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E l crecimiento exponencial de los datos y la gran varie-
dad de aplicativos de negocios enfrentan a los analis-
tas de negocios al desafío de utilizar de manera eficaz 

y eficiente los datos producidos, en pos de optimizar el 
proceso de toma de decisiones basado en información pre-
cisa y el conocimiento accionable que permitan mejorar el 
retorno de inversión de los proyectos.

La industria del petróleo y gas no es una excepción a 
esta regla, contando con un gran volumen de datos, con 
una amplia variedad de aplicativos, procesos y necesidad 
de toma de decisiones que implican muchas veces la ejecu-
ción de presupuestos importantes.

Esta situación en su conjunto genera una complejidad 
en los procesos de decisión.

El objetivo de este trabajo es definir un proceso y las 
etapas necesarias para alcanzar una explotación y gober-
nanza de datos sostenible en la disciplina de E&P. Particu-
larmente se trabajó sobre el objetivo puntual de la genera-
ción de sugerencias para la selección de pozos por fracturar 
que logren maximizar la producción acumulada de hidro-
carburos a modo de ejemplo de aplicación.

De manera general el proceso definido en este trabajo 
consta de las siguientes etapas:

•	Definición de un equipo de trabajo multidisciplinario.
•	Determinación de las necesidades del negocio.
•	Selección de estándar de almacenamiento.
•	Definición de la metodología para la explotación de 

datos.
•	Selección de las plataformas tecnológicas que sopor-

ten el proceso.
•	Implementación de las interfaces de integración y 

procesamiento. 
•	Desarrollo de modelos analíticos.
•	Integración del producto desarrollado en el proceso 

de toma de decisiones.

Base integrada

La base integrada centraliza los datos de las diferentes 
fuentes de una forma estandarizada y consolidada de ma-
nera de cumplir con dos objetivos básicos: satisfacer las 
necesidades del negocio de E&P y ser un repositorio único 
de datos. 

PPDM
PPDM (Professional Petroleum Data Management) es un 

estándar definido y creado por la PPDM Association para 
ayudar a las empresas de gas y petróleo a administrar sus 
datos de exploración y producción.

PPDM Data Model es un modelo de datos relacional 
robusto diseñado por expertos en distintas áreas de apli-
cación de la industria del petróleo, profesionales del data 
management, desarrolladores de soluciones, entes regula-
dores, etcétera, que atiende 53 temáticas diferentes de la 
industria y cubren así un espectro muy amplio.

ETL
El término ETL (Extract, Transform & Load) se refiere al 

proceso de extracción de datos de sus fuentes originales, 
transformación de los mismos con el fin de adecuarlos al 
formato definitivo, y finalmente cargarlos en la base de 
datos destino (Figura 1). 

Inteligencia analítica

Esta especialidad es el resultado de la confluencia or-
gánica de diferentes disciplinas, como la estadística, el 
aprendizaje automático, la visualización de información, 
la optimización matemática y bases de datos (Figura 2a).

Alternativamente se define como el proceso que tiene 

Este trabajo, seleccionado entre los que se presentaron en la Jornada 
de Innovación Tecnológica Big Data & Data Analytics, busca explicar las 
etapas necesarias para alcanzar de manera sostenible la explotación y la 
gobernanza de datos en la disciplina de E&P, con el objetivo particular 
de la selección de pozos a ser fracturados para maximizar la producción 
acumulada. Se destaca la importancia que para alcanzar el objetivo se 
debe disponer de la mayor cantidad de datos e información posibles y 
contar con la ayuda de un equipo interdisciplinario.

Origen DestinoExtracción Validación Transformación Carga

Errores

Figura 1. Diagramado del proceso de ETL.
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como finalidad “explotar” los datos almacenados en los 
sistemas de la empresa, “extraer” patrones estables allí 
ocultos, “expresarlos” en modelos legibles, operativos y 
accionables para luego “transformarlos” en conocimientos 
del negocio que mejoren la rentabilidad del mismo.

