempo (semana Escala
datos y meta de mes) y se definio el indicador nimero de visitas como el [1-5]

objetivo a medir.

Generalizacion La informacion recolectada procede de un grupo de Escala
aplicaciones de la poblacién total de aplicaciones. Se asume [1-5]
que son las mas representativas y que cuyo analisis se puede
generalizar en el estudio total. Se desconoce el total de
aplicaciones que puedan estar produciendo informacion de

ndmero de visitas.

Operacionalizacion El valor del dato se mantiene desde su origen hasta el Escala
repositorio de base de datos donde residira para su analisis. [1-5]
No cambia a través de los procesos, se recopila el mismo dato

generado por Google Analytics.

Comunicacion La informacion recolectada estd disponible a usuarios Escala

responsables de la supervision del sitio web de la institucion [1-5]
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(Oficina técnica de difusién), de manera visual y en listados
de archivos Excel para el estudio respectivo. El resultado del
analisis no es publicado, ni internamente al personal del

INEI, ni es incluido en algin boletin hacia el publico externo.

Esto por tratarse de informacion con caracter de privado.

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 6

En la tabla 8, se sefiala los criterios evaluados para las 8 dimensiones de la calidad de la
informacion generada con la solucién anterior. Y a las que se les aplicara una evaluacion con
la escala Likert.

Tabla 9

Datos del Pre test de la evaluacién de la calidad de informacion

Valor
Evaluacion del personal Medicion
Pre test
Personal 1 Evaluacion de las 8 dimensiones 3.19
Personal 2 Evaluacion de las 8 dimensiones 2.95
Personal 3 Evaluacion de las 8 dimensiones 3.15
Personal 4 Evaluacion de las 8 dimensiones 3.02

Fuente: Informacién recolectada con la ficha adjunta en el anexo 6

En la tabla 9, se obtiene el valor obtenido de la evaluacion de las 8 dimensiones por
cada persona que registro sus valores en la ficha del anexo 6. El valor final de cada uno fue

obtenido con la formula de Kenett y Shmueli.
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Tabla 10

Pre Test - Preguntas de satisfaccion del usuario con las interfaces de andlisis

Cadigo de
Pregunta
pregunta
P1 (El sistema es de facil uso?
P2 ¢ Esté usted satisfecho con la variedad de tableros que ofrece el sistema?
P3 ¢La interfaz del sistema es amigable para usted?
P4 ¢Los tableros emitidos son faciles de analizar?
P5 ¢ COmo considera la presentacion de los tableros analiticos?
P6 ¢Como considera el tiempo de carga de los tableros analiticos?
P7 ¢La informacidon que le brinda los tableros le ayuda a realizar una mejor

analitica web?

Fuente: Informacidn recolectada con la ficha adjunta en el anexo 10

En la tabla 10, se detallan las preguntas realizadas en la ficha de evaluacion sobre la
satisfaccion del usuario, la misma que se adjunta en el anexo 10.

Tabla 11

Pre Test - Frecuencia de la evaluacién de las preguntas de satisfaccién del usuario con las interfaces de
analisis

Evaluacion del personal P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
1. Desaprobacion Plena 0 0 0 0 0 0 2
2. Desaprobacién Simple 0 3 0 0 2 0 1
3.Indecision o
0 0 3 3 1 2 0

Indiferencia
4.Aprobacion Simple 3 0 0 0 0 1 0
5.Aprobacion Plena 0 0 0 0 0 0 0

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 10
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Tabla 12

Pre Test — Andlisis de la Frecuencia de la evaluacién de las preguntas de satisfaccion del usuario con las
interfaces de analisis

Pre Test Pre Test
Evaluacién del personal
Frecuencia Porcentaje

1. Desaprobacion Plena 2 9.52
2. Desaprobacion Simple 6 28.57
3. Indecision o Indiferencia 9 42.86
4. Aprobacion Simple 4 19.05
5. Aprobacion Plena 0 0

Total 21 100

Fuente: Informacidn recolectada con la ficha adjunta en el anexo 10

La tabla 12, nos indica que la calificacion de aprobacion de satisfaccion, con la solucién
anterior; es de 19.05%. Se considera aprobatoria para este caso, los valores 4 y 5 de la escala

Likert.

Analizando las problemaéticas encontradas en la realidad al inicio del proyecto, entonces,
debemos definir que la presente investigacion se focaliza en la implementacién de una solucion
de inteligencia de negocios para la Oficina Técnica de Informaética, con alcance en el analisis
de las métricas del tréfico de visitas de las aplicaciones web del INEI, segun lo establecido en
la analitica web; que le permita apoyar en la toma de decisiones de manera positiva, y poder
enriquecer el analisis que ya se realiza con Google Analytics. Ademas, también de poder
contribuir con la actualizacion del inventario de aplicaciones, asi como optimizar los tiempos
de generacion de reportes, contemplando el total de aplicaciones web institucionales.

Se pretende entonces, mediante la implementacion de esta solucién, brindar al usuario de
OTIN, una plataforma que tenga acceso a un solo repositorio de datos centralizado y contar

con tableros de control con el fin de optimizar, analizar, compartir y monitorear la informacion
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a nivel de detalle, identificando en el trafico de las visitas a las aplicaciones web, el

comportamiento y segmentacion de los usuarios con respecto a las mismas. Entonces, la

herramienta de inteligencia de negocios debe visualizar, los resultados globales, comparativos

entre valores de dimensiones, series historicas (afio y mes) de la informacion agrupada en

dimensiones como: tipo de usuario segun origen (publico o institucional), servidores, tipo de

usuario INEI segun la locacion de la sede donde labora, ubicaciéon geografica (Pais, Estado y

Ciudad), y a su vez, calculando indicadores de la analitica web como : nimero de visitantes,

namero de visitas, tiempo de carga, Megabytes descargados y cargados por parte del usuario,

etc.

A continuacion, se definen los detalles del alcance:

Implementacion basada en la metodologia Agil Scrum.

Identificar las métricas a implementar segun la analitica web.

La extraccion y procesamiento de datos se realizara de los registros web de
cinco servidores web 1IS de Microsoft, contemplando el total de sus
aplicaciones. Para el presente trabajo, no se han tomado en cuenta los servidores
que no son plataforma Microsoft.

El script de carga de los archivos de registros web, serd codificado en Store
Procedures de MS SQL.

El datawarehouse residira en una base de datos MS SQL.

Se tiene que integrar otras fuentes de informacién, como la base de datos de la
relacion de IPs con su ubicacion geogréafica y la informacion del inventario de
aplicaciones.

El desarrollo de los tableros se realizara con la herramienta Bl, Qlik Sense

Desktop, en su version gratuita.
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e La solucion BI serd utilizada por las unidades de Control de Calidad,
Infraestructura, Desarrollo y Produccidn para los fines correspondientes de cada
fin que persiguen.
e Para aplicar predicciones a la informacion obtenida, se utilizara la herramienta
Studio R.

Como Limitaciones se encontraron los siguientes:

e La cuenta de Google Analytics que registra la informacion de las aplicaciones
web del INEI, lo realiza por cada aplicacion configurada en un profile. Entonces
se tienen tantos profiles como aplicaciones web. Lo que dificulta la tarea de
recoleccion de datos.

e Laherramienta Bl Qlik Sense en su version gratuita no contempla la operabilidad
directa con las librerias de Studio R, para poder implementar predicciones
automaticas desde el entorno de la herramienta. Por lo que tenemos que invertir
un tiempo para aplicar el proceso de prediccion, convirtiendo la informacion de
la base de datos SQL en el formato propio de la herramienta, en este caso, Studio
R. Luego aplicar las funciones de prediccién de serie de tiempo, y el resultado
obtenido volver a exportarla hacia la data en el datawarehouse.

A continuacion describiremos las tesis recopiladas y consideradas como Antecedentes
para el presente trabajo de investigacion. Miguel Angello Alva Quiliche y Milagros Roxana
Callan Carbajal para su investigacion “SOLUCION DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS
PARA MEJORAR LA TOMA DE DECISIONES EN LA DIRECCION EJECUTIVA DEL
HOSPITAL LA CALETA” encontré como problema, que la direccion ejecutiva del Hospital

La Caleta necesita tomar decisiones oportunas y acertadas, ya que es vital para una mejora

significativa en la atencidn a las personas que acuden al centro de salud, que en su mayoria son
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personas provenientes de provincia o de lugares alejados al distrito donde se encuentra el
hospital. Las decisiones tomadas por el directorio se ven reflejadas en: la atencion que recibe
el paciente, el tiempo que demora en ser atendido un paciente, adquisicién de tecnologia de
ultima generacion, politicas de crecimiento y expansion de servicios. Entonces se plantearon
el siguiente objetivo general: Mejorar la toma de decisiones en la Direccion Ejecutiva del
Hospital La Caleta a través de una solucion de inteligencia de negocios. Sus objetivos
especificos fueron los siguientes: realizar el levantamiento de los requerimientos, analizar la
fuente de datos del sistema operacional, disefiar la solucion de inteligencia de negocios,
implementar la solucién de inteligencia de negocios, realizar Pruebas mediante solucion de
inteligencia de negocios.

En este trabajo se define las siguientes conclusiones: la metodologia Hefesto es eficiente
para investigaciones relacionadas a la construccion de un Datawarehouse y flexible ya que es
independientemente de las herramientas que se usan para su implementacion. EIl esquema en
estrella es el mas simple de interpretar y optimiza tiempo en las acciones propias para disefiar
las dimensiones, hechos y las uniones pertinentes entre estas tablas. Pentaho es una herramienta
muy intuitiva, manejable, multiplataforma, sencilla al momento de integrar los datos y lo méas
importante que es Open Source. La integracion de informacion se realizé con la herramienta
Pentaho Data Integration y los reportes de los usuarios se muestran en un entorno web con
Pentaho BI Server.

José Luis Carhuallanqui Bastidas, en su investigacion “Disefio de una solucion de
inteligencia de negocios como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en el area de
ventas de la empresa farmacéutica Dispefarma”, se plantea como objetivo general, disefiar una
solucion de inteligencia de negocios que brinde informacion oportuna para la toma de

decisiones en el area ventas de la empresa Dispefarma. Por otro lado, definié como objetivos
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especificos los siguientes items: reducir el tiempo de generacion de reportes con una solucion

de Inteligencia de Negocios, incrementar el nivel de Calidad de la informacion con una

solucién de inteligencia de negocios, mejorar el nivel de satisfaccion sobre la informacion
solicitada.

En este trabajo se obtuvo como conclusiones lo siguiente, La solucion de Inteligencia de
Negocios mejora significativamente la toma de decisiones en el area de Ventas de la empresa
Dispefarma. Se redujo el tiempo promedio en elaboracién de informes solicitados por la
Gerencia. Se realizaron Dashboards e indicadores de Gestidn para el proceso de ventas de la
organizacion bajo diversas perspectivas que permite un mejor analisis de la informacion. Se
identifico los mejores clientes por producto y los clientes fidelizados en el tiempo lo cual
facilitaré el desarrollo de estos clientes a fin de ofrecerles nuevas promociones, descuentos o
campafias especiales por su lealtad a la empresa. La solucion de Inteligencia de Negocios
mejoro significativamente la calidad de la informacion haciendo més confiables los reportes
generados a partir de ella brindando un soporte para la toma de decisiones en la empresa.

Gustavo Fernando Zegarra Fuentes, en la investigacion “SOLUCION DE
INTELIGENCIA DE NEGOCIOS ORIENTADA A MEJORAR LA TOMA DE
DECISIONES EN LAS OPERACIONES MINERAS DE EXTRACCION Y METALURGIA
DE HOCHSCHILD MINING”; plantea como objetivo general lo siguiente: Brindar soporte a
la toma de decisiones empleando una solucion de inteligencia de negocios de las operaciones
de extraccion y metalurgia disefiada e Implementada a la medida de Hochschild Mining. Y
como objetivos especificos lo siguiente: Aumentar la eficacia en la toma de decisiones de la

Gerencia de Operaciones de la Minera, acelerar el proceso de obtencion de reportes del estado

de operaciones mineras a 12 horas, realizar las mediciones de los procesos de extraccion y
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metalurgia haciendo un uso eficiente de los recursos humanos y de Tl de la minera, disponer
en todo momento de informacion de las operaciones mineras de extraccion y metalurgia.

