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RESUMEN

El presente trabajo de suficiencia profesional se concentra en la implementacion de
un modelo de datos en el entorno Big Data de una entidad bancaria llevado a cabo en
el afio 2021. En el 2020 muchos de los clientes de la entidad bancaria preferian hacer
sus operaciones de cambio de divisas en otras instituciones financieras, ante esta
situacion se identifico una oportunidad de incrementar las ganancias en este negocio
a través de la explotacion de la informacién de los productos que consumen los
clientes. El objetivo del proyecto fue incrementar la rentabilidad del negocio de compra
y venta de divisas, identificando a potenciales clientes que requerian realizar ese tipo
de operaciones y optimizando el spread comercial. La construccién del modelo se
realizo utilizando el marco de trabajo Scrum y se usaron las tecnologias Spark en su
version 2.4 y Python en su version 3 para los procesamientos de datos. La entidad
bancaria tuvo un incremento de clientes en un 3.38% posterior a la implementacion
del modelo, asi mismo se identificd que la rentabilidad del negocio se incrementd en
un 4.57% en sus operaciones de cambio de divisas.

Palabras claves: Divisa, Big Data, Data Lake, Spark, Modelo de datos, Potenciales
clientes.
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ABSTRACT

The present work of professional sufficiency is focused on the implementation of a data
model in the Big Data environment of a banking entity carried out in the year 2021. In
2020 many of the bank's customers preferred to make their foreign exchange
transactions in other financial institutions, in this situation an opportunity was identified
to increase profits in this business through the exploitation of the information of the
products consumed by customers. The objective of the project was to increase the
profitability of the business of buying and selling foreign exchange, identifying potential
clients who required to perform this type of operations and optimizing the commercial
spread. The model was built using the Scrum framework and Spark 2.4 and Python
version 3 technologies were used for data processing. The bank had a 3.38% increase
in customers after the implementation of the model, and it was also identified that the

profitability of the business increased by 4.57% in its foreign exchange operations.

Keywords: Forex, Big Data, Data Lake, Spark, Data Model, Potential customers.
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INTRODUCCION

En el presente informe se detalla la implementacion de un modelo de
datos en una entidad bancaria en Peru con el objetivo de incrementar la rentabilidad
del negocio de cambio de divisas mediante la identificacién de potenciales clientes
que requieran realizar este tipo de operaciones y la optimizacion del spread comercial

en las operaciones.

La creacion del modelo se realizé en el entorno big data de la entidad
bancaria la cual cuenta con un datalake desplegado sobre Hadoop como sistema de
archivos distribuidos, las tecnologias big data que se usaron fueron Spark y Python,
estas permitieron explotar la informacion de los servicios financieros de los clientes de

la entidad bancaria.

En el CAPITULO | se detalla la trayectoria profesional del autor que
principalmente se centra en proyectos de big data en entidades financieras y
telecomunicaciones, adicionalmente se describen las formaciones académicas,

cursos y conocimientos adquiridos durante su experiencia profesional.

En el CAPITULO Il se detalla la empresa donde el autor brindd sus
servicios para el desarrollo del proyecto en el cliente (entidad bancaria), se describen
aspectos de la empresa como su vision, mision, organigrama y la experiencia delautor

en la empresa.

En el CAPITULO Il se detalla el problema vy la solucién en el cliente de
la empresa donde labord el autor, se describen las etapas realizadas durante el

proyecto, la metodologia utilizada y el beneficio del proyecto en el cliente.

En el CAPITULO IV se describe la reflexion critica del autor sobre su
experiencia y los logros conseguidos luego de haber participado en la implementacion

de la solucidon en la entidad bancaria.

En el CAPITULO V se mencionan las conclusiones y recomendaciones

del autor relacionados al proyecto desarrollado.



CAPITULOI
TRAYECTORIA PROFESIONAL

El autor posee el grado de Bachiller en la carrera de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, los ultimos 5 afios se ha
dedicado a la explotacion de bases de datos en el marco de trabajo Big Data en
proyectos con metodologias agiles (Scrum, Kanban) en el sector Telecomunicaciones
y Banca. Actualmente ocupa el cargo de Big Data Engineer Ssr. en Indra Peru,
contribuye con la adopcion de lineamientos, nuevas tecnologias, estandares de
desarrollo y en el asesoramiento sobre la factibilidad técnica de soluciones, es
responsable del procesamiento de datos mediante arquetipos como Spark-Scala,
PySpark-Scaffolder, asi mismo es integrante del equipo de coaching de Indra Peru

para temas de procesamientos de datos.

Ha ocupado distintos cargos enfocados en el analisis y desarrollo de
reglas de transformacion para la ingesta de datos (Oracle, DataStage, Hive, Spark,
Python, Scala), elaboracién de dashboards para la toma de decisiones (QlikSense),
soporte técnico antes incidencias de las soluciones productivas y planificacion y

seguimiento de tareas (Jira?).

Adicionalmente, cuenta con habilidades blandas para el trabajo en
equipo con una excelente comunicacion asertiva, siempre orientado a resultados y

pensamiento analitico.

El autor tiene experiencia profesional principalmente en dos empresas
de consultoria de Tecnologias de Informacion con participacién en clientes del sector

Bancario y Telecomunicaciones, se detalla la experiencia del autor en la tabla 1.

Tabla 1: Experiencia profesional

z

Empresa Area Cargo Fecha
. Tecnologias : . : .
Indra Peru S - Big Data Engineer Ssr. Abril 2021 - Actualidad

Funciones:
e Analizar y procesar datos con Spark, Python y Scala.

e Proponer y desarrollar soluciones para el procesamiento de datos.

1 Jira es una herramienta onlineayuda a la administraciéon detareas de un proyecto.
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e Planificar y dar seguimiento de las tareas en el marco de la metodologia agil Scrum.
e Capacitar a los Data Engineer del equipo sobre tecnologias Big Data.
e Elaborar diccionarios de datos.

o Crear mallas para la ejecucion automatica de procesos batch.

IT Solutions & Noviembre 2019 —

Everis Peru Services Big Data Engineer Marzo 2021

Funciones:

e Coordinar conlas mesas de trabajo los lineamientos de la arquitectura Tecnoldgica de Datos
para su cumplimiento, alineadas a la vision estratégica del banco.

e Planificar y dar seguimiento a las tareas en el marco de la metodologia Scrum.

e Aplicar el uso de herramientas del ecosistema Hadoop (HDFS, MapReduce, Hue, Impala,
Hive).

e Construir procesos de carga de informacion al Data Lake usando Hive, Impala, Datastage,
PySpark y QlikSense.

e Interpretar procesos de ingesta en Oracle para el desarrollo de procesos ETL en el Datalake
mediante Hive, Spark, Datastage, etc.

e Elaborar documentos técnicos (alcance, mapeo, trazabilidad, formato de pases a
produccion) de los procesos desarrollados.

IT Solutions & Solutions Assistant Abril 2019 — Octubre

SIELS(FEIT Services DataStage 2019

Funciones:

e Analizar y desarrollar reglas de transformacion para la posterior creacion de los Parallel y
Sequence Jobs de los procesos de ETL en DataStage.

e Coordinar con los analistas funcionales para definir las reglas de negocio aplicados en los
procesamientos de datos.

e Optimizar el tiempo de ejecucion y el uso de recursos en los Parallel y Sequence Jobs.

o Definir las reglas de validaciéon de la integridad de data de los datasets entregados al usuario

final.
Everis Per IT Solutions & Solutions Assistant Febrero 2018 — Marzo
Services Business Intelligence 2019
Funciones:

e Coordinar con los usuarios finales para definicion de las reglas de negocio de las
aplicaciones.

o Disefar y desarrollar informes y dashboards a nivel gerencial, tacticoy operativo a través de
QlikView y QlikSense.

e Analizar y modelar la informacion presente en base de datos SQL Server (Encuestas,
Awerias, Reclamos, Clientes, Ventas).

e Configurar y programar tareas de ejecucion de procesos automaticos en el senidor cloud.

Fuente. Elaboracion propia

A continuacion, en la tabla 2 se detalla la formacion académica

profesional del autor:



Tabla 2: Formacion académica profesional

Formacion Institucion Periodo

Universidad Nacional Mayor
de San

Marcos — Facultad de

Ingenieria de
Bachiller en Ingenieria de
) Sistemas e informética — 2012 - 2017
Sistemas Escuela

Académico Profesional de
Ingenieria de

Sistemas

Fuente. Elaboracion propia

Dentro de la formacidén académica complementaria, el autor llevd a cabo

programas y cursos que se detallan en la tabla 3.

Tabla 3: Formacién académica complementaria

Institucion que

. Horas de estudio  Ano de estudio
acredita

Formacion recibida

Eticay Competencia 2021 Indra Peru 1 2021

Scrum y Management 3.0
— Gestion de proyectos de Gesap 44 2019
transformacion digital

Programa de
Especializacion en Big Big Data Academy Peru 48 2018
Data

Business Intelligence SQL

Server 2016 Cibertec 80 2017

Agente de Innovacion
Universidad Nacional 44 2017
Programa San MaI'COS Mayor de San Marcos

Innova 2° Generacién

Asociacioén Cultural

Peruana Britanica ND 2016 - 2017

Idioma Inglés fase basica

Fuente. Elaboracion propia

Entre otras capacidades que el autor ha ido adquiriendo a lo largo de su
trayectoria profesional se encuentran las siguientes:



Tabla 4: Otras capacidades

Herramientas de tecnologias de informaciéon

Tecnologias Big Data

Apache Hadoop, Hive, Impala, Spark, Scala,
PySpark, HBase, Phoenix, Kafka, IBM
InfoSphere DataStage

Lenguajes de programacion

Java, C++, Visual Basic

Bases de datos

Oracle, SQL Server, MySq|, Postgres

Gestores de bases de datos

SQL Deweloper, PL SQL Deweloper

Metodologias

RUP, Scrum, Kanban

Herramientas de Modelado

Rational Rose, Bizagi

Herramientas de desarrollo integrado

Netbeans, IntelliJ IDEA

Herramientas de integracion continua (IC)

Jira, Bitbucket, Jenkins

Herramientas Bl

Power BI, Qlik Sense

Sistemas Operativos

Windows, Linux

Fuente. Elaboracion propia



CAPITULOII
CONTEXTOEN EL QUE SE DESARROLLO LA EXPERIENCIA

2.1. Empresa — actividad que realiza

Indra es una empresa de consultoria que brinda servicios de tecnologia
y se caracteriza por ser socio estratégico de sus clientes, entre sus principales
segmentos de mercado se encuentra transporte y defensa, transformacién digital y

tecnologias de informacion.

“Su modelo de negocio esta basado en una oferta integral de productos
propios, con un enfoque end-to-end, de alto valor y con un elevado componente de
innovaciéon” (Indra, 2021).

Entre los principales clientes de Indra Peru se encuentran los siguientes:

Tabla 5: Clientes de Indra Peru

Servicio Cliente

ONP

Aplicaciones ) ,
Clinica Ricardo Palma

Enel
Energia & Utilities

Repsol

BBVA

BCP
Senicios Financieros

Mapfre

Rimac

Telefonica
Telecom & Media

Entel
Soluciones de Gestiéon Empresarial Confipetrol
Transporte & Trafico CORPAC

Fuente. Elaboracion propia
Datos de la empresa Indra, sede Peru:

e RUC: 20100123411
e Razdn Social: INDRA PERU S.A.
e Pagina Web: https://www.indracompany.com

e Nombre Comercial: Indra



e Tipo Empresa: Sociedad Anénima

e Actividades Comerciales: Servicios y tecnologias de la informacion

2.2. Vision

“Ser una empresa innovadora y del conocimiento en las relaciones con

nuestros publicos internos y externos (accionistas, empleados, clientes, etc.), asi

como con las

instituciones que lo cultivan y desarrollan, y con las comunidades en las

que actuamos” (Indra, 2021)

2.3. Mision

De acuerdo a la mision de Indra (2021), nos manifiesta lo siguiente:

Gestionar el conocimiento y la innovacion que puede llegar a desplegar
con sus clientes es el foco principal de Indra, ofrecer una oferta de valor
que incluye desde la consultoria, implementar proyectos vy la integracion
de sistemas y aplicaciones y el outsourcing de sistemas de informacién,

la oferta se compone de dos pilares importantes: Soluciones y Servicios.

2.4. Organizacion de la empresa

A continuacion, se presenta el organigrama de la empresa:

Mercados Soporte
LTRSS D [ETEEREs T Horizontales Corporativo
Finanzas y .
| e Senvicios | | |Administraciones Entrega y Soluagg{;gﬁ e Control de Ase's. oria
p Financieros Plblicas Produccion ; Gestion Juridica
Empresarial
| | Defensay | | | Energiay Desarrolio de Tecnologias
Sequridad | | Cecomy Med'a}‘ Utiities Servicios Digitales RRHH
| [ : Industria y o T
Trafico Aéreo Consumo | Tecnologias ;
Avanzadas

Figura 1: Organigrama de la empresa Indra Peru. Elaboracion propia

2.5. Area, cargo y funciones desempeiiadas

El autor actualmente tiene el cargo de Big Data Engineer Ssr. en el area

de Tecnologias Avanzadas en Indra Peru para un cliente del sector Bancario, desde

el 29 de marzo del 2021 hasta la actualidad.



Entre las funciones que desempena el autor se encuentran las

siguientes:

e Entender y acompafiar en el levantamiento de los requerimientos o
necesidades del mercado de datos (técnicos y funcionales).

e Realizar el desarrollo y/o consultoria Big Data en proyectos punteros y en el
area de Tecnologias avanzadas, realizando implantaciones e integraciones.

e Participar en todas las etapas del ciclo de vida del dato: Analisis y comprension
del negocio bancario, exploracién de datos, normalizacién y limpieza, disefiar
procesos de ingesta del dato, tanto el disponible en fuentes internas como el
capturado externamente, desarrollo de componentes analiticos, tanto en
entornos informacionales como transaccionales.

e Trabajar en equipo para el desarrollo de proyectos de desarrollo de
componentes analiticos y de tratamiento de la informacién.

e Apoyar y ejecutar la habilitacion de herramientas y componentes de data.

(estandarizar, definir su uso y lineamientos necesarios).
2.6. Experiencia profesional realizada en la organizacién

El autor pertenece al area de Tecnologia Avanzadas de Indra Peru,
actualmente brinda servicios para un cliente del sector Bancario, donde realiza

actividades en un proyecto Big Data, la experiencia se detalla a continuacion:

e Planificar y dar seguimiento de las tareas en el marco de la metodologia agil
Scrum.

e Desarrollar notebooks PySpark para el pre procesamiento de las fuentes de
datos en acompafiamiento del Product Owner.

e Crear mallas para la ejecucion de procesos de ingesta/reproceso de
informacion de forma automéatica.

e Elaborar diccionarios de datos para la ingesta de datos en las distintas capas
del Datalake.

e Procesar datos mediante el arquetipo Spark-scala y PySpark-Scaffolder
definido por el framework de arquitectura.

e Capacitar a los Data Engineer del equipo sobre las tecnologias Big Data.

e Realizar el despliegue de soluciones con las herramientas de integracién

continua (IC) como Bitbucket, Jenkins y Jira.