Las técnicas empleadas en esta especialidad son co-

múnmente técnicas de predicción y descripción de datos, 
como regresiones lineales y logísticas, árboles de clasifica-
ción y regresión, redes neuronales, algoritmos bayesianos, 

técnicas de segmentación y/o de reducción de dimensio-
nalidad, asociación y pronósticos, entre otras (Figura 2 a). 

Estas técnicas son empleadas para resolver problemas 
enmarcables en las siguientes tareas:

•	Segmentación
•	Clasificación
•	Estimación
•	Asociación y secuenciación
•	Pronóstico
•	Visualización
Ver figura 2 b.

CRISP-DM
Acrónimo de Cross Industry Standard Process for Data 

Mining. Se trata de un modelo de proceso de minería de 
datos que describe los enfoques comunes que utilizan los 
expertos en esta materia.

La metodología se compone de las siguientes instancias:
•	Comprensión del negocio: entender el objetivo y el 

problema por resolver.
•	Comprensión de los datos: conformar un equipo de 

interdisciplinario que nos permita entender las va-
riable que intervienen en la solución del problema.

•	Preparación de datos: el arte y la clave del éxito en el 
desarrollo de modelos analíticos.

•	Modelado: representación simplificada de la realidad 
que nos permite comprender algunos aspectos de un 
determinado problema (por ejemplo, ecuaciones, re-
glas generales o puntuales, diagramas, etc.).

•	Evaluación: la validación de que el modelo funciona.
•	Implementación: la puesta en producción, el punto 

donde se genera valor.

Estadística

Optimización

Aprendizaje
automático

Bases de
datos

Visualización
de información

Inteligencia
analítica

Figura 2a. Componentes de la Inteligencia analítica.
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¿Qué es lo mejor
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Figura 2b. Evolución del valor aportado por el análisis de datos.
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•	Monitoreo: el proceso de control (el modelo, ¿fun-
ciona aún?). Ver figura 3. 

Desarrollo

Definición de un equipo de trabajo multidisciplinario
En PAMPA ENERGÍA S.A. conformamos un equipo 

multidisciplinario integrado por personas con distintos 
perfiles, entre ellos, ingenieros de reservorios y produc-
ción, gestores de datos, consultores funcionales, ingenie-
ros en sistemas y especialistas en Inteligencia analítica.

Determinación de las necesidades del negocio
El punto de partida de este estudio, definido por el 

equipo de trabajo, fue la búsqueda de una solución que 
se adecue a la satisfacción de las necesidades relevadas del 
negocio, entre ellas: 

•	Contar con una metodología de explotación de datos.
•	Establecer la gobernanza de datos.
•	Disponer de una solución técnica y funcional para el 

problema de calidad de datos.
•	Contar con un repositorio de datos único y centralizado.
•	Unificar el lenguaje con una nomenclatura estándar. 
•	Dar soporte al proceso de toma de decisiones.
•	Disponer de los Key Performance Indicators (KPIs) en 

tiempo y forma.

De manera puntual y con el fin de evaluar tanto he-
rramientas como metodología se eligió para el proyecto 
piloto un set de datos de casos de fractura pertenecientes 
al yacimiento Medanito de la cuenca Neuquina, los da-
tos pertenecen a las formaciones de Choiyoi, Petrolífera y 
Quintuco.

Nuestros especialistas de Ingeniería de Reservorios pro-
veyeron las características de esta zona: 

•	Muy buenas propiedades petrofísicas en dolomías 
gruesas y finas de Quintuco Superior que aseguran 

una buena conectividad entre pozos vecinos. 
•	Las capas Complejo Superior y Capa 2 (Qco. Sup.) 

contienen el 77% del POIS del proyecto y ahí centra-
mos la selección. 

•	Una secundaria bien desarrollada asegura tener me-
dianamente presurizados los reservorios.

•	Fracturas con una edad promedio de 14 años que 
pueden mejorarse con una nueva estimulación.