Finalmente define como conclusiones lo siguiente: Se evidencié que en el proceso de
toma de decisiones a nivel de la gerencia de operaciones mineras, el tener una alta
disponibilidad de la informacion, asi como una sintesis fiable de la misma sobre los procesos
de extraccion y metalurgia contribuy6 en una mejora en la toma de decisiones, lo que propicid
la consecucion de metas. Se comprob6 una disminucion del tiempo que se tomaba para la
elaboracion de reportes de estado de operaciones mineras de 2 a 3 dias habiles a un intervalo
entre 6 y 18 horas con un tiempo medio de tan solo 12 horas. Se concluye que se logré un mejor
aprovechamiento de recursos tanto humanos, con menor carga de horas-hombre por dia, asi
como como tecnoldgicos al optimizar el uso de infraestructura para implementar la solucién de
inteligencia de negocios. Se evidencio que mediante esta solucion de inteligencia de negocio
se logrd una alta disponibilidad de la informacion sin perjudicar la performance del servidor
principal de Base de datos de la minera.

Ahora procederemos a describir la justificacion del presente trabajo de investigacion,
entonces diremos que nos basamos en lo sostenido por Kaushik (2007), donde manifiesta que,
cada vez mas, una piedra angular en la implementacion de una estrategia de analitica web
Optima, es tener un entorno de datawarehouse que le permite tener datos mas complejos en un
entorno fécil de producir informacion. Los datawarehouse suelen ser muy flexibles cuando se

trata de importar datos de distintas fuentes externas, en consecuencia, le permiten al usuario

realizar el andlisis requerido.
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Figura 14. Como se visualiza un datawarehouse Web e2e. De “Web Analytics One Hour One Day” por Kaushik,
2007. Copyright 2007 por Wiley Publishing.

Tener implementado una solucion basado en un datawarehouse, nos brinda una gran
flexibilidad en términos de trabajar con muchas mas fuentes de datos (por ejemplo, registros
de los servidores, otras fuentes de Internet, por ejemplo, la base de datos de IPs mundial, datos
de busqueda de Google, datos de otras oficinas de la empresa y otros canales de datos como
redes sociales). Esto permite crear realmente una vista de end to end (e2e) del comportamiento
y los resultados del tréfico de visitas de manera efectiva a través del tiempo.

1.2. Formulacion del problema
¢En qué medida la aplicacion de Analitica Web permite la Toma de Decisiones acerca

del trafico de visitas de las aplicaciones web?

Problemas especificos:

Macavilca Mejia Michael John
Pag. 55



Y
} Ve Aplicacion de Analitica Web para la toma

4 UNIVERSIDAD de decisiones

PRIVADA DEL NORTE Acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web,
En el INEI, Lima 2019
¢De qué manera la aplicacion de Analitica Web influye en el tiempo de generacion de
informacion para la toma de Decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web?
¢De qué manera la aplicacion de Analitica Web influye en la calidad de informacion para
la toma de Decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web?
¢De qué manera la aplicacion de Analitica Web influye en la satisfaccion del usuario con
las interfaces de andlisis para la toma de Decisiones acerca del trafico de visitas de las
aplicaciones web?
1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

Determinar en qué medida la aplicacion de Analitica Web permite la toma de
decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web.
1.3.2. Objetivos especificos

Acelerar el proceso de generacion de informacion para la toma de decisiones acerca
del tréfico de visitas de las aplicaciones web.

Determinar en qué medida la aplicacion de Analitica Web influye en la calidad de
la informacion para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones
web.

Determinar en qué medida la aplicacion de Analitica Web influye en la satisfaccion
del usuario con las interfaces de analisis para la toma de decisiones acerca del trafico de
visitas de las aplicaciones web.

1.4. Hipdtesis

A continuacion, se describe la hipotesis general y las especificas.

1.4.1. Hipotesis general
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La aplicacion de Analitica Web, influye significativamente en la toma de
decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web.
1.4.2. Hipotesis especificas
La aplicacion de Analitica Web, acelera el proceso de generacion de informacion
para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web.
La aplicacion de Analitica Web influye en la calidad de la informacion para la toma
de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web.
La aplicacion de Analitica Web influye en la satisfaccion del usuario con las

interfaces de analisis para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web.
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CAPITULO Il. METODOLOGIA

2.1. Tipo de investigacion

Segun Zorrilla (1993), la investigacion se clasifica en cuatro tipos: basica, aplicada,
documental, de campo o mixta. Entonces, segun el uso que se pretende dar al conocimiento
estudiado en el presente trabajo, enmarcamos este, en el tipo de Investigacion Aplicada. La
investigacion aplicada, guarda intima relacion con la bésica, pues depende de los
descubrimientos y avances de la investigacion béasica y se enriquece con ellos, pero se
caracteriza por su interés en laaplicacion, utilizacion y consecuencias practicas de los
conocimientos. La investigacién aplicada busca el conocer para hacer, para actuar, para
construir, para modificar. Por otro lado, si evaluamos el criterio del lugar y los recursos de
donde se obtiene la informacién, definimos el tipo de investigacibn como Mixta. La
investigacion documental es aquella que se realiza a través de la consulta de documentos
(libros, revistas, periodicos, memorias, anuarios, registros, cddices, constituciones, etc.). La de
campo o investigacion directa es la que se efectla en el lugar y tiempo en que ocurren los
fendmenos objeto de estudio. Entonces finalmente, la investigacién mixta es aquella que
participa de la naturaleza de la investigacion documental y de la investigacion de campo.

Por otro lado, Carlos Sabino (1996) nos presenta la siguiente clasificacion: Por su nivel
de aplicacion y por el tratamiento que se da al objeto de estudio. Analizando los tipos

investigacién que se encuentran en el primer criterio definimos este trabajo en tipo de
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Investigacion Aplicada. Las investigaciones aplicadas son la respuesta efectiva y fundamentada

a un problema detectado, analizado y descrito. La investigacion aplicada concentra su atencion

en las posibilidades facticas de llevar a la practica las teorias generales, y destina sus esfuerzos

a resolver los problemas y necesidades que se plantean los hombres en sociedad en un corto,

mediano o largo plazo. Y bajo el criterio del tratamiento que se da al objeto de estudio, tenemos

tres clasificaciones: exploratorias, descriptivas y explicativas. Por consiguiente, este trabajo es
definido del tipo explicativo.

Los estudios explicativos no solo coberturan la descripcién de conceptos o las relaciones
entre ellas. Realizan la verificacion de una hipétesis partiendo de material tedrico, identifican
las relaciones de causalidad y proponen nuevas hipétesis para futuros estudios. Este tipo de
investigacion exige una alta concentracion y capacidad de analisis y sintesis por parte del
investigador, ya que las variables en estudio deben ser meticulosamente estudiadas.

2.2. Poblacién y muestra (Materiales, instrumentos y métodos)

La poblacion a estudiar en el presente trabajo de investigacion, son los 13 tableros que
visualizan la informacion del datawarehouse, que se genera e integra de diferentes fuentes de
informacién. Y que luego de ser dimensionada y calculado sus indicadores, se obtiene
informacidn de 6 indicadores para su analisis:

e Numero de visitas: total y agrupado por diferentes dimensiones.

e NuUmero de visitantes: total y agrupado por diferentes dimensiones.

e Tiempo de carga a las aplicaciones: total y agrupado por diferentes dimensiones.

e Tamafio de informacion consumida desde las aplicaciones: total y agrupado por
diferentes dimensiones.

e Tamarfio de informacion cargada hacia las aplicaciones: total y agrupado por

diferentes dimensiones.
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e Casos de Error en las aplicaciones: total y agrupado por diferentes dimensiones.

En la siguiente tabla (ver Tabla 13) detallaremos los materiales que emplearemos para

la investigacion.

Tabla 13

Materiales utilizados

TIPO DE
MATERIALES
Equipos computacionales

DESCRIPCION

PC Dell Intel Core i7-6700 CPU 3.40GHz / 16 GB
RAM

e Impresora Canon MP280

Software e MS-SQL SERVER 2016
o Qlik Sense Desktop
¢ R Studio

Servidor e Sistema Operativo: Windows Server 2008 R2 Enterprise
SP1
e RAM: 16GB
e HDD: 1.4TB (dividido en 3 unidades)
¢ Version MS -SQL.: Microsoft SQL Server 2008 R2
(SP2) - (X64)
Materiales de escritorio e Papel bond A4 80 g
e Lapiceros
e Cuaderno
¢ Folder plastificado
¢ Resaltadores
e Clips
e Tajadores
Servicios o Agua.
o Luz.
e Internet.

e Impresiones.
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En la siguiente tabla (ver Tabla 14) detallaremos los instrumentos que se emplearon para

la recoleccién de informacion.

Tabla 14

Instrumentos de recoleccion de informacién

INSTRUMENTOS

Anexo 6 — Ficha de Evaluacion de las dimensiones de la calidad de la informacion.

Anexo 8 — Ficha de Evaluacion de las dimensiones de toma de decision en la analitica

web.

Anexo 9 — Ficha de Observacion para el registro del indicador: Tiempo de generacion de

informacidn para la toma de decisiones.

Anexo 10 — Ficha de Evaluacién de las preguntas sobre la satisfaccion del usuario con las

interfaces de analisis.

2.3. Procedimiento

En la actualidad, la Oficina Técnica de Informatica viene impulsando en el personal de los
equipos de analistas de sistemas y desarrolladores, el poder implementar soluciones
informaticas con herramientas de Ultima tecnologia. Para nuestro caso, el conocimiento sobre
inteligencia de negocios y analitica web, fueron los impulsores para ir en bisqueda de casos en
donde poder implementar. En realidad, en el INEI, podemos encontrar un mar de casos que
esperan ser atendidos. EL andlisis de informacion es un segmento importante de este nicho de
casos. Por conocimiento propio de interactuar con los administradores web, se observé el caso
de la informacion recopilada y visualizada de Google Analytics. Por lo que se encontrd
facilmente donde poder aplicar los conocimientos de analitica e inteligencia de negocios.
Ademés de procesamiento de informacion y de disefio de datawarhouse. Es decir, todos los

insumos para poder construir una solucién de inteligencia de negocios donde aplicar la
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Analitica Web con el objetivo de dar solucion a problemas en los procedimientos actuales y

también poder contribuir a una éptima toma de decisiones.

Para el desarrollo del producto se utilizo la metodologia de desarrollo 4gil SCRUM. La
misma que como metodologia sustentamos su eleccion anteriormente. Pero a esto debemos

sumar, la premisa de la direccion de OTIN que impulsa la aplicacion de nuevas tecnologias en

todos los campos de la construccién de sistemas.

2.3.1 Cronograma

Tabla 15
Cronograma
item Tarea Duracion Inicio Fin
(dias)
1 Cronograma del proyecto 88 02/09/2019 25/09/2019
2 Inicio 1 02/09/2019 02/09/2019
3 Planificacion 3 03/09/2019 05/09/2019
4 Sprints 81 06/09/2019 17/01/2020
5 Sprint 1 18 06/09/2019 01/08/2019
6 Andlisis y Disefio 4 06/09/2019 11/09/2019
7 Construccion 11 12/09/2019 26/09/2019
8 Despliegue 3 27/09/2019 01/10/2019
10  Sprint2 16 02/10/2019 06/11/2019
11 Andlisis y Disefio 4 02/10/2019 07/10/2019
12 Construccion 22 08/10/2019 31/10/2019
13 Despliegue 4 01/11/2019 06/11/2019
14 Sprint 3 8 07/11/2019 18/11/2019
15 Andlisis y Disefio 2 07/11/2019 08/11/2019
16 Construccion 4 11/11/2019 14/11/2019
17 Despliegue 2 15/11/2019 18/11/2019
18  Sprint4 12 19/11/2019 04/12/2019
19 Andlisis y Disefio 2 19/11/2019 20/11/2019
20 Construccion 8 21/11/2019 02/12/2019
21 Despliegue 2 03/12/2019 04/12/2019
22 Sprint5 27 05/12/2019 17/01/2019
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23 Construccion 22 05/12/2019 03/01/2020
24 Despliegue 10 06/01/2020 17/01/2020
25  Seguimiento y Control 89 06/09/2019 17/01/2020
26 Cierre 5 20/01/2020 24/01/2020

2.3.2 Roles y Responsabilidades

Tabla 16

Roles

ROLES

RESPONSABILIDADES

Jefe de Proyecto

Analista de Calidad

Especialista Bl

e Crear el plan de proyecto.

o Establece los plazos, fases y entregables del proyecto.

