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1 Introduccion

1.1 Llevando la Tecnologia Informatica a niveles estratégicos de
negocios

En el presente informe se abordan temas de actualidad en el area de la Inteligencia de Negocios.
Se plantea ésta como un movimiento o tendencia dentro de la Tecnologia de Informacion (TI),
que pretende cubrir las necesidades de informacidon de nivel estratégico de las empresas y/o
instituciones que aprovechan y dependen de sus sistemas informaticos.

Si se tiene una visidon muy simplista de la TI, limitdndola exclusivamente a su perspectiva
transaccional, se puede deducir, erroneamente, que la TI no es generadora de valor agregado para
las empresas y se la percibe como una necesidad operativa; si se quiere, como “un mal
necesario”. No obstante, con una vision mas amplia y realista, se debe reconocer que la TI
ayuda a hacer eficientes muchos de los procesos de negocios de las empresas, y que facilita sus
actividades normales, como la comunicacion interna, los cierres contables, el manejo de los
inventarios, etc. Finalmente, si analizamos la evolucion de la economia mundial en las ultimas
décadas, debemos reconocer que el papel de la TI en “la aldea global” es imprescindible, ya que
muchos de los negocios y las relaciones humanas actuales que no se podrian llevar a cabo sin una
infraestructura de TI eficiente y adecuada (nos referimos a infraestructura como una concepcion
amplia y que engloba a los sistemas informadticos, las telecomunicaciones, la investigacion, etc.),
tal es el caso de los negocios de transferencias de dinero, los negocios electronicos (o su
generalizacion dentro del e-business), los sistemas de cdmaras de compensacion bancarios, el
correo electronico, etc.!

Ahora bien, sea cual fuere la vision que se tenga de la TI, tendemos a ubicarla en dmbitos
transaccionales; es decir, la TI permite, facilita y/o genera procesos transaccionales. Las
aplicaciones, las bases de datos, las telecomunicaciones y en general, toda la tecnologia
informatica se han disefiado y optimizado pensando en necesidades y objetivos transaccionales.

En el otro extremo, siempre han existido las necesidades de informacion estratégica, resumida e
historica, es decir: informacion para la alta gerencia. De hecho estas necesidades son mas
antiguas que la propia Informatica. Los sistemas transaccionales generan y almacenan datos,
pero no se disefiaron ni optimizaron para analizarlos. Podemos extraer alguna informacion del
sistema, pero siempre con capacidades y rendimientos muy limitados. Dadas tales necesidades,
muchas veces se intenta almacenar informacion gerencial, por medio de tablas histdricas, vistas,
mini-repositorios de datos, etc. Ahora bien, estos “sub-sistemas estratégicos” tienen grandes
limitaciones de rendimiento y capacidad de almacenamiento, por lo que no pocas veces ponen en
aprietos al sistema “base”.

uando estos “sub-sistemas estratégicos” se formalizan como un “producto” o un “sujeto de
Cuando estos “sub-sist trat ” se fi 1 “producto” “sujeto d
consultoria”, nos encontramos ante los tradicionales “Sistemas de Informacion Gerencial”, éstos
generan y presentan informes y graficos, para los gerentes, con datos extraidos de los sistemas de

! Esta fuera del alcance de este informe el valorar el papel de la TI en la economia actual. No obstante, debemos
reconocer el hecho de que buena parte de la economia mundial globalizada se soporta sobre una gran infraestructura
informatica y de telecomunicaciones, la cual es dinamica y esta en una constante evolucion.
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informacion transaccional. Estos sistemas constituyen una formalizacion de las “consultas
gerenciales”, por lo que sufren de todas las debilidades y limitaciones mencionadas,
posiblemente en mayor medida.

Dada esta situacion, ;como responde la TI a esta necesidad de informacion estratégica gerencial?
Por medio de la especializacion, se ha creado dentro de la TI un area para la generacion de
informacion de alto nivel, que se conoce como Inteligencia de Negocios (IN). Los sistemas de
IN tienen objetivos y necesidades distintos de los transaccionales, se han desarrollado nuevos
paradigmas para el almacenamiento y consulta de la informacion, nuevas técnicas para el disefio
y modelacion de los sistemas, novedosos métodos de visualizacion de la informacion, y nuevas
metodologias para la administracion de los proyectos de IN. Es decir, se trata de un enfoque
integral que vas mas alla de la propia técnica, tratandose de una nueva area de especializacion
dentro de la TI.

En el presente informe, se pone a disposicion del lector una vision sintética y actualizada de la
IN, de manera que permita tener claros sus alcances y limitaciones, asi como contar con una
vision actualizada de la IN. El informe no pretende ser un manual técnico ni un estudio tedrico
de la materia, si bien hace referencias a la teoria y recomienda bibliografia para que el lector
cuente con una guia para investigar en mayor profundidad los temas tratados.

Se propone una vision global e integral de la Inteligencia de Negocios, seguida por capitulos para
las distintas tecnologias de IN. Se presenta al final un conjunto de recomendaciones para
enfrentar este tipo de proyectos.
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2 La tendencia de la Inteligencia de Negocios en la
Tecnologia de la Informacion actual

El concepto de Inteligencia de Negocios (IN) se utiliza para hacer referencia a un conjunto de
tecnologias de Bases de Datos, de Aplicaciones, de plataformas tecnoldgicas, asi como de
modelos de razonamiento y de modelacion de sistemas informdticos, y en general, a una
tendencia que pretende integrar precisamente a tales elementos en un todo coherente. Lo que se
pretende por medio de la IN es generar informacion estratégica y ponerla a disposicion de los
tomadores de decisiones de las empresas y/o instituciones, logrando asi un mayor valor agregado
de 1a TI a la organizacion, al superar los aspectos operacionales®.

Para Elizabeth Vitt, dado que la IN es un concepto multifacético, “debemos examinarlo desde sus
diferentes perspectivas u objetivos” [Vitt 2002]:

1. Tomar mejores decisiones y mas rapidamente: la meta principal de los sistemas de
IN es mejorar el rendimiento de los negocios de las organizaciones. Hacerlas mas
eficientes y coherentes y finalmente que éstas logren tomar las decisiones mas
acertadas.

2. Convertir los datos en informacién: existe un gran camino entre los datos que
proveen los sistemas transaccionales y la informacion que requieren quienes toman
decisiones para hacer su trabajo. En IN se convierten estos datos en la informacion
requerida por estos usuarios de un alto nivel.

3. Utilizar un enfoque racional en la administracion: Vitt considera que “la IN se
puede describir como un enfoque de la Administraciéon, un estado mental
organizacional, una filosofia de la Administracidn, ..., en resumen, se trata de la actitud
de la IN” [Vitt 2002]

En lo ultimos afios la tecnologia relacionada con la IN ha estado evolucionando y expandiéndose
en forma continua. Se han ido generando nuevas areas de especializacion, muchas de las cuales
no pasan de ser tecnologias emergentes, mientras que otras se van consolidando a la vez que se
siguen expandiendo y multiplicando.

Este desarrollo va de la mano con la evolucién de aspectos de investigacion académica y/o
cientifica asi como de la evolucion del hardware y del software que utilizan las empresas para sus
desarrollos de sistemas de IN.

En términos generales podemos decir que la IN ayuda a las empresas a generar informacion a
partir de sus datos, en una forma rapida y dindmica, con lo cual se pueden tomar mejores
decisiones de negocios de una manera mas rapida que en el pasado. Con esta informacion se
establecen y miden los resultados de los negocios de las empresas. Precisamente lo que motiva el
desarrollo de sistemas de IN es el objetivo de contar con informacion actualizada que apoye la
toma de decisiones estratégicas de negocios, y que dicha informacion esté disponible cuando se
la requiera.

? Por medio de un proyecto de IN exitoso, el area de TI podria elevarse a un nivel gerencial o afianzarse en él. De
esta manera, un beneficio colateral es que la IN puede a mejorar el status de la TI en la empresa.
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Podemos entender la IN como aquellos sistemas de informacioén que responden a la vision de la
“Tecnologia que genera Informacion Estratégica para la toma de decisiones”. Desde este punto
de vista, un sistema de IN puede estar compuesto por sofisticados sistemas de bases de datos,
herramientas de consultas, interfaces de usuario final, complejos algoritmos para la generacion de
informacioén, programas de carga de datos, etc. En el otro extremo, un simple Balanced
Scorecard’ en una hoja electrénica que se actualiza “manualmente” puede ser considerado como
un sistema de IN.

Esta concepcion de la IN va mas all4 del alcance mismo de la Informética, pues se requiere de un
componente interdisciplinario que es fundamental (es una condicidén necesaria para el éxito): el
conocimiento especifico de los negocios desde el punto de vista gerencial y/o estratégico. A
partir de dicho conocimiento es que se deben desarrollar los modelos de datos de IN y serd a
partir de este conocimiento que se validard la funcionalidad y utilidad del sistema desarrollado.
Por lo tanto, el conocimiento interdisciplinario de cada tipo de negocio forma parte intrinseca de
los sistemas de IN; no puede concebirse la existencia de un sistema de IN sin este componente.

Ahora bien, ;cudles tecnologias computacionales se consideran dentro de la IN? Si partimos de
una vision historica reciente, observamos que los sistemas y tecnologias de los Depdsitos de
Datos (Data Warehouse) y/o Mercados de Datos (Data Marts) responden a estos requerimientos
de informacién* Dado que los DW son quizd la tecnologia de IN de mayor difusién y
consolidacién, es muy comun el que se equiparen los conceptos de IN con los de DW, no
obstante en este informe se adopta una concepcion mas amplia, como se ha venido comentado.