CAPITULOIII
ACTIVIDADES DESARROLLADAS

3.1. Situacion problematica

La entidad bancaria negocia con operaciones de cambio de divisas,
cuenta con canales de atencion estratégicamente distribuidos para sus clientes,
cuenta con un motor de precios para el calculo de spreads comerciales en tiempo real
para las operaciones de cambio de divisas, estos se actualizan minuto a minuto y
determinan el mejor tipo de cambio por segmentos de clientes y esta disponible las 24

horas.

A pesar del esfuerzo de la entidad bancaria por estar a la vanguardia en
los requerimientos del mercado, la competencia cada vez mas se posiciona en el
mercado, las casas de cambio, cajas financieras y Fintech? estan ofreciendo un mejor
tipo de cambio, en consecuencia, incrementan su cartera con clientes de la entidad
bancaria.

Como se observa en la figura 2, la entidad bancaria ha superado el ROF3
planificado desde el 2016 hasta el 2019 y la tendencia fue positiva, sin embargo en el
2020 no se logré cumplir con lo planificado, esto impacté en los objetivos anuales de

la entidad bancaria.

ROF de operaciones de cambio de divisas
(miles nuevos soles)

550000

520
460 494
416 53
450000 114
338 335

350000 31434
250000

150000

50000

2016 2017 2018 2019 2020

H ROF Planificado

Figura 2: ROF de operaciones. Elaboracién propia*

2 Modelo de negocio que ofrecen productos o servicios financieros, mediante el uso intensivo de las
tecnologias de informacion.

3 Resultado de las operaciones financieras, incluyeganancias o pérdidas por ventas de activos.

4 Datos obtenidos en la reunidn de Kick Off para justificar laejecucidn del proyecto
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Segun Anthony Polin, CEO de Inka Money®, manifiesta lo siguiente, “En
el Perd compiten 72 casas de cambio online, cuando en el 2018 solo habia 25”
(Andina, 2021). En el contexto de la pandemia por el covid-19 y la crisis politica que
atravesé el Peru en el 2021, el posicionamiento de estas empresas aumentd

significativamente.

“Si antes de la pandemia solo el 11% de los cambios de moneda se
realizaban de manera online, hoy esto representa el 40%” (Andina, 2021). EI mercado
es ahora mas demandante, buscan que sus operaciones sean inmediatas, virtuales,

seguras y sobre todo un tipo de cambio preferencial y mejor al que ofrecen los bancos.

Las Fintech son empresas que ofrecen servicios financieros a través de
plataformas tecnoldgicas, uno de los recursos que usan las Fintech son las
plataformas virtuales de cambios de divisas, segun un estudio de la Asociacién
Fintech de Peru durante el contexto de la pandemia covid-19, manifiesta lo siguiente,
“El 53,8% de las fintech han percibido una mayor facturacion con respecto al mismo
mes del ano pasado, lo que muestra que ha aumentado la demanda de servicios

financieros digitales durante la cuarentena Covid19” (Fintechs, 2020).

Las Fintech se caracterizan por el uso de las tecnologias de informacién,
“El 73,8% de las fintech cuentan con su plataforma tecnolégica basada en una web y
solo el 13% lo tiene en una aplicacion movil. Las otras tecnologias que usan son
Blockchain, APIs de Open Banking y Analitica/Big Data” (Fintechs, 2020).

Entre las tecnologias que usan las Fintech se encuentran las siguientes:

Tabla 6: Tecnologias usadas en Fintechs

Tecnologias % de uso
Inteligencia Atrtificial, Big Data, API 4.3%
Open Banking / API 4.3%
Blockchain & Crypto 4.3%
Aplicacion Moévil & UX 13%
Plataforma Web 73.8%

Fuente. Adaptado de Asociacion Fintech de Peru (2020)

5 Es una plataforma digital decambio de divisas.
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Es evidente que para la entidad bancaria hay una competencia que cada
vez mas va tomando un papel determinante en el mercado, las casas de cambios
empiezan a formar grupos econdmicos, las Fintech invierten en tecnologia, la
competencia esta ofreciendo un mejor tipo de cambio, estas situaciones provocan que

la entidad bancaria pierda posicionamiento en el mercado.
3.1.1. Definicion del problema

La entidad bancaria no cuenta con un mecanismo que permita identificar
cuales de sus clientes estarian realizando sus operaciones de cambio de divisas con
la competencia y adicionalmente, que permita al motor de precios calcular un mejor

spread comercial y personalizado por cliente.
3.2. Solucién

Desde el area de Corporate & Investment Banking de la entidad bancaria
se planted implementar un modelo de datos que permita identificar a los potenciales
clientes que cuentan con una alta probabilidad de realizar operaciones de cambio de

divisas, basado en los servicios del banco, movimientos de cuentas y transferencias.

Como se observa en la figura 3, el modelo tiene el objetivo de analizar
los servicios financieros que consumen los clientes para identificar en cuales el
servicio se realiza con moneda extranjera y compararlo con las fuentes de
operaciones de cambio de divisas para obtener la informacion de los clientes que no

estan realizando sus operaciones de cambio con la entidad bancaria.

Cuando se realizd el andlisis de los servicios financieros, se calcularon
una serie de variables que facilitaron el analisis personalizado por cliente, estas
variables permitieron conocer caracteristicas del cliente y la frecuencia en que estos
operan en la entidad bancaria, esto ayud6 a la captacion y busqueda de potenciales

clientes.

Parte de la solucion también permitié calcular un mejor spread comercial
para los clientes que realizaban operaciones de compra y venta de divisas con
frecuencia con la entidad bancaria, un spread que resulte mas rentable a la entidad
bancaria, esto implicé analizar el historial de operaciones de los clientes,
transferencias y productos del banco para calcular variables a nivel de cliente, estas
variables permitieron al motor de precios calcular un mejor spread comercial y

maximizar las ganancias de la entidad bancaria.
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Cartas Fianza
Seguros

Comercio Movimientos
Exterior de cuentas

Potenciales

. Leasing
Clientes

Confirming

Figura 3: Fuentes de entrada potenciales clientes. Elaboracién propia

La implementacion del modelo permitié al banco identificar a los
potenciales clientes que necesitaban hacer operaciones de compra y venta de divisas
y a los clientes que ya venian operando con frecuencia calcular un mejor spread

comercial que le resultara mas rentable a la entidad bancaria.
3.2.1. Objetivos
3.21.1. Objetivo general

Implementar un modelo de datos para el calculo de variables en base a
las operaciones de los clientes, movimientos de cuentas, transferencias y productos
de la entidad bancaria para la identificacion de potenciales clientes para operaciones
de cambio de divisas y que permita la optimizacion del calculo del spread comercial
en las operaciones de los clientes que operan con mas frecuencia a fin de aumentar

la rentabilidad del negocio.
3.21.2. Objetivos especificos
Para identificar los potenciales clientes y la optimizacién del calculo del

spread comercial en el negocio de cambio de divisas, se definieron los siguientes

objetivos especfificos:

e Analizar los productos que consumen los clientes, conocer los canales de
operacion y variables de operacion como las ganancias, cantidad de

operaciones, spreads comerciales, etc.
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e Procesar las fuentes de informacion que permitiran crear las variables del
modelo de datos mediante las tecnologias big data que estan certificadas enla
entidad bancaria.

e Disenar los flujos de procesamientos de datos para construir el modelo de datos

en el entorno big data de la entidad bancaria.
3.2.2. Alcance

El proyecto se centra en la explotacion de fuentes de informacién
internas relacionados a los productos financieros que estan alojados en la capa master
data del datalake de la entidad bancaria, a fin de crear un modelo de datos con

variables que ayuden en dos aspectos fundamentales que se indican a continuacion:

e Identificacion de potenciales clientes que requieran realizar operaciones de
cambio de divisas.
¢ Optimizacion del spread comercial en las operaciones de cambio de divisas de

los clientes que operan con mas frecuencia.

El proyecto no incluye la adaptacién del motor de precios dinamicos de
operaciones de cambio de divisas para el consumo de las variables creadas en el

modelo de datos.
3.2.3. Etapas y metodologia

El proyecto de implementacion del modelo de datos fue realizado en

base al marco de trabajo Scrum, se tuvieron las siguientes consideraciones:

e El proyecto tuvo una duracion de 2 trimestres desde el jueves 1 de abril 2021
hasta el jueves 16 de septiembre del 2021.

e Los Sprints tuvieron una duracién de 10 dias habiles.

e EIl autor del presente informe estuvo presente durante los 2 trimestres de
duracién del proyecto y fue parte del scrum team con el rol de Big Data Engineer
Ssr.

e Como se observa en la figura 4, el proyecto tuvo 6 etapas en total, estas van
desde el pre procesamiento de las fuentes de informacién hasta la

automatizacion de los procesamientos que generan el modelo.

13



Definicion Desarrollo de los ™ Implementacion
Pre ) Puesta en
: de reglas procesamientos s de la malla de
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T T T T T T
1 Sprint 2 Sprints 1 Sprint 4 Sprints 2 Sprints 2 Sprints

[
2 Trimestres

Figura 4: Etapas del proyecto. Elaboracién propia

Como se observa en la figura 5 el equipo encargado del proyecto estuvo
conformado por los roles de scrum master, product owner y scrum team, este ultimo

fue un equipo de diferentes empresas proveedoras.

Leyenda

de Espafia

Product Owner

Data Scientist 5 2
Y Big Data Engineers

Indra Perti

Scrum Master
Gestor del proyecto

Big Data Engineers
BlueTab Solutions

%-
%-

Roles Scrum

|
v W
I I I<

xd Scrum Team §g

Big Data Engineers

Management Solutions

Big Data Engineers
Everis Perd

Ly

Figura 5: Roles Scrum del proyecto. Elaboracion propia
A continuacion, se describen los roles del equipo Scrum del proyecto:

e Product Owner: Pertenecia a la entidad bancaria, como Data Scientist fue el
experto en las fuentes de informacion que permitieron crear el modelo, tenia el
conocimiento funcional de las fuentes y priorizaba las historias de usuario que
se abordaron en cada Sprint.

e Equipo de apoyo de Espana: El proyecto conté con el apoyo de un equipo de
la sede principal de entidad bancaria ubicada en Espafa, este apoyo fue
canalizado por el product owner, el apoyo de este equipo fue de gran impacto
al proyecto porque ellos habian implementado un modelo similar al que se

requeria en Peru.
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e Scrum Master: Pertenecia a la entidad bancaria, facilitaba los accesos de

herramientas al Scrum Team, asi mismo gestiond el proyecto y llevaba un

seguimiento de las historias de usuario.

e Scrum Team: Durante el primer trimestre estuvo compuesto por 9 Big Data

Engineer y durante el segundo trimestre por 5 Big Data Engineer, en la tabla 7

se detallan los recursos del Scrum Team por trimestre y las empresas

proveedoras que intervinieron en el proyecto.

Tabla 7: Recursos Scrum Team

Trimestre Fabrica de Software Cantidad de recursos
Indra Peru 1 (El autor)
Everis Peru 2
1er trimestre BlueTab Solutions 5
Management Solutions 1
TOTAL 9
Indra Peru 1 (El autor)
BlueTab Solutions 3
2do trimestre
Management Solutions 1
TOTAL 5

Fuente. Elaboracion propia

En la tabla 8 se presenta el cronograma del proyecto de implementacién

del modelo de datos, en el cronograma se detalla por cada etapa los Sprints y las

fechas involucradas, el proyecto inicio el jueves 1 de abril y termind el jueves 16 de

septiembre del afio 2021.

Tabla 8: Cronograma del proyecto

Duracién
Etapa Sprint Ceremonias Inicio Fin endias
habiles
Sprint Planning Jueves 1 abril Jueves 1 abril 1
Pre .
procesamiento Sprint 1 Ejecucion del
Viernes 2 abril Martes 13 abril 8

Sprint
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Sprint Review

Sprint
Retrospective

Miércoles 14 abril

Miércoles 14 abril

Definicién de
reglas de
negocio

Sprint Planning

Jueves 15 abiril

Jueves 15 abril

Ejecucion del
Sprint
Sprint 2

Viernes 16 abiril

Martes 27 abril

Sprint Review

Sprint
Retrospective

Miércoles 28 abril

Miércoles 28 abril

Sprint Planning

Jueves 29 abril

Jueves 29 abril

Ejecucion del
Sprint

Viernes 30 abril

Miércoles 12
mayo

Sprint 3
Sprint Review

Sprint
Retrospective

Jueves 13 mayo

Jueves 13 mayo

Disefio del flujo
de
procesamientos

Sprint Planning

Viernes 14 mayo

Viernes 14 mayo

Ejecucion del
Sprint

Lunes 17 abril

Miércoles 26
mayo

Sprint 4
Sprint Review

Sprint
Retrospective

Jueves 27 mayo

Jueves 27 mayo

Desarrollo de
los
procesamientos
de datos

Sprint Planning

Viernes 28 mayo

Viernes 28 mayo

Ejecucion del
Sprint
Sprint 5

Lunes 31 mayo

Miércoles 9 junio

Sprint Review

Sprint
Retrospective

Jueves 10 junio

Jueves 10 junio

Sprint Planning

Viernes 11 junio

Viernes 11 junio

Ejecucion del
Sprint

Lunes 14 junio

Miércoles 23
junio

Sprint 6
Sprint Review

Sprint
Retrospective

Jueves 24 junio

Jueves 24 junio

Sprint 7 Sprint Planning

Viernes 25 junio

Viernes 25 junio
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Ejecucion del
Sprint

Lunes 28 junio

Miércoles 7 julio

Sprint Review

Sprint
Retrospective

Jueves 8 julio

Jueves 8 julio

Sprint Planning

Viernes 9 julio

Viernes 9 julio

Ejecucion del
Sprint

Lunes 12 julio

Miércoles 21 julio

Sprint 8
Sprint Review
. Jueves 22 julio Jueves 22 julio
Sprint
Retrospective
Sprint Planning Viernes 23 julio Viernes 23 julio
Eje9u0|on del Lunes 26 julio Miércoles 4
Sprint agosto
Sprint 9
Sprint Review
Sprint Juewves 5 agosto Juewves 5 agosto
R :
Puesta en etrospective
produccion Sprint Planning Viernes 6 agosto  Viernes 6 agosto
Ejecucion del Miércoles 18
Sprint Lunes 9 agosto a00sto
Sprint P 9
10 . .
Sprint Review
Sprint Jueves 19 agosto Juewes 19 agosto
Retrospective
Sprint Plannin Viernes 20 Viernes 20
pri ng agosto agosto
Ejecucion del Lunes 23 agosto Miércoles 1
Sprint  Sprint u 9 septiembre
11
Sprint Review
Imol taci5 Jueves 2 Juewves 2
mplementacion Sprint septiembre septiembre
de la malla de Retrospective
procesos pectl
, . Viernes 3 Viernes 3
Sprint Planning septiembre septiembre
Sqrz'”t Ejecucion del Lunes 5 Miércoles 15
Sprint septiembre septiembre

Sprint Review
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Sprint Jueves 16 Jueves 16
Retrospective septiembre septiembre

Fuente. Elaboracion propia

De acuerdo con los autores (Duque-Jaramillo & Villa-Enciso, 2020) las

etapas para abordar proyectos de big data es mediante un flujo de tareas, las cuales

se detallan a continuacion:

Personas: Los autores indican que las personas son la base principal de los
procesos porque a traves de ellas se generan los datos.