Selección de estándar de almacenamiento
El equipo de trabajo estudió el estándar definido por 

PPDM concluyendo que este modelo seleccionado corpo-
rativamente por PAMPA ENERGÍA cubría mayormente las 
necesidades del negocio local de E&P.

El proceso de análisis detallado de este estándar de-
terminó que el modelo PPDM representa adecuadamente 
nuestro modelo de producción, en tanto que debió exten-
derse para satisfacer los requerimientos de datos del mode-
lo de reservorios de PAMPA ENERGÍA S.A.

Del modelo estándar de PPDM se utilizaron los siguien-
tes componentes:

•	 Áreas
•	 Campos
•	 Pozos (estados y clases)
•	 Punzados
•	 Completaciones
•	 Estratigrafías
•	 Producción

*	Oil
*	Gas
*	Por formación
*	Mensual

•	 Well tests
•	 Fracturas y tratamientos
•	 Instalaciones

La extensión del modelo, propuesta por el equipo de 
trabajo sigue los lineamientos del estándar PPDM en cuan-
to al diseño de tablas y relaciones entre ellas.

Las adaptaciones se hicieron en torno a la información de:
•	 Propiedades petrofísicas
•	 Permeabilidades relativas
•	 PVT

Figura 3. Metodología CRISP-DM adaptada.
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Figura 4a. Proceso de saneamiento y carga de datos.
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•	 PLT
•	 Diseño y resultado de estimulaciones
•	 Pre-tratamientos en fracturas

Definición de la metodología para la explotación de 
datos

Tras un análisis detallado de la información disponible, 
el equipo concluyó que la metodología a seguir que más se 
adecuaba a los procesos de nuestra empresa es la deno-
minada CRISP-DM. Esta metodología fue ampliada agre-
gándose de manera explícita una etapa de monitoreo de 
resultados considerada imprescindible en el seguimiento 
permanente de los modelos analíticos 
desarrollados. Esta instancia se incor-
poró para evitar problemas de pérdida 
de performance por envejecimiento de 
los modelos desarrollados puestos en 
producción.

Selección de las plataformas tecno-
lógicas que soporten el proceso

La base de datos de PPDM se insta-
ló sobre un servidor Oracle 11 g. Cada 
una de las interfaces de transforma-
ción de datos se implementó en Sql 
Server Integration Service 2008 (SSIS), la 
solución de Microsoft para la integra-
ción y transformación de datos. 

Este conjunto de herramientas 
aportó las capacidades de almacena-
miento, automatización y scheduling 
de los datos e interfaces. 

El desarrollo de cada una de estas 
interfaces fue hecho con Microsoft Vi-
sual Studio 2008.

SSIS 2008 provee una gran canti-
dad de conectores a diferentes tipos de 
bases de datos y archivos, esto nos per-
mite poder tomar diferentes fuentes de 
datos.

Estas tecnologías se seleccionaron 
en función del know-how técnico del 
equipo y disponibilidad tecnológica de 
la compañía.

Como plataforma de analytics se 
seleccionó TIBCO Spotfire (Spotfire 
Analyst y Spotfire Miner), ya que el equi-
po la consideró como la más apropiada 
y completa suite de analytics. 

Implementación de la interfaces de 
integración y procesamiento

Establecidos los datos a incorporar 
al estándar de PPDM se determinaron 
las fuentes de origen de los datos para 
poblar el modelo PPDM implementado. 

En el proceso de integración inter-
vienen personas con diferentes roles y 
perfiles, ya que es un proceso continuo 

e iterativo en el que se realizan las diferentes acciones para 
sanear los datos y asegurar su calidad (Figura 4 a).

La figura 4 b ilustra cada uno de los componentes y su 
integración.

Con SSIS se implementaron las interfaces de migración 
de datos a PPDM desde los siguientes orígenes:

•	 SQL Server: TOW e Infoprod
•	 Oracle: Open Works
•	 Access: Unitest, OFM
•	 Excel: información de fracturas, PVT, propiedades 

petrofísicas, permeabilidades relativas, etcétera.
•	 Archivos de texto
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Se desarrolló Entrare (Ensayos y Tratamientos de Reser-
vorios) como la aplicación que será utilizada como front-
end de la base integrada. Esta aplicación tiene por objetivo 
principal ayudar a los usuarios a registrar, de una manera 

sencilla y consistente, los datos que originalmente eran re-
gistrados en planillas. 