Desde hace varios afios los sistemas y tecnologia de los DW han dejado de ser una novedad y/o
“tecnologia emergente” para convertirse en grandes sistemas de informacion complementarios a
los sistemas transaccionales de las empresas™ consolidados y en un constante crecimiento (tanto
en volumen de datos como en requerimientos). De hecho hoy en dia casi todos los fabricantes de
tecnologias de bases de datos cuentan con motores orientados a los Data Warehouse, que son
complementarios e integrados a sus motores de bases de datos transaccionales. Todas estas
empresas ya han generado al menos dos generaciones de este tipo de tecnologia. Igualmente,
existen fabricantes de software totalmente especializados en el éarea, e incluso en lo que se
pueden considerar como sub-areas o bien componentes del DW, como por ejemplo:

e Modelaje de datos
Migracion y transformacion de datos
Almacenamiento (bases de datos)
Visualizacion de la informacion
Consultoria en el desarrollo e implementacion y Administracion de Proyectos
Capacitacion en diversas etapas de la IN, incluyendo especializaciones de nivel de post-
grados.

? Frecuentemente se traduce como ‘Cuadro de mando integral’. Dejamos el término en Inglés, dado su amplia
utilizacion por los lectores en Espafiol.

4 Para un estudio a profundidad de estos sistemas véase “Depositos de Datos” de Beatriz Jiménez y Rafael Avalos,
informe No.25 del Club de Investigacion Tecnolodgica [Jiménez 1998].

> Esta aseveracion es correcta al menos para los paises industrializados y para algunos paises Latinoamericanos. Sin
embargo en otras naciones de Latinoamérica los Data Warehouse siguen considerandose algo novedoso, emergente
y muchas veces se les observa con mucha desconfianza (tal es el caso de Costa Rica).
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Si partiéramos de una vision histérica mas amplia, podemos afirmar que incluso los primeros
“Sistemas de Informacidén Gerencial” de hace mas de 30 afios buscaban ya los objetivos arriba
planteados; de hecho, los requerimientos de informacion gerencial-estratégica siempre han
existido. No obstante, lo que se incluye dentro de la IN es tecnologia reciente, basicamente de
los afios 90 en adelante.

Los Data Warehouse y Data Marts nos brindan un enfoque historico de los resultados generados
en la empresa. Si bien el enfoque es (y debe ser) totalmente gerencial, cualquier gerente sabe que
la informacion histérica es solo parte de los insumos que ¢l requiere para tomar sus decisiones.
Se requiere de mas informacidn en otras areas, “etapas” y/o niveles de los procesos de toma de
decisiones. Recientemente han florecido otras tecnologias que van complementando estos
requerimientos de datos, para citar algunos casos especificos:

e Balanced Scorecards: se utilizan para llevar un control en forma continua de los
resultados de metas especificas de negocios (por medio de medidas), se “vigilan”
estadisticas, razones financieras, etc. Estos sistemas trabajan en forma “casi” en linea,
y responden a modelos de andlisis de negocios a partir del estudio constante de la
evolucion de metas especificas de negocios, y de la interrelacion de éstas. La gestion
gerencial se divide en cuatro grandes areas: Vision y Estrategia, Comunicacion,
Planificacion y Aprendizaje.

La teoria del Balanced Scorecard (BS) fue propuesta por Robert Kaplan y Edward
Norton [Kaplan 1996], para quienes BS es mas que un sistema de medidas, para pasar
a convertirse en un sistema de administracion basado en el andlisis de dichas las
medidas.

e Para obtener un analisis estadistico e inferencial de la informacion se aplican, dentro
de la Mineria de Datos algoritmos especializados que pretenden adelantarse al
comportamiento de los clientes, del mercado y, en general, de los agentes economicos
y variables involucradas en los procesos de negocios.

e En Mineria de Datos se incluyen y coexisten varios tipos de tecnologias y algoritmos
de diversas areas de especializacion. Entre las aplicaciones comunes estan los
sistemas y modelos predictivos, sistemas de “alarmas”, andlisis de riesgo, etc.

e Para darle seguimiento a los clientes de la empresa en forma puntual, se han
desarrollado los sistemas de Customer Relationship Management (CRM)®. Estos
sistemas pretenden dar avisos sobre cudles clientes deben requerir especial atencion,
para aprovechar las oportunidades de negocios que ellos ofrecen.

e Visualizacion de la informacion: Se trata de las herramientas del usuario final, que
permiten obtener representaciones graficas y/o tabulares de la informacion
almacenada en los sistemas de IN. Existen muchas técnicas para visualizar los datos’:
mapas geograficos, pictogramas, graficos estadisticos, diferentes tipos de tablas.
También hay diversos elementos para la interaccion del usuario con el sistema: barras
de herramientas, botones, objetos para seleccionar filtros, etc.

% Administracion de las relaciones con los clientes.
7 A lo largo del informe se presentan técnicas de visualizacion y al final aparece un capitulo destinado a las
herramientas del usuario final.
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La vision actual de la Inteligencia de Negocios integra todas estas tendencias en un todo
coherente, dentro de una estrategia global de IN. Esta vision es, entre otras cosas, muy eficiente,
ya que permite generar una estrategia macro de la IN para las empresas, con tecnologias de
desarrollo integradas y con herramientas de visualizacion de datos (para los usuarios) con un
punto comun de acceso a la informacion. No obstante, los sistemas se pueden desarrollar en
forma aislada, lo cual puede llevar a las empresas ha incurrir en la duplicidad de tareas y
esfuerzos.

Rho-Sigma S.A. 6
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3 Sistemas de Data Warehouse, Data Marts y Tecnologia
OLAP

3.1 Sistemas de Data Warehouse y Data Marts

Los Data Warehouse (DW) se han definido de muchas maneras, en las que a veces se incluyen o
excluyen elementos, e incluso se encuentran algunos que son contradictorios entre si, por lo que
es dificil llegar a una definicidon exacta o tnica. En términos muy generales, podemos decir que
un DW estd compuesto por una o mas Bases de Datos Historicas, las cuales se alimentan de los
OLTPS de las empresas y de otras fuentes. Los DW integran informacion de distintos sistemas y
areas de la empresa, y se espera que integren la informacion de todos los sistemas, unidades de
negocios, oficinas, sucursales, regiones, etc. que conforman la empresag.

Al hablar de Datawarehousing es inevitable el hacer referencia a los dos autores mas conocidos
en la materia: Ralph Kimball y William H. Inmon. Ambos han desarrollado sus propios
enfoques, modelos y arquitecturas de los DW, y establecido empresas de consultoria que se
fundamentan en estos enfoques.

El término “Data Warehouse” fue utilizado por primera vez por William H. Inmon en uno de sus
libros: “Building the Data Warehouse” publicado en 1992. Mucha gente ha adoptado la
definicion de Inmon a tal punto que la utilizan para determinar si un sistema “se trata realmente
de un DW” solo si éste se apega a su definicion. Para Inmon “un Data Warehouse es una
coleccion de Datos con una orientacion a temas especificos, integrados, no volatiles e historicos,
tal que apoya los procesos de toma de decisiones” [Inmon 96]. En esta definicion se involucran
los cuatro elementos fundamentales de un DW que merecen atencion individual:

1. Son orientados a temas especificos. Los DW se enfocan en temas o categorias de los
datos, no en aspectos puntuales-transaccionales. Se trata mas bien de resumir los datos
por categorias tales como: clientes, agencias, oficinas, colores (de productos), etc.

2. Integrados: la informacion del DW involucra a toda la institucion. Para tomar una
decision de alto nivel se requiere contar con toda la informacion y no con datos aislados.
El concepto de integracion es amplio: se trata de toda la organizacién tanto desde el punto
de vista de sus unidades de negocios (finanzas, contabilidad, ventas, produccion, etc.)
como desde el punto de vista geografico (todas las oficinas, sucursales, etc.).

3. No volatiles: La informacién del DW es de consulta, se trata de un repositorio de datos.
En otras palabras, el sistema no es transaccional, no recibe actualizaciones en sus datos,
presenta la informacion a manera de fotografias en distintos momentos del tiempo.
Normalmente el DW solo recibe dos operaciones: la carga inicial de sus datos y la lectura
posterior de éstos.

4. Historicos: E1 DW es historico, es necesario comparar los resultados de la empresa en
distintos periodos de tiempo. La antigiiedad de la historia que se almacena en los DW es
variable, normalmente no es necesario almacenar mas de 3 afios de historia, pero esto no

¥ OLTP = On Line Transactional Processing. Se trata de los sistemas operacionales o transaccionales de las
empresas.
? Para un analisis conceptual mas profundo de los Datawarchouses se recomienda leer [Jiménez 1998].
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es una regla. Todos los reportes del DW siempre van a involucrar la variable Tiempo
(explicita o implicitamente).

La informacion de los DW tiene un enfoque gerencial-estratégico, es decir, los modelos de datos
subyacentes a estos sistemas responden a la necesidad de informacion estratégica historica para
tomar decisiones de alto nivel en las empresas. Dichos modelos de datos responden a los
“procesos naturales de razonamiento” que utilizan los gerentes y/o ejecutivos de las empresas
para tomar sus decisiones'’. Este enfoque de disefio de datos es radicalmente distinto a los de los
OLTP, en donde se busca llevar el registro de las transacciones operativas del negocio o bien
generarlas.

Una definicion de Data Mart nos dice que €ste representa un subconjunto del DW, por lo tanto
heredara los cuatro conceptos basicos de la definiciéon de Inmon y los objetivos de disefio y
requerimientos de informacioén de los DW. Segtin Ralph Kimball, “un Data Mart es un trozo
completo del pastel tomado del pastel completo que es el Data Warehouse” [Kimball 1998]. Por
lo tanto, un Data Mart es un sistema de IN para una unidad de negocios especifica (por ejemplo
el Data Mart de Ventas o el Data Mart del Area de Crédito) o bien del sistema para un conjunto
administrativo o regional especifico (por ejemplo el Data Mart de la subsidiaria de Costa Rica).
Ya sea el enfoque geografico o el de unidades de negocios, los Data Marts deben ser completos
en si mismos y deben respetar las caracteristicas de los DW:

Deben ser historicos,

No volatiles,

Orientados a temas especificos,

Integrados (dentro de sus alcances particulares pero ademas integrados con los demas
Data Marts).