Generacién de datos: La generacién de datos se generan por la interaccion
de las personas con los sistemas de informacion de una organizacion.
Almacenamiento en bodegas: En esta etapa se centralizan los datos
generados en el repositorio principal de la organizacién que posteriormente
permita analizar los datos.

Analisis: Los datos almacenados y centralizados permite a la organizacién
analizar y procesar los datos para ser mas competitivos.

Big Data: En esta etapa se aplican los conceptos y tecnologias que brinda big
data, para procesar grandes volimenes de datos y ofrecer informacion en
tiempo real a la organizacion.

Decisiones y acciones: Los autores mencionan que big data servira como

apoyo a la organizacion para tomar decisiones y definir acciones.

A continuacién, se describe de forma general lo desarrollado en cada

etapa del proyecto de implementacién del modelo de datos:

Pre procesamiento: Fue la etapa inicial del proyecto donde el scrum teamy el
product owner llevaron a cabo el analisis de las fuentes de informacidon que
permitirian crear el modelo de datos, el analisis consistio en conocer a detalle
cada fuente de informacidn, tener claro que tipo de informacién contienen y que
variables se pueden crear por cada fuente.

Definicion de reglas de negocio: Producto del analisis de las fuentes en la
etapa anterior, el product owner definio las reglas de negocio por cada fuente
de informacion que permitieron crear las variables del modelo de datos, en esta

etapa el product owner recibi6 apoyo del equipo de colaboracién de Espaia ya
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que ellos tenian experiencia en la creacién de modelos de datos para el
aumento de la rentabilidad del negocio de cambio de divisas.

Disefio del flujo de procesamientos: Durante esta etapa el scrum team
disefid la mejor forma de secuenciar los procesamientos tomando en cuenta
las fuentes de entrada de cada procesamiento, las dependencias entre ellos e
identificando cuales se pueden ejecutar en paralelo. Esto permitié optimizar el
tiempo de ejecucion de todo el proceso que genera el modelo.

Desarrollo de los procesamientos de datos: El scrum team desarrollé los
procesamientos de datos tomando en cuenta las reglas de negocio definidas y
el fluo de los procesamientos. Durante el desarroll6 se fueron afinando las
reglas de negocio con apoyo del product owner.

Puesta en produccion: El scrum team estructuré los desarrollos realizados en
la etapa anterior con el arquetipo Scaffolder definido por el area de Arquitectura
de datos de la entidad bancaria, asi mismo se interactué con el equipo DQA
quienes validaron que los desarrollos cumplan con las buenas practicas de
desarrollo y lineamientos de la entidad bancaria, fue de gran impacto el uso de
herramientas de integracion continua porque evitd realizar trabajos manuales
para la puesta en produccion de los desarrollos. Se desplegaron en el ambiente
de produccion de la entidad bancaria todos los procesamientos que permitieron
crear el modelo de datos.

Implementacién de la malla de procesos: En esta ultima etapa se automatizo
las ejecuciones de todos los procesos desplegados en produccion, el disefio
del flujo de procesamientos permitidé tener una vision general de las
dependencias entre cada procesamiento, esto facilité armar la malla de
procesos. Para lograr la instalacion de la malla el scrum team interactu6 con el
equipo de Soporte Control-M de México ya que en ese pais se tienen
fisicamente los servidores y en Peru no hay equipo que certifique e instale

mallas en Control-M.

En la figura 6 se observa la interaccion que hubo entre los equipos de

Espana, Peru y México, el equipo de Peru fue el encargado de implementar el modelo

datos, el equipo de Espafa apoyd en la definicion de las variables que debia

contemplar el modelo de datos y el equipo de Soporte Control-M de México apoyd en

automatizar la ejecucion de los procesos Scaffolder.
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EQUIPO DE ESPANA SCRUM TEAM PERU SOPORTE CONTROL-M MEXICO
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Compartieron su Equipo encargado de Equipo de apoyo para la
experiencia en la Peru de implementar el instalacion de mallas
implementacion de modelo de datos Control-M

modelos de datos
orientados a la mejora
del negocio de cambio
de divisas

Figura 6: Equipos de varios paises. Elaboraciéon propia
3.2.4. Fundamentos utilizados
3.241. Scrum

“Scrum es un marco ligero que ayuda a las personas, los equipos y las
organizaciones a generar valor a través de soluciones adaptables para problemas

complejos” (Scrum, 2021).

El marco de trabajo Scrum, se caracteriza por desarrollos de corta
duracién de tiempo donde se crean pequefios entregables que van aportando a la
creacion de un producto final, a estos periodos de tiempo se les denomina Sprints que
por lo general duran 2 semanas, como se observa en la figura 7, Scrum tiene un ciclo

de vida donde intervienen una serie de roles, artefactos y ceremonias que se detallan

Sprint
Retrospective

a continuacion.

Sprint Sprint
Planning Review

Product Sprint
Backlog Backlog

Increment

Serum Framework @ 2020 Scrum.org

Figura 7: Ciclo de vida Scrum. Adaptado de Scrum (2021)
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En la tabla 9 se describen los roles que intervienen en el marco de trabajo

Scrum.

Tabla 9: Roles Scrum

Roles Descripcion

Es el responsable de administrar el Product
Backlog definiendo los requerimientos que se

Product Owner plasman en las historias de usuario, asi mismo
de priorizar las historias que se van abarcar en
cada iteracion o sprint.

Es el encargado de facilitar los recursos
necesarios al Scrum Team para evitar problemas
al momento de desarrollar las historias de
usuario.

Scrum Master

Es el equipo responsable de desarrollar las

Scrum Team L ;
historias de usuario y crear el producto final.

Son las personas interesadas en el producto,
Stakeholder generalmente son los duefios o directores de la
organizacion.

Fuente. Elaboracion propia
En la tabla 10 se describen las ceremonias que forman parte de Scrum.

Tabla 10: Ceremonias Scrum

Ceremonias Descripcién

Es la etapa donde se planifican las historias que
seran abordadas durante un Sprint, la
priorizacion de historias se da por el Product
Owner.

Sprint Planing

Reunion diaria para el seguimiento de tareas
desarrolladas durante el Sprint, también se
analizan los posibles problemas que impidan el
desarrollo de historias de usuario.

Daily Scrum

Consiste en una reuniéon que se da al final de
cada Sprint, se explica a los Stakeholder el
avance y los logros conseguidos durante el
Sprint.

Sprint Review

Durante estareunion el Scrum Team comenta su
apreciaciéon sobre el Sprint pasado a fin de ver

Sprint Retrospective las cosas que han funcionado e identificar puntos
de mejora. El objetivo de esta reunién es
promover la mejora continua.

Fuente. Elaboracion propia
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En la tabla 11 se describen los artefactos que forman parte de Scrum.

Tabla 11: Artefactos Scrum

Artefactos Descripcion

Product Backlog

Conjunto de tareas denominadas historias de
usuario donde se describen de forma concreta
las tareas que deben realizarse durante los
Sprints para cumplir con el objetivo del proyecto.

Es un conjunto de historias de usuario parte del

Sprint Backlog Product Backlog que son abordadas durante un

Sprint.

Fuente. Elaboracion propia

3.24.2. Bigdata

Se puede definir que big data es un marco de trabajo que permite

procesar grandes volumenes de datos a gran velocidad, datos que pueden variar en

el tiempo y que pueden ser estructurados como no estructurados. Big data es

considerado como un marco de trabajo porque ofrece dos cosas basicas, conceptos

y tecnologias.

Entre los conceptos que mas caracterizan a big data son las 5V, big data

se asocia a la capacidad de procesar grandes volimenes de informacion a gran

velocidad, sin embargo, existen otras caracteristicas que se detallan a continuacion:

Volumen: La capacidad de procesar grandes conjuntos de datos es uno de los
principales atributos del big data, “Big data describe colecciones de datos de
un tamanfo dificil de procesar con técnicas tradicionales de gestion de datos”
(Kayser, Nehrke, & Zubovic, 2018).

Variedad: Existen muchos tipos o formas en la que se pueden encontrar los
datos, no solo existen los datos transaccionales de bases de datos
estructurados. “Si bien muchas definiciones de big data se concentran en el
aspecto del volumen que se refiere a la escala de datos disponibles, big data
trae, en particular, formatos heterogéneos y un amplio espectro de posibles
fuentes de datos” (Kayser, Nehrke, & Zubovic, 2018). Por ejemplo, como datos
no estructurados se encuentran audios, videos o imagenes.

Velocidad: La velocidad facilita generar datos casi al instante y viajar lo mas

rapido posible para procesarse. La ventaja de procesar datos a gran velocidad
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permite a la organizacion de que algunos de sus servicios puedan ofrecerse en
tiempo real y ser mas competitivo, asi mismo generar informacién actualizada
para la toma de decisiones.

Veracidad: Es necesario que los datos enriquecidos pasen por validaciones de
calidad para que la informacién que se brinde tenga un alto grado de fiabilidad.
“Para que el prototipo sea profesionalizado, los resultados deben ser aceptados
y comprendidos, y la unidad de negocio debe estar continuamente involucrada
en el proceso” (Kayser, Nehrke, & Zubovic, 2018), para que la informacion sea
veraz es necesario que las unidades de negocios sean parte de la validacion
de los resultados.

Valor: Los beneficios del big data estan relacionados a la reduccién de costos,
incremento de la rentabilidad y mejoras del negocio. “Segun nuestro
entendimiento, el valor se genera mediante el analisis de datos dentro de un
contexto determinado, con una declaracion de problema relacionada con un
requisito empresarial que impulsa la necesidad de innovacion” (Kayser, Nehrke,
& Zubovic, 2018). Big data da pie a la innovacion por las bondades que esta
permite, generar nuevas soluciones e incrementar la eficiencia de los servicios

y productos de la organizacion.

3.24.3. Hadoop

Es un sistema de archivos distribuido, gestiona el almacenamiento de

archivos en clusters con cientos o miles de maquinas y es tolerante a fallos, permite

almacenar y procesar grandes volumenes de datos estructurados y no estructurados,

a continuacioén, se describen algunas de sus caracteristicas:

“Los archivos grandes se dividen en multiples bloques y cada uno de ellos se
replica en multiples servidores, dependiendo del factor de replicacion de
archivos” (Kalmukov, Marinov, Mladenova, & Valova, 2021). Esta caracteristica
de Hadoop permite tener disponible los datos incluso si uno o mas servidores
fallan.

“Lo utilizan con éxito muchas empresas transnacionales, como Facebook,
LinkedIn, Twitter, eBay, Samsung, J.P. Morgan, AOL y muchas mas”
(Kalmukov, Marinov, Mladenova, & Valova, 2021). Debido a las bondades de

Hadoop como su alta escalabilidad, almacenar grandes volumenes de datos,
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procesar a grandes velocidades, etc. grandes empresas como Facebook lo
implementan en sus sistemas de informacion.

e “Elecosistema incluye una variedad de herramientas (Hive, Pig, HBase, Ooze,
Zookeeper, Sqoop, Flume, Spark, Kafka, Impala) que permiten a las empresas
almacenar, procesar y analizar grandes volumenes de datos” (Kalmukov,
Marinov, Mladenova, & Valova, 2021). Hadoop se puede integrar con muchas
herramientas que permiten procesar diversos tipos de datos, cabe resaltar que

estas herramientas también son de cadigo libre.

3.24.4. Apache Spark

Es un motor que permite a gran velocidad el procesamiento de datos, es
de cdédigo libre y esta construido con el lenguaje de programacién Scala, trabaja
principalmente con la RAM de los workers permitiendo trabajar con grandes

voluimenes de datos como petabytes de data.

En base a una investigacion sobre la deteccidn de fraudes en tiempo real
se manifiesta lo siguiente, “En comparacion con MapReduce, la velocidad de
procesamiento de datos de Spark es exponencialmente mas rapida porque
MapReduce escribe y lee en los discos duros. Por esta razon, decidimos utilizar la

implementacion en memoria de Spark en nuestro estudio” (Hasanin, Khoshgoftaar,
Joffrey L., & Bauder, 2019).

Antes de Spark, Hadoop ofrecia procesamientos de datos mediante su
motor MapReduce, el cual lo hacia haciendo procesos de escritura y lectura en disco,
es notable que para procesamientos Spark permite hacerlo a una gran velocidad a
comparacién de MapReduce por su particularidad en el uso exclusivo de la memoria

de forma distribuida.

3.24.5. Python

Es un lenguaje de programacion que se integra facilmente en un entorno
big data por la cantidad de librerias que presenta, existen actualmente librerias que
permiten usar funciones de Apache Spark a través de Python para el procesamiento
y visualizacion de datos.

En un proyecto de machine learning, Python fue utilizado para el
procesamiento de los datos y visualizacion en un entorno big data de forma exitosa,

en un articulo relacionado a dicho proyecto se menciona lo siguiente, “En base a la
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gran cantidad de datos generados, los métodos de machine learning automatico y los
métodos de programacion en lenguaje Python se utilizan para analizar y procesar los
datos” (Wu, Wang, & Tang, 2021).