¢ Controla el alcance del proyecto.

¢ Organizar el entorno de trabajo para los miembros del equipo central.

¢ Monitorea el avance del proyecto, el desempefio y las necesidades
del equipo en general.

¢ Asigna los roles, responsabilidades y tareas a cada miembro del
equipo.

¢ Reporta el avance del proyecto al comité de seguimiento.

o Gestionar los riesgos del proyecto y las expectativas de los usuarios.

e Informa con anticipacion y propone alternativas de solucién al
comité de seguimiento sobre cualquier problema que genere atraso o
inconveniente en la ejecucion del proyecto.

e Ayuda a garantizar que se cumplan los hitos.

e Promover la comunicacion y coordinacion en todo el equipo.

¢ Encargado del levantamiento de informacion.

¢ Elaboracion de los prototipos (Storyboarding).
e Elaboracién del documento de especificaciones.
e Elaboracién de Plan e informe de Pruebas.

e Elaboracién de Manual de usuario.

e Validacion del producto.

e Definicién del Modelo de datos

e Creacién de los Procesos ETL.

Macavilca Mejia Michael John

Pag. 63



A

yel Aplicacion de Analitica Web para la toma
4 UNIVERSIDAD de decisiones
PRIVADA DEL NORTE Acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web,
En el INEI, Lima 2019

e Traducir los requisitos de informacion empresarial en aplicaciones
flexibles.

o Comprender el uso, los matices y la arquitectura de la herramienta de
presentacién que se utiliza. En nuestro caso Qlik Sense.

o Disefio y construccion de los tableros de analisis de informacion.

e Disefio y construccion de las interfaces especiales requeridas.

2.3.3 Sprint Backlog

En el Sprint Backlog se identifica los requerimientos a desarrollar en la
implementacién. Cada requerimiento es catalogado en prioridad segln la necesidad de la
organizacion y llevada a cabo por un usuario lider, el Product Owner. Para lograr un
Sprint Backlog 6ptimo, se requiere de constante y fina interaccion con el usuario de
negocio, para poder identificar conjuntamente los requerimientos necesarios en la

implementacion de la solucion BI.

Tabla 17

Sprint Backlogs

SPRINT ACTIVIDADES
Sprint I: Especificar los Creacion de historias de usuario.
requerimientos del negocio. Creacion de Requerimientos Funcionales.

Creacion de Requerimientos No Funcionales.

Creacion de Arquitectura de BI.

Sprint 1I: Disefio del modelo Creacion de Store Procedure
dimensional. Creacion de Base de Datos Modelo Dimensional.

Creacion de Diccionario de Datos
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Sprint 111. Definicion de Indicadores  Identificacion de Indicadores Claves de Gestion.

a desarrollar

Sprint 1V. Disefio de Prototipos Creacion de Prototipos de tablero.
Sprint V: Explotacién de los Desarrollo de tableros de analisis
indicadores, mediante los Desarrollo de Pruebas

componentes gréaficos de la

herramienta Bl

Sprint VI: Elaboracién de Manuales ~ Guia de Usuario

Manual del Sistema

2.3.4 Desarrollo Sprint 1
El Sprint I, comprendera el levantamiento preliminar de informacion, desarrollo de
las historias de usuarios, definicion de los requerimientos funcionales y no funcionales y

el disefio de la arquitectura de la solucién Bl a implementar.

2.3.4.1 Entregables

Tabla 18

Entregables Sprint 1

ENTREGABLES

Creacion de Historias de usuario.
Creacion de Requerimientos Funcionales.
Creacion de Requerimientos No Funcionales.

Creacion de Arquitectura de BI.

2.3.4.2 Historia de Usuarios
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La historia de usuario, es la representacion de un requerimiento de parte del

actor usuario. En donde el mismo explica en un lenguaje comin lo que necesita

que el sistema atienda para dar solucidn a su requerimiento.
A continuacion, se muestra un extracto de las historias de usuarios:

Tabla 19

Control de Acceso a usuarios

Historia de usuario

Ndmero: 1 Usuario: Todos
Quiero: Controlar acceso a Usuarios

Para: Mantener la seguridad del aplicativo y acceso a los datos a analizar.
Descripcion:

Antes de iniciar la aplicacion se solicita el nombre de usuario y su clave para que tenga
acceso a las pantallas de analisis que corresponda.

En un inicio existe un solo usuario: usu_analista

Se puede crear otros usuarios con accesos a diferentes tableros de analisis.

Tabla 20

Visualizacién de total de informacion cargada

Historia de usuario

Numero: 2 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar las caracteristicas del universo de informacion cargada en la
fact_table. Con totales de registros por servidor, afio, tipo de usuario, estado de

navegacion, registros que si/no se le asignd la ubicacion geografica, etc.

Para: Obtener resultados generales de las caracteristicas del universo de informacion

cargada.
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Descripcion:
El dashboard deberd permitir la visualizacion del total de registros cargados por

servidor, afio, tipo de usuario, estado de navegacion, registros que si/no se le asigno la

ubicacion geogréfica.

Tabla 21

Analisis de informacion de aplicaciones

Historia de usuario

Numero: 3 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar las caracteristicas de la informacion catalogada por la dimension
Aplicacion Web

Para: Analizar la informacion segun la dimensién Aplicacion Web

Descripcion:

El dashboard debera permitir el analisis de las aplicaciones web por afio, servidor, tipo

de aplicacidn, estado de linea.

Tabla 22

Visualizacién de caracteristicas de informacién de Visitantes y Visitas

Historia de usuario

Numero: 4 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar la informacion catalogada por las caracteristicas del nimero de

visitantes y visitas.

Para: Analizar la informacién segun del nimero de visitantes y visitas.

Descripcion:
El dashboard deberd permitir el anélisis del nimero de visitantes y visitas segun las
dimensiones de servidor, afio, estado de navegacion, tipo de aplicacion, Sede de local

el INEI, Origen General (Nacional o extranjero).
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Tabla 23

Analisis de informacidn segun estado de navegacion

Historia de usuario

Numero: 5 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar las caracteristicas de la informacién catalogada por la dimension

Estado de navegacion.

Para: Analizar la informacion segln la dimensién Estado de navegacion.

Descripcion:

El dashboard debera permitir el analisis de la informacion segln la dimension Estado
de navegacion, adicionando al mismo, las dimensiones: servidor, afio, estado de
navegacion general (Con Error, Sin Error), Cédigo de estado de navegacion, tipo de

aplicacion.

Tabla 24

Anélisis de informacion geogréfica por Pais segin nimero de visitantes

Historia de usuario

Numero: 6 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar las caracteristicas de la informacion catalogada por la dimension

Pais segln el nimero de visitantes.

Para: Analizar la informacion de la dimension Pais segln el nimero de visitantes
Descripcion:

El dashboard debera permitir el andlisis geografico por Pais segin el nimero de
visitantes. Adicionando al mismo, filtros como servidor, afio, mes, tipo de aplicacion,

aplicacion web, estado de linea.
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Tabla 25

Andlisis de informacion geogréfica por Pais segin nimero de visitas

Historia de usuario

Numero: 7 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar las caracteristicas de la informacion catalogada por la dimension

Pais segln el nimero de visitas.

Para: Analizar la informacion de la dimension Pais segln el nimero de visitas
Descripcion:

El dashboard debera permitir el analisis geografico por Pais segln el nimero de visitas.
Adicionando al mismo, filtros como servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion

web, estado de linea.

Tabla 26

Analisis de informacion geografica por Ciudad segin nimero de visitantes

Historia de usuario

Numero: 8 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar las caracteristicas de la informacion catalogada por la dimension

Ciudad segun el nimero de visitantes.
Para: Analizar la informacién de la dimensién Ciudad segun el nimero de visitantes.

Descripcion:
El dashboard debera permitir el analisis geografico por Ciudad segln el nimero de

visitantes. Adicionando al mismo, filtros como servidor, afio, mes, tipo de aplicacién,

aplicacion web, estado de linea.

Tabla 27

Analisis de informacién geogréfica por Ciudad segin nimero de visitas

Historia de usuario
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Numero: 9 Usuario: usu_analista
Quiero: Visualizar las caracteristicas de la informacion catalogada por la dimension

Ciudad segun el numero de visitas.

Para: Analizar la informacion de la dimension Ciudad segun el nimero de visitas.
Descripcion:

El dashboard debera permitir el analisis geografico por Ciudad segln el nimero de
visitas. Adicionando al mismo, filtros como servidor, afio, mes, tipo de aplicacion,

aplicacién web, estado de linea.

Tabla 28

Analisis de listado de aplicaciones

Historia de usuario

Numero: 10 Usuario: usu_analista
Quiero: Visualizar el listado de aplicaciones, resultado del proceso de carga.

Para: Analizar la informacion por cada aplicacion

Descripcion:

El dashboard deberd permitir el analisis de cada aplicacién (nimero de visitantes,
namero de visitas, tiempo de carga) segun las dimensiones servidor, afio, mes, tipo de

aplicacién, aplicacion web, estado de navegacion, estado de linea.

Tabla 29

Anélisis por Mes de diferentes indicadores

Historia de usuario

NUmero: 11 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar la informacién por mes de diferentes indicadores.

Para: Analizar la informacion por mes de diferentes indicadores.

Descripcion:
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El dashboard debera permitir el analisis del comportamiento de los indicadores de las
aplicaciones por mes de cada afio. Adicionando al mismo, filtros como servidor, afo,

mes, tipo de aplicacion, aplicacion web, estado de navegacion, tipo de usuario y estado

de linea.

Tabla 30

Analisis indicadores por Departamentos del Per(

Historia de usuario

Numero: 12 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar la informacién de indicadores por departamento del Peru.

Para: Analizar la informacion de indicadores por departamento del Perd.

Descripcion:

El dashboard debera permitir el andlisis de indicadores por departamento del Peru.
Adicionando al mismo, filtros como servidor, afio, mes, tipo de aplicacion y aplicacion

web.

Tabla 31

Prediccion por Numero de Visitantes

Historia de usuario

Numero: 13 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar el nimero de visitantes por mes de los afios cargados y la prediccion

del nimero de visitantes para los afios 2020, 2021 y 2022.

Para: Analizar la informacién por mes del nimero de visitantes de los afios cargados y

la prediccion del nimero de visitantes para los afios 2020, 2021 y 2022.

Descripcion:
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El dashboard debera permitir el analisis del numero de visitantes de los afios cargados

y la prediccion del nimero de visitantes para los afios 2020, 2021 y 2022 por Servidor.

Tabla 32

Prediccion por Nimero de Visitas

Historia de usuario

Numero: 14 Usuario: usu_analista

Quiero: Visualizar el nimero de visitas por mes de los afios cargados y la prediccion

del nimero de visitas para los afios 2020, 2021 y 2022.

Para: Analizar la informacién por mes del nimero de visitas de los afios cargados y la

prediccion del nimero de visitas para los afios 2020, 2021 y 2022.

Descripcion:
El dashboard debera permitir el analisis del nimero de visitas de los afios cargados y

la prediccion del nimero de visitas para los afios 2020, 2021 y 2022 por Servidor.

2.3.4.3 Diagrama UML de Requerimientos Funcionales
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Selucién BI

Generar tableros para el
analisis de informacion

<<extend=>
enerar tablero con acceso
a la tabla detalle
Controlar el Acceso al
sistema Permitir el filtrado de
dimensiones
<<include==>

<<extend=>

usu_analista
Ordenar el resultado

obtenido

Acceder a tableros de .
<<include==

analisis de informacion

<<include==

Permitir la exportacion de
datos

Figura 15. Diagrama UML de Requerimientos Funcionales

En la figura 15 podemos apreciar los requerimientos funcionales definidos
en nuestro analisis, y también se incluye las funcionalidades propias de cada
interface de nuestra solucién implementada.