Entre las funcionalidades más destacadas de la aplica-
ción se encuentran:

•	 Registro de fracturas y tratamientos: la información 
de las fracturas se registra en diferentes grupos de da-
tos; se registran las relaciones entre fracturas y pun-
zados, las propiedades y los propantes definidos en el 
diseño de la fractura, como así también los del resul-
tado. De esta manera se puede comparar lo planifica-
do y lo realizado en campo. Otro grupo de datos se 
refiere a las propiedades petrofísicas que se encuen-
tran en cada capa del pozo donde se realiza la frac-
tura. También se registran las diferentes presiones y 
aditivos usados en la fractura. Por último se registran 
los fluidos inyectados en los pre-tratamientos. 

•	 PLTs: se registra para cada punzado asociado el apor-
te en porcentaje de agua, oil y gas, utilizados luego 
para calcular la producción de gas.

•	 Propiedades petrofísicas: la aplicación permite regis-
trar las propiedades petrofísicas de las formaciones y 
vincular estos datos con pozos, áreas y campos.

•	 Well tests: registro de los diferentes ensayos realizados 
sobre un pozo para poder determinar su potencial.

Técnicamente Entrare está desarrollada como una apli-
cación web utilizando el Framework NET 4.0 de Microsoft, 
implementada en un servidor IIS 7.5 y consumida por las 
usuarios dentro de la intranet con Microsoft Explorer.

Figura 4b. Esquema funcional de base de datos integrada y sus fuentes de 
datos.
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Desarrollo de modelos analíticos

Comprensión del negocio
Del análisis del problema surge la recomendación de 

particionar el modelado en dos etapas. Una primera eta-
pa en la que se seleccionara el par POZO-CAPA que será 
fracturado y una segunda etapa en la que se aportara la in-
formación de los tratamientos realizados con el fin de me-
jorar la calidad de la fractura obtenida y su rendimiento.

Una primera etapa, a la que llamamos MODELO PRE, 
tiene en cuenta solamente la información conocida con 
antelación a la ejecución de los tratamientos que llevaron 
a la realización de la fractura hidráulica.

Esta información consta básicamente de las variables 
petrofísicas medidas y/o extraídas de los perfiles de los po-
zos luego de perforados.

La segunda etapa, a la que denominamos MODELO 
POST, incorpora las variables relacionadas al tratamiento 
realizado sobre la capa para realizar la fractura hidráulica 
en la capa seleccionada. El objetivo de esta segunda etapa 
es esencialmente aportar al diseño de una configuración 
óptima de los estímulos de fractura, dadas las variables 
petrofísicas y la puntuación PRE del par POZO-CAPA por 
tratar.

En todos los casos, el objetivo consiste en generar las 
mejores recomendaciones posibles de pares POZO-CAPA 
que serán fracturados que permitan maximizar el nivel de 
producción de la capa (i.e. del pozo) luego de realizada la 
fractura, evitando y/o reduciendo las pérdidas económicas 

devenidas de una decisión errónea en la selección de la 
capa que será fracturada en un pozo determinado.

Las fuentes de datos utilizadas contienen información 
de productividad antes y después del proceso de fractu-
rado, variables de completación (datos de punzado), va-
riables petrofísicas (de reservorios) e información de los 
estímulos aplicados (tipo de agentes, cantidad de bolsas, 
forma de la colocación en la formación, volúmenes inyec-
tados, fluidos, presiones, etc.) para producir cada una de 
las fracturas en los pozos del reservorio Medanito.

En la figura 5 se muestra un esquema de cómo serán las 
etapas del proceso de modelado.