Python permite procesar volimenes grandes de datos, usar librerias que
brindan la opcion de crear funciones para el machine learning como funciones de
regresion lineal, procesar y visualizar datos. Python tienen muchos atributos como los

mencionados anteriormente que facilitan el trabajo en proyectos de big data.
3.24.6. Jupyter Notebook

Es una herramienta web que permite ejecutar codigo en diferentes
lenguajes de programacién como Python, Scala, etc., es de cddigo libre y se puede
integrar a entornos big data. El uso de Jupyter Notebook es muy interactivo y practico
debido a su composicion por celdas, la ventaja de esta herramienta es que permite
conectarse a un nodo del datalake y ejecutar porciones de cédigo de forma inmediata,
esto abstrae al usuario en temas de configuracion de recursos y conexiones al

datalake,

Debido a sus caracteristicas permite explorar datos y procesarlos de
formar amigable al usuario, en una empresa de Alemania, DESY, se us6 Jupyter
Notebook para la exploracion de datos en un proyecto de fisica de particulas, ellos
manifiestan lo siguiente, “Originalmente, el alcance de los Jupyter Notebook era
principalmente proporcionar tutoriales practicos faciles de usar, proporcionar flujos de
trabajo de referencia o desarrollar (principalmente) codigo Python. Este tipo de
aplicaciones no requieren alta disponibilidad ni recursos informaticos dedicados’
(Reppin, y otros, 2021). Es notable la facilidad de uso de la herramienta para procesos

de exploracion de datos y evitar invertir recursos dedicados para dichos propositos.
3.24.7. Datalake

El concepto de datalake busca centralizar la informacién de una
organizacion que permita procesos de analitica de datos, segun Buer, y otros autores,
manifiestan lo siguiente sobre su experiencia en procesamientos de datos en un
datalake, “Se ha demostrado que puede escalar a petabytes de datos, lo que permite
a las organizaciones almacenar y procesar datos a una escala que antes no era

factible sin sistemas dedicados muy costosos” (2021).
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La ventaja del datalake con otros sistemas de procesamiento de datos
es que permite almacenar y explotar grandes volimenes de datos como petabytes de
datos, este nivel de procesamiento requiere mayores costos a nivel de infraestructura

para los sistemas de datos tradicionales.

En la experiencia de Buer, y otros autores, el proyecto que realizaron
tuvo muchas fuentes de entrada para el procesamiento de datos, debido a esto

definieron 3 capas basicas en el datalake, estas son:

e DropZone: Capa donde aterrizan los datos de las fuentes de la organizacion
mediante las herramientas necesarias.

e LandingZone: Capa donde se almacenan los datos de forma inmutable, solo
se realiza un cambio de formato, en el caso de su proyecto fue parquet, para
esta ingesta usaron SQL, Spark y WebHDFS.

¢ IntegrationZone: Capa donde se realizan el enriquecimiento de los datos, para

las necesidades particulares de los proyectos.

Las capas del datalake de la entidad bancaria conceptualmente es muy
similar a lo indicado en la referencia anterior, la diferencia principal es que el datalake
de la entidad bancaria cuenta con una capa adicional, esta cumple la funcidon de zona
donde se almacenan los datos enriquecidos, a continuacién, se detallan las capas del

datalake de la entidad bancaria:

e Staging Data: Capa donde llega la informacion de las aplicaciones core de la
entidad bancaria.

e Raw Data: Capa donde se almacenan los datos en crudo, sin ninguna
transformacion, solo se realiza un cambio de formato a Avro.

e Master Data: Capa donde se almacenan los datos preparados y optimizados
para su explotacién en formato Parquet.

e Staging Out: Capa donde se almacenan los datos preparados y optimizados

para el uso externo como aplicaciones, webs, reportes u otros.

3.24.8. Formatos de almacenamiento Avro y Parquet

En una investigacion sobre los tipos de formato en un entorno big data
se manifiesta lo siguiente, “Avro es un formato de almacenamiento de datos orientado

a filas. Contiene un esquema en formato JSON, que permite operaciones de lectura e
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interpretacion mas rapidas. La estructura del archivo consta de una cabecera y

bloques de datos” (Belov, Tatarintsev, & Nikulchev, 2021).

Con respecto al formato parquet se manifiesta lo siguiente, “Apache
Parquet es un formato binario orientado a columnas. Permite definir esquemas de
compresion a nivel de columna y agregar nuevas codificaciones a medida que

aparecen” (Belov, Tatarintsev, & Nikulchev, 2021).

Como se observa en las figuras 8 y 9 los formatos avro y parquet
permiten procesar a mayor velocidad procesamientos de filtros y agrupacién de datos

que otros de formatos de datos.

avro sV json orc parquet

Figura 8: Filtrar datos. Adaptado de Belov, Tatarintsev, & Nikulchev (2021)

Figura 9: Agrupar datos. Adaptado de Belov, Tatarintsev, & Nikulchev (2021)

Avro permite el rapido procesamiento de grandes volumenes de datos y
puede trabajar con estructuras complejas de datos y el formato parquet es mucho mas
rapido que avro para el procesamiento de datos y es considerado el formato estandar

para trabajar en procesamiento de datos en la entidad bancaria.
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3.24.9. Integracion continua

Durante el ciclo de vida del desarrollo de software hay una fase donde lo
desarrollado pasa a ser parte de un sistema, es en este proceso donde el concepto
de integracion continua recalca dos aspectos fundamentales, la integraciéon

automatica de los nuevos entregables y las pruebas de calidad de dichos entregables.

“La IC permite a las empresas de software tener un ciclo de lanzamiento
mas corto y frecuente, mejorar la calidad del software y aumentar la productividad de
sus equipos. Esta practica incluye la construccion y las pruebas de software
automatizadas” (Shahin, Ali Babar, & Zhu, 2017). Al ser automatico los despliegues,
permite que el equipo de desarrollo tenga mas tiempo para invertirlo en la produccion
del producto, asi mismo permite conocer el nivel de calidad de los entregables a través

de las pruebas automatizadas.
3.24.10. Jenkins

“Jenkins es un servidor de automatizacion de codigo abierto autbnomo
que se puede utilizar para automatizar todo tipo de tareas relacionadas con la
creacion, prueba y entrega o implementacion de software” (Jenkins, 2021). Jenkins
permite que los despliegues sean automatizados, es una herramienta que permite la

integracién continua de los entregables creados por el equipo de desarrollo.

La ventaja de Jenkins es que permite la visualizacién de las etapas del
despliegue por medio del plugin Blue Ocean, con respecto a Blue Ocean en un articulo
de investigacion sobre la visualizacion de flujos de tareas con Jenkins se manifiesta
lo siguiente, “Blue Ocean es un plugin instalable para Jenkins con una interfaz de
usuario redisenada y moderna. Blue Ocean también tiene una interfaz grafica de
usuario web para crear y editar tuberias que resulta en archivos declarativos de

pipeline de Jenkins” (Révész & Pataki, 2021).
3.24.11. Control-M

Control-M es una herramienta que permite automatizar las ejecuciones
de procesos batch, unos de los componentes principales de Control-M es el Job
Scheduling Definition el cual permite especificar el criterio de ejecucion y que debe
suceder con cada job o proceso, adicionalmente permite organizar el flujo de tareas

segun las dependencias que estas tienen entre si.
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Los parametros que reciben los jobs son los siguientes:

e Parametros generales: Informacién general del job.

e Parametros basicos de Scheduling: Es el criterio de ejecucién del job.

e Parametros pre proceso: Son las condiciones previas que deben suceder para
que un job se ejecute.

e Parametros post proceso: Son las acciones posteriores que se van a realizar

posterior a la ejecucion de un job.

Para el proyecto descrito en el presente informe, Control-M permite

automatizar los flujos de datos entre las capas del datalake de la entidad bancaria.

3.24.12. Arquetipo Scaffolder

Un arquetipo permite que el codigo fuente de una solucién se estructure
por un patron de disefio determinado, basicamente es una plantilla preparada para
plasmar todo lo desarrollado con ciertas tecnologias y lenguajes de programacion,
estas plantillas contienen archivos de configuracion que permiten la conexion

automatica con el servidor donde se hara el despliegue de lo desarrollado.

Enla figura 10 se observa la estructura del arquetipo base, esta cuenta

con las siguientes secciones:

e Los archivos transformations.py y utils.py se definen las funciones de negocio
y utilitarios, en esta seccion se definen determinadas transformaciones para el
tratamiento de los datos como, por ejemplo, filtros, cruces entre tablas,
agrupamientos, entre otros.

e En elarchivo constants.py se definen las constantes que seran usadas durante
todo el desarrollo, una constante es un valor que no cambia en el tiempo.

e Enelarchivo fields.py se definen los campos de las fuentes de entradas, Python
permite crear diccionarios donde se pueden agrupar un conjunto de constantes,
los diccionarios en esta seccion permiten agrupar los campos por cada fuente
de entrada.

e El archivo application.conf permite definir parametros de entrada por parte de
Control-M para que los procesos al ser ejecutados reciban parametros como
fechas de lectura, rutas de lectura y/o escritura.

e El archivo app.py permite orquestar todas las funciones de negocio y utilitarias
segun una determinada ldgica, en la figura 10 se muestra la estructura interna
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de este archivo donde se pueden definir las secciones de importacién de
librerias, lectura de parametros de entrada, documentaciéon del proceso y

finalmente el cédigo.
Arguetipo Scaffolder
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Figura 10: Estructura arquetipo Scaffolder. Elaboracién propia

Entre los principales beneficios de usar un arquetipo es tener un
estandar de desarrollo para los proyectos de la organizacion, al ser reutilizado un
arquetipo por varios proyectos permite a otros equipos identificar rapidamente el

objetivo del cédigo fuente y realizar un mantenimiento fluido en caso sea necesario.

En la entidad bancaria donde se realiz6 el proyecto del presente informe
el arquetipo que utilizé el equipo de desarrollo se llamoé Scaffolder, el cual permitio

estructurar el cédigo desarrollado con Python y Spark.

3.2.4.13. Data quality assurance

El aseguramiento de la calidad de datos tiene el propdsito de garantizar

que un conjunto de datos cumpla con ciertas reglas derivadas de su propia naturaleza.
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El incumplimiento de cualquiera de estos implicaria que los datos no son fiables o

validos para su correcto uso, ya sea desde un punto de vista técnico o funcional.

En un articulo donde abordan el tema de aseguramiento de calidad en
tecnologias big data manifiestan lo siguiente, “...el aseguramiento de la calidad es una
actividad que se aplica a todo el proceso de big data. El desarrollo de aplicaciones de
big data es una tarea de ingenieria de sistemas que incluye requisitos, analisis, disefio,
implementacion y pruebas.” (Shunhui, Qingqiu, Wennan, Pengcheng, & Henry, 2020).
El objetivo es prevenir que los datos tengan errores técnicos o funcionales que puedan
afectar el correcto funcionamiento de los servicios de una empresa o en la toma de

decisiones.

Cuando un cientifico de datos o un desarrollador escribe codigo, este
puede tener errores que el desarrollador no previo durante el desarrollo. Es importante
garantizar algunos estandares en el proyecto, por ejemplo, sobre como documentar,

probar cddigo, convenciones de nomenclatura, etc.

Enla entidad bancaria el equipo Data Quality Assurance (DQA), designa
uno o mas revisores para verificar el codigo desarrollado. Los revisores deben verificar
que el cédigo cumpla con el propdsito del autor y que el cédigo tenga documentacion,

pruebas exhaustivas y siga las convenciones de estilo de codificacion correctas.

3.2.4.14. Operaciones de cambio de divisas

Las entidades financieras que ofrecen el servicio de cambio de divisas
permiten que los usuarios como personas naturales o juridicas puedan hacer la

compra o venta de diversas divisas.

En una investigacion sobre el uso de redes neuronales parala prediccion
del tipo de cambio de monedas extranjeras manifiestan lo siguiente, “EI mercado de
divisas (FOREX) es el mercado de cambio de divisas mas grande del mundo. Los
comerciantes comercian con billones de ddlares por dia” (Saiful Islam & Hossain,
2020). El mercado de divisas es muy amplio donde entidades financieras, empresas
hasta individuos diariamente estan realizando operaciones de compra y venta de

divisas.

“‘Debido a la complejidad, volatilidad y alta fluctuacion, es bastante dificil
adivinar el precio antes del momento real. Los comerciantes e inversores buscan

continuamente nuevos métodos para superar al mercado y obtener mayores
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ganancias” (Saiful Islam & Hossain, 2020). A diario es un reto determinar el mejor tipo
de cambio parala compra y venta de divisas porla naturaleza propia de este mercado,
sin embargo, en la actualidad existen diversos métodos para predecir el

comportamiento del mercado como machine learning o mineria de datos.
3.24.15. Spread comercial

El spread comercial es la diferencia entre el precio de costo y venta de
un determinado bien, para el presente informe hace referencia al spread de las divisas,
es decir, la diferencia entre los precios de compra y venta de las divisas, esta
representa la ganancia que obtiene la entidad bancaria como intermediario para las

operaciones de cambio de divisas.
3.2.5. Implementacion de las areas, procesos, sistemas y buenas practicas

A continuacion, se describe a detalle cada etapa del proyecto de

implementacién del modelo de datos.

3.2.5.1. Pre procesamiento

Durante esta etapa el scrum team analizd en conjunto con el product
owner 14 fuentes de informacion internas que fueron fuentes de entrada para la
construccion de las variables del modelo de datos, se tomaron en cuenta los siguientes

puntos:

e Elobjetivo fue analizar el comportamiento de la data y tener claro que variables
se podian crear a través de estas.

e El andlisis de las fuentes se realizd a través de Jupyter Notebook con Apache
Spark version 2.4 y Python version 3 en el entorno® big data de la entidad

bancaria.

Para el andlisis de las fuentes se llevaron a cabo las siguientes

actividades:

e Conocer a que nivel de granularidad estan los registros, por ejemplo, a nivel de
cliente, transacciones, ordenes de pago, divisas, entidad, etc.
e Identificar que campos son los que permitiran crear las variables.

o Validar si existe duplicidad de registros.

6 En la etapa de desarrollodelos procesamientos de datos se puede observar la arquitectura a alto nivel dela
solucionen el entorno big data de la entidad bancaria.
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e Conocer la estructura de las fuentes y tener un conocimiento funcional de los
datos mas relevantes.

e Detectar datos anémalos que no tenia contemplado el product owner.

e Proponer la creacién de variables que no tenia contemplado el product owner
que agreguen valor al modelo.

e Conocer la periodicidad de carga, historia y el tipo de ingesta de las fuentes.

En las siguientes figuras se observa la estructura de los Jupyter
Notebook que el scrum team utilizd para realizar el analisis exploratorio de las fuentes

de informacion.

En la figura 11 se observa la seccién de encabezado donde se indica
que el objetivo de la Notebook es el pre procesamiento y el nombre de la fuente de
informacion que se va analizar, adicionalmente como buena practica se centralizaron

las librerias necesarias durante todo el analisis al inicio de la Notebook.