2.3.4.4 Requerimientos Funcionales
Tabla 33

Requerimientos Funcionales

Requerimiento Prioridad Descripcion

REQ_CAS Controlar el Alta Deben existir el perfil de usuario:

Acceso al sistema usu_analista, con accesos a los distintos
tableros.

REQ_TAN Generar Alta Crear tableros que permitan la

tableros para el analisis de generacion de  Analisis de los

informacion indicadores en base a las variadas
dimensiones.
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REQ_TDE Generar Alta Crear tableros que permitan visualizar la
tablero con acceso a la data granular cargada en la Fact Table,
tabla detalle (Fact Table) con el fin de obtener informacion por

cada solicitud.

REQ_FIL Permitir el Alta Realizar filtrados para obtener diferentes
filtrado de dimensiones valores en las operaciones que se
apliguen a los indicadores. Estos
filtrados deben permitir al usuario

mantenerlos activos en todas las

pantallas.
REQ_ORD Ordenar el Alta Al visualizar un resultado en tabla, el
resultado obtenido sistema debe permitir ordenar el total por

alguno de los campos.
REQ_EXP Permitir la Alta Las interfaces de los tableros deben
exportacion de datos permitir la exportacién en formato Excel

y PDF, de la data o los graficos, segun

sea el caso
REQ_TAB Acceder a Alta Estos tableros deben permitir la
tableros de andlisis de generacion de  Analisis de los
informacion indicadores en base a las variadas
dimensiones.
2.3.4.5 Requerimientos No Funcionales
Tabla 34
Requerimientos No Funcionales
Cadigo Tipo Descripcion
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SOF_001

SOF_002

USA_001

USA_002

POR_001

Software

Software

Usabilidad

Usabilidad

Portabilidad

Se requiere instalar la Herramienta Bl en la PC
de los usuarios que analizaran la informacion.
Disponibilidad de conectarse a diferentes tipos
de bases de datos.

Los usuarios seran capaces de encontrar el

material de manual de usuario rapidamente.

Los usuarios estaran en condiciones de utilizar
correctamente cualquier funcionalidad
principal del sistema tras la lectura del material

de manual de usuario.

En caso de que el sistema evolucione a una
nueva version, las funcionalidades actuales no

se veran afectadas.
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2.3.4.6 Diseiio de la Arquitectura

Bases de datos . - Usuarios con
Fuentes Proceso de Carga y Transformacion 1 Herramienta BI - Qlik
! ] Sense Desktop
- F3 - Carga de
Archivos LOGs __F1 - Carga de F2 - Transformacion informacion en MS '
! informacion en MS e I o c
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Aplicativo de asignacion de informacion geografica a IPs

Figura 16. Arquitectura de solucién B



En la figura 16, podemos apreciar los componentes de la solucion Bl que se
propone en este trabajo de investigacion.

e Bases de datos fuentes: Los archivos de registro que generan los
Servidores Web 1IS de Microsoft, con que cuenta la institucion

e Proceso de Carga y Transformacion: En esta fase se incluye los
procedimientos de carga, que capturan la data de los archivos de
registro y los procesos de transformacion, que asignan los valores de
las dimensiones de aplicacién web y Ubicacion geogréafica de los IPs.
Por dltimo, se ejecuta el proceso de asignacion de las demas
dimensiones y el célculo de los indicadores en el modelo final del
datawarehouse.

e Base de datos: la informacion reside en el motor de Base de datos de
MS - SQL. Bajo el modelo estrella de datawarehouse.

e Andlisis de la informacion: Incluye la implementacion de los
diferentes tableros en la herramienta Bl que permite la conexion a la
datawarehouse y el analisis de la informacion a través de indicadores
y gréficos de serie de tiempo, filtrados por las diferentes dimensiones
definidas.

2.3.5 Desarrollo Sprint 11
En el Sprint 11, se disefia la base de datos donde se carga la informacién de los

archivos de registro.

2.3.5.1 Entregables



Aplicacion de Analitica Web para la toma

UNIVERSIDAD de decisiones
PRIVADA DEL NORTE Acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web,
En el INEI, Lima 2019

N

Tabla 35

Entregables Sprint 11

ENTREGABLES

Creacion de Proceso de carga de informacion.
Creacion de Base de Datos Modelo Dimensional.

Creacion de Diccionario de Datos

2.3.5.2 Proceso de carga de informacion

Arcnibos bgde ks
senddares web

Sapigorien
Ublzacian de ancikos
n canpets de
pRcesamkenio

Feglsto de condrol de
arhos cargadas

Sewidor Base de

Des ' q COMigE ermRs de
' EETMUCIIRE § d30E -
¥ Cas0s lbemificados

_I
l
N |

Agignaciin de datos geogranicos
{megecion con IPs hundlal)

== e

4—= a 'u.._-

ﬁ n' L & » Aslgnackinde boalde kel

L ]
] Asignackin de dais de vemtano de
] aplizacionss

Cimeresiona mie mo P
Bk de Indlcadares Asknackin de Tipo de usuark

Figura 17. Proceso de carga de informacion

En lafigura 17, se grafica los actores y cada subproceso, del proceso de carga
de informacion en el motor de base de datos MS-SQL. En primera instancia los
archivos log de los servidores web son trasladados por el administrador web hacia
una carpeta en el servidor MS-SQL, servidor donde se realizara el procesamiento.

El Store Procedure inicia su procesamiento generando un registro en una tabla

Macavilca Mejia Michael John
Pag. 78



UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE

N

Aplicacion de Analitica Web para la toma

de decisiones

Acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web,
En el INEI, Lima 2019

control para poder registrar el archivo que se ha procesado. Luego corrige algunos

casos de estructura y de codificacion. Cabe sefialar que estos casos ya fueron

identificados en las primeras pruebas, por lo que se incluy6 su correccion en el

algoritmo. Con la data ya cagada, se procede a asignarle la informacion geografica

relacionada a su IP por cada registro. Asi también se asigna la informacion

relacionada al tipo de aplicacion, local del INEI y del tipo de usuario. Para luego

proceder con el dimensionamiento y calculo de los indicadores.

2.3.5.3 Base de datos Dimensional

ip2location_db3 Proc_Carga_Log BI_LOGAPLICACIONES
7 ip_from % lid-proc] F ANIO
7 ip_to ¥ [proceso-evento] F MES
country_code DATE % MES_NOMBRE
country_name TIME % APLIC_URL
region_name T [s-ip] 7 MNAV_STATUS
city_name [cs-method] % INEI_LOCAL
[cs-uri-stem] % USUARIO_TIPO
[es-uri-stem-directorio] G MNAV_IP_PAIS_COD
Servidor_Aplicaciones [es-uri-query] % NAV_IP_PAIS_ NOMBRE
| Corr s-port] § NAV_IP_REGION_NOMBRE
Anio [es-username] % NAV_IP_CIUDAD_NOMBRE
URLaplic le-ip] MRO_VISITAMTES
Desaplic [es(User-Agent]] MRO_VISITAS
URLAplic2 [se-STATUS] TIEMPO_CARGA_MAX
efm"tm [sc-substatus] TIEMPO_CARGA_MIN
Tipo [sc-win32-STATUS] TIEMPO_CARGA_PRO
Tipo2 [time-taken] @ SERVIDOR
EHLifﬂEE [es-uri-stem-aplic] BCS_MAXK
Senvidor ip_country_code BCS_MIN
ip_country_name BCS_PRO
ip_region_name BCS_TOT
ip_city_name BSC_MAX
[c-ipNUrnerico] BSC_MIN
[e-ipNUmericod] BSC_PRO
INEI_LOCAL BSC_TOT
INEI_TIPO_APLICACION
USUARIO_TIPO
[sc-bytes]
[es-bytes]

Figura 18. Modelo de Base de datos

En la figura 18 se muestran las tablas de procesamiento y repositorio de la
informacion a analizar. La tabla ip2Location_db3, es la tabla donde reside la

relacion entre rangos de IPs y la ubicacion geografica correspondiente. En la tabla
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Servidor_Aplicaciones se encuentra la informacion relacionada a las aplicaciones
del INEI. La tabla Proc_Carga _Log es donde se almacena la informacién que
proviene de los archivos de registro de los servidores web. Y finalmente la tabla
Bl_LOGGAPLICACIONES, es el deposito final donde reside la informacion

agregada y dimensionada que se obtiene de la tabla Proc_Carga_Log.

2.3.5.4 Diccionario de datos

Tabla 36

Tabla BI_LogAplicaciones

TABLA BI_LOGAPLICACIONES

Item Campo Tipo de Tipo Descripcién
dato Llave

1 ANIO int PK  Afio
2 MES int PK  Numero de Mes
3 MES_NOMBRE Varchar (40) PK  Nombre de Mes
4 APLIC_URL Vargg)a ' PK  Ruta de aplicacion web
5 NAV_STATUS int PK  Cddigo de estado de navegacion
6 INEI_LOCAL Varchar (80) PK  Sede de Local del INEI
7 USUARIO_TIPO Varchar (80) PK  Tipo de Usuario
8 NAV_IP_PAIS_COD Varchar (10) PK  Codigo de Pais
9 NAV_IP_PAIS NOMBRE Varchar (90) PK  Nombre de Pais
10 NAV_IP_REGION_NOMBRE Varchar (90) PK  Nombre de Regién o Estado
11 NAV_IP_CIUDAD_NOMBRE Varchar (90) PK  Nombre de Ciudad
12 SERVIDOR Varchar (80) PK  Nombre de Servidor
13 NRO_VISITANTES bigint NUmero de visitantes
14 NRO_VISITAS bigint NUmero de visitas
15 TIEMPO_CARGA_MAX bigint Tiempo de Carga Mé&xima
16 TIEMPO_CARGA _MIN bigint Tiempo de Carga Minima
17 TIEMPO_CARGA_PRO bigint Tiempo de Carga Promedio
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Bytes transferidos de cliente a

18 BCS MAX bigint . L
servidor - Maximo
19 BCS_MIN bigint Bytgs transfeflqlos de cliente a
servidor - Minimo
20 BCS_PRO bigint Byte_s transferidos _de cliente a
servidor - Promedio
21 BCS_TOT bigint Bytes transferidos de cliente a
servidor - Total
29 BSC_MAX bigint Bytes transffar!dos de servidor a
cliente - Maximo
23 BSC_MIN bigint Bytes transfer_ldos de servidor a
cliente - Minimo
24 BSC_PRO bigint Bytes transfendqs de servidor a
cliente - Promedio
o5 BSC_TOT bigint Bytes transferidos de servidor a
cliente - Total
Tabla 37
Tabla Servidor_Aplicaciones
TABLA Servidor_Aplicaciones
item Campo Tipode Tipo Descripcién
dato Llave
1 Corr int PK Coc_ilgo_ correlativo asignado a las
aplicaciones
2 Anio int Afio
3 URLaplic V(aér(():g)ar URL de la aplicacion, incluyendo servidor
. Varchar e, .,
4 Desaplic (MAX) Descripcion de aplicacion
5 URLAplic2 V(%rgg;’“ URL de la aplicacion, solo directorio
5 Tio Varchar Tipo de Aplicacién — Segun estado en
P (50) produccién
7 Tipo2 V?g%r;ar Tipo de Aplicacion — Segln Uso de usuario
8 EnLinea V?g%r;ar Estado si se encuentra en publicacion
9 Servidor V?Er_)((:)r)lar Servidor
Tabla 38
Tabla ip2location_db3
TABLA ip2location_db3
item Campo Tipo de Tipo Descripcion

dato Llave

Macavilca Mejia Michael John
Pag. 81



A

el Aplicacion de Analitica Web para la toma
4 UNIVERSIDAD de decisiones
PRIVADA DEL NORTE Acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web,
En el INEI, Lima 2019

ip_from float PK  Rango de IPS desde
ip_to float PK  Rango de IPS hasta
country_code Va(r;:)h ar PK  Cddigo de Pais
country_name V?g%i;ar PK  Nombre de Pais
region_name V(alr;:g)a ' PK  Nombre de estado regién
city_name V(alré:g)a ' PK  Nombre de Ciudad

2.3.6 Desarrollo Sprint 111

El Sprint 111, comprendera la definicion de los indicadores a generar o visualizar a
raiz del andlisis de la informacion.