Rl ol

A partir de esta concepcion de los Data Marts, Ralph Kimball define el Data Warehouse como
“... la unién de todos los Data Marts que lo componen” [Kimball 1998]. De aqui se deriva su
arquitectura denominada “The Data Warehouse Bus Structure” en la cual cada Data Mart es una
parte del DW y todos estan interconectados utilizando estructuras comunes (es decir, estan
integrados)."

Es en este punto donde se encuentran las principales diferencias entre estos autores: para Inmon
el DW es el lugar donde las empresas alcanzan la integracion de sus sistemas. Kimball describe
su “Data Warehouse Bus” como la arquitectura que integra la informaciéon con Data Marts que
comparten ¢ integran los distintos elementos del sistema'"" Para Inmon los Data Marts se derivan
del DW y para Kimball los Data Marts conforman el DW [Peterson 2000].

' Algunos advierten que tales procesos de razonamiento no son universales, por lo que posiblemente sea necesario
ajustar los modelos de datos cuando cambia un gerente.

"""Los DW incluyen cubos de datos multidimensionales y/o bases de datos relacionales, en cuyo caso los cubos
pueden compartir dimensiones y medidas mientras que los esquemas de bases de datos relacionales pueden
compartir tablas de catdlogos y/o de parametros. Esto se analiza en la seccion “3.4 Tecnologia OLAP y
Pensamiento Multidimensional”
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3.2 Depositos de Datos Operativos

En el enfoque de Inmon se incluye lo que ¢l ha denominado un Depdsito de Datos Operativo
(DDO). Este es un repositorio de informacién transaccional que incluye como minimo los datos
que se requiere cargar histoéricamente al DW. Es decir, los datos se cargan primero al DDO y de
este se van trasladando periddicamente al DW.

Una de las ventajas de contar con un DDO es que ¢l puede servir a otros propdsitos ademas de
ser la fuente de informacién del DW: es un repositorio unico e integrado para generar los reportes
transaccionales de la empresa, liberando de esta manera a los sistemas transaccionales de las
tareas de reporteria. El DDO resulta muy util cuando en las empresas conviven distintos sistemas
informaticos con plataformas de tecnologia distintas, ya que el DDO integra y/o resume los datos
en un solo lugar (es decir, que el DDO nos lleva en forma natural a alcanzar el objetivo de la
integracion del DW).

Otra ventaja es que el DDO es que es un sistema confiable: los datos han sido validados,
depurados, corregidos, y ademads debe ser disefiado en forma eficiente.

Sin embargo la desventaja de construir un DW a partir de un DDO radica en el hecho de que los
resultados se van obtener tras un periodo de desarrollo que puede ser largo, pues el DDO es en si
mismo un proyecto complejo y delicado. Es decir no existe el DW sino hasta que se haya
construido el DDO.

En el otro extremo, el enfoque de los Data Marts nos permite desarrollar pequenos médulos del
DW en el corto plazo, los cuales se van liberando y poniendo en produccion en periodos cortos
de tiempo. Con esta estrategia se generan resultados en el corto plazo. Los peligros de seguir
esta practica son, entre otros:

e No lograr una correcta integracion de los Data Marts, asi, al final se construira con un
conjunto de “Sistemas de Informacion Gerencial” aislados y desintegrados, lo cual
contradice la concepcion misma de lo que es un DW.

e Incurrir en la duplicacion de esfuerzos (lo que implica el desperdicio de recursos), al
repetir tareas en diferentes etapas del proyecto.

Sea cual sea la estrategia que se siga, se debe contar con una metodologia de trabajo adecuada y
con experiencia para lograr alcanzar los objetivos finales.

En resumen, y sin entrar en contradicciones, se puede concluir que un DW es un Repositorio de
Datos historico, con informacién institucional integrada, disefiado y construido con una vision
gerencial y estratégica, que ayuda a mejorar los procesos de toma de decisiones al brindar
informacion histdrica y resumida de las principales medidas de interés de la empresa. El DW no
es volatil, es decir, no se modifica ni recibe operaciones transaccionales, solamente cargas de
datos que son “fotografias” de éstos en momentos especificos del tiempo. El DW puede estar
compuesto por un conjunto de Data Marts que comparten estructuras y elementos comunes, o
bien, se puede construir a partir de un DDO tnico del cual se pueden derivar diversos Data Marts
(perfectamente integrados).
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3.3 Diferencias entre los sistemas transaccionales y los depdsitos de
datos (Data Warehouse)

Una manera de comprender la naturaleza de un DW es comparandolo con los sistemas
informaticos transaccionales. Las personas con formacion informética estdn familiarizadas con
este tipo de tecnologias mas no con las de los DW. En esencia esta comparacion es valida no
solo con respecto de los DW sino con respecto de globalidad de la tecnologia de la IN.

Para Jiawaei Han las operaciones bésicas de los sistemas informaticos transaccionales son las de
ejecutar transaciones en-linea y llevar a cabo el procesamiento de consultas. La mayoria de
operaciones de negocios del dia a dia se registran o ejecutan por medio de estos sistemas: ventas,
asientos contables, actualizaciones de inventarios, transferencias de fondos entre cuentas, retiros
y/o depositos bancarios, pagos de sueldos, etc. [Han 2001]. Por otra parte los DW no reciben
actualizaciones constantes de datos, la informacién que se almacenan proviene de “cortes” de la
informacion en momentos especificos del tiempo. Ademas el DW no brinda detalle alguno sobre
transacciones especificas, sino que proveen informacion resumida y relevante para el apoyo a la
toma de decisiones. La tecnologia que permite generar este tipo de consultas a los DW se conoce
como OLAP (On Line Analytical Procesing). En el cuadro 4.2.1. se presenta una comparacion
de las caracteristicas de los sistemas transaccionales y los Data Warehouse.

Cuadro 4.2.1. Comparaciéon de caracteristicas de los sistemas transaccionales y los Data
Warehouse

Caracteristica Sistemas transaccionales Data Warehouse

Orientacion del sistema | Ejecucion y procesamiento de Generacion de informacion
transacciones del ‘dia a dia’ estratégica ¢ historica.

Usuarios Oficinistas, contadores, personal Gerentes, ejecutivos, Juntas
informatico, jefes de departamentos Directivas, analistas de
operativos, clientes, etc. informacion.

Tipo de disefio de base | Modelos Entidad Relacion, y/o Bases de datos

de datos sistemas de bases de datos orientados | Multidimensionales, Esquemas
a las aplicaciones OLTP Relacionales del tipo Estrellas, con

objetivos estratégicos en la
informacion.

Nivel de detalle de los Se almacenen con el mayor detalle, Datos agregados en distintos

datos se trata de las transacciones niveles, no interesa el detalle sino
especificas los resumenes de los datos.

Caracteristicas del Servidores de “pequefios a Servidores de “grandes a

hardware y su medianos” con sistemas de alta gigantes”, optimizados para

configuracién redundancia, configurados para tener | almacenar grandes volimenes de
recuperaciones inmediatas ante fallas | datos y responder a consultas
y optimizados para realizar complejas que involucran mucha
transacciones puntuales en linea y informacion, y con “pocos
con “muchos usuarios”. usuarios”.

Operaciones normales | Mucha lectura y escritura: Bésicamente lectura de los datos:
actualizaciones, inserciones, sistemas | consultas complejas de los
de seguridad con alta redundancia, usuarios.
consultas.
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Volumenes de datos Dado que la informacion es siempre Dado que se acumula informacion
la actual, el volumen de datos no historica, los DW crecen
responde a la cantidad de constantemente. Los volumenes se

transacciones que se almacenen. De miden en Gigabytes a TeraBytes
100MBalo?2GB.

3.4 Tecnologia OLAP y Pensamiento Multidimensional

3.4.1 Cubos Multidimensionales de Datos, Dimensiones y Medidas

La mayoria de los sistemas de DW y las herramientas de consultas OLAP se basan en las Bases
de Datos Multidimensionales para almacenar la informacion y generar sus consultas en forma
dindmica. Este tipo de bases de datos utilizan el concepto de Cubo de Datos Multidimensional en
vez de tablas o archivos planos. Un cubo de datos se construye a partir de un esquema de base de
datos de estrella.

En los cubos multidimensionales se almacena la informacion organizandola en Medidas y
Dimensiones. Las medidas son los datos cuantitativos, es todo lo que se puede sumar, contar,
etc. Las Dimensiones son categorias descriptivas, es decir son datos cualitativos. Finalmente en
un cubo multidimensional de datos sobre un tema o aspecto de negocios, se generan todas las
posibles combinaciones de medidas y dimensiones respecto del tema.

Para aclarar el concepto de los cubos multidimensionales, se presenta a continuacion un ejemplo
con un cubo de ventas para una empresa de automdviles (Ver cuadro 4.3.1.1). El cubo tiene las
siguientes dimensiones y medidas:

Dimensiones

Marca del vehiculo

Fecha de la venta

Categoria del vehiculo (Sedan, Station Wagon, etc.)
Estado del vehiculo (Nuevos, Usados)

Medidas

Costo total del vehiculo

Venta Bruta

Margen Neto (=Venta Bruta - Costo total del vehiculo)
Comision de vendedor

A partir del cubo de ventas de vehiculos es posible construir un sinnimero de reportes
multidimensionales.

La “naturaleza” de los cubos es la de agregar y desagregar las medidas a través de las
dimensiones. En el siguiente cuadro se muestra la agregacion y desagregacion por medio de los
distintos niveles de las dimensiones. En el tiempo se muestran el detalle en el nivel del mes,
luego se agregan en el trimestre, y los trimestres se agregan en el afio. Ademads se agregan las
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medidas agregando las dimensiones.