Feature 01 - Preprocesamiento Inputs

Fuente: Movimientos de tarjetas de debito

1. Librerias

from pyspark.sql.functions import lit,substring,col,trim,count,concat,last _day,trunc,when,length
from pyspark.sql.types import IntegerType

from datetime import datetime

import pandas as pd

pd.set option('display.max rows', 5608)

pd.set_option('display.max_columns', 508)

pd.set_option(‘'display.width', 1ee)

Figura 11: Pre procesamiento - seccion librerias. Elaboracién propia

En la figura 12 se observa la seccion de definicion de las funciones que
se utilizaron en el analisis exploratorio de las fuentes de informacién, en la figura se

muestran a manera de ejemplo dos funciones.
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2. Funciones

def filter_last_day month(df,col_date=“fecha_ejecucion"):
df_dates = df.select(col_date).distinct()\
.withColumn('year_month',
F.regexp_replace(
F.substring(F.col(col_date),1,7),"-",""))\
.groupby('year_month').agg(F.max(col_date).alias(col_date))

df_final = df.alias('a’).join(df_dates.alias('b'),
on = col_date ,
how = 'inner')\
.select('a.*')
return df_final

def count_empty values(df,columns=["default_all"], empty string=False, porcentange=True, n_rows=0):
if(columns[0]=="default_all"):
columns = df.columns
if(n_rows == 0 & porcentange):
n_rows = df.count()
for column in columns:

nulls = df.select(column).filter(F.col(column).1sNull()).count()
if(empty_string):
empty str = df.select(column).filter(F.col({column)=="").count()

nulls = nulls 4 empty_str
if(porcentange):

porc_nulls = round(nulls/n_rows * 100,2)

print(column+ =: * + strinulls) + "| = + striporc_nulls) +"%")
else:

print{column + *: * + strinulls))

Figura 12: Pre procesamiento-seccion funciones. Elaboracion propia

A continuacion, se describen las dos funciones que se muestran en la

figura 12:

e Lafuncion filter_last_day _month permitio filtrar las fuentes de informacion para
calcular la volumetria mensual de las fuentes.
e La funcion count_empty values permitié conocer el porcentaje de datos nulos

por cada campo de la fuente.

En la figura 13 se observa la seccién donde se realiza la lectura de las
fuentes de informacidn, tal como se indico en el alcance del proyecto, las fuentes de
informacion se ubican en la capa master data del datalake y se encuentran en formato
parquet.

3. Lectura BD

mov_tarjetas deb df = spark.read.parquet('/capa/master/data/mov_tarjetas debito')

Figura 13: Pre procesamiento-seccion lectura parquets. Elaboracion propia
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En la figura 14 se observa la seccion donde se realiza el analisis de las
fuentes de informacion, donde se inicié con lo mas basico como observar una muestra
de la data, en esta seccion se invocan a las funciones definidas en la seccion de
definicion de funciones, asi mismo se usan comandos de Python y Spark para el

analisis a detalle.
4. Analisis
4 1 Muestra

mov_tarjetas_deb_df.limit(5).toPandas()

cod_cta sequence_number transaction_id transaction_amount transaction_date

0 119900067945702911 44133 55492 100.00 2021-04-30
1 119900008683902911 67547 8318 2000 2021-03-31
2 119900098124602911 202102 30105 1300 2021-02-28
3 119900024782002911 947 7422 42190 2021-01-31

Figura 14: Pre procesamiento-seccion analisis. Elaboracion propia’

Los datos obtenidos de la exploracién de las fuentes se centralizaron en
un Excel online compartido entre todos los integrantes del equipo scrum con la
estructura que se muestra en la tabla 12, la ventaja de centralizar toda la informacidn

permitié al product owner tener una vision general de todas las fuentes analizadas.

Tabla 12: Estructura de Excel con detalle del analisis de fuentes

N° Campo Descripciéon Ejemplo
1 Fuente Nombre de la fuente analizada. Comercio exterior
2 Tabla que contiene informacion

Descripcion funcional de la data

Descripcion Le contiene la fuente histérica Unica de la maestra de
q ' contratos de comercio exterior
3 Responsable Nomt?rg -de la persona que realiza Daniel Ayras Olano
el andlisis.
4 Ruta input Ruta donde se gncuentrgl la data /capa/master/data/mov_tarjetas_debito
de la fuente de informacion.
5 Numero Cantidad de campos que tiene la 15
columnas fuente.

7 Los datos mostrados en la figura son una simulacién creada por el autor
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Cantidad mensual promedio de

Prom. Mensual . . 5 millones
registros que contiene la fuente.
7 Historia Fecha de inicio de laingesta dela ;45 93 (51
fuente.
8 Periodo Frecuencia de carga de la fuente Diaria
ingesta como diaria, mensual o anual. 1an
9 Indica si la ejecucidon de carga de
Dias ingesta la fuente es en dia habil o en dia Habil
calendario.
10 . Indica si la ingesta de la fuente es
Tipo ingesta acumulado o sino lo es. Acumulado
11 Nivel data Nivel de granularidad de la Cliente
fuente.
12 - La informaciéon del 2016-10-31 hasta
. 2019-04-30 con un periodo mensual.
Detalle adicional como
Observacion particularidades o caracteristicas - A partir de 2019-05-02, es una

de las fuentes de informacion.

ejecucion diaria.

- El acumulado de la data es por mes.

Fuente. Elaboracion propia

Enla tabla 13 se describen las fuentes de informacién que se analizaron.

Tabla 13: Fuentes de informacién

.. Volumetria
N° Fuentes Descripcion
P mensual
1 Comex Tabla que contiene informacién histérica de contratos de 500 mil
comercio exterior.
Tabla maestra de contratos de cesién de pagos a
2 Confirming proveedores, senicio financiero que gestiona los pagos 2.1 millones
de una empresa a sus proveedores.
Tabla de los convenios de recaudo monetario que
3 Recaudos existen entre distintas empresas con el banco, este 14 millones
senvicio financiero consiste en el cobro de los recibos o
facturas de clientes.
4 Cartas fianzas Tabla que contiene informacion maestra de las cartas 7 millones
fianza asi como de avales.
Tabla maestra que almacena informacién de los
contratos de seguros comercializados de tipo préstamos .
5  Seguros 9 pop 14 millones

(desgravamen, inmuebles, wehiculares), optativos
(retiros, proteccion tarjetas), garantias y leasing.
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Movimientos de

Tabla del movimiento de las cuentas de los clientes.

6 4.6 millones
cuentas

7 Préstamos Tabla de los préstamos que tienen los clientes del 6 millones

banco.

8 Tarjetas Tabla maestra de tarjetas de crédito y débito. 12 millones
Movimientos de Tabla que almacena los movimientos de tarjetas de

9 tarjetas de débito  crédito y débito. 650 mil
y crédito
Transferencias al Tabla que contiene informaciéon de las transferencias .

10 . . . ) . 100 mil
exterior que realizan los clientes desde Peru hacia afuera.

11 Leasin Tabla que contiene la informacién maestra de los 75 mil

9 contratos de Leasing.

Operaciones de Tabla que almacena las operaciones de cambio de

12 cambios de divisas por canal de operacion. 2 millones
divisas

13 Maestra de Tabla que contiene la relacion de los contratos con el 87 millones
participantes cadigo del cliente.
Maestra de Tabla que contiene informacién de los clientes. .

14 clientes 9 millones

Fuente. Elaboracion propia

3.2.5.2. Definiciéon de reglas de negocio

En esta etapa en base al conocimiento obtenido del pre procesamiento,
con apoyo del product owner y el scrum team se definieron las reglas de negocio para
el calculo de las variables, se defini6 como abordar las fuentes y que variables eran
factibles crear por cada fuente, asi mismo se definieron los campos finales del modelo
que serian plasmados en el diccionario de datos del modelo a fin de asegurar el

gobierno de datos en la entidad bancaria.

A continuacion, se detallan las actividades realizadas durante esta

etapa:

e El product owner delegé las 14 fuentes de informacion analizadas en la etapa
1 a cada big data engineer del scrum team para abordar los procesamientos de
datos para crear las variables.

e Se definieron las transformaciones que debian realizarse como cruces,
eliminacién de duplicados, filtros, agrupamientos, etc. a fin de calcular las

variables por cada fuente.
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e EIl product owner se reunié con cada big data engineer para analizar si estas
fuentes contaban con el cédigo del cliente.
e Seidentificd que las fuentes que no contaban con el codigo del cliente podian

obtenerlo a través de 2 fuentes, la maestra de Participantes y Clientes.

El apoyo del equipo de Espania fue de alto valor en esta etapa porque el
product owner pudo conocer que variables habian considerado ellos y como las
calcularon, ese conocimiento sumado analisis realizado en el pre procesamiento
realizado permitié definir las variables por cada fuente de informacién que se muestran

en la tabla 14, cabe resaltar que las variables fueron creadas a nivel de cliente.

Tabla 14: Variables del modelo

N° Fuentes Variables

Numero de contratos vencidos comex.

1 Comex NUmero de contratos vigentes comex.

Importe total de contratos vigentes financiados de comex.

Numero total de érdenes de pago confirming.
2 Confirming Numero meses por vencer del contrato mas antiguo confirming.

Importe de 6rdenes de pago pendientes por pagar confirming.

Numero de convenios vigentes de recaudo.
Numero de convenios vencidos de recaudo.

3 Recaudos Importe de movimientos de convenios vigentes de recaudo.
Numero de movimientos de convenios de pago de recaudo.

Importe de movimientos de convenios de pago de recaudo.

4 Cartas fianzas Saldo actual de las cartas fianzas activas

Numero de seguros vigentes.
5 Seguros
Importe total de seguros vigentes mensual.

Numero de cuentas activas en ddlares.

Importe promedio de movimientos de ingresos ultimos 6 meses.
Movimientos de

6 cuentas Numero de movimientos de ingresos de ultimos 6 meses.
Importe promedio de movimientos de egresos ultimos 6 meses.
Numero de movimientos de egresos de ultimos 6 meses.
Numero total de préstamos activos.

7 Préstamos Numero de créditos de consumo activos del cliente.

Numero de créditos hipotecarios activos del cliente.
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Numero de créditos comerciales activos del cliente.

Importe disponible de los prestamos activos.

Numero de tarjetas débito vigentes.

8 Tarjetas
Numero de tarjetas crédito vigentes.
Numero de movimientos de tarjeta debito en dodlares ultimos 6
meses.
o Importe promedio de movimientos de tarjeta debito en ddlares
Movimientos de ultimos 6 meses.
9 tarjetas de débito y . o . o ] .
crédito Numero de movimientos de tarjeta crédito en dolares ultimos 6
meses.
Importe promedio de movimientos de tarjeta crédito en dodlares
ultimos 6 meses.
Importe de transferencias al exterior de Ultimos 6 meses.
10 Z;e:gﬁzrenmas al Importe promedio de transferencias al exterior de ultimos 6 meses.
Numero de transferencias al exterior de ultimos 6 meses.
Numero de leasing en estado activo.
11 Leasing Numero maximo de meses por pagar de leasing.
Importe total pagos de leasing.
Numero de movimientos liquidados.
Numero de movimientos cotizados.
12 Operaqones fj(.e Porcentaje por canal de operacién en los ultimos 6 meses.
cambios de divisas
Numero de movimientos en mercado abierto del ultimo mes.
Numero de movimientos en mercado cerrado del ultimo mes.
13 Maestra de Fuente auxiliar para obtener el cddigo del cliente.
participantes
14 Maestra de clientes Fuente auxiliar para obtener el codigo del cliente.

TOTAL DE VARIABLES

41

Fuente. Elaboracion propia

3.2.5.3. Diseno del flujo de procesamientos

En esta etapa el Scrum Team analiz6 la forma mas 6ptima de secuenciar

los procesos a construir, cabe resaltar que los procesos consistieron en desarrollar las

variables por cada fuente de informacién segun las reglas de negocio definidas en la

etapa anterior y que se muestran en la tabla 14.

Se identificaron las transformaciones que se tenian en comun en varios

procesamientos a fin de evitar desarrollos redundantes, es decir no realizar las

mismas transformaciones en cada procesamiento, agrupandolas en procesos previos.
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Esto mejord el rendimiento de la ejecucidon de los procesamientos. Por ejemplo, en la

figura 15 se observa lo siguiente:

Las fuentes de Comex y Recaudos no tienen el campo del cédigo de cliente.
Estas fuentes dependen de las maestras de Participantes y Clientes para
obtener el cédigo del cliente.

Esas dos maestras deben pasar por un proceso de transformacién y limpieza
de datos para obtener correctamente el codigo del cliente.

Para evitar hacer el mismo proceso de transformacién y limpieza de ambas
maestras en los procesos de Comex y Recaudos, se optd por hacerlo en
procesos previos que generen una tabla temporal que sirva como fuente de

entrada a los procesos de Comex y Recaudos.

Fuentes para obtener Fuentes sin el
el codigo de cliente codigo de cliente

—

Maestra

Participantes Recaudos

Procesos previos Leen la tabla temporal
generada previamente
para obtener el cddigo del cliente

Figura 15: Evitar redundancia de procesamientos. Elaboracién propia

Las actividades llevadas a cabo durante esta etapa son las siguientes:

Se listaron las fuentes de entrada por cada procesamiento para identificar que
transformaciones se tienen en comun en los procesamientos.

Se analizd que procesos podian ejecutarse en paralelo.

Se validé que fuentes no contaban con el codigo del cliente para que los
procesos de esas fuentes dependan de los procesos de las maestras de

Participantes y Clientes.

Como consecuencia de lo sefialado anteriormente se llegé a las

siguientes conclusiones:
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e Se identificaron un total de 15 procesos para creacion de variables del modelo,
de los cuales 2 procesos permitieron obtener el codigo del cliente, 12 procesos
calcular las variables del modelo y 1 proceso consolidar las variables y formar
finalmente la tabla del modelo.

e Se identificaron 7 fuentes que dependian de las maestras de Participantes y
Clientes para obtener el codigo del cliente.

e La maestra de Participantes permitié obtener la relacién entre el codigo del
cliente y el codigo de contrato de los servicios financieros.

e La maestra de Clientes permitié obtener la relacion entre el codigo del cliente y
el documento de identificacion del cliente.

e Seidentificaron 7 procesos que podian ejecutarse en paralelo, de los cuales 5
procesos fueron para crear variables que si contaban con el cédigo del cliente
y 2 son los procesos correspondientes a las maestras de Participantes y
Clientes.

e Se decidio crear un proceso final para consolidar todas las variables y crear la
tabla del modelo final, cabe resaltar en este punto que los 14 procesos previos
a este ultimo generaron tablas temporales y solo este ultimo generd la tabla

persistente con las variables del modelo.

Generan temporales

r l L]
3 1 p 5 3
. Cartas : a .
5
Recaudos
Mov. 5
cuentas
41

Consolidacion de
variables

Leyenda Total

Procesos dependientes
de otros procesos

7

Procesos en paralelo

Estos 2 procesos permitieron
obtener el codigo del cliente

l_l_\

Mow. 4

Maestra LELEEH ' ,
Clientes
Oper. 5 I
cambios de Genera tabla
divisas persistente con las

Maestra variables del modelo

Transf. al e

Participantes

exterior

Generan temporales |

Generan temporales

Figura 16: Diseno flujo de procesamientos. Elaboracion propia
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En la figura 16 se puede observar el disefio a alto nivel producto del
analisis realizado en esta etapa con respecto a los 15 procesos identificados, en la
esquina superior derecha se indica la cantidad de variables generadas por cada

proceso.