2.3.6.1 Entregables

Tabla 39

Entregables Sprint 111

ENTREGABLES

Identificacion de Indicadores Claves de Gestion.

2.3.6.2 Indicadores

Tabla 40
Indicadores
Indicador Cobertura
NUmero de visitas Total y agrupado por diferentes dimensiones.
NUmero de visitantes Total y agrupado por diferentes dimensiones.

Tiempo de <carga a las Total y agrupado por diferentes dimensiones.
aplicaciones

Tamafio de  informacion Total y agrupado por diferentes dimensiones.
consumida desde las
aplicaciones
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Tamafio de  informacion Total y agrupado por diferentes dimensiones.
cargada hacia las aplicaciones

Casos de Error en las Totaly agrupado por diferentes dimensiones.
aplicaciones

2.3.7 Desarrollo Sprint IV

El Sprint 1V, comprendera el disefio de los prototipos de los tableros de analisis
de informacion.

2.3.7.1 Entregables

Tabla 41

Entregables Sprint IV

ENTREGABLES

Creacion de Prototipos de tableros.

2.3.7.2 Prototipos de tableros

A continuacion, ilustraremos los prototipos de los tableros disefiados para

los casos definidos en las Historias de usuario.
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Estado de Informacion

Servidores Aplicaciones Visitantes con Accesos Exitosos
5 1 3 M 50% del Total
Numero de registros por Servidor Numero de registros por Tipo de Usuario
H Seriedll Seriedll Series H Seriedll Serieslll Series
Visitantes con Accesos Erroneos

1 3 M 50% del Total

Visitantes con asignacion de Pais

Namero de registros por Afio Numero de registros Estado de Navegacion 1 3 M 50% del Total
H Seriedll Seriedll Series H Seriedll Serieslll Series

Visitantes sin asignacion de Pais

1 3M 50% del Total

Figura 19. Prototipo de Tablero de datos generales

En la figura 19 se establece el tablero inicial, donde se visualiza indicadores generales de informacion cargada. Por ejemplo: Numero de

servidores, aplicaciones, nimero de registros por afo, por estado de navegacion, porcentaje con asignacion exitosa de Pais, etc.
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Estado de Informacion

N

Servidor Aplicaciones Aplicaciones en Linea - Estado

Opcion 1

W Series 1 [l Series2 [l Series 3
Opcion 2

Opcion 3 >

Opcidn 4

Opcion 5

Tipo de Aplicacion

Aplicaciones en Linea - Tipo
Opcion 1

W Series 1 W Seriez 2 [l Series 3
Opcion 2

Opcion 3 > Aplicaciones por Servidor

COpcion 4

Opcion 5

En Linea Aplicaciones en Linea que no estan en Produccion por Servidor

B Series 1 W Seres2 W Series 3

Si

No >

Figura 20. Prototipo de Tablero de Analisis de informacién de aplicaciones

En la figura 20 se establece visualizar el nUmero de aplicaciones por su tipo definido y por servidor. Y a la vez también filtrado por su

estado (Produccion / Culminado).
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Analisis por Numero de Visitas y Visitantes
Servidor Numero de Visitantes por Pais Numero de Visitas por Pais
Opcion 1
Opcidn 2
Opcidn 3 >
Opcidn 4
Opcién 5
Anio
Opcion 1
Dpcién 2 NUumero de Visitantes por 'IipO de Usuario Numere de Visitas por tipo de Usuario
Opcion 3 >

Opcion 4

Opcidn 5
Estado de Navegacion
Con Error
Sin Error >

Tipo de Aplicacidn
P — P NOmero de Visitantes por Sedes INEI
Opcion 1

Nimero de Visitas por Sedes INEI

Opcidn 2

Opcion 3 >
Opcion 4
- . .

Figura 21. Prototipo de Tablero de Visualizacion de caracteristicas de informacién de Visitantes y Visitas

En la figura 21 se establece visualizar el nUmero de visitantes y visitas por Pais, por Sedes del INEI y por tipo de usuario. Con la adicién

de los filtros de: Servidor, afio, estado de navegacion y tipo de aplicacion.

Macavilca Mejia Michael John

Pag. 86



Aplicacion de Analitica Web para la toma de decisiones
UNIVERSIDAD Acerca del tréfico de visitas de las aplicaciones web,
PRIVADA DEL NORTE

En el INEI, Lima 2019

N

Totales por Estado de Resultado de Navegacion

Servidor Visitantes por Cédigo de Estado de Navegacion| Total de Visitas por Cédigo de Estado de Navegacion | Total de Visil por Cédigo de Estado de Navegacion - Afio
Opcion 1 Il Series Wl Series 2l Series 2 Il Series Wl Series 2 Series 2
Opcion 2
Opcion 3 »
Opcion 4
Opcion 5
Anio
Opdén 1 Total de Visitantes por Estado de Navegacion | Total de Visitas por Estado de Navegacion Total de Visitantes por Estado de Navegacion - Afio
Opcion 2 M Series 1l Series JM Series 2 H Series 1l Series M Series 2
Opcion 3 »
Opcion 4
Opcion 5
Estado de Navegacion
Con Error
Sin Error >
Tipo de Aplicacion
Opcién 1 Numero de casos por Aplicativo en cada estado de Navegacion
Opcion 2
Opcion 3 > ¥ Head 1 ¥ Head 2 ¥ Head 3
Opcion 4
Opcion 5 Cell 1 Cell 2 cell 3 0
Cddigo de Estado de Navegacion|
Opcion 1 Cell 4 Cell 5 Cell6
Opcion 2
Opcion 3 = cell 7 Cell 8 Ccell 9 O
Opcion 4
Opcion 5 Cell 10 cell 11 Cell 12 ®

Figura 22. Prototipo de Tablero de estado de Navegacion
En la Figura 22 se establece visualizar el nUmero de visitantes y visitas por estado de navegacion y por codigo de estado de navegacion. Asi
también por afio y el detalle de casos por estado de navegacion. Con la adicién de los filtros de: Servidor, afio, estado de navegacion y tipo de
aplicacién y codigo de estado de navegacion.
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N

Numero de Visitantes por Pais

I Servidor | Anio | Mes | Tipo de Aplicacién Aplicacion En Linea

v Pais 1 | ¥ Num Visitantes

Cell 1 Cell 2
Cell 4 Cell 5
Cell 7 Cell 8

Cell 10 |Cell 11

Figura 23. Prototipo de Tablero de Analisis de informacién geografica por Pais seglin nimero de visitantes

En la figura 23 se establece visualizar el nimero de visitantes por Pais, con los filtros de servidor, afio, mes, tipo de aplicacién, aplicacion

y estado de aplicacion web.
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Numero de Visitas por Pais

N

| Servidor | Anio | Mes | Tipo de Aplicacién Aplicacion En Linea

* v Pais 1 | v Num Visitantes
2 x

Cell 1 Cell 2

Cell 4 Cell 5

Cell7 Cell 8

Cell10 | Cell 11

Figura 24. Prototipo de Tablero de Analisis de informacion geografica por Pais segiin nimero de visitas

En la figura 24 se establece visualizar el nimero de visitas por Pais, con los filtros de servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion y

estado de aplicacion web.
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UNIVERSIDAD

s
}Q_ﬂ
4 PRIVADA DEL NORTE

Numero de Visitantes por Ciudad

Servidor Anio Mes Tipo de Aplicacion Aplicacion En Linea
v Pais 1 | ¥ Num Visitantes
Cell 1 Cell 2
Cell 4 Cell 5

2
L

Cell 7 Cell 8

. .

& |Cell10 |Cell 11
Q.. °

Figura 25. Prototipo de Tablero de Analisis de informacion geografica por Ciudad segliin nimero de visitantes

En la figura 25 se establece visualizar el nimero de visitantes por Ciudad, con los filtros de servidor, afio, mes, tipo de aplicacién,

aplicacién y estado de aplicacion web.
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| Servidor | Anio I Tipo de Aplicacion Aplicacion En Linea
v Pais 1 | v Num Visitas
Cell 1 Cell 2
Cell 4 Cell 5
@
o

Cell 7 Cell 8

A |Cell10 [Cell 11

... °

Figura 26. Prototipo de Tablero de Analisis de informacion geografica por Ciudad segiin niumero de visitas

En la figura 26 se establece visualizar el nimero de visitas por Ciudad, con los filtros de servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion

y estado de aplicacion web.
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Servidor Anio Mes Tipo de Aplicacion Aplicacion Estado de Navegacion En Linea
Aplicaciones
v ¥ Tipo de v v ¥ Num ¥ Mum ¥ Tiempo de Carga | v Tiempo de Carga | Tiempo de Carga
Servidor | Aplicacion URL | Descripcidn | Visitantes Visitas IMax Min Prom
Aplicaciones por Pais y Mes
A ¥ Tipo de A A v A ¥ Num ¥ Mum ¥ Tiempo de ¥ Tiempo de ¥ Tiempo de Carga
Servidor | Aplicacion Pais | Mes | URL | Descripcién | Visitantes Visitas Carga Max Carga Min Prom

Figura 27. Prototipo de Tablero de Listado de Aplicaciones

En la figura 27 se establece la visualizacion del listado de aplicaciones y el detalle de sus indicadores por pais y mes.
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Analisis de Indicadores por Mes y Ao

‘ Servidor ‘ Anio ‘ Tipo de Aplicacién ‘ Aplicacion Estado de Navegacién| Tipo de Usuario En Linea

Por Nimero de Visitantes

W Series 1 W Series 2 B Series 3
0% 50%
3 %
1
Por Nimero de Visitas

W Series 1 M Series 2 W Series 3
0% 50%
3 %
1
Por Tiempo de carga de aplicaciones

W Series 1 W Series 2 B Series 3
0% 50%
3 %
1 L .
Por MegaBytes de Servidor - Cliente

M Series 1 W Series 2 W Series 3

50%

60%
3 %

Figura 28. Prototipo de Tablero de Indicadores por Mes y Ao

En la figura 28 se establece visualizar por serie de tiempo, los totales de indicadores como el nimero de visitantes, nimero de visitas,

tiempo de carga de la aplicacion, los megabytes de Servidor a Cliente y viceversa.
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Servidor Anio Mes Pais Tipo de Aplicacidn Aplicacion
v v Num v 2019 Num |v 2018 Num |¥ Num |v Accesos |wAccesos | w MegaBytes de v MegaBytes de
Departamento | Visitantes | Visitantes Visitantes Visitas sin Error con Error Cliente - Servidor Servidor - Cliente

Macavilca Mejia Michael John

Figura 29. Figura 29. Prototipo de Tablero de indicadores por Departamento

En la figura 29 se establece el tablero que visualizara una serie de indicadores por departamento.
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Prediccion Nro Visitantes

Servidor

W Series 1 B Series 2 B Series 3

COpcion 1

Cpcion 2

Opcion 3

Opcion 4

Cpcion 5

Anio

Cpcidn 1

Opcion 2

Opcion 3

Cpcion 4

Cpcidn 5

Fuente

Cpcion 1

Cpcion 2

Opcion 3

Opcion 4

Opcidn 5

Figura 30. Prototipo de Tablero de Prediccion de Numero de Visitantes

En la figura 30 se establece la visualizacion de la prediccion del nimero de visitantes por mes.
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Figura 31. Prototipo de Tablero de Prediccion de Numero de Visitas

En la figura 31 se establece la visualizacion de la prediccion del nimero de visitas por mes.
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2.3.8 Desarrollo Sprint 5

2.3.8.1 Entregables

Tabla 42

Entregables Sprint 5

ENTREGABLES

Desarrollo de tableros de analisis

2.3.8.2 Implementacion de Interfaz de usuario

Los tableros de analisis de informacion se desarrollaron con la herramienta Bl,
Qlik Sense Desktop. A continuacion, se muestran las pantallas de cada tablero

que se definid en los capitulos anteriores.
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Figura 32. Tablero de estado de la informacidn

En la figura 32 se grafica el tablero inicial, donde se visualiza el total de registros cargados por servidor, afio, tipo de usuario, estado de navegacion,

registros que si/no se le asigné la ubicacion geografica.
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Figura 33. Tablero de Andlisis por Aplicacion
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En la figura 33, el tablero permite el analisis de las aplicaciones web por afio, servidor, tipo de aplicacion, estado de linea.
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Figura 34. Tablero de Andlisis por nimero de visitantes y visitas

En la figura 34, se grafica el tablero que permite el analisis nimero de visitantes y visitas segun las dimensiones de servidor, afio, estado de

navegacion, tipo de aplicacion, visitantes por Sede de local el INEI, Origen General (Nacional o extranjero).