Comprensión de los datos
El proceso de comprensión de los datos se desarrolló 

con Spotfire Analyst. Con esta herramienta se caracteriza-
ron las fuentes de datos en cuanto a su completitud, distri-
bución, duplicidad de registros, concentración de valores 
y calidad de datos de manera general. 

En la figura 6 se muestran capturas de pantalla de la 
herramienta en este proceso, conocido como PROFILING 
de la fuente de datos.

El resultado de esta primera instancia permite hacer 
una primera selección de variables, las que por su comple-
titud y variabilidad puedan ser incorporadas en un análisis 
posterior para evaluar su poder predictivo.

Realizada esta preselección de campos se procedió a la 
realización de un análisis exploratorio univariado y multi-
variado con el fin de caracterizar adecuadamente cada una 

Proceso modelado

Información histórica del pozo

Cálculo y proceso de variables predictorias

Variables petrofísicas del par Pozo-CAPA

Historial de estímulos aplicados
Historial de productividad
Información de fracturas previas

Información de la fractura
Incremento de la productividad en entorno
al momento de la fractura

Definición de variable objetivo

Informe de resultados
Recomendaciones

Profilling pre y post de fracturas (eficientes e ineficientes) sobre 
pares pozo-fractura con potencial elevado
Pre
 Información de producción antes y después de la fractura.
 Variables conocidas previo a aplicar el proceso de fracturado
Post
 Información de estímulos aplicados para fracturar

Cálculo de score

Modelado

Figura 5. Diagramado del proceso de modelado, de los inputs, de las etapas y los resultados esperables.
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de las variables que se emplearán.
En la figura 7 se muestran capturas de pantalla de Spot-

fire Analyst utilizándose con el fin exploratorio.
En esta etapa exploratoria y de comprensión de los da-

tos se definió también el objetivo técnico del análisis. Este 
objetivo técnico consiste en la marca que será utilizada 
como variable objetivo por los algoritmos de aprendizaje y 
se definió utilizando en Box Plot, observando el cambio en 
la productividad diaria acumulada, calculada desde datos 
de la producción de la capa seis meses antes y después del 
proceso de fractura.

En la figura 8 se muestra una captura de pantalla de 
Spotfire Analyst, en la cual se visualiza este proceso.

Como parte de este proceso exploratorio, se realizó en 
proceso de preselección de variables teniendo en cuenta el 
aporte de poder de discriminación “APARENTE” de cada 
una de ellas en relación al objetivo técnico de análisis. 

De este análisis se seleccionaron para el Modelo PRE las 
siguientes variables:

•	 ResDaveRefr - Resistividad Depth o profunda, promedio.
•	 ResSaveRefr - Resistividad Sallow, superficial o poco 

profunda, promedio.
•	 Además, se calculó la diferencia entre estas dos resis-

tividades.
•	 GraveRefr - Emisión de Rayos Gama promedio - Indi-

cador de litología.
•	 Porosidad Media.
•	 SWPay - Saturación de agua promedio.
•	 RHOBaveRefr - Densidad promedio.
•	 Flg_Mas_de_Una_Capa - Indicador distingue entre 

los casos en que se fracturo una o más de una capa.

Y las siguientes se adicionaron a las anteriores para el 
Modelo POST:

•	 Intervalo_Punzado
•	 Tipo_Arena_Marca
•	 Arena_Bombeada
•	 Arena_en_Formacion
•	 Caudal_x_mt_Punzado
•	 Caudal
•	 Colchon
•	 HHP
•	 Vol_Iny_x_mt_Capa
•	 Vol_Iny
•	 Vol_TT_x_mt_Punzado
•	 Vol_Tratamiento
•	 Fluido_Fractura

Además, en esta etapa se definieron los procesos que se 
realizarán sobre estas variables con la finalidad de lograr 
la expresividad y la repetitividad posibles existentes en los 
patrones ocultos en los datos.

Preparación de datos
En esta instancia se realizó el procesado de las variables 

definido en la última etapa del paso anterior. Las variables 
se procesaron aplicándose procesos de capping, ranking, 
centering y flagging según resulto necesario de manera de 
lograr esta expresividad.