Es importante resaltar el hecho de que la informacion que se extrae de los cubos, ya sea con
herramientas graficas o tabulares, es generada por los usuarios en forma muy sencilla. Los
reportes se pueden construir en unos minutos, liberando de esta forma al area de TI de las labores
de ‘reporteria’.

Cuadro 4.3.1.1 Reporte OLAP de Ventas de Vehiculos. Se muestra la dimension de tiempo
agregada y desagregada, la dimension de Categoria de Vehiculo, la de Marca. La medida es de la
“Venta Bruta Colones”. En el ejemplo se muestra una desagregacion mensual del segundo
cuatrimestre del 2003.
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Ventas de vehiculos usados, segun Fecha de Venta, Categoria de Vehiculo y Marca
Estado del Vehiculo [EEL[S
Venta Bruta Colones Marca Vehiculo
Categotria
Ano Trimestre Mes Vehiculo Honda Nissan Gran Total
2002
4x4 87.816.374 87.816.374
Sedan 610.311.012 696.698.509 1.307.009.520
2002 Total 610.311.012 784.514.883 1.394.825.895
2003
Trim 1-2003
4x4 22.300.000 22.300.000
Sedan 103.100.000 169.900.000 273.000.000
Trim 1-2003 Total 103.100.000 192.200.000 295.300.000
Trim 2-2003
Abril-2003
4x4 10.500.000 10.500.000
Sedan 60.100.000 62.900.000 123.000.000
Abril-2003 Total 60.100.000 73.400.000 133.500.000
Mayo-2003
4x4 15.500.000 15.500.000
Sedan 43.500.000 65.000.000 108.500.000
Mayo-2003 Total 43.500.000 80.500.000 124.000.000
Junio-2003
4x4 12.000.000 12.000.000
Sedan 53.000.000 62.400.000 115.400.000
Junio-2003 Total 53.000.000 74.400.000 127.400.000
Trim 2-2003 Total 156.600.000 228.300.000 384.900.000
Trim 3-2003
4x4 49.500.000 49.500.000
Sedan 188.900.000 201.700.000 390.600.000
Trim 3-2003 Total 188.900.000 251.200.000 440.100.000
Trim 4-2003
4x4 46.000.000 46.000.000
Sedan 269.100.000 228.700.000 497.800.000
Trim 4-2003 Total 269.100.000 274.700.000 543.800.000
2003 Total 717.700.000 946.400.000 1.664.100.000
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3.4.2 Esquemas de Estrella

Los cubos se construyen a partir de datos almacenados en tablas, con un esquema de estrella, el
cual estd compuesto por una tabla de hechos y un conjunto de tablas de dimensiones. La tabla de
hechos tiene llaves foraneas que hacen referencia a las dimensiones, normalmente el conjunto de
llaves foraneas se pueden utilizar como llave primaria. La tabla de hechos ademads tiene campos
numéricos (las medidas), se trata de los valores que se desea analizar, agregar o resumir.

Son ejemplos de Medidas:

Saldos de Cuentas

Montos de Ventas

Cantidad de Clientes

Montos de Intereses devengados
Etc.

Las Tablas de dimensiones contienen informacion descriptiva y se trata basicamente de tablas de
categorias. Las dimensiones se organizan en Jerarquias, las cuales contienen niveles, en cada
nivel de una jerarquia se almacenan los Miembros de la dimension.

Ejemplos de Dimensiones y Jerarquias.

Cuadro 4.3.2.1. Dimension de Tiempo

JERARQUIA 1 JERARQUIA 2
Niveles Miembros Niveles Miembros
Afio 2000, 2001, 2002, ... Afio 2000, 2001, 2002, ...
Cuatrimestre | Cuat. 1-2000, Cuat. 2-2000, Cuat. Semestre | Sem. 1-2000, Sem. 2-2000, Sem.
3-2000, ... 1-2001, ...
Mes Enero-2001, Febrero-2001, Marzo- Trimestre | Trim. 1-2000, Trim. 2-2000,
2001, ... Trim. 3-2000, ...
Mes Enero-2001, Febrero -2001,
Marzo-2001, ...

Cuadro 4.3.2.2. Dimension Geografica

JERARQUIA
Niveles Miembros
Provincia San José, Alajuela, Cartago
Canton San José Central, Curridabat, Santa Ana
Distrito Los Angeles, Pavas, Distrito Central
Barrio Santa Catalina, Santa Fe, Lomas de Ayarco
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Ilustracion 4.3.2.1. A continuacion se presenta un modelo de Estrella por medio de un diagrama
Entidad Relacion.

A

Modelo de Estrella para un |

-Aﬂk O
I oulias

PK FechalD

Afio
Trimestre
Mes
Dia
Kimball define el modelaje multidimensional de la siguiente manera: “Es una técnica de
modelacion légica que busca presentar los datos en una estructura estandar, la cual es intuitiva y
que facilita un alto rendimiento en el acceso a los datos. Es inherentemente dimerffigisly ¢fdiddechos de
el Modelo Relacional con algunas importantes restricciones” [Kimball 98]. La estructura
estandar es precisamente la de la estrella, ndtese que la Tabla de Hechos rep, conjryﬁ,
de relaciones de muchos a muchos. EI modelo es intuitivo en el sentido d? K;E!@asa en g)dUCtOID
organizacion de las medidas segun las categorias de los datos, de o chKrgept(ZﬂknalD
dimensionalidad ya que las categorias son precisamente las dimensiones. ObRKeFKRBmifksnedalD
la estrella nos presenta los datos en una forma des-normalizada, si se quiere r , isto e

| . FK4"° FéchalD
precisamente que la consulta de los datos sea muy eficiente ya que muchoS "¢ 10s”joins §¢” .
encuentran pre-almacenados de esta manera. PK,FK5 COdIgO Tien

PK,FK5 Caédigo Dep:
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Un concepto fundamental es el de la Aditividad de las Medidas. Rara vez se analiza la
informacion de un registro aislado, mas bien lo que se consulta son agrupaciones de registros
filtrados por valores especificos de las dimensiones. Por lo tanto, tal y como se ha comentado,
las medidas se deben agregar y esto se realiza resumiendo los datos por medio de funciones
basicas como sumas, maximos, minimos, etc. Alternativamente, esto se puede hacer por medio
de operaciones y/o algoritmos mas complejos.

A partir del esquema estrella presentado se puede generar un cubo que genere reportes con
informacion como:

El costo total de los productos que se han vendido en una sucursal especifica, en un rango de dias
determinado, el nombre de estos productos y la moneda en que se han realizado estas ventas.

3.4.3 MOLAP, ROLAP y HOLAP

Los Motores de Bases de Datos Multidimensionales en realidad se alimentan o leen su
informacion de las estrellas de datos, pero luego la almacenen en estructuras propias e
independientes, especificamente disefiadas y optimizadas para almacenar y generar agregaciones,
historia y reportes ad-hoc. Obsérvese que esto contrasta con los motores relacionales, los cuales
se optimizan para registrar transacciones, para tener recuperaciones ante fallos, para trabajar en-
linea, etc. Lo que normalmente se consulta son los cubos almacenados en estos motores
multidimensionales, para esto se han construido lenguajes de consulta propios (como el MDX =
Multidimensional Expressions), los cuales son complejos y requieren conocimientos técnicos.
No obstante, las herramientas de usuario final facilitan la tareas de las consultas ya que son
herramientas graficas en las que el usuario no debe programar ni escribir codigo alguno; los datos
se le presentan al usuario en forma de ‘tablas pivote’'? y con caracteristicas graficas.

Existen varios métodos de almacenamiento de los datos de los cubos:

e MOLAP: las dimensiones y medidas se almacenan en estructuras multidimensionales.
Este método es el que da los mejores tiempos de respuesta en la consultas, pero es el que
consume mas espacio.

e Sec utiliza MOLAP para almacenar los datos que se consultan mas frecuentemente.

e ROLAP: se almacenan las medidas y dimensiones en tablas relacionales. Este método es
el que da los tiempos de respuesta mas lentos en la consultas, pero es el que consume
menos espacio.

e Se utiliza ROLAP para almacenar los datos que se consultan con menos frecuencia, por lo
general se trata de datos de afios anteriores.

e HOLAP: se utilizan métodos hibridos, repartiendo el almacenamiento de los datos entre
tablas y estructuras multidimensionales con tiempos de respuesta intermedios.

12 Una tabla-pivote combina y compara grandes cantidades de datos, obteniendo totales y subtotales. Se pueden
rotar sus renglones y columnas para generar diferentes subtotales y obtener asi distintas perspectivas de los mismos
datos. Son de uso comun en las hojas electronicas.
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3.5 Arquitectura de los sistemas de Data Warehouse

Los componentes tipicos de la arquitectura de un Data Warehouse conforman tres niveles
basicos:

1. Bases de Datos Relacionales
2. Bases de Datos Multidimensionales
3. Herramientas dirigidas a los usuarios finales

[lustracion 4.4.1. Arquitectura general de un Data Warehouse

Arquitectura general de un Data Warehouse
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En el nivel de las Bases de Datos Relacionales se depositan los datos que se extraen desde las
distintas fuentes de informacion: bases datos de los sistemas OLTP, archivos de texto, hojas
electrénicas, etc. Durante esta extraccion los datos sufren procesos de depuracion que involucran
validaciones, correcciones, limpieza y transformaciones para convertirlos en los datos que se
requieren en el Data Warehouse.

Luego se almacenan los datos en forma histérica, en las estructuras de estrellas. Se van
almacenando cortes de la informacion en momentos especificos del tiempo, es decir, en las
estrellas se van insertando las fotografias de la informacion en los distintos cortes temporales
(por dia, semana, mes, etc.).