Macavilca Mejia Michael John

Pag. 100



,
}4" Aplicacién de Analitica Web para la toma de decisiones

UNIVERSIDAD Acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web,
PRIVADA DEL NORTE :
En el INEI, Lima 2019
) ik Sense Desktop - X
Centro de control de Qlik Sense Desktop BIINEL ANALS... [ BI_INET_SDMX |... [2)
= v Guardar @ BI_INEI_ANALISIS_INVAPLIC Datos Andlisis Historia A~ # Editar | TotalesporEstadodeResult... (3 v | ¢
IS, = _ ro conocm
Q. SERVIDOR Total de Visitantes por Codigo de Estado de Navegacion Total de Visitas por Codigo de Estado de Navegacién Total de Visitantes por Cddigo de Estado de Navegacion - Afio
392 13M
CENSOS 508 ’ -
CONSECUCION 382 -
TINEI
< ANIO LS ™ o o A G
Q 298 NS ‘f‘"\ “L"‘x t\‘“’ q?)\ q@\ ‘f‘\’\
2813
2014 Total de Visitantes por Estado de Navegacién Total de Visitas por Estado de Navegacion Total de Visitantes por Estado de Navegacién - Afio
2015 13M
Q. Estado de Navegacién 6.5M
COMNERROR
- 8 B 4
SIN ERROR @ @ o \'“g, & r\“\?b &
Q. Cadigo de Estado de Navegacion
ANIO @ Pais . Q SERVIDOR Q  URLAplicacién Q  Desc Aplicacion Q  NAV_STAT.. Q Nomere de Visitantes Nimero de Visitas
298 Totales 23024174 304802073
208 2016 - TINEL {_vti_bin/ NO IDENTIFICADO 484 1 1
207 2015 - CENSOS fatlas_asp/ NO IDENTIFICADO 403 1 1
201 2817 - CENSOS /basedatos/ Sistema de Permisos y Pases a Produccion de Bases de datos - 288 1 1
3 sP3
382 2814 - CENSOS /beoCuadros/ NO IDENTIFICADO 280 16 448
2814 - CENSOS /bcoCuadros/ NO IDENTIFICADO 384 2 )
o — 2815 - CENSOS [beoCuadros/ NO IDENTIFICADO 280 196 2611
L Tipo Aplicacién B .
2815 - CENSOS /bcoCuadros/ NO IDENTIFICADO 286 1 1
2815 - CENSOS /beoCuadros/ NO IDENTIFICADO 384 11 14
2015 - CENSOS /beoCuadros/ NO IDENTIFICADO 580 1 1
CONSULTA EXTERNA
2016 - CENSOS /bcoCuadros/ NO IDENTIFICADO 280 115 2008
CONSULTAINTERNA 2816 - CENSOS /bcoCuadros/ NO IDENTIFICADO 500 1 2
DIFUSION 2917 - CENSOS /bcoCuadros/ MO IDENTIFICADO 280 28 192
_ 2817 - CENSOS {beoCuadros/ NO IDENTIFICADO 384 1 1
DIFUSION - ENCUESTA
2017 - CENSOS /bcoCuadros/ NO IDENTIFICADO 483 1 1

Figura 35. Tablero de Anlisis por estado de navegacion

En la figura 35, se grafica el tablero que permite el analisis de la informacion segun la dimensién Estado de navegacion, adicionando al mismo,

las dimensiones: servidor, afio, estado de navegacion general (Con Error, Sin Error), Cédigo de estado de navegacion, tipo de aplicacion.
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Figura 36. Tablero de Andlisis geografico por Pais segun el nimero de visitantes

En la figura 36, se grafica el tablero del analisis geografico por Pais segin el nimero de visitantes. Adicionando al mismo, filtros como servidor, afio,

mes, tipo de aplicacion, aplicacion web, estado de linea.
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Figura 37. Tablero de Andlisis geografico por Pais segun el nimero de visitas

En la figura 37, se grafica el tablero del analisis geografico por Pais segin el nimero de visitas. Adicionando al mismo, filtros como servidor,

afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion web, estado de linea.
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En la figura 38, se grafica el tablero del analisis geogréafico por Ciudad segun el nimero de visitantes. Adicionando al mismo, filtros como

servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion web, estado de linea.
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Figura 39. Tablero de Andlisis geografico por Ciudad segun el niumero de visitas

En la figura 39, se grafica el tablero del anélisis geografico por Ciudad segun el numero de visitas. Adicionando al mismo, filtros como

servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion web, estado de linea.
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Figura 40. Tablero de Anilisis por aplicacion

En la figura 40, se grafica el tablero del analisis de cada aplicacion (nimero de visitantes, nimero de visitas, tiempo de carga) segun las

dimensiones servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacion web, estado de navegacion, estado de linea.
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Figura 41. Tablero de Analisis de aplicaciones por mes

En la figura 41, se grafica el tablero del analisis del comportamiento de los indicadores de las aplicaciones por mes de cada afio. Adicionando

al mismo, filtros como servidor, afio, mes, tipo de aplicacion, aplicacién web, estado de navegacion, tipo de usuario y estado de linea.
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Figura 42. Tablero de Anélisis de indicadores por departamento

En la figura 42, se grafica el tablero del analisis de indicadores por departamento del Perd. Adicionando al mismo, filtros como servidor,

afio, mes, tipo de aplicacién y aplicacion web.
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Figura 43. Tablero de Prediccidn de Numero de Visitantes

En la figura 43, se grafica el tablero de la prediccion del indicador nimero de visitantes.
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Figura 44. Tablero de Prediccidon de Numero de Visitas

En la figura 44, se grafica el tablero de la prediccion del indicador nimero de visitas.
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CAPITULO IIl. RESULTADOS

El estudio del presente informe de tesis es pre-experimental, ya que se realiza un pre test
y un post test y cuyos datos recopilados seran comparados a través de la prueba estadistica T-
Student, con el objetivo de comprobar si las hipétesis planteadas se cumplen. Se utiliza la
prueba de Shapiro Will con la aplicaciéon de la herramienta IBM SPSS y las condiciones
siguientes:
e Sig. <0.05 adopta una distribucion no normal.
e Sig. > 0.05 adopta una distribucion normal.
A continuacion, detallaremos la contrastacion de cada hipotesis.
3.1 Contrastacion de Hipotesis
3.1.1 Hipotesis General
Para la evaluacion de la hipotesis planteada, contrastamos los resultados obtenidos

en el pre test y en el pos test.

Tabla 43

Analisis Pos test — Criterios de evaluacion de las 3 dimensiones para la toma de decisiones

Dimensién Medicion Escala

El andlisis del comportamiento de las aplicaciones
Analisis del Escala
segun los indicadores, se aprecia en los tableros
comportamiento [1-5]
construidos

Los indicadores trabajados, todos son muy
importantes para el anélisis del comportamiento Escala
Andlisis de resultados
de las aplicaciones de difusién de informacién a [1-5]

través de las distintas dimensiones.
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Andlisis de Aln esta en fase de aprobacion por parte de las Escala

Experiencia direcciones responsables [1-5]

En la tabla 43 se visualiza los criterios evaluados a las 3 dimensiones de la toma de
decisiones referente a la analitica web, cuyos indicadores son visualizados y analizados
a través de los tableros de mando. La valoracion de las dimensiones se realizo a través
de una ficha de evaluacion, y que se aprecia en el capitulo de anexos. Para la valoracién
de cada una de las dimensiones, se utilizd la escala de Likert del 1 al 5, siendo el 1 la

expresion de la minima importancia y el 5 la maxima.

Tabla 44

Post Test - Frecuencia de la evaluacién de las dimensiones de la toma de decisiones en analitica web

Analisis del Anélisis de Analisis de la
Evaluacion del personal

comportamiento resultados Experiencia

1. No es importante 0 0 3

2. Poco Importante 0 0 0

3. Neutral 0 0 0

4. Importante 2 1 0

5. Muy Importante 1 2 0

Fuente: Informacidn recolectada con la ficha adjunta en el anexo 8.

Tabla 45
Post Test — Analisis de la Frecuencia de la evaluacion de las dimensiones de la toma de decisiones en
analitica web
Pre Test Pre Test Post Test Post Test
Evaluacién del personal
Frecuencia  Porcentaje  Frecuencia Porcentaje
1. No es importante 3 33.33 3 33.33
2. Poco Importante 1 11.11 0 0
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N

3. Neutral 2 22.22 0 0

4. Importante 3 33.33 3 33.33
5. Muy Importante 0 0 3 33.33
Total 9 100 9 100

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 8.

Para el presente trabajo se considera una calificacion de importante, para considerar
a la Analitica Web como influyente en la toma de decisiones acerca del trafico de visitas
de las aplicaciones web en el INEI, a los valores 4 y 5 en la escala de Likert. En
consecuencia, segun la tabla 45 nos indica que la calificacion de importancia aprobatoria
de las dimensiones de toma de decisiones, con la nueva solucion alcanza el 66.66%. Se
considera entonces que la Hipétesis planteada: La aplicacion de Analitica Web, influye
significativamente en la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las

aplicaciones web; es valida.

80

66.66

80

40

33.33

% de Importancia

20

Pre Test Post Test

Figura 45. Porcentaje de valoracidn de las dimensiones de toma de decisiones

3.1.2 Hipotesis Especificas

3.1.2.1 Tiempo de proceso de generacion de informacion para la toma de
decisiones.
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Para la valoracion del Post Test, se tom6 como referencia un dia laborable

por cada servidor procesado. Por Unica vez, ya que se proceso informacion de afios

anteriores (2 como minimo). El procesamiento de archivos de un intervalo de

tiempo menor puede agrupar varios servidores en un solo dia. Pero se hicieron las

pruebas con la primera métrica para corregir y optimizar, el script de carga y

transformacion.

Tabla 46
Datos del Post test de Tiempo de proceso de generacién de informacion para la toma de
decisiones
Valor Valor
NUmero de Proceso Medicién
Pre test Post test
1 Dias laborales 6 6
2 Dias laborales 5 6
3 Dias laborales 7 5
4 Dias laborales 6 5
5 Dias laborales 5 5
6 Dias laborales 6 5
7 Dias laborales 7 4
8 Dias laborales 6 4
9 Dias laborales 6 4

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 9.

Para el indicador en evaluacion se realiza la prueba de normalidad Shapiro

Wilk, en un universo de 9 procesos de prueba y el tipo de medicion es cuantitativo.

Tabla 47

Pruebas de normalidad de Tiempo de proceso de generacién de informacion para la toma de

decisiones

Shapiro-Wilk
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N

Estadistico Casos Nivel de Significancia
Pre Test 0.83 9 0.055
Post Test 0.84 9 0.060

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 9.

Se observan los resultados de la prueba de normalidad en la Tabla 47, tanto
para los datos recolectados de Pre Test y Post Test; el nivel de significancia de Pre
Test es de 0,055 y el del Post Test es de 0.060, siendo ambos mayores al margen
de error establecido 0,05; por lo tanto, los datos obtenidos poseen una distribucion

normal y son paramétricas.

Media : 6 / Desviacion Estandar - 0.71 / n=9

Mormal Distribution Histogram
0.4 &
03
4

0.2
nl J .