En la figura 9 se ven partes de este proceso, el cual fue 
implementado posteriormente en Spotfire Miner.

El siguiente paso consistió en determinar las muestras 
sobre las que se desarrollaran los modelos y la muestra sobre 
la cual será testeado el correcto aprendizaje de los modelos.

Las proporciones de las mismas fueron configuradas 
en un 70% para entrenamiento y un 30% para validación. 
Esta selección fue hecha con el objetivo de obtener los re-
gistros suficientes en la muestra de entrenamiento para lo-
grar el mejor ajuste posible de los modelos.

En la figura 10 se muestra una ruta de Spotfire Miner en 
la que se ajustan diversos modelos para luego comprarse y 
seleccionarse.

Figura 6. Spotfire Analyst en el proceso de PROFILING (QA) de las fuentes 
de datos.

Figura 7. Spotfire Analyst utilizado en el proceso de exploración de datos.

Figura 8. Definición de objetivo técnico de análisis utilizando un Box Plot de 
Spotfire Analyst.
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Modelado
En esta etapa se desarrollaron los dos modelos mencio-

nados (modelos PRE y POST, respectivamente).
Se probaron distintas técnicas de modelado, como árbo-

les de clasificación, Naive Bayes y redes neuronales, dejándo-
se de lado las regresiones logísticas debido a que la cantidad 
de registros en las muestras no era suficiente como para ga-
rantizar un ajuste estable de este tipo de modelos.

En la figura 10 pueden verse distintas configuraciones 
de modelado.

Evaluación de modelos
Los distintos modelos fueron evaluados con los gráfi-

cos de ganancias. En las figuras 11 y 12 se muestran estos 
gráficos para los modelos PRE y POST, respectivamente.

Figura 9. Procesamiento de variables.
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Figura 13. Curva de ganancias para evaluación del Modelo POST seleccionado.

En la figura 11 se muestra por qué se descartaron a las 
redes neuronales. El modelo PRE finalmente seleccionado 
fue el Naive Bayes, debido a que por la cantidad de re-
gistros disponibles, los árboles de decisión no resultaban 
fuertemente estables.

En la figura 12 se visualiza la evaluación para los mode-
los POST. Nuevamente la cantidad de registros disponibles 
nos llevó a seleccionar a Naive Bayes como el modelo a ser 
implementado.

En la figura 13 se muestra la curva de ganancias para el 
modelo POST con un par de conclusiones:

Implementación (Generación de recomendaciones)
Una vez seleccionados los modelos analíticos que se 

implementarán, se incorporaron en una ruta de Spotfire 

Miner con el fin de iniciar el proceso de generación de re-
comendaciones. En la figura 14 se muestra esta ruta sobre 
un archivo Excel como salida.

Integración del producto desarrollado en el proceso de 
toma de decisiones

La información proporcionada por el modelo será estu-
diada en detalle por los especialistas del negocio, quienes 
evaluarán la factibilidad física y económica de continuar 
con las recomendaciones generadas en el campo.

Esta metodología cambia la forma de trabajo habitual de 
los ingenieros del sector y agrega una nueva serie de indica-
dores desarrollada desde los datos que produce la necesidad 
de generar un cambio en el método de trabajo actual. 

Es importante señalar que este modelo puede ser utili-
zado repetidamente por ingenieros sin conocimientos de 
Data Mining, ya que solamente deben suministrar datos en 
la entrada, estudiar la salida y aportar una manera sencilla 
y precisa para la toma de decisiones.

Conclusiones
La primera conclusión en este trabajo es que el camino 

hacia la explotación de datos sostenible conlleva una go-
bernanza de datos mandatoria, así como un examen conti-
nuo de las soluciones que existen en el mercado tanto para 
predicción como para análisis. 

Figura 10. Ejemplo de rutas de análisis en Spotfire Miner en las que se observan el procesado de datos, el ajuste de modelos y su posterior evaluación y 
comparación.

Figura 11. Evaluación de Modelo Pre.