En el nivel de las bases de datos multidimensionales se almacenan los cubos de datos, se trata de
las estructuras de datos que facilitan el anélisis OLAP de la informacion. Los cubos de datos se
alimentan directamente de las estrellas. Como ya se ha comentado, se utilizan motores de bases
de datos especificos multidimensionales.
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Finalmente, en el ultimo nivel se encuentran los usuarios finales que exploran los datos de los
cubos multidimensionales y de las estrellas. Las herramientas de usuario final son aplicaciones
graficas que permiten realizar consultas multidimensionales de manera ad-hoc; también se
utilizan programas que construyen graficos a partir de los datos extraidos de los cubos;
finalmente, existen herramientas de visualizacion que presentan los datos en forma tabular y en
forma de graficos.

Recientemente se estan construyendo portales para centralizar las consultas del Data Warehouse
por medio de Internet y/o de las Intranets de las empresas. Esta modalidad agrega un nivel
adicional a la estructura que se ha explicado. Se debe agregar precisamente una etapa o seccion
que administre las aplicaciones Web: un servidor Web en el que residen las aplicaciones que se
utilizan en el Portal, los usuarios interactian con este servidor Web, el cual asume el papel de
intermediario (entre los usuarios y los datos) y el papel de Servidor de Aplicaciones, de esta
manera los usuarios no acceden directamente las bases de datos del Data Warehouse sino que lo
hacen a través del Portal Web.

Las principales ventajas de contar con un ambiente que involucre un portal Web son las
siguientes:

e (entralizacion de la informacion del Data Warehouse. Por medio del portal se genera una
sensacion de centralizacion de la informacion para el usuario. De otra manera se podrian
estar utilizando distintas aplicaciones para explotar los datos, por lo que los reportes y
graficos podrian no ser compatibles entre si, y/o encontrarse en formatos distintos.

e Control de versiones de los reportes. Al tener un portal, se presentaran en €l un conjunto
de reportes y graficos pre-definidos, todos los usuarios que vean el portal veran
precisamente lo mismo, lo que conduce a informacion estandarizada. Si se utilizan otras
herramientas, cada usuario podria tener su propia version de los reportes'”.

Finalmente, se puede contar con ambos mundos simultineamente, pues es recomendable el
contar con un Portal Web y con aplicaciones de escritorio. Se pueden utilizar aplicaciones
poderosas que explotan la informacion tanto de los cubos de datos como de las estrellas, asi como
se puede contar también con un portal que unifique la informacion en el Web o la Intranet (ver
ilustracion 4.4.2).

3 No necesariamente los usuarios veran lo mismo dado que se deben programar esquemas de seguridad y
autenticacion que provoquen una personalizacion de la informacion. Por ejemplo, puede establecerse que el gerente
de ventas de autos usados solo vea sus ventas, viceversa con el gerente de autos nuevos. Sin embargo el gerente
general deberia tener acceso a toda la informacion.
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Ilustracion 4.4.2. Arquitectura de un Data Warehouse con un Portal WEB.

Estructura de un Data Warehouse con un
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Finales

En este punto es muy importante considerar el hecho de que si bien las herramientas usuario final
son fundamentales para el éxito de un proyecto de Data Warehouse, el esfuerzo mayor se da en
las etapas de disefo y construccion de los procesos de extraccion y depuracion de datos, de hecho
se puede afirmar que mas de 75% del tiempo del proyecto se consume en esta etapa. Las
aplicaciones del usuario final deben tener calidad, estabilidad y deben contar con las
funcionalidades que permitan al usuario trabajar comodamente respondiendo a sus necesidades y
expectativas, ademas deber ser concisas y sencillas. No obstante, estas herramientas son inutiles
si no se cuenta con modelos de datos disefiados en forma correcta, que respondan a las
caracteristicas especificas del negocio y que hayan sido implementados con una metodologia
adecuada.

Obsérvese que la mayor parte de los recursos de un proyecto de DW se consumen en la
extraccion/depuracion de los datos. De una manera simplista y resumida, podemos asignar los
recursos (incluyendo el tiempo) de un proyecto de DW de la siguiente manera:

e 75% Programacion de la extraccion, migracion, pruebas con los datos

e 15% Disefio y construccion de modelos de datos: conceptuales, 16gicos y fisicos; tanto
relacionales como multidimensionales.

e 10% Instalacion de aplicaciones y capacitacion de usuarios y técnicos

Si bien se puede contar con modelos de datos y cubos pre-disefiados (un “sistema enlatado™),
viendo estos datos es claro que esto no serd de gran ayuda para el proyecto, mucho menos si
consideramos que estos modelos siempre se deben modificar para adaptarlos a la realidad
particular de la empresa. Dada esta situacion, con modelos conceptuales y estructuras de datos
pre-construidos (por ejemplo bases de datos relacionales y/o cubos multidimensionales) no
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contariamos ni con el 15% del proyecto. Por lo tanto, lo mas recomendable y natural es
implementar un sistema de IN desarrollado “a la medida” de la empresa, no un ‘“sistema

14
enlatado™ .

Mas que contar con modelos conceptuales y estructuras de datos pre-construidos, desarrollar un
sistema a la medida, o bien, hacer una combinacion de ambos, lo que es fundamental en un
proyecto de DW es el contar con conocimiento y experiencia de negocios, y contar ademas con
una metodologia de trabajo probada y que conduzca a la obtencion de resultados (mas adelante se
hace una revision de los Factores Criticos de Exito para un proyecto de DW).

Otro punto fundamental, es la importancia del concepto de la integracion de los datos en el DW,
ya sea que se integre la informacion apegandose a la definicion de Inmon con un DDO y Data
Marts que se derivan de €1, o bien apegandose a la de Kimball por medio de su arquitectura Data
Warehouse de Bus. En ambos casos existe la integracion de la informacion institucional, la cual
se alcanza tras un esfuerzo por implementar una Arquitectura de Datos bien definida para el DW,
la cual responde precisamente a las definiciones de DW que se presentaron antes.

Segiin Timothy Peterson, se puede seguir un desarrollo de sistemas de Data Marts sin una
arquitectura definida, sin embargo esto lo que va a generar son islas de datos sin integracion
alguna. Con tal enfoque se pueden generar pequefios Data Marts en cuestion de unas pocas
semanas, pero no se puede generar informacion con un enfoque empresarial amplio. La Unica
ventaja de este enfoque es que efectivamente se pueden tener Data Marts en produccion en
periodos de desarrollo de unas semanas [Peterson 2000]. Al hacer esto se construirian lo que
podriamos denominar “sistemitas de reporteria” que no responden a los objetivos ni a las
definiciones de los Data Warehouse, en otras palabras, no estamos ante una estrategia de Data
Warehouse ni mucho menos de Inteligencia de Negocios.

El principal problema de este enfoque es la negacion del objetivo fundamental de contar con
datos empresariales unificados e historicos. Si se requiere contar con informacion de varios
departamentos (por ejemplo), sera necesario realizar complejas transformaciones y programacion
entre los distintos modulos (obsérvese que en este caso no les podemos llamar Data Marts);
desafortunadamente mucho del trabajo realizado para los “sistemitas” originales no va a
funcionar para estos propodsitos [Peterson 2000]. Es importante aclarar que ni el enfoque de
Kimball ni el de Inmon tienen relacion alguna con una estrategia de trabajo o arquitectura de este
tipo (si es que a eso se le puede considerar una arquitectura).

3.6 El problema de la obtencion de los datos

Las fuentes basicas de datos para el DW son, como se ha mencionado, los sistemas OLTP. Uno
de los objetivos de un DW es la integraciéon de la informacion de diversos sistemas en un
repositorio Unico y completo. Por lo tanto, se debe seguir una estrategia de extraccion y traslado
de datos desde los OLTP hacia los sistemas OLAP. Los datos que se requieren del OLTP son un

'4 Esta situacion se confirma cuando la empresa cuenta con un sistema transaccional “enlatado”, por ejemplo un
ERP. En este caso se puede implementar un sistema de IN “enlatado”. Esta aparente contradicciéon mas bien
concuerda con lo recomendado, ya que el sistema de IN estara construido a la medida de la empresa, o sea, a la
medida del sistema transaccional.
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subconjunto de su contenido. Ademads en el DW no se almacenan detalles sino resumenes, por lo
tanto la informacién que se extrae del OLTP es un subconjunto-agregado de sus datos.

Los datos por almacenar en el DW responden a requerimientos de informacion especificos, con
una orientacion estratégica e historica, y tales que es posible que no se hayan considerado para
los sistemas transaccionales. No obstante, muchos de estos datos “no interesantes” en el mundo
transaccional seran requeridos en el DW. Por lo tanto, es muy normal que la informaciéon
disponible en el sistema fuente esté incompleta, sea inconsistente o incluso inexistente, por lo que
al tratar de generar datos para un DW nos encontramos con limitaciones y restricciones
importantes en la disponibilidad de los datos fuente. Por ello la informacién del DW no solo
proviene de los sistemas transaccionales, sino de la generacion de datos a partir de otras fuentes
tales como archivos de texto, hojas electronicas, archivos XML, etc.

Finalmente, una vez que se han establecido las fuentes de datos, se procede a construir los
procesos de extraccion-traslado de datos al DW. Han y Kamber organizan estos procesos en un
conjunto de técnicas de extraccion de datos [Han 2001]:

1. Limpieza de los datos: En los sistemas actuales de produccion, los datos tienden a estar
incompletos, tener ruido e inconsistencias. Por medio de procesos de “limpieza de datos”
se completan los datos faltantes, se suavizan los datos extremos (es decir, se reduce el
ruido) y se pueden corregir inconsistencias de la informacion'”,

2. Integracion de datos: Por medio de procesos de integracion se va a unificar datos de
distintas fuentes. Por ejemplo, es posible que existan distintos catdlogos de clientes en
distintos sistemas de la empresa, en los cuales hay clientes repetidos y clientes que
residen en solo un sistema. En el DW se requiere unificar esta informaciéon en un
catdlogo unico, que se construira por medio de procesos de Integracion. La integracion se
refiere no solo a la unificacion de los datos de distintas fuentes, sino a su
homogenizacion, dado que en distintas fuentes se van a obtener distintos tipos de datos,
de llaves y en general, de caracteristicas distintas.