. 0
00 : - S 45 5 55 6 6.5 7 7.5

I Fopulation (count)
= reject{a) = accepl m——7Z

Figura 46. Tiempo de proceso de generacién de informacion para la toma de decisiones
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Media - 4. 89 / Desviacion Estandar - 0.78 / n=0

N

Hormal Distribution Histogram
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Figura 47. Tiempo de proceso de generacion de informaciéon para la toma de decisiones

B Pre Test B Post Test

50

Figura 48. Comparativo de los tiempos obtenidos en el pre test y el post test

Se deduce que el tiempo de proceso de generacion de informacion en el Post
Test ha disminuido respecto al del Pre Test; asimismo se comprueba la
comparacion de medias, teniendo que la media en el pre test es de 6 y la media en
el post test es de 4,89. Para evaluar las medias del tiempo de proceso de generacion
de informacidn, se utiliza la prueba relacional ya que el disefio de la poblacion es

observado antes y después (Pre y Post Test).
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Diferencias relacionadas
Media | Desviacién | Error  tp. | 95% Intervalo de confianza | t gl Sig
de la
Tip. media para la diferencia {bilate
Interior Superior ral)
Pre Test— | 1.11 071 0.423 0.14 209 2626 |8 0.030
Post Test

Figura 49. Tiempo de proceso de generacion de informacion para la toma de decisiones

De acuerdo al resultado generado por medio de las muestras relacionadas, el
valor de t es de 2.626; el cual es mayor a 0.060; en tal motivo, el valor de t obtenido
a través de la prueba de hipotesis se encuentra en la region de rechazo de la
hipétesis nula. Por lo tanto, con un nivel de significancia del 0.030 y un margen de
error del 5%, se rechaza la hipétesis nula 'y se concluye que: El sistema informatico
reduce el tiempo de generacion de informacion para la toma de decisiones. Se
considera entonces que la Hipoétesis planteada: La aplicacion de Analitica Web,
acelera el proceso de generacion de informacion para la toma de decisiones acerca
del tréfico de visitas de las aplicaciones web; es valida.

3.1.2.2 Calidad de la informacion.

Para la evaluacion de la hipotesis planteada, contrastamos los resultados obtenidos

en el pre test y en el pos test.

Tabla 48

Analisis Pos test — Criterios de evaluacion de las 8 dimensiones de la calidad de informacion

Dimensiones Proceso Medicién
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Resolucion de

datos

Estructura de

datos

Integracién de

datos

Relevancia

temporal

Cronologia de

datos y meta

La informacion recolectada de los indicadores
procesados, estan registrados en cantidades numéricas,
y a su vez se encuentra dimensionada por aplicacion,
estado de navegacion, Sede de Local del INEI, Tipo de

Usuario, Pais, Estado, Ciudad y por mes y afio

Los indicadores estan definidos como tipos de dato
numérico. De igual manera las dimensiones, afio, mes 'y
estado de la navegacidn. El resto de dimensiones son de
tipo texto. La informacion no presenta casos de datos
dafados, pero si un porcentaje de 0.015 % de IPs que no

se consiguio asignar el pais de origen.

Se integrd informacion de las fuentes: archivos de
registros de los servidores web, informacion relacionada
a los IPs a nivel mundial, informacion de las
aplicaciones web.

Teniendo en cuenta que en un dia o dos, se puede
procesar la informacién de todos los servidores, se ha
iniciado la operacion de carga en un periodo de cada 2
semanas.

La informacion estd definida en una serie de tiempo
(mes y afio) y se definié como objetivos a medir, los
indicadores ya definidos anteriormente. Todos

analizados segun las dimensiones a consultar.

Escala

[1-5]

Escala

[1-5]

Escala

[1-5]

Escala

[1-9]

Escala

[1-95]
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Generalizacion La informacién recolectada procede del total de Escala
aplicaciones en los 5 servidores web de plataforma [1-5]
Microsoft. Se asume que en el analisis podemos
generalizar los resultados para el estudio del

comportamiento de todas las aplicaciones en los

servidores Microsoft.

Operacionaliza El valor del dato se obtiene de los archivos de registros Escala
cion de los servidores web. Luego en la fase de [1-5]
transformacion es recalculado segin las diferentes

agrupaciones de las dimensiones definidas.

Comunicacion La solucion de inteligencia de negocios aun esta Escala
disponible solo al personal responsable de la [1-5]
administracion web en OTIN. El objetivo es poder
integrarlo con la informacion del Sistema de Registro de
Estadisticas Web. Pero seguiréa el lineamiento de que el
resultado del andlisis no seré publicado, ni internamente
al personal del INEI, ni sera incluido en algin boletin
hacia el publico externo. Esto por tratarse de
informacion con caracter de privado. Al menos por

ahora asi sera tratado.

Tabla 49

Datos del Post test de la evaluacion de la calidad de informacion

Valor Valor
Evaluacién del personal Medicién
Pre test Post test
Personal 1 Evaluacion de las 8 dimensiones 3.19 4.02
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Personal 2 Evaluacion de las 8 dimensiones 2.95 4.08
Personal 3 Evaluacion de las 8 dimensiones 3.15 3.94
Personal 4 Evaluacion de las 8 dimensiones 3.02 4.20

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 6.

En la tabla 49 se visualiza el resultado de la evaluacién aplicada a las 8
dimensiones de la calidad de la informacién del datawarehouse. EI mismo que se
realizo a través de una ficha de evaluacion, la misma que se aprecia en el anexo 6.
Luego de la evaluacion indicada por cada entrevistado, se calcula el valor final con la
férmula propuesta por Kenett y Shmueli:

Qt=(D1*D2*D3*D4*D5* D6 * D7 * D8) "~ (1/8)

Finalmente, en el Pre test se alcanza una media de 3.09 y en el Post test se alcanza
una media de 4.06. Se considera entonces que la Hipdtesis planteada: La aplicacion de
Analitica Web influye en la calidad de la informacion para la toma de decisiones acerca
del trafico de visitas de las aplicaciones web; es valida.
3.1.2.3 Satisfaccion del usuario con las interfaces de analisis

Tabla 50

Post Test - Frecuencia de la evaluacién de las preguntas de satisfaccion del usuario con las interfaces de
analisis

Evaluacion del personal P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
1. Desaprobacién Plena 0 0 0 0 0 0 0
2. Desaprobacion Simple 0 0 0 0 0 0 0
3. Indecision o
0 0 0 0 0 0 0

Indiferencia
4. Aprobacién Simple 2 2 3 1 2 0 0
5. Aprobacion Plena 1 1 0 2 1 3 3

Fuente: Informacion recolectada con la ficha adjunta en el anexo 10
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Tabla 51

Pre Test y Post Test — Analisis de la Frecuencia de la evaluacion de las preguntas de satisfaccion del usuario
con las interfaces de andlisis

Pre Test Pre Test Post Test Post Test
Evaluacion del personal
Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje
1. Desaprobacién Plena 2 9.52 0 0
2. Desaprobacion Simple 6 28.57 0 0
3. Indecision o Indiferencia 9 42.86 0 0
4. Aprobacion Simple 4 19.05 10 47.62
5. Aprobacion Plena 0 0 11 52.38
Total 21 100 21 100

Fuente: Informacidn recolectada con la ficha adjunta en el anexo 10

La tabla 51, nos indica que la calificacion de aprobacion de satisfaccion, con
la solucién anterior; es de 19.05% y con la nueva solucion es de 100%. Se considera
entonces que la Hipotesis planteada: La aplicacion de Analitica Web influye en la
satisfaccion del usuario con las interfaces de analisis para la toma de decisiones

acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web; es valida.

CAPITULO IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1 Discusion

Segun los resultados de la presente investigacion, se analizo la influencia de la analitica
web, mediante comparativas Pre Test y Post test sobre la calidad de la informacion, tiempo de
generacion de informacion, satisfaccion del usuario, asi como también, la toma de decisiones.

También, las soluciones de Inteligencia de Negocios, demuestran que son herramientas muy
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importantes que contribuyen a la creacion de conocimiento en base al analisis de datos
existentes que provienen de dentro y fuera de la empresa.

La influencia de la analitica web en el tiempo de proceso de generacion de informacion
para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web en el INEI, en
la medicidon del pre test se obtuvo una media de 6 dias y con la aplicacién de analitica web
resulto 4.89 dias. Los resultados obtenidos demuestran que se acelera el proceso de generacion
de informacion para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web
en el INEI. Segun la investigacion realizada por Zegarra (2015), quien en su investigacion
concluye gue los resultados obtenidos fueron que el proceso de obtencion de reportes del estado
de operaciones mineras (procesos de generacion de informacion), en la medicion del Pre Test
alcanzo una valoracion de 72 horas (3 dias) y con la aplicacién de la solucion de inteligencia
de negocios se redujo a 12 horas. Por lo que se puede afirmar que con la implementacion de la
solucién de inteligencia de negocios se logré un aceleramiento en el proceso de obtencion de
reportes del estado de operaciones mineras en la empresa Hochschild Mining.

La influencia de la analitica web en la calidad de la informacion para la toma de
decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web en el INEI, en la medicion del
pre test alcanzé una media de 3.09 y en la medicion del post test alcanzo el 4.06, los resultados
obtenidos indican que existe un aumento de 0.97. En consecuencia, se produce un incremento
del 31.4%. Segun la investigacion realizada por Carhuallanqui (2017), quien en su
investigacion concluye que los resultados obtenidos fueron que la calidad de la informacion,
en la medicién del Pre Test alcanzo una valoracién de 1.69 y con la aplicacion de la solucion
de inteligencia de negocios aumento a un 4.26. Los resultados obtenidos indican que existe un
aumento de 2.57%, por lo que se puede afirmar que con la implementacion de la solucion de

inteligencia de negocios se logré un incremento de 152% en la calidad de la informacion en la

empresa farmacéutica DISPEFARMA.
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La influencia de la analitica web en la satisfaccion del usuario con las interfaces de
analisis para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web en el
INEI, en la medicion del pre test alcanz6 una aprobacion de 19.05% y en la medicion del post
test alcanzo el 100%, los resultados obtenidos indican que existe un aumento de 80.95. En
consecuencia, se produce un incremento del 325%. Segun la investigacion realizada por
Carhuallanqui (2017), quien en su investigacion concluye que los resultados obtenidos fueron
que el nivel de satisfaccion sobre la informacion solicitada, en la medicion del Pre Test alcanzo
una valoracion de 1.35y con la aplicacion de la solucion de inteligencia de negocios aumento
a un 4.36. Los resultados obtenidos indican que existe un aumento de 3.01, por lo que se puede
afirmar que con la implementacion de la solucion de inteligencia de negocios se logré un
incremento de 223% en la satisfaccion del usuario sobre la informacion solicitada en laempresa
farmacéutica DISPEFARMA.

La influencia de la analitica web en la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de
las aplicaciones web en el INEI, en el pre test alcanzo una aprobacion del 33.33% y en el post
test alcanzo el 66.66%, lo que significa un aumento de 33.33%. En consecuencia, se produce
un incremento del 100%. Segun la investigacion realizada por Alva y Callan (2017), quienes
en su investigacion concluyen que una solucion de inteligencia de negocios mejora la toma de
decisiones, en base a la mejora del nivel de satisfaccion de los usuarios en 52.60 %, la calidad
de la informacién en 60.00 %, el tiempo de generacion de reportes que soportan la toma de
decisiones en 98.18%, costo de generacién de reportes en 98.16 % y el tiempo de analisis de

informacién y formular alternativas en 84.03 %, en la Direccidn Ejecutiva del Hospital La

Caleta.
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4.2 Conclusiones

Se concluye que el promedio del Tiempo de proceso de generacion de informacién para
la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web sin la aplicacion de
analitica web es de 6 dias y con la aplicacion de analitica web es de aproximadamente 5 dias,
motivo por el cual, se afirma que la aplicacion de Analitica Web, acelera el proceso de
generacion de informacion para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las
aplicaciones web en el INEI.

Se concluye que la influencia en la calidad de la informacion para la toma de decisiones
acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web en el INEI sin la aplicacion de Analitica
Web alcanza una media de 3.09 y con la aplicacién de Analitica Web alcanza el 4.06, lo que
significa un aumento de 0.97. En consecuencia, se produce un incremento del 31.4%. Por lo
tanto, la aplicacion de Analitica Web, influye significativamente en la calidad de la informacién
para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web en el INEI.