Figura 12. Evaluación de Modelos POST.
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El conocimiento detallado de los datos y una adecuada 
selección de variables acorde al problema que se estudiará 
es otra condición necesaria para el éxito de los proyectos.

Alcanzar este objetivo implicó poner a disposición la 
infraestructura tecnológica necesaria, generar los procesos 
de trabajo y principalmente trabajar en la capacitación y el 
cambio de la forma de trabajo de todos los que intervinie-
ron en el proceso. Este trabajo es continuo y requiere de un 
gran compromiso de la alta gerencia y sobre todo de equi-
pos multidisciplinarios integrados en cada una de las eta-
pas. Una de las claves en la conformación del equipo fue 
la inclusión de un especialista de analytics perteneciente a 
una empresa de servicios que permitió acelerar la curva de 
aprendizaje y el proceso de desarrollo en sí. 

Establecer el objetivo del trabajo es fundamental para en-
tender el problema y el tipo de herramienta que se  utilizará. 
Entender qué necesitamos resolver posibilita la solución.

De manera general, las conclusiones obtenidas de este 
trabajo se encuadran en el hecho de que la implementa-
ción de técnicas de analytics, no solo son posibles en la 
industria del petróleo y gas, sino que además aportan un 
gran valor al negocio, optimizando el proceso de toma de 
decisiones en la selección de pares POZO-CAPA a ser frac-
turados con el fin de maximizar la capacidad de produc-
ción acumulada de un pozo.

La calidad de esa selección, basada en un SCORE obte-
nido por técnicas de aprendizaje automático, produce un 
gran valor económico para la empresa, debido a que posi-
bilita la reducción de costos de fracturas que no han pro-
ducido los efectos deseados en la productividad del pozo.

De manera puntual podemos concluir que los mejores 
modelos han sido obtenidos con los algoritmos Naive Ba-
yes y árboles de clasificación. Finalmente quedaron fuera 
estos últimos y las regresiones logísticas, debido a que la 
cantidad de registros no fue la suficiente para obtener re-
sultados estables en los modelos.

Por otro lado, observamos que los modelos basados en 
redes neuronales para clasificación no funcionaron de mane-
ra adecuada, inferimos que quizá este tipo de problemas no 
sean del tipo adecuado para ser tratados con dichas técnicas.

En cuanto a la evaluación de la plataforma analítica Tib-
co Spotfire, podemos concluir que resultó buena en cuanto a 
su flexibilidad, ya que contiene todas las funcionalidades y 
los algoritmos necesarios para el desarrollo y la evaluación 
de modelos analíticos, y alcanza el grado de óptimo al conju-
gar simpleza y velocidad en el desarrollo además de aportar 
información y conocimiento instantáneo en el proceso.

Podemos destacar que la preparación de datos es crítica 
para asegurar el éxito del proyecto y por ello recomenda-

mos el empleo de más tiempo en esa etapa de la planifi-
cación de un proyecto de estas características (Figura 15).

Para finalizar, ofrecemos un conjunto de recomendacio-
nes clave con el fin de lograr una implementación exitosa:

•	 Comenzar con un fin en mente (enfocar el problema).
•	 Seguir una metodología probada. Entender que Inte-

ligencia analítica es un proceso iterativo e interactivo.
•	 Adecuar las expectativas a las posibilidades reales de 

la Inteligencia analítica. 
•	 Delimitar claramente el problema y las métricas de 

evaluación.
•	 Participación de personas con conocimiento del ne-

gocio y el suficiente nivel de autoridad en cada etapa 
del proceso. 

•	 Evitar realizar Inteligencia analítica solo con consul-
tores externos.

•	 Disponer de los datos en tiempo y forma, con soporte 
de todas las áreas involucradas en su registro, almace-
namiento, extracción y manejo.

•	 Que el usuario pueda interpretar los resultados (cono-
cimiento, indicador, pronóstico, etc.). 
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Figura 14. Ruta en Spotfire Miner con la implementación de los modelos para la generación de recomendaciones.
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Figura 15. Distribución de tiempos de proyecto.