3.2.5.4. Desarrollo de los procesamientos de datos

En esta etapa el scrum team abordé el desarrollo de los procesamientos
de las fuentes de informacion para el calculo de las variables, durante esta etapa se

desarrollaron las siguientes actividades:

e Se desarrollaron los 15 procesamientos identificados en la etapa anterior con
las tecnologias Apache Spark version 2.4. y Python version 3 a través de
Jupyter Notebook disponibles en el ambiente Sandbox del entorno big data de
la entidad bancaria.

e Con apoyo del product owner se afinaron las reglas de negocio en base a las
observaciones de los datos que se fueron identificando durante el desarrollo.

e Los desarrollos de los procesamientos de datos se hicieron en base a las
buenas practicas de desarrollo definidas por la entidad bancaria. Se describe
con mas detalle este punto en la siguiente etapa de puesta en produccién.

e Se contempld el desarrollo de pruebas unitarias de las funciones desarrolladas
en los procesamientos a fin de asegurar la calidad de estos.

e En el ambiente local® se estructuraron los procesamientos segun el arquetipo
Scaffolder proporcionado por el area de Arquitectura de la entidad bancaria,
esta estructuracion fue necesaria para la puesta en produccion de los

procesamientos.

En la figura 17 se puede observar la arquitectura a alto nivel de la
solucidén, en los siguientes puntos se detalla en que consistié el desarrollo de los

procesamientos.

8 El ambiente local hacereferencia a la computadora o laptop personal del programador.
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Figura 17: Arquitectura alto nivel de la solucién. Elaboracion propia

A continuacion, se describe la arquitectura a alto nivel de la solucion

mostrada en la figura 17:

e La entidad bancaria cuenta con un datalake que esta desplegado sobre un
cluster on premise, con Hadoop como sistema de archivos distribuido.
o El datalake cuenta con 4 capas:

o Staging Data: Capa donde llega la informacién de las aplicaciones core
de la entidad bancaria, por ejemplo, informacién de operaciones de
cambio de divisas, seguros, prestamos, movimientos de tarjetas, etc. en
general de todas las fuentes que se muestran en la tabla 13.

o Raw Data: Capa donde se almacenan los datos en crudo, sin ninguna
transformacion, solo se realiza un cambio de formato a Avro.

o Master Data: Capa donde se almacenan los datos preparados y
optimizados para su explotacion en formato Parquet, la explotacion de
datos que se realizd en el proyecto fue realizado en esta capa.

o Staging Out: Capa donde se almacenan los datos preparados y
optimizados para el uso externo, se generd un archivo con formato csv
para que sirva como fuente de entrada para el motor de precios.

e Las 14 fuentes que permitieron crear las variables se encuentran en la capa

master data del datalake, en archivos con formato Parquet y compresién

Snappy.
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e Los desarrollos de los 15 procesamientos se realizaron sobre la plataforma
Sandbox.

e El ambiente Sandbox cuenta con la herramienta web Jupyter Notebook, esta
permitié la lectura, transformacion y escritura de datos en la capa master data
del Datalake.

e La estrategia que se siguid para el desarrollo de variables fue construir un
Notebook por cada proceso, es decir se desarrollaron 15 Notebooks en total,
12 Notebooks para la creacién de variables, 2 Notebooks para el
procesamiento de las fuentes que permitieron obtener el cédigo del cliente y 1
Notebook para la consolidacion de las variables.

e En cada Notebook se crearon las funciones que permitieron abordar las reglas
de negocio definidas en la etapa de definicién de reglas de negocio.

e El ambiente local permitio la estructuracion de las funciones desarrolladas en
las Notebooks usando el arquetipo Scaffolder, este arquetipo permitié que
todos los procesos desarrollados puedan desplegarse en el ambiente de
produccién del datalake ya que contaba con los archivos de configuracién
necesarios para la conexion al ambiente productivo del datalake.

e Se desarroll6 un proceso Scaffolder por cada Notebook, es decir se

desarrollaron 15 procesos Scaffolder.

En este punto cabe resaltar que el modelo final es una fuente de entrada
para el motor de precios de la entidad bancaria (esto se puede observar en la figura
16), la generacién del spread comercial para las operaciones de cambio de divisa se
hacia por segmentos de clientes, ahora con la creacion del modelo de datos el motor

tiene una nueva fuente de entrada con variables personalizadas a nivel de cliente.

En la figura 18 se puede observar la estructura del arquetipo Scaffolder,
se compone de apartados para ordenar las funciones de negocio vy utilitarias,
centralizar las constantes y campos de entrada de las fuentes procesadas, invocar las
funciones segun la légica del procesamiento y escritura de los datos resultantes de
todas las transformaciones desarrolladas en el datalake y un espacio para realizar

pruebas unitarias de las funciones creadas.



< ARQUETIPO_SCAFFOLDER
~ functions

“ transformations

transformations.py

~ |tils

util

" [E50
application.conf
 tests
~ transformations
test_transformations.py

e |tils

test_utils.py
Figura 18: Arquetipo Scaffolder. Elaboracion propia

En los siguientes puntos se describe a detalle los apartados del

arquetipo:

e Enelarchivo transformations.py se implementaron las reglas de negocio para
la creacion de variables, por ejemplo, filtros, deduplicacion de registros, cruces
entre fuentes, en general todas las transformaciones necesarias para crear las
variables del modelo de datos. En la figura 19 se observa un ejemplo de una
funcion de negocio donde se agrupan los datos de un dataframe a nivel de

cliente y se calcula la sumatoria de montos de las operaciones realizadas.

group_variables by total customer(self, total variables_channel_df):

total variables channel df = total variables channel df \
.groupBy(Fields.CUSTOMER_ID FIELD,
Fields.FOREIGN EXCHANGE FIELDS[' JLES CHAMNEL TYPE' 1) |\
.agg(sum{Constants.TOTAL_LOCAL_ CURRENCY_AMOUNT).alias(Constants.TOTAL_PAYMENT AMOUNT))
return total_variables_channel_df

Figura 19: Funcion transformacion. Elaboracién propia

e En el archivo utils.py se implementaron las funciones utilitarias para el
procesamiento de las fuentes de informacion, por ejemplo, funciones para crear
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campos auxiliares, artificios para el tratamiento de los datos, lectura o escritura
de archivos parquets o asignar el tipo de dato a los campos de un dataframe.
En la figura 20 se observa una funcion utilitaria que donde se cambian los tipos

de datos de los campos de un dataframe.

cast_output_fields(self, final variables customer_df):

final_variables customer_df = final variables_customer_ df \
.select(col(Fields.CUSTOMER_ID_FIELD}).cast('string’),
col (Fields.PROCESS DATE_PERIOD_ID_FIELD).cast(
col(Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col (Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col (Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col (Fields.VARIABLES_FOREIGN_FIELDS[
col(Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col(Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col(Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col (Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
col (Fields.VARIABLES FOREIGN FIELDS[
.cache()
return final_variables_customer df

Figura 20: Funcioén utilitaria. Elaboracion propia

e En el archivo constants.py se definieron las constantes que se usaron en el
procesamiento, como buena practica es recomendable tener los valores en
duro que se van a usar durante todo el procesamiento centralizados en un
archivo, con nombres claros, si en un futuro se requiera hacer un
mantenimiento del desarrollo, esto facilitara interpretar el codigo desarrollado.
En la figura 21 se observa la definicion de constantes y diccionarios que son
usados durante el desarrollo de un procesamiento.

DUPLICATE_CUSTOMER_CODE_NUMBER
COUNTER_NUMBER = @

MAXIMUM ANALYSIS PERIOD NUMBER
DOLLAR_CURRENCY _TYPE 'usD’
INDICATOR_SUCCESS TYPE '

Figura 21: Definicion de constantes. Elaboracion propia
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En el archivo fields.py se definieron los campos de las fuentes de entrada del
procesamiento, Python permite crear diccionarios de datos para agrupar items
que son parte de un grupo con un mismo concepto. En la figura 22 se observa
la definicién de un diccionario con 3 constantes, estos representan los campos

de entrada de una fuente de informacién para un determinado procesamiento.

*INTERNAL MER_CC
‘TOTAL_CUSTOMER_NUMBER

Figura 22: Definicion de campos de entrada. Elaboracion propia

variables_market_df
variables_market_df

En el archivo app.py se invocaron a las funciones de negocio y utilitarias para
realizar las transformaciones necesarias para crear las variables del modelo de
datos y finalmente la escritura en la capa Master Data del datalake. En la figura
23 se observa la invocacién de las funciones que permiten crear variables que
seran parte del modelo de datos, en las ultimas lineas se observa la escritura
del dataframe en hdfs con formato parquet.

business_logic.filter market_last_execution(variables_foreign_df, last_execution_date)
business_logic.group_variables_market_by customer(variables_market_df)

variables_market_df.count()
variables_foreign_df = business_logic.group_variables_by situation(variables_foreign_df)
variables_foreign_df.count()

final_variables_customer_df = business_logic.join_foreign with_final_variables(variables_foreign_df,

variables_market_df,
total_wvariables_channel_df)

final variables_customer_df = business_logic.add next_period(final variables_customer_df, REPROCESS_DATE)

= business_logic.cast_output_fields(final_variables_customer_df)

final_variables_customer_df.count()

if WRITE_FINAL_VARIABLE PATH != "":
final_variables_customer_df.write.mode( o te").save(

WRITE_FINAL_VARIABLE_PATH + "/” + Fields.CUTOFF_DATE_FIELD + "=" + REPROCESS_DATE)

Figura 23: Invocacioén de funciones y escritura. Elaboracién propia

En el archivo application.conf se definieron los parametros de entrada por
parte de Control-M, esto con el objetivo que el proceso tenga una ejecucién
dinamica, el parametro mas importante en todos los procesos fueron las fechas
de lectura de las fuentes de entrada, cada vez que se ejecuten los procesos,

Control-M esta configurado para que envié como parametro la fecha de lectura
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correspondiente de las fuentes. En la figura 24 se observan los parametros de

un archivo de configuracién como fechas y rutas.

"Environmen

r/pmal/d
G_ORDENES_PAGO}

nfirming”,

Figura 24: Archivo de configuracién. Elaboracién propia

e En los archivos test_transformations.py y test_utils.py se desarrollaron las
pruebas unitarias de las funciones de negocioy utilitarias respectivamente, esto
con el objetivo de asegurar que las funciones definidas van a ejecutar
correctamente vy realizar la transformacion esperada. Enla figura 25 se observa
una prueba unitaria de una funcién la cual se realiza mediante la libreria pytest
que proporciona Python, basicamente la funcién mediante un subtract (similar

a un minus en SQL) valida los valores que debe devolver una funcion.

@pytest.mark.parametrize(” "r 1))
test_calculate_difference_months(s . test, confirming business_logic, difference_months_df, process_date):
output_confirming billing df = confirming_business logic.calculate difference months{difference months_df,
process_date)
data_result_df = spark t.createDataFrame([
7.8),

( 71 -8)1,

[Fields.CONFIRMING _CONTRACT FIELDS[ '],
Constants.PERIOD_EXPIRATION ID,

Constants.MINUS EXPIRY TODAY NUMBER])

t joutput_confirming_billing df.subtract{data_result df).count() == @

ert output_confirming_billing_df.columns == [Fields.CONFIRMING_CONTRACT_FIELDS
Constants.PERIOD_EXPIRATION ID,
Constants.MINUS_EXPIRY_ TODAY NUMBER]

Figura 25: Pruebas unitarias. Elaboracion propia
3.2.5.5. Puesta en produccién

En esta etapa se paso a produccion los 15 procesamientos de datos
desarrollados con el arquetipo Scaffolder, para este objetivo se usaron herramientas

de integracién continua que facilitaron la puesta en produccion de los procesos
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Scaffolder, asi mismo se interactudé con el

equipo de DQA que permitié asegurar la

calidad de los procesamientos de datos desarrollados.

En la figura 26 se puede observar el diagrama de interaccion con el

equipo DQA para la puesta en produccion de los procesos Scaffolder.

Estado JIRA = Blocked
—
= Subir desarrollo a la Generar Pull Request a Crear y ejecutar job l
g rama Develop Master Sandbox Estada JIRA = Ready
; \ / N ).
2 l ¥
] . S G iecutar job
2 s Desarrollar/actualizar solicitar por JIRA revisidn del Solicitar por JIRA rear y ejecutar jo }7 y
proceso Scaffolder desarrollo revisién de la ejecucion L Productivo )
Lﬁi) h | - - J -
" I ¥ i:::]
Validar desarrollo } ( M

‘Zt A { | Validar ejecucidn
g Estado JIRA = Ready .
I l Estado JIRA = Ready
E Estado JIRA = Test Realizar Merge en l
= Bitbucket Estado JIRA = Accepted
o]
=
2 Estado JIRA = Test
o dl
: : | :
':,; Estado JIRA = Blocked
a

Figura 26: Diagrama de interaccion con DQA. Elaboracién propia

El scrum team se encargd de subir cada proceso Scaffolder del ambiente

local a la rama develop de un repositorio Bitbucket, posteriormente a través de Jira se

solicité la revision de una pull request (PR)

para que el equipo DQA pueda revisar el

desarrollo, adicionalmente en Jira se adjunté un documento Excel donde se detalld

cada campo de la tabla resultante del proceso Scaffolder (ver anexo 2).

La revision del equipo DQA consistio en validar si se cumplieron los

estandares de desarrollo para procesamientos de datos, a continuacion, se muestran

algunos de los estandares:

No utilizar “*” para importar librerias. Importar solo librerias que se usaran en el

desarrollo. Por ejemplo, se puede observar en la parte izquierda de la figura 27,

la importacién de librerias que seran

usadas durante el desarrollo y en la parte

derecha el uso del comodin “*” para importar todo el contenido de algunas

librerias.

ark.sql.functions import

1_.'
mal im c D
ark.sql.types import

spark.sql.functi

ark.sql.types

StructType, StructField, DateType

Figura 27: Definicidon de librerias. Elaboracién propia
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Las constantes se escriben en mayusculas con guiones bajos que separan las
palabras, el nombre de la constante debe dar a entender claramente el uso de
esta. Por ejemplo, se puede observar en la parte izquierda de la figura 28, la
definicion de constantes con nombres claros y dan a entender un determinado
concepto y en la parte derecha se definen constantes con nombres que no dan

a entender un concepto claro.