3. Transformacion de datos: La informacion extraida no siempre se encuentra en el estado
requerido por el DW, por lo que se aplican técnicas de transformacion para llevar los
datos a las definiciones que se requieren. Las transformaciones tipicas son:

a. Suavizado de datos extremos: se utiliza para reducir ruido de los datos, al existir
datos con valores exagerados que se saben erroneos, se aplica un valor ‘default’
(por omisién), un promedio, un indicador, etc., con el fin de corregir el error.

b. Agregacion de informacion: aplica badsicamente a datos cuantitativos. Como se ha
mencionado, el DW presenta la informacion en estado resumido; los datos fuente
se encuentran en estado detallado por lo que se deben agrupar. Esto reduce la
cantidad de registros de las tablas del DW.

c. Generalizacion: se trata basicamente de modificaciones a los atributos. Por
ejemplo, en el DW no interesa la hora y minuto de las transacciones de las tarjetas

"> Si hay mucho problema de datos ‘sucios’ es probable que los sistemas transaccionales sean deficientes (poca
prevision por revisar la integridad de los datos) o que una cultura de la ‘calidad del dato’ requiera ser instaurada en
la organizacion. Para conocer mas sobre calidad de los datos véanse [Mufioz 2000] y [ Quirds 2000].
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de crédito, sino su agrupacion por dia, semana y/o mes. Estos se lleva a cabo en
los procesos de extraccion aplicando rutinas de “generalizacion de los datos”

d. Construccion de atributos (o datos derivados): algunos datos no existen en las
fuentes, pero se pueden obtener al aplicar algunos algoritmos y/o reglas de
negocios. Por ejemplo, se puede determinar si una inversion es nueva si su fecha
coincide con la fecha de hoy, con un algoritmo como este se construye una
dimension con los valores: “Inversion nueva / Inversion vieja”.

e. Normalizacion de informacion: se pueden “organizar” los datos cuantitativos en
rangos: de 1 a 10, de 11 a 20, etc.  Con esto se pueden convertir datos
cuantitativos en categorias descriptivas.

4. Reduccion de datos: En la mayoria de las cargas de datos hacia el DW no se requiere
toda la informacion de las fuentes, sino que se carga al DW un subconjunto de ella. Para
mejorar el rendimiento y reducir la complejidad de las cargas de datos es buena idea el
simplificarlos. Por ejemplo, de una tabla historica con varios cientos de miles de registros
se requieren tan solo algunas columnas y los registros del ultimo mes, por lo que es mas
sencillo y eficiente cargar los datos de un query de dicha tabla filtrando por fechas y
escogiendo las columnas requeridas (que realizar una carga de toda la tabla).

Los DW reciben cargas de datos periodicas (diarias, semanales y/o mensuales), por lo que es
mejor considerar los procesos de reducir el volumen de datos que se van a cargar.

En algunos casos puede ser ttil el pre-proceso de los datos llevandolos a tablas temporales y/o
vistas. La idea es separar los procesos de cargas en varios procesos sencillos, eficientes y faciles
de administrar en vez de tener un proceso grande y complejo.

Existen herramientas y tecnologias para la construccion y calendarizacion de procesos de carga
de datos. En general se utilizan combinaciones de herramientas y lenguajes de programacion,
herramientas graficas y lenguajes propios de las bases de datos. Una vez que los procesos se
encuentran estabilizados, ¢éstos se pueden calendarizar para que se vayan ejecutando
periodicamente y de esta manera se vaya poblando de informacion el DW.

La construccion de los procesos de carga es la labor mas ardua y compleja del proyecto de DW.
Es aqui donde se consumen la mayoria de los recursos. Es ademas, la etapa mas delicada por lo
que se merece precisamente este uso intensivo de recursos. Estamos hablando ni méas ni menos
que de la generacion de los datos del DW, si ésta esta mal al final todo estard mal.

Si la extraccion de datos no esta correctamente especificada ni bien definida, los procesos de
carga alimentardn el DW con datos de dudosa calidad, por lo que una previa definicién de
variables de extraccion es requerida.

3.7 Aspectos Metodologicos

El analisis o discusion de metodologias de desarrollo e implementacidon para sistemas de IN esta
fuera del alcance del presente informe, pero haremos referencia a algunos Factores Criticos de
Exito que se consideran fundamentales. También recomendaremos aspectos y/o elementos que
se deberian incluir en cualquier metodologia de trabajo para sistemas de Inteligencia de
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Negocios.

3.7.1 Etapas de un proyecto de DW: El Ciclo de Vida del DW

Una de las metodologias més conocidas para el desarrollo de sistemas de DW es la denominada
“El Ciclo de Vida Dimensional de los Negocios™'® desarrollado por el Ralph Kimball y un
conjunto de consultores (en adelante “ciclo de vida”). Este ciclo de vida es producto de la
investigacion e implementacion a lo largo de varios afios y a lo largo de muchos proyectos de
DW; una de sus principales fortalezas es haberlo puesto en practica muchas veces y recibir la
retroalimentacion que brinda la experiencia.

Muchas de las propuestas de metodologia y/o estrategias para el desarrollo de sistemas de DW se
basan precisamente en el Ciclo de Vida.

A continuacidn se hace un resumen de los elementos que conforman el Ciclo de Vida, los cuales
pueden ejecutarse tanto en forma secuencial como paralela y frecuentemente en forma iterativa;
estos componentes son complementos ldgicos que consideran la mayoria de variables y
situaciones importantes del Datawarehousing.

El Ciclo de Vida estd compuesto por las siguientes etapas basicas [Kimball 1998]:

1. Planeacion del proyecto: La primera etapa del DW es la planeacion del proyecto. En
esta etapa se define el DW, se establecen sus limitaciones y su alcance. Se establece un
objetivo global por perseguir y constituye la columna vertebral del proyecto. La
planeacion es dependiente de los requerimientos de negocios para el DW.

2. Administracion del proyecto: Por medio de la administracion se le da seguimiento al
proyecto, se vigila la aplicacion de los elementos del ciclo de vida y se toman decisiones
en forma apropiada. Como en cualquier otro tipo de proyecto es requerida su
administracion en forma centralizada. Sin este componente es imposible corregir errores,
modificar tiempos metas, etc., y el proyecto estaria simplemente “a la deriva”.

3. Definicion de requerimientos de negocios: EI DW responde a una necesidad de

informacion particular por parte de los tomadores de decisiones de alto nivel. Por lo
tanto, se debe tener un entendimiento muy claro y profundo de los aspectos de los
negocios.
Los desarrolladores de DW deben estar en capacidad de realizar una interpretacion
correcta de la informacion obtenida de sus usuarios, para poder trasladar estas ideas en
términos de requerimientos para el DW. Muchisimos proyectos terminan sin brindar a
sus usuarios la informacioén que éstos realmente necesitan para tomar sus decisiones; en
este tipo de proyectos pueden darse grandes desperdicios de tiempo y recursos, dado que
el sistema resultante simplemente no es utilizado.

4. Modelamiento Multidimensional: Por medio de la definicion de los requerimientos de
negocio se determina qué datos e informacion se van a trasladar y transformar para el
DW. En la etapa del Modelamiento Multidimensional se convierten los requerimientos

' Traduccion libre para “The Business Dimensional Lifecycle”.
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10.

en medidas y dimensiones, se generan Modelos Conceptuales y Logicos del sistema.

Diseiio fisico: Es la construccion fisica de las bases de datos a partir de los Modelos
Logicos desarrollados en la etapa anterior. A partir de las estrellas luego se van a
construir los Cubos Multidimensionales.

Preparacion de datos, disefio, desarrollo e implementacion: En esta etapa se realiza la
extraccion y transformacion de datos hacia el DW. Igualmente se llevan a cabo pruebas y
ajustes con la informacion extraida. Esta es una etapa de fundamental importancia y es
ademas iterativa, normalmente se van realizando cargas y ajustes hasta llegar a una
version final de los procesos de extraccion.

Disefio de la arquitectura técnica: Se establece la arquitectura y estructura del sistema
por desarrollar. Se determina qué sistemas operativos se van a utilizar, se toman
decisiones en materia de Bases de Datos, aplicaciones de usuario final (aqui se decide si
se utiliza o no un portal para el DW), etc. También se toman las primeras decisiones
sobre la seguridad en cuanto al acceso a los datos de DW.

Seleccion e instalacion de productos: Una vez que se ha determinado la Arquitectura
tecnoldgica que va utilizar, se procede a realizar la instalacion de la tecnologia adquirida.

Aplicaciones de usuario final: Las aplicaciones de usuario final se deben especificar a
partir de las necesidades y requerimientos de los usuarios. Se deben definir aplicaciones
para al menos dos tipos de usuarios: los que realizan reportes ad-hoc (dinamicos y
modificables) y los que utilizan reportes pre-disefiados (fijos, no cambian).

Una vez que se han evaluado aplicaciones y se ha decidido cudles se van a utilizar, a
medida que se van liberando los distintos Data Marts, se van instalando las aplicaciones
en los equipos de los usuarios. En una ambiente tipo Web se van publicando y
habilitando nuevas opciones en el portal de manera que los resultados quedan disponibles
para los usuarios.

Las aplicaciones se pueden desarrollar para el proyecto, o bien se pueden adquirir
aplicaciones ya construidas.

En la seccion 5.3. Visualizacion de la informacion, pagina 47, se trata el tema de las
aplicaciones de usuario final con mayor profundidad.