Se concluye que la influencia en la satisfaccion del usuario con las interfaces de anélisis
para la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las aplicaciones web en el INEI sin
la aplicacion de Analitica Web alcanza el 19.05% y con la aplicacion de Analitica Web alcanza
el 100%, lo que significa un aumento de 80.95%. En consecuencia, se produce un incremento
del 325%. Por lo tanto, la aplicacion de Analitica Web, influye significativamente en la
satisfaccion del usuario con las interfaces de anélisis para la toma de decisiones acerca del
trafico de visitas de las aplicaciones web en el INEI.

Se concluye que la influencia en la toma de decisiones acerca del trafico de visitas de las
aplicaciones web en el INEI sin la aplicacion de Analitica Web alcanza el 33.33% y con la

aplicacion de Analitica Web alcanza el 66.66%, lo que significa un aumento de 33.33%. En

consecuencia, se produce un incremento del 100%. Por lo tanto, la aplicacién de Analitica Web,
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influye significativamente en la toma de decisiones acerca del tréfico de visitas de las
aplicaciones web en el INEI.

El modelo integrado de fuentes de informacion, la visualizacion y el analisis de
informacion a traves de una herramienta BI, propuesto por Avinash Kaushik, es el sustento de
este proyecto y se afirma que su implementacion cumple con el objetivo de aplicar analitica
web para la gestion de toma de decisiones.

Los beneficios en la toma de decisiones, se disemina en los usuarios que tienen acceso a
la solucion. Por ejemplo, propiamente en OTIN, la unidad de produccion, con el fin de
inventariar el parque de aplicaciones web pueden ahora dar de baja a aplicaciones cuyo periodo
de ejecucion ha culminado, o analizar la taza de visitas a aplicaciones de difusion
implementadas hace una década atrds y evaluar su mantenimiento o retiro. La unidad de
desarrollo puede analizar la informacidn de los errores de conexién a las bases de datos o los
casos de no publicacion que se presentan en las aplicaciones web. Finalmente, para los
administradores web, se convierte en una herramienta que les permita monitorear el
funcionamiento de las aplicaciones, el origen de las visitas, casos de error, volumen de
informacion descargado y recibido etc. Para la Direccion Técnica de difusion, primordialmente
puede monitorear si las aplicaciones de difusion y publicacién de informacion, estan
cumpliendo sus objetivos y hacia qué tipo de usuarios.

4.3 Recomendaciones

Es cierto que el tiempo de procesamiento de carga de informacién de la solucion
implementada, es mas rapida que la realizada por el proceso actual. Pero no la reemplazara.
Por el contrario, debe implementarse un algoritmo de procesamiento de carga de la informacion

que viene de la cuenta de Google Analytic, conllevando a que el tiempo actual sea optimizado

e incluir en el mismo proceso, la extraccion de informacion de mas indicadores.
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La fase de integracion de informacién, no solo debe recolectar lo proveido por los
archivos de registro de los servidores web, sino tambien, debe incluir la informacion que viene
de la cuenta de Google Analytic. Asi mismo, debe incluir las fuentes de informacion de otros
canales, como las redes sociales y canales de video.

La brecha del tiempo de la ejecucion del proceso de carga de informacion, debe ser mas
corto, para que el usuario pueda contar con informacion mas actualizada y asi poder analizar
con mas prontitud, conllevando a la mejora de la toma decisiones.

Urge la implementacidn del sistema de encuesta de satisfaccion en el sitio web del INEI.
La misma que debe ser accesible desde todas las aplicaciones web y pueda cubrir todos los
casos de interrogantes de las diferentes aplicaciones.

Poder contar con la version licenciada de la herramienta Bl: Qlik Sense, para poder

explotar mas funcionalidades en beneficio de la integracion de la informacion y del anélisis de

la informacioén.
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Anexo 1 — Matriz de Consistencia
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Problema General Objetivo General Hipdtesis General
Independiente
¢En qué medida la aplicacion | Determinar en qué medida la | La aplicacion de Analitica Analitica Web Reduccion del Tiempo de Dias laborales
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toma de decisiones acerca del
trafico de visitas de las
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aplicacion de Analitica Web
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de las aplicaciones web.
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aplicaciones web.

Problema Especifico 1

Objetivo Especifico 1
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¢De qué manera la aplicacion
de Analitica Web influye en el
tiempo de generacion de

informacion para la toma de

Decisiones acerca del trafico

Acelerar el proceso de
generacion de informacion
para la toma de decisiones

acerca del trafico de visitas

de las aplicaciones web.

La aplicacion de Analitica
Web, acelera el proceso de
generacion de informacion
para la toma de decisiones
acerca del trafico de visitas

de las aplicaciones web.

tiempo de
generacion de
informacion para la

toma de Decisiones.

generacion de
informacion para
la toma de
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Calidad de la
informacion. Las

ocho Dimensiones.
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informacion
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Problema Especifico 2 Objetivo Especifico 2 Hipdtesis Especifica 2 Satisfaccion del Rango de valor Escala [1 - 5]
usuario con las del nivel de
¢De qué manera la aplicacion | Determinar en qué medida la | La aplicacién de Analitica
interfaces de Satisfaccion del
de Analitica Web influye en la | aplicacion de Analitica Web | Web influye en la calidad
andlisis usuario con las
calidad de informacion para la | influye en la calidad de la | de la informacion para la
interfaces de
toma de Decisiones acerca del | informacion para la toma de | toma de decisiones acerca
anélisis
trafico de visitas de las | decisiones acerca del trafico | del trafico de visitas de las
aplicaciones web? de visitas de las aplicaciones | aplicaciones web.
web.
Problema Especifico 3 Objetivo Especifico 3 Hip6tesis Especifica 3 Variable
Dimensiones Indicadores Medicion
Dependiente
¢De qué manera la aplicacion | Determinar en qué medida la | La aplicacién de Analitica Toma de Aplicacion del Meétricas de las 3 Escala [1 - 5]
de Analitica Web influye en la | aplicacion de Analitica Web | Web  influye en la decisiones modelo Trinity dimensiones del

satisfaccion del usuario con las
interfaces de analisis para la
toma de Decisiones acerca del
trafico de visitas de las

aplicaciones web?

influye en la satisfaccion del
usuario con las interfaces de
andlisis para la toma de

decisiones acerca del trafico

satisfaccion del usuario con
las interfaces de andlisis
para la toma de decisiones
acerca del trafico de visitas

de las aplicaciones web.

modelo Trinity
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Anexo 2 — Administracion de cuentas de Google Analytic 1

Solo se muestran las métricas de las vistas destacadas. Las métricas de Web y aplicacidn no se admiten en este

momento. Sesiones Duracién media de la sesién Porcentaje de rebote Tasa de conversién del objetivo

Bases de Datos
ANDA (uA-256985108-2)
& Todos los datos de sitios web - - - -
Desarrollo (Us-£6085103-3)
® Todos los datos de sitios web - - - -
Micro Datos (Us45935108-1
® Todos los datos de sitios web - - - -
Censos

CPV 2005 - Redatam (u

& Todos los datos de sitios web - - - -
CPV 2007 - Cuadros Estadisticos (us-470s6522.5

& Todos los datos de sitios web - - - -
CPV 2007 - Mapa de Pobreza (Us-47056522.7)

& Todos los datos de sitios web - - - -
CPV 2007 - Principales Indicadores (uz-47056522-6;

& Todos los datos de sitios web - - - -

CPV 2007 - Redatam (ua

8)

& Todos los datos de sitios web - - - -
CPV 81 - Redatam (Us-47056522-14)
& Todos los datos de sitios web - - - -

CPV 93 - Centros Poblados (us-£7056522-10

Figura 50. Visualizacidn de la administracidn de las cuentas en el servicio Google Analytic del INEI.
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Todas las cuentas » Datalrim
A Analyties  Todos los datos de sitios web ~ ®:0: @
Q,  Busear infarmes y articulos Informacién general Crear acceso directo 574

# Pagina principal Paginas vislas

\B% Personalizacion En este momento For minuto Par sequnde
NFORMES 8 |
= (D Entiempo real
- usuarios activos en e sitio = B *
Visian general
Ubicaciones W CRDENADOR M MOWIL
Fuentss de tréfieo = | =
Contenido — . m im0 -tamn i
Eventos .
Referencias principales Principales piginas activas
Conversiones
o Fuente Usuarios activas 4 Pagina acliva Usuarios aclives
» & Audiencia 1. especiales elcomercio.pe 3 1. | Jcwdadana’ 5 6250%
R P z |4 3 a7s0s
2+ Adquisiciér Trafico social principal:
» B Compartamiento Fuente Usuarios activos ¥ Ubicaciones principales:

Na hay datos pars asta vista,
» M Conversiones

Palabras clave principales

Palabra clave Usuarios activas 4.

1. (not provided) 3
Q  Descubrir

B Administrar

Figura 51. Visualizacién de la informacidn por cada sitio web configurado en el servicio Google Analytic del INEL.
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Anexo 4 — Administracion de Sistema de Estadisticas Web 1

N

Editar Registro - Mision y Vision

Estimado usuario, solo se podra modificar la cantidad de visitas para este module, asi mismo tenga cuidado si se va cambiar el archivo de enlaces que contiene este modulo.

Enlace Imision-y-vision/

Afio 2014

Mes ENERO

Semana semana 1

Visitas a4

Agregar Enlaces de Descargas Seleccionar archivo | Ningun archive seleccionado

« Editar Cancelar

Figura 52. Pantalla de edicidn o registro de informacion en el sistema de Estadisticas Web del INEI
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sticas por modulo

Biisqueda
Afio de Inicio - Selecciong - ¥ Mes de Inicio -- Selecciong-- ¥ Filtrar
Condicion de - Selecciong - ¥
filtro
Afio de Fin - Seleccione - ¥ Mes de Fin -- Seleccione-- ¥
MODULO MODULO MODULO 2014
Inicio 2343679
Mapa de sitio 16571
Preguntas frecuentes 36231
Contactenos 16502
Sistema Estadistico Nacional 27476
Nosotros 13514
Misidn y Visién 11615
Codigo de Buenas Practicas 3142
Historia 6823
Acerca del INEI Jefe del INEI 14377
Rendicion de Cuentas del 0
Titular
Organigrama Funcional 14963
Segur[dad y Salud en el 0
Trabajo
Sedes 32350
Cat:‘-l_lqgo de Publicaciones y 0
Servicios
Servicios Centro de Informacion 77355
Biblioteca Institucional 16885
INEI en los Medios 8727
Prensa
Notas de Prensa 263954
Escuela 413
Portal de Transparencia 18
Economia 265820
Poblacién y vivienda 282235
Empleo 160529
Sociales 104145
indice Temético medio Ambiente 71115

Figura 53. Visualizacién de informacion en el sistema de Estadisticas Web del INEI.
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Anexo 7 — Ficha de Evaluacién de las dimensiones de la calidad de la informacion 2
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Anexo 9 — Ficha de Observacion para el registro del indicador: Tiempo de generacion
de informacion para la toma de decisiones
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Proceso observado Generacidn de informacién para la toma de decisiones
if Proyeto | Aplicacién de Analitica Web para la toma de decisiones Acerca del trifico de visitas de las
aplicaciones web, En el INE), Lima 2019

Ndmdp Fecha de Iniclo Focha Fin Instrumento
Observacion
: :
T .
3
4
5 ~{ Observacion directz del mensaje
final de I3 ejecucidn del Store
[
e ; £ = o
g R a—
- -
e Aty N\
TN ) 4. Michael Malaga Matasich
o / . t t Elculive
.\ VTCSIOY \ " A i Pigesebpens se-bosstiaacnico
— Um‘(l)';: ..\:. 1 s de nformdica
Michael Macavilca'Wiejia - Analista de Sistemas Michael Malags Matasich - Jefe de Unidad de Produccién

Macavilca Mejia Michael John
Pag. 142



de decisiones

Aplicacion de Analitica Web para la toma
Acerca del trafico de visitas de las

UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE

A

N

aplicaciones web,
En el INEI, Lima 2019
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