LENGTH = 18
PERU = '

LENGTH_ACCOUNT _MNUMBER = 18

PERUVIAN_ACCOUNT_ID = '

Figura 28: Definicidn de constantes. Elaboracién propia

Las variables se escriben en minusculas con guiones bajos que separan las
palabras, el nombre de la variable debe dar a entender claramente el uso de
esta. Por ejemplo, se puede observar en la parte superior de la figura 29, la
definicion de una variable para un dataframe con un nombre claro y da a
entender un determinado concepto y en la parte inferior se define una variable

con un nombre muy genérico sin un concepto claro.

foreign_exchange df = add customer id recovery(foreign exchange df)
foreign_exchange df « filter_customer_foreign_exchange(foreign exchange df)

data_df = add_customer_id recovery(foreign_exchange_ df)
data_df = filter customer foreign exchange(foreign_ exchange df)

Figura 29: Definicidon de variables. Elaboracién propia

Solo métodos, funciones y clases deben tener comentarios. Este comentario
sera para describir su funcionalidad. En la figura 30 se observan los
comentarios realizados sobre una funcion, esta se compone de 3 apartados
donde se describe el objetivo de la funcién, la descripcion de los parametros de

entrada y que retorna la funcién.
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filter_customer_foreign_exchange(self, foreign_exchange df):

axchange transactions

foreign_exchange_df = foreign_exchange_df \

.filter(col(Fields.CUSTOMER_ID FIELD).isNotNull({)) \
.cache()

return foreign_exchange_df

Figura 30: Comentarios de una funcién. Elaboracién propia

Las transformaciones deben cumplir con los siguientes puntos:

(@]

Utilizar Datasets and DataFrames de Spark para aprovechar Spark, en
lugar de los RDD.

Comprobar que no haya funciones de impresion de datos sensibles en
consola durante la ejecucion del procesamiento.

Evitar el abuso de la funcion withColumns porque genera nuevas tablas
a partir del original en cada llamada.

Seleccionar solo las columnas necesarias para los cruces.

Las tablas en las rutas temporales se deben eliminar periodicamente.
Usar el modulo Spark SQL en lugar de custom UDFs porque es un SQL
amigable y natural basado en una APl y ofrece optimizaciones

adicionales.

Con relacion a la figura 26, cuando DQA encontré falencias en el cédigo

fuente de los procesos Scaffolder, estos fueron observados y devueltos al scrum team

para ser actualizados, los pasos posteriores de interaccion con el equipo DQA son los

siguientes:

Cuando los desarrollos ya no tenian observaciones por parte del equipo DQA,

realizaron el merge de la PR el cual consiste en pasar el desarrollo de la rama

develop ala rama master en el repositorio Bitbucket.

Luego del merge de la PR el scrum team cred y ejecutd los jobs asociados a

los desarrollos Scaffolder en el ambiente Sandbox del datalake.

Posteriormente el equipo DQA reviso las evidencias de la ejecucion y si no

encontraba errores de ejecucion daba como aceptado el desarrollo Scaffolder.

51



e Luego el scrum team cred y ejecutd los jobs productivos, estos jobs se
asociaron a las rutas productivas de las fuentes de informacién ubicadas en la
capa Master Data del datalake, es decir, los jobs en este punto ya estaban
preparados para procesar la informacién del ambiente de produccion de las

fuentes que se muestran en la tabla 12.

Las herramientas de IC fueron de gran impacto en el proyecto para que
el scrum team y el equipo DQA eviten procesos manuales e inviertan mas tiempo en
otras tareas productivas, las herramientas IC que se usaron en el proyecto fueron

Bitbucket, Jira y Jenkins.

En la figura 31 se observa el flujo de interaccion con las herramientas de

[ Datalake

I

Gestor de tareas

Gestor de HU

11 .
B J II’CI Bitbucket

Versionador de cédigo

SCRUM TEAM

Figura 31: Flujo de interacciéon con herramientas de IC. Elaboracion propia

A continuacién, se describe la interaccion que hubo con las herramientas

de integracion continua:

e El repositorio Bitbucket permitié al scrum team exportar las Notebooks

desarrolladas en el ambiente Sandbox del datalake a un ambiente local.
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e En el ambiente local el scrum team pudo estructurar todas las funciones
desarrolladas en las Notebooks en el arquetipo Scaffolder y posteriormente
subirlo al repositorio Bitbucket.

e A través de Jira el scrum team y el equipo DQA pudieron gestionar las
solicitudes de revision de los desarrollos en Bitbucket y ejecuciones en
Sandbox (ver anexo 1).

e Bitbucket también permitié que el equipo DQA pueda validar los desarrollos, a
travées de esta herramienta pudieron indicar observaciones en caso los
desarrollos tuvieran falencias.

e Jenkins se encargd de realizar de forma automatica el despliegue y las
ejecuciones de los jobs asociados a los procesos Scaffolder en el ambiente
sandbox del datalake. También permitié crear y ejecutar los jobs en el ambiente

productivo del datalake.

En la figura 32 se observan las tareas de despliegue de forma grafica,
esto permitié al scrum team validar de forma visual si el despliegue realizado por

Jenkins se hizo correctamente.

Python Worker Samued Pre Python module Publish on
ild  Container Test &. Deploy Stage Deploy Release Version Tracker  End

Figura 32: Despliegue en Jenkins. Elaboracion propia

A continuacion, se detallan las tareas que se programé en Jenkins para

el despliegue de los procesamientos con el arquetipo Scaffolder:

e Checkout Global Library: Jenkins desde el inicio del despliegue se encarga
de validar las librerias utilizadas en el procesamiento, la version de Apache
Spark y Python que seran utilizados en el desarrollo.

e Samuel Pre Build Stage: Luego por medio del motor de calidad (Samuel) se
valida que el codigo fuente cumpla con reglas de seguridad como no exponer
datos sensibles.

e Python Worker Verify: Luego reserva un worker, con ciertos recursos
computacionales como la memoria RAM y CPU para la ejecucion del

procesamiento.
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e Python Worker Container Build: Se copian los archivos de BitBucket al
datalake para su posterior ejecucion.

e Python Worker Container Test & Package: Se ejecutan las pruebas unitarias
desarrolladas en los archivos de test, test_transformations.py y test utils.py.

e Samuel Pre Deploy Stage: Se valida que los resultados obtenidos de las
pruebas unitarias sean satisfactorios, requisito obligatorio para la ejecucién del
archivo app.py.

e Python module Deploy: Se ejecuta el archivo principal del arquetipo
Scaffolder, el archivo app.py el cual invoca todas las funciones de negocio y
utilitarias, posteriormente se realiza la escritura de los dataframes resultantes
en hdfs.

e Release: Se genera un reporte indicando si fue o no satisfactorio las
ejecuciones de las tareas anteriores.

e Publish on Version Tracker: Se envia un indicador a Bitbucket si todas las

tareas ejecutadas se realizaron correctamente.

3.2.5.6. Implementaciéon de la malla de procesos

En esta etapa se elaboré la malla (conjunto de jobs de Control-M) que
permitié automatizar la ejecucion de los 15 procesamientos de datos que fueron
desplegados en produccion en la etapa anterior, para este proceso se utilizd la
herramienta Control-M, con esta herramienta se organiz6 el fluo de los
procesamientos en el orden y con las dependencias necesarias para crear el modelo

de datos.

Cabe resaltar que los jobs de los procesamientos creados en la etapa de
puesta en produccidn (procesos Scaffolder) no se pueden ejecutar de forma
automatica por si mismos, es por eso la importancia de los jobs Control-M para que
estos se encarguen de ejecutar de forma automatica los procesos Scaffolder que van

a crear las variables del modelo de datos.

La entidad bancaria por lineamientos internos indicd6 que todos los
proyectos de Peru relacionados a procesamientos de datos en el datalake deben
canalizar la creacion de mallas con el equipo de Soporte Control-M de la sede de

México de la entidad bancaria.
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En la figura 33 se observa la interaccidn entre el scrum team y el equipo

de Soporte Control-M para la implementacién de la malla.

SCRUM TEAM

Solicitar por Jira Estado 1IRA = Blocked

|

Estado JIRA = Ready

revision de la malla

S
Solicitar por JIRA

Inicio reUiSi{’)[’] dela ejecuS:ién —_—

de los jobs productives Crear/actualizar Excel ‘

A y

> con el detalle de los

jobs de la malla

SOPORTE CONTROL-M

I T

‘ Validar ejecucién ‘ Estado JIRA =Test

Fin Estado JIRA = Ready

.

Estado JIRA = Accepted

Si
Desplegar malla Fin

| Validar malla

I Estado JIRA = Ready l

l Estado JIRA = Blocked

I Estado JIRA = Test

\.

Volver a la etapa

de de actualizacion Solicitar Excel de la

de proceso malla

Scaffolder

Figura 33: Diagrama de interaccion con Soporte Control-M. Elaboracién propia

En los siguientes puntos se describe la interaccion entre el scrum team

y el equipo de Soporte Control-M con el propésito de instalar la malla que permita

automatizar la ejecucion de los procesos Scaffolder:

Como punto de partida el scrum team envi6 las evidencias de ejecucion de los
15 jobs productivos al equipo de Soporte Control-M para que validen si los jobs
ejecutaron satisfactoriamente, la solicitud se hizo mediante Jira.

Cuando el equipo de Soporte Control-M validé que todos los jobs se ejecutaron
correctamente, solicitaron por medio de Jira un Excel con el detalle de todos
los jobs que se requerian automatizar con Control-M, cabe resaltar en este
punto que los jobs se configuraron para que ejecuten de forma mensual.

En esta etapa fue fundamental el disefio a alto nivel que se realizé en la etapa
de disefio del flujo de procesamientos porque el disefio elaborado sirvi6 como
base para armar la malla de procesos, especificamente para las condiciones

de entrada y salida de los jobs, en la tabla 15 se detallan estos dos puntos.

En la tabla 15 se observa la estructura del Excel que solicitd el equipo

de Soporte Control-M para la implementacion de la malla de procesos, se describe y

se dan ejemplos por cada campo del Excel.
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Tabla 15: Estructura de Excel con detalle de los jobs Control-M

N° Campo Descripciéon Ejemplos
Unidad aplicativa® asignada al proyecto,
1 Nombre UUAA €S un codigo Qe 4 digitos que se ut|I|;a PFAN, PKOG, PRED
como referencia en las rutas de escritura
en los procesamientos.
2 Nombre Nombre asignado al job productivo PPANGP9EO1, PKOGC0020,
Productivo 9 105 P ' PREDCPIF90
3 Frecueln’cia de Se indica la frecuencia de ejecucion del DIARIO, MENSUAL, ANUAL
Ejecucion job.
4 Tipo de Job glljecl)st)del senidor donde se va a ejecutar DATALAKE, APX
Sub Tipo de . . RAW, MASTER,
5 Job Capa donde se va ejecutar el job. STAGING OUT
Nombre del . . pfan-pe-psp-biz-
6 Objeto a \d del J?t.) Erodugtw?, es autogenerado al pvarmstrpeoplefxpbifw 28wk vv-
Invocar crear el job productivo. 01
v Nombre del Nombre del objeto donde va escribir el tabla_maestra_clientes,
Insumo job. tabla_movimientos_tarjetas
8 Tipo de _ S,e i_ndica sila ’ejecucién s<_eré en dias HABIL, CALENDARIO
Calendario habiles o en dias calendario.
Nro. Maximo . , .
9 de Dias en Cantidad c!e dla.sl que permanecera el 01,23
. log de la ejecucion disponible.
Activo
Condiciones requeridas para que el job
Condicién d inicie su ejecucion. Son los jobs que
10 Eg?ralélgon e deben terminar de ejecutar antes de la PREDCP9F90, PKOGC0020
ejecucion del job, van separados por
comas.
Condicién de Nombre de los jobs que pueden
11 Salid; ' ejecutarse posterior a la ejecucion del PSAGCP9EOQ1, PSAGCP9044
job, van separados por comas.
12 Parametro 1 . .
Se admiten 10 parametros como
13 Pardmetro 2 n?a>,<|n?o. Los parar_netros son
dinamicos, es decir, no van
14  Parametro 3 Campos libres para asignar variables, valores en hard code(literal), van
etro valores o formulas. definidos por nomenclaturas
i definidas por la entidad
15 Parametro 4 bancaria, por ejemplo:
16 Parametro 5

9 Conjunto de fuentes de informacidn afines.
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Fecha del dia de ejecucion en el
senidor: %%$OYEAR-
% %OMONTH-% % ODAY

17 Parametro 6

18 Parametro 7

19 Parametro 8 Fecha de ejecucion del senidor
menos un mes:
20 Parametro 9 %%$CALCDATE

%%$OYEAR.%%OMONTH.01 -
1

21 Parametro 10

Nro. Registro Id del data engineer responsable de la

22 del Autor malla.

DE62839

Fuente. Elaboracion propia

Cuando se envi6 el Excel con el detalle de cada job, el equipo de Soporte
Control-M validé si los datos enviados son correctos y analizé el impacto de los nuevos
jobs que se deseaban afadir en el ambiente de produccién, finalmente desplegaron
los jobs de Control-M que permitieron ejecutar los procesos Scaffolder para crear las

variables del modelo de datos.

3.3. Evaluacioén de resultados

En este subcapitulo se detalla el beneficio del modelo de datos en la
organizacion, se describe el cambio que sufrio el motor de precios dinamicos al
interactuar con el modelo de datos y como esta nueva fuente de entrada para el motor
de precios permitié al negocio obtener nuevos clientes y optimizar el spread comercial
y de esta manera el negocio de cambio de divisas fuera mas rentable para la entidad

bancaria.
3.3.1. Beneficio para la organizaciéon

Como se indicé en el alcance del proyecto de implementacién del modelo
de datos, no se tenia contemplado la adaptacion del motor de precios para el consumo
del modelo de datos, otro proyecto que se llamoé “Precios dinamicos” desarrolld los
componentes necesarios para que el motor de precios consuma el modelo de datos,
el equipo de colaboracion de Espafa fue de gran valor porque transmitieron su
experiencia en la adaptacion del motor de precios de Espafia con un modelo de datos
similar al que se desarrolld en Peru, cabe resaltar que ambos proyectos se

desarrollaron en paralelo.
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En Peru, en el mes de octubre del afio 2021 se puso en marcha el motor
de precios con el nuevo modelo de datos como fuente de entrada para el calculo del

spread comercial para las operaciones de cambio de divisas.

El autor realizd un analisis comparativo en 3 aspectos claves para
conocer el impacto del modelo de datos como nueva fuente de entrada al motor de
precios en el negocio de cambio de divisas de la entidad bancaria, a continuacién, se

presentan los calculos porcentuales™:

e Las ganancias se incrementaron en un 4.57% con respecto al promedio
mensual de las ganancias obtenidas desde enero hasta septiembre.

e La cantidad de operaciones de compray venta de divisas se incrementaron en
un 15.08% con respecto al promedio mensual de la cantidad de operaciones
realizadas desde enero hasta septiembre.

e La cantidad de clientes que operaron se incrementaron en un 3.38% con
respecto al promedio mensual de la cantidad de clientes que operaron desde
enero hasta septiembre.

10 | os porcentajes calculados son en basea los datos internos disponibles dela entidad bancaria.
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CAPITULO IV
REFLEXION CRITICA DE LA EXPERIENCIA

El uso de las tecnologias big data permiti6 a la entidad bancaria
incrementar su rentabilidad en el negocio de compra y venta de divisas, el datalake
contaba con las fuentes de informacion necesarias para crear el modelo de datos, el
ambiente Sandbox tenia las tecnologias necesarias para el tratamiento de los datos,
la infraestructura contaba con los recursos computacionales necesarios, este conjunto

de elementos permitié que el proyecto se pueda desarrollar con éxito.