Mantenimiento y crecimiento: Los DW tienen una naturaleza dindmica, pues
evolucionan al ritmo de los negocios de la empresa. Siun DW cambia, esto es una buena
sefal.

El mantenimiento se refiere a tareas post-implementacion, es la administracion del
sistema. EI crecimiento es la capacidad del sistema de recibir modificaciones, ajustes,
nuevos requerimientos, etc.
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11. Capacitacion y divulgacion de resultados: Finalmente debemos agregar una etapa de

capacitacion y divulgacion de resultados. Se deben brindar capacitaciones formales, tanto
a técnicos como a usuarios, en distintas etapas del proyecto. Ademadas de esto, es
imprescindible que a lo largo del proyecto se dé un proceso de “evangelizacion” en
materia de Business Intelligence, Data Warehouse, pensamiento multidimensional, etc.
Esto se debe dar en todos los niveles de usuarios: técnicos, usuarios expertos y usuarios
pasivos. De hecho, como se vera a continuacion, esta evangelizacion es un factor critico
de éxito.

Finalmente, los buenos resultados se deben “mostrar” y promover en la empresa, por
medio de una Intranet, publicaciones internas, correos electronicos, etc. Es decir, el
proyecto se debe vender internamente.

3.7.2 Factores Criticos de Exito

Un Factor Critico de Exito (FCE) es una situacion, caracteristica y/o condicién, que se considera
necesaria mas no suficiente para el logro de las metas y objetivos del proyecto.

Los siguientes son FCE comunes para el desarrollo de Data Marts, se pueden aplicar a lo largo de
todo el proyecto. Deben ser evaluados y atendidos constantemente durante el desarrollo del DW.

1.

No se puede trabajar sin una metodologia. Quienes van a desarrollar el sistema deben
contar con una metodologia de trabajo. Esto deberia ser obvio pero desgraciadamente en
nuestro medio existe mucha improvisacién y deseos de lucro irracionales que llevan a
consultores externos a prometer resultados imposibles. No pocas veces las empresas de
desarrollo ni siquiera cuentan con una metodologia de trabajo.

Tanto si el desarrollo se hace a lo interno de la empresa o si se va realizar por medio de un
proyecto de ‘outsourcing’, este punto es fundamental. Se debe evaluar con mucha
seriedad la metodologia del desarrollador, revisando sus documentos, presentaciones, etc.
Si la metodologia no existe, es inadecuada o no se ha probado en casos de éxito, nos
encontramos ante un pronostico de fracaso, por lo tanto el consultor debe ser
automaticamente descalificado'’.

Utilizacion de una metodologia de trabajo consolidada. La metodologia de trabajo
debe haber sido aplicada en otros proyectos y en forma exitosa. Es decir, debe ser una
metodologia probada. Dado que el Datawarechousing no es cosa nueva, existe mucha
experiencia y teoria desarrollada, de manera que no tiene mucho sentido el improvisar o
inventar lo ya inventado (sin dejar de lado la creatividad, por supuesto).

Evaluacion de los desarrolladores. Si el desarrollo se realiza por medio de un
outsourcing, la empresa adquiriente debe contar con un método de evaluacion y control
del consultor. En muchas ocasiones es tan responsable de la mala praxis el ejecutor como
el cliente. En muchos proyectos fracasados, con tan solo un adecuado analisis previo del
consultor, se pudieron evitar muchos fracasos y la pérdida de miles de ddlares.

Esta evaluacion deberia incluir la verificacion profunda de las referencias del oferente del

'7 La metodologia es importante, pero lo es més que el consultor demuestre contar con experiencia, comprension de
las necesidades del negocio y los gerentes involucrados, y mucho sentido comun.
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outsourcing, el analisis de la metodologia, la evaluacion de la tecnologia propuesta, etc.

4. Evaluacion de opciones de desarrollo. Existen muchos productos ‘enlatados’.
Teoéricamente, estos productos tienen ventajas: se supone que los analisis de negocios ya
se han llevado a cabo, las estructuras de bases de datos estan listas, las aplicaciones de
usuario final estdn ya programadas, ya se cuenta con un conjunto de reportes listos, etc.
Todo esto suena muy tentador, pero estos sistemas tienen un alto costo y no siempre son
lo que aparentan.

El producto enlatado debe ser evaluado a la luz de los requerimientos especificos de la
empresa. Es muy dificil que dos companias de una misma industria tengan una estructura
de andlisis de negocios idéntica. No existe algo asi como “Estdndares de Data
Warehouse” por industria (DW de Banca, DW Comercial, DW de produccion, etc.). La
cosa no es tan sencilla como suponer que el DW del Banco X va a funcionar en el Banco
Y.

Otro tanto es cierto con respecto de los reportes ya construidos: primero que nada para
que sean de utilidad, los reportes deben de coincidir con las necesidades ‘psicologicas’ y
técnicas de los gerentes de la empresa. Ademas es una caracteristica de los DW el que las
herramientas de usuario final permiten construir reportes ad-hoc en forma muy sencilla,
dindmica y rapida. Ademas, esto es labor de los usuarios, por lo que proveer reportes
preconstruidos es de un valor agregado minimo y tiende a distraer la atencion de los
verdaderos valores agregados de la IN.

Si se sigue una estrategia de desarrollo como la del Data Warehouse Bus de Kimball, en
pocos meses se van a ir desarrollando y liberando Data Marts, los cuales se construyen a
la medida de las necesidades y problemas especificos de la empresa. No obstante, si se
deciden por un enlatado, este debe ser evaluado minuciosamente, lo mismo que la
empresa que lo va a implementar.

Otra ventaja de un enlatado es que se supone que “se puede instalar rapido”. Pero la
realidad es que no pocas veces la adaptacion del producto a la realidad de la empresa es
mucho mas lenta que el desarrollo de un sistema nuevo y a la medida. En este caso es
recomendable hacer un analisis y una valoracion de los riesgos y costos.

5. Confiabilidad de las especificaciones del sistema. Deben existir reglas de negocio,
formulas, mapeos de origenes de datos, etc., que sean correctos, claros y concisos para
que la extraccion de datos sea confiable. Ademads, estos mapeos deben tener coherencia
con la semantica de los datos y con el Modelo Conceptual del sistema.

Es a partir de las especificaciones que se construiran los procesos de extraccion de los
datos, y se realizaran las pruebas técnicas sobre ellos. Por lo tanto, si las especificaciones
son incorrectas o imprecisas y/o si el Modelo Conceptual es impreciso, el desarrollo de
los programas de carga se volvera laborioso y muy ineficiente.

Ademas, dado que las pruebas se realizan a la luz de las especificaciones técnicas y
funcionales, las primeras serian invalidas si estas especificaciones son inadecuadas.

6. Datos basicos confiables. Los datos de las fuentes primarias de informacion deben ser
correctos y consistentes. Un sistema de Inteligencia de Negocios refleja la situacion de
los datos de la empresa, el sistema presenta una imagen de los datos de los sistemas
transaccionales de la compania. Por lo tanto, aunque las especificaciones de extraccion
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10.

11.

de datos sean las adecuadas, si los datos que provienen de la fuente tienen errores y/o
inconsistencias, el sistema final reflejara esta situacion.

Disponibilidad de personal técnico y de negocios para el proyecto. El contar con estos
recursos es fundamental para mantener los cronogramas al dia y obtener resultados de
calidad. El personal funcional (conocedor del negocio) debe formar parte del equipo de
trabajo, aportando ideas, requerimientos, aclaraciones, etc. Este personal también debe
aprobar los disefios finales de los médulos.

Disponibilidad de infraestructura tecnoldgica. Esto incluye hardware, software e
infraestructura fisica. Sin esta infraestructura es imposible avanzar en el desarrollo del
proyecto.

La evangelizacion lleva a generar expectativas adecuadas de los usuarios: Si los
usuarios tienen expectativas distintas de lo que ofrece un sistema de IN, ellos
simplemente no estaran satisfechos con los resultados del desarrollo. Por lo tanto, a lo
largo del proyecto debe darse un proceso de ‘evangelizacion’ en materia de Inteligencia
de Negocios: pensamiento multidimensional, conceptos de OLAP versus OLTP, etc. Esto
se aplica tanto para el personal técnico como para el funcional.

Pertinencia y relevancia de los datos. Cuando hablamos de pertinencia nos referimos a
que las variables cuantitativas y cualitativas que forman parte del modelo conceptual del
sistema deben responder a las caracteristicas de un sistema de IN, es decir, deben ser
variables que permitan la generacion de reportes historicos de cardcter gerencial, en
contraposicion a la informacion transaccional.

Al hacer referencia al concepto de relevancia, nos referimos a que las variables del
sistema, ademas de ser pertinentes, deben ser intrinsecamente utiles y necesarias para los
analisis que los usuarios deseen realizar. Existen muchas variables que si bien no son
transaccionales, tampoco son relevantes.

El peligro de incluir variables no pertinentes y/o irrelevantes es que se puede incurrir en
problemas de bajo rendimiento del sistema, innecesarios y altos volumenes de
almacenamiento en discos duros, dificultades en el mantenimiento y administracion del
sistema, alargar mucho el tiempo de desarrollo y pruebas. Todo esto se traduce en altos
costos que representan un verdadero peligro para el éxito del proyecto. Un adecuado
estudio de requerimientos de informacion es imprescindible para asegurar que se incluyen
todas las variables relevantes y pertinentes en el sistema.

La experiencia en IN es fundamental: La IN es un area de especializacion en la TI,
existe una gran acumulacion de conocimientos, experiencias y técnicas especificos para
desarrollar los sistemas de IN. Por lo tanto, no se debe improvisar — ni mucho menos
inventar — lo ya existente; se debe mas bien buscar y aprovechar recursos especializados,
con conocimientos y experiencia en esta area (como se haria con cualquier otra area de
especializacion).
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4 Sistemas de Mineria de Datos

4.1 Justificacion de la Mineria de Datos

Los sistemas de DW y la tecnologia OLAP nos muestran la informacién tal y como ésta se ha
generado en los procesos de negocios de la empresa. Es decir, nos muestran las fotografias
“crudas” de los resultados finales de los procesos de negocios: ventas, costos, produccion, saldos
de operaciones crediticias, captacion, etc. Tales son los tipos de datos que se analizaran en los
cubos de datos multidimensionales.