La experiencia del scrum master en gestion de proyectos en la entidad
bancaria ayud6 a detectar con anticipacion que pasos seguir durante las etapas del
proyecto, asi mismo el conocimiento del product owner con relacion a las fuentes de
informacién y su comunicacién clara fue de gran apoyo para la creacién del modelo

de datos.

El autor del presente informe durante el desarrollo del proyecto se
esforzd por sacar adelante el proyecto, su experiencia en procesamiento de datos con
tecnologias big data y habilidades blandas fue clave para el proyecto, fue felicitado
por el lider técnico del proyecto por no solo abocarse en sus tareas, sino también por
capacitar y asesorar al equipo en tecnologias big data y ser referente técnico al equipo

y a otros proyectos de la entidad bancaria.

La experiencia del autor en otros proyectos de big data en el sector
bancario le ayudd a realizar las tareas en un menor tiempo lo que le permitio
desarrollar otras habilidades como liderazgo, apoyar al scrum master en gestionar el

proyecto y ser parte del equipo de coaching de Indra Peru.

El trabajo en equipo y la colaboracion entre todos los integrantes del
scrum team fue muy importante para lograr el objetivo del proyecto, a pesar de que el
equipo estuvo compuesto de varias empresas proveedoras se rompio con la barrera
de no pertenecer a una misma empresa y se pudo hacer un excelente trabajo en

equipo, esto es un claro ejemplo de coopetencia.

Durante el proyecto el autor del presente informe tuvo que lidiar con la
actitud pasiva de algunos integrantes del scrum team, se sabe que al no tener

experiencia en ciertas herramientas tecnoloégicas hay una curva de aprendizaje, es en
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esta etapa donde se deben esforzar por aprender rapidoy ser capaces de asociar sus

experiencias con lo que se va aprendiendo.

El proyecto tuvo apoyo de un equipo de la sede principal de la entidad
bancaria ubicada en Espafia esto fue muy importante porque ellos ya habian creado
un modelo de datos similar al que se requeria en Peru y su experiencia iba a ser de
gran impacto en el proyecto, sin embargo, la disponibilidad del equipo de apoyo era
limitada, ademas la diferencia horaria que existe entre estos paises no permiten una

coordinacion fluida, esto ocasioné retrasos en el proyecto.

El equipo perteneciente a la entidad bancaria encargada de promover el
uso del arquetipo Scaffolder en los proyectos no tuvo la buena practica de validar el
“‘end to end” del arquetipo, es decir, no validé que todos los pasos involucrados en el
uso del arquetipo hasta la puesta en produccién estén habilitados correctamente, esto
ocasiond que en el transcurso del proyecto se detecten problemas técnicos no
previstos con el arquetipo, el autor apoyd a ese equipo en solucionar los problemas

detectados con tal de no afectar a los tiempos establecidos del proyecto.
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CAPITULOV
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

e Elmodelo de datos permitié identificar potenciales clientes y optimizar el spread
comercial en el negocio de cambio de divisas ya que en el primer mes del uso
del modelo de datos se logré incrementar las ganancias en un 4.57%, la
cantidad de operaciones aumentaron en un 15.08% y los clientes aumentaron
en un 3.38%.

e Se logré identificar las fuentes de informacion que ayudaron a crear el modelo
de datos gracias a la experiencia del product owner en los productos financieros
que brinda la entidad bancaria y al apoyo del equipo de Espafia en la definicion
de las variables del modelo de datos.

e EIl ambiente sandbox de la entidad bancaria permiti6 que el equipo de
desarrollo pueda conectarse de forma rapida al datalake ya que este contaba
con las configuraciones y herramientas necesarias para realizar los
procesamientos de datos mediante Spark y Python.

e Launidad responsable de la entidad bancaria encargada del negocio de cambio
de divisas fue de gran valor al proyecto al momento de definir las variables, sin
su conocimiento del negocio y su experiencia en el mercado de divisas no
hubiera sido factible definir las variables del modelo de datos que el motor de
precios debia contemplar en el calculo del spread comercial.

e El uso del arquetipo Scaffolder permitié estructurar el codigo fuente de los
procesamientos de datos bajo un estandar de desarrollo definido por el area de
Arquitectura de la entidad bancaria y facilité el despliegue en produccion ya que
contaba con los archivos de configuracion necesarios para la conexion al
ambiente productivo del datalake.

e Los desarrollos realizados pasaron por una revision a detalle por parte del
equipo DQA, esto permiti6 que se cumplan con las buenas practicas de
desarrollo segun los lineamientos de desarrollo de procesos con tecnologias
big data que definio la entidad bancaria.

e El apoyo del equipo de México fue importante para la automatizacion de los

procesamientos de datos, al centralizar los temas de automatizacién de
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procesos con ellos permitié que el proyecto pueda culminar en los tiempos
establecidos.

Durante el desarrollo del proyecto se interactué con equipos de otros paises
como Espafia y México incluso el equipo de desarrollo estuvo compuesto de
diferentes proveedores, esto permite a la entidad bancaria desarrollar una red

de contactos utilizandola para conseguir los objetivos de negocio.

5.2. Recomendaciones

En el caso de crear un arquetipo para otras tecnologias es necesario realizar
pruebas de concepto para validar su factibilidad técnica, la idea central es
desarrollar un prototipo o0 pequefio proyecto para detectar posibles
complicaciones técnicas y puedan ser resueltas antes de iniciar un proyecto
real, a fin de evitar retrasos en los tiempos planificados del proyecto.

Con el paso del tiempo los modelos de datos se degradan, se deberia revisar
periodicamente el beneficio del modelo de datos en el negocio de cambio de
divisas ya que en el tiempo el comportamiento del mercado puede variar por
temas sociales, econémicos o politicos.

Se podrian usar fuentes externas como informacion de redes sociales o datos
de navegacién de los clientes en las diversas plataformas de la entidad
bancaria para detectar los clientes que estén cotizando tipos de cambio y enviar
en tiempo real un correo, mensaje o notificacion animando al cliente enrealizar

su operaciéon de compra o venta de divisas con la entidad bancaria.
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GLOSARIO

Apache Spark: Motor de procesamientos de datos que trabaja en memoria,
proporciona una libreria para trabajar con el lenguaje de programacién Python,
debido a su trabajo en memoria permite realizar procesamientos a gran
velocidad.

Arquetipo: Plantilla que permite estructurar el codigo fuente de una solucion
bajo un patrén de disefio determinado y que facilita el despliegue a produccion.
Big data: Es un marco de trabajo que permite procesar grandes volumenes de
datos a gran velocidad, datos que pueden variar en el tiempo y que pueden ser

estructurados como no estructurados.

Cambio de divisas: Una operacion de cambio de divisas permite convertir de

una moneda local a una extranjera o viceversa.

Datalake: Centraliza la informacidén de una organizacion, permite procesos de
analitica de datos estructurados como no estructurados.

Hadoop: Sistema de archivos distribuidos, gestiona el almacenamiento de
archivos en clusters con cientos o miles de maquinas y es tolerante a fallos,
permite almacenar y procesar grandes volumenes de datos estructurados y no
estructurados

Integracion continua: Permite tener un ciclo de lanzamiento mas corto y
frecuente, mejorar la calidad del software y aumentar la productividad de sus
equipos.

Python: Es un lenguaje de programacién de cédigo libre, permite crear
aplicaciones y es de facil sintaxis y facil de entender porque es muy cercana al
lenguaje natural.

Sandbox: Es una plataforma que permite conectarse a un espacio del datalake
y realizar tareas exploratorias de fuentes de informacion y procesar datos.
Brinda una conexion a ciertas herramientas de big data como Spark, Hadoop,

Python, Scala, etc. que estén desplegadas sobre el datalake.

Spread comercial: Es la diferencia entre los precios de compra y venta de una
divisa, representa la retribucion para la entidad bancaria como intermediario

para el cambio de divisas.
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ANEXOS

Anexo 1: Estructura de una historia de usuario para la gestion de pases a produccion.

Enel anexo 1 se observa la estructura de una historia de usuario creado en Jira, la cual se puede asociar con Bitbucket,

esto facilita la gestién de pases a produccion de procesos Scaffolder.

Peru App Datio /  PAD3-28452
[PE Data Engine] Validar PR Procesamiento PSAG varmstrpeoplefx | g Nombre de la HU

# Editar ) Comentar Asignar  Mas v New  Deleted Flujo de Trabaje v

« Detalles
Tipo: Histaria Estado: =] Ve Flujo de Trabajo)
Prioridad: Medium

Version(es) Afectadalsk: MNinguno

Listo
Ninguno \

Personas que intervienen en la

gestion de la HU

\

Personas
Responsable: o enrigue.

Asignarme & mi
nformador: . daniel.ayras.contractor
Votos: 1]

nteresades:

Fechas
Creada:

Actualizada:

@D Cejar de observar esta incidendia

19¢/sep/21 12:53 AM
Hace 2 dias

Resuelta: O7foct/21 7118 AM
Desarrollo
1 solicitud de extraccion comBiMADA Actuali

Etiquetas: ExcepcionDatioc  ReleasePRDatio Estado de la HU
Feature Link:
=am acklog: racdo de la HU
Acceptance Criteria: +] Desarrollc segin los Lineamientos del Equipo de DOA. | Asociacidn de lira con Bithucket
Itemn Type: Technica \
Story Points: o Criterio de aceptacion de la HU o
Descripcion/objetivo de la HU
~ Descripcion /
Se validan los estdndares de programadon v lineamientas de DOA de g fuents:
Docume
# Table Object Name Description nt
Tabla temporal de t_psag_var_master peo | Tabla temporal con informacion de la maestra persona, se encuentra la relacion entre el codigo a0
maestra persona ple_temp de documento y el codigo de diente.
Se adjunta:
IPR: hittpszfy bitbucket/projects/PE_PCIB_APP-ID-60530_D5G/repos/varmstrpeoplefkixrdnddmglld/pull -requests/1/overiew

Crear rama

Agil

Ver en la Pizarra - Kanban Board

I e Link de |a PR Veren |z Pizarra - Scrum Board



Anexo 2: Documento Excel donde se detalla el procesamiento realizado por Scaffolder

En el anexo 2 se observa la estructura del documento Excel que detalla el procesamiento realizado por el arquetipo

Scaffolder, se compone de 3 secciones las cuales se describen a continuacion:

e La primera seccion contiene informacion de la fuente de salida del proceso Scaffolder como la ruta donde se va escribir en
hdfs, la descripcidn del objetivo del procesamiento, la periodicidad de ejecucion del proceso, entre otros.
e Lasegunda seccion contiene una descripcion funcional de cada campo de la tabla resultante del proceso Scaffolder.

e La ultima seccién contiene informacion de relaciones o cruces de tablas realizadas en el proceso Scaffolder.

[ldDocumento] - [IdTabla] - [Nombre del objeto] - Documento Procesamiento v0.1 [Bikag ¢ |
Archivo Editar Ver Insertar Formato Datos Herramientas Ayuda Ultima modificacion hace 19 minutos

~ o P 8% ~ € % 0 .00 123  Calibri - 0 ~ B I S A & HSE~ =~ +
- - —
B C D E F G
DATOS GEMERALES Y MAPEO DE CAMPOS
1.- INFORMACION DE LA SALIDA
Ruta Master [data/master/pohm/data/t_operaciones_divisas
Nombre Modelo APQ
Descripcion Contiene informacion de los campos gue hacen referenciz 2 las operacionss de compra v ventz de divisas de los clisntes.

Periodicidad Mensual [al corte del cierre contable)

Particion 5e particiona por el campo fecha_ejecucion

Consideraciones: Nimguna
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2.- MAPEOQ DE CAMPOS

nformacidn de Operaciones de cambio de divisas

) ) FECHA DE LA EIECUCION DE LA . t_maestra_clientes .
fechz_sjecucion TRANSACCION * t_operaciones_clisntes CaLCULD
id operacion CODIGO DE IDENTIFICACION UNICA e .
-ope DE UNA OPERACION
. . CODIGO DEL CLIENTE QUE REALIZO LA - . -
codigo_cliente APERACION t_maestra_clientes CALCULO
MUMERO DEL DOCUMENTO DEL
documentao_cliente _ = |t_maestra_clisntes CALCULD =
CLIENTE
pais MACIONALIDAD DEL CLIENTE = |t_maestra_clientes DIRECTO -
i FECHA EN QUE SE REALIZO LA . .
fechs_transaccion OPERACION FUQ
monta_operacion MOMNTO DE LA OPERACION b FUC b
i D DE LA SEDE DOMNDE SE HIZO LA . .
id_zeds OPERACION t_sedes_oficinas DIRECTO

3. RELACIOMES ENTRE FUENTES

Tabla Principal [P} Tabla Relacionada (R} Campos {On) Condicion (Where)
Rl t_masstra_clisntes t_operaciones_clisntes Left Jgin ™ P .codigo_cliente = R.codigo_cliente Bflag_activa="%
R2 t_maestra_clientes t_sedes_oficinas Left Join =™ Pid_sede = R.id_sede
R3 t_detalle_operaciones t_operaciones_cambio Left lgin ™ Pid_operacion = R.id_operacion
R4 t_masstra_clisntes t_dstalle_operacioness Left lgin ™ Pcodigo_cliente= R.codizo_cisnte
RE t_cstalago_monedas t_operaciones_cambio Left lgin ™ Pid_moneda = R.id_moneda
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Anexo 3: Documento del flujo de procesamientos

El anexo 3 contiene un diagrama a alto nivel del flujo de informacion y procesos considerados en el modelo de datos

implementado en el proyecto, el cual detalla las fuentes de entrada, la creacién de variables y finalmente la escritura en hdfs del
modelo de datos.

a [l[dDocumento] - [IdTabla] - [Nombre del objeto] - Flujo de Procesamiento vO.1 ¥ @
Archivo Editar Ver Insertar Formato Organizar Herramientas Ayuda Ultima modificacién hace unos sequndos

-~ Q- A N-QED- @
Proceso para crear el modelo de datos

- Fuentes de informacién de los I =
productos de |a entidad bancaria 14 fuentes temporales, 12 de

e infermacion de los clientes. variables y 2 con informacidn
(14 fuentes en total) de los clientzs - archive parqust con todas
las variables del modelo
de datos

Craacicn dz variables del
modelo de datos, escatura en
hdfs temporalments.

Consolidar las vanables de las
Lee Iz particion de cada tabla fugntes iempors’es pars crear
T input . 1 " 12 tabis final del modalo de

datos.

result -= File

regult = File

Fuentes entrada
persistentes

Fuentes salida
persistentes

Fuentes temporales
persistentes

Fuentes temporales en
memaria
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