A partir de un sistema OLAP no podemos determinar las causas y/o efectos de acontecimientos
especificos sobre los datos, por qué se comportan de una manera especifica y/o cuél podria ser su
resultado ante un escenario distinto. Con un DW, la experiencia y conocimiento de negocios de
un usuario experto lo lleva a realizar andlisis de sus medidas utilizando combinaciones de
dimensiones tales que ¢l sabe que tienen un alto grado de correlacion entre si. El conocimiento
del usuario le indica cudles dimensiones y en qué circunstancias tiene sentido mezclarlas entre si
y con cudles medidas. Luego, el usuario puede experimentar con otras variables que quizd nunca
hubiera utilizado pero, dado que el DW las pone a su disposicion, tiene la oportunidad de
hacerlo'®, incluso ¢l puede “jugar” con algunos calculos estadisticos basicos y con todo un
instrumental grafico para la presentacion de los datos (todo esto dentro de la estructura de DW
que se haya implementado). El tiempo de uso y la experimentacion permiten sacar el mayor
provecho y valor agregado al sistema de DW implementado.

No obstante, siempre van a existir combinaciones posibles de medidas y dimensiones a las que
nunca se nos ocurriria consultar; se trata de aquellas combinaciones que no son obvias, incluso
para el conocedor, pero que pueden ser muy importantes. ;Podriamos utilizar técnicas de
investigacion de datos que vayan un poco mas alla, que nos presenten un panorama “mas alla de
lo obvio” o no tan espontaneo? Si bien el conocimiento y experiencia en el negocio son
fundamentales e imprescindibles, por qué no brindarle al conocedor herramientas de
investigacion que permitan inferir conocimientos mas profundos y no tan obvios (;por qué no
llevar el conocimiento a niveles de mayor profundidad analitica?).

Se trata precisamente del estudio de la correlacion entre variables, del analisis de la asociacion de
comportamientos, del impacto que tienen variables exdgenas al negocio sobre sus resultados; en
fin, de informacion que se encuentra en otro nivel de procesamiento fuera del mundo del OLAP.
Precisamente para este tipo de situacion surge la opcion de la Mineria de Datos, con todo un

conjunto de tecnologias dirigidas al “Descubrimiento del Conocimiento™"”.

4.2 Qué es la Mineria de Datos

En general, en un proceso de Mineria de Datos (MD) se trata de llegar al descubrimiento de
informacion valiosa a partir de grandes volimenes de datos. Esto se realiza por medio de
distintas técnicas en las que se aplican algoritmos de diversa naturaleza. El proceso de la mineria

¥ Una de las ventajas usuales de un DW es la de contar con un conjunto de informacién amplia, que va mas all4 de
las expectativas comunes del usuario.
' Hay autores que utilizan el término “Knowledge Discovery” como sinénimo de “Mineria de Datos”.
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es un paso o etapa hacia el descubrimiento del conocimiento, de aqui que muchos autores se
refieren a este proceso completo como Knowledge Discovery. Sin embargo en la industria cada
vez se utiliza mas el término Data Mining para referenciar a todo el proceso. Para Jiawei Han
[Han 2001], el proceso de descubrimiento del conocimiento involucra estas etapas (obsérvese que
los puntos del 1 al 4 forman parte del desarrollo del DW):

1. Depuracion y/o limpieza de los datos. Para ecliminar ruido e informacion
inconsistente.

2. Integracion de la informacion. Cuando se combinen multiples fuentes de datos.

3. Seleccion de los datos por utilizar. Se deben seleccionar datos que sean relevantes
para los andlisis que se van a ejecutar.

4. Transformacion de los datos. Procesos de traslado, extraccion y resumen de los datos.

5. Mineria sobre los datos. Proceso en el que se aplican a los datos diversas técnicas
estadisticas, matematicas, etc.

6. Evaluacion de patrones. Es el analisis de los resultados del proceso anterior.

7. Presentacion del conocimiento. Se utilizan herramientas de visualizacién de datos
para presentar los resultados alcanzados.

Siguiendo esta concepcidon, una arquitectura de un sistema de MD, como minimo, estard
compuesta de:

Bases de datos, un Data Warehouse u otro repositorio de datos
Un servidor de bases de datos

Una base de conocimiento

Un motor de mineria

Un modulo de evaluacion de patrones y/o resultados
Herramientas de visualizacion de resultados

Podemos ver la MD como una consecuencia ‘natural’ de los sistemas de DW y los motores de
Bases de Datos OLAP. No obstante para desarrollar un sistema de MD no es estrictamente
necesario el contar con un DW. Es posible incluso que un DW no ayude en un proceso de MD
dado que la informacion de caricter resumido y/o agregado almacenada en las estructuras del
DW puede ser distinta a la requerida para un analisis de MD. Para que el DW sea la base de
datos del sistema de MD es requerido que en el disefio y desarrollo del primero se hayan
considerado requerimientos de datos para el segundo.

Los limites y la definicion misma de la MD son difusos, sobre todo por el hecho de se que trata
de un area de investigacion en constante evolucion, en donde aparecen nuevos avances (algunos
autores los catalogan como MD y otros como “otras cosas”). También confunde el hecho de que
nos encontramos con tecnologias y algoritmos de muchas areas de investigacion distintas.
Muchas veces algun fabricante de software desarrolla un producto que bien se podria clasificar
dentro de la MD, no obstante éste decide “bautizar” su tecnologia con otro nombre para efectos
de mercadeo. Otro problema es el nombre mismo de ésta area, ya que hay autores que términos
como: Descubrimiento del conocimiento (Knowlegde Discovery), Mineria del Conocimiento
(Knowlegde Mining), entre otros. Incluso a veces con diferentes acepciones.
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4.3 Tipos de analisis

Existen varios tipos de analisis o estudios que se pueden llevar a cabo en MD, para problemas de
diversa naturaleza con distintos requerimientos de informacion. Para realizar dichos estudios en
MD se utilizan algoritmos o métodos distintos, implementados por medio de software; se cuenta
incluso con algoritmos distintos para realizar andlisis de un mismo tipo.

En este apartado vamos a enumerar y explicar dichos tipos de estudios, en la seccion “4.4
Algoritmos de Mineria de Datos”, pagina 33, se analizaran algunos de los algoritmos por medio
de los cuales se responde a estas necesidades de informacion®.

4.3.1 Clasificacion (Aprendizaje Supervisado)

Una forma natural de comprender para el cerebro humano es la clasificacion de los objetos segiin
sus categorias. Esto se puede hacer por medio de estudio de alguna(s) variable(s) o atributo(s) de
interés en el objeto en cuestion, al observar el valor de dichos atributos se clasifica el objeto en
una forma excluyente. El valor de esta variable es conocido, por este motivo en MD a este tipo
de estudio se le llama “Aprendizaje Supervisado”.

Un ejemplo puede aclarar el concepto:

En un banco interesa determinar si los clientes de tarjeta de crédito tienden a “pagar al dia” o si
bien acostumbran a “retrasar su pago”. EIl banco cuenta con la informacién historica de las
transacciones de los clientes, en otras palabras, el banco sabe quiénes tienden a retrasar sus pagos
y quiénes no. Con esta situacion, se puede plantear la “cantidad de retrasos en el afio” como la
variable objetivo del estudio. No obstante el banco no sabe por qué se da o qué explica este
comportamiento, precisamente esto es lo que se desea determinar por medio del estudio de
Clasificacion. Con este objetivo, se puede construir una base de datos con la informacion
historica de los clientes que incluya un conjunto de variables que puedan estar relacionadas con
este comportamiento”'; las siguientes son algunas de las que se podrian investigar:

e Retrasos en el aiio Variable Objetivo

o FEdad Variable funcional o Atributo
e FEstado Civil Variable funcional o Atributo
o Cantidad de dependientes Variable funcional o Atributo
e Monto o limite del crédito Variable funcional o Atributo
o Utilizacion del crédito Variable funcional o Atributo
e Profesion Variable funcional o Atributo
e Salario Mensual Variable funcional o Atributo
e  Cuota mensual Variable funcional o Atributo

2% El objetivo aqui es caracterizar la tecnologia de la MD. No se pretende construir un manual de MD o realizar un
estudio técnico, para lo cual existe literatura especializada (se recomienda revisar la bibliografia).

*! Tgualmente, por medio de anélisis de covariancias, regresiones, econometria, etc., se puede determinar el grado de
correlacion entre las variables.
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La variable objetivo es “Retrasos en el afio”, se define un criterio tal que con 2 0 mas atrasos se
dice que el cliente “tiende a retrasarse” mientras que con 1 o menos “no tiende a retrasarse”.
Para los créditos actuales esta informacion es conocida, lo que interesa es determinar si existe un
patrén(es) en las otras variables que puedan determinar o explicar si un cliente es propenso a
retrasarse o si no lo es. Con esta informacién el banco va a contar con un “perfil” de sus clientes
que puede utilizar en el futuro en una campaiia de reduccion de la morosidad.

En este tipo de analisis se requiere de conocimiento sobre el negocio para determinar cuales
variables se pueden relacionar. Igualmente se pueden aplicar diversas técnicas estadisticas para
encontrar las correlaciones entre las variables y excluir aquellas que no tienen relaciones causales

entre si (tales que su relacion es mas bien aleatoria)™.

4.3.2 Prediccion

En prediccion se busca proyectar el valor o rango de valores que una muestra de datos podria
alcanzar, dadas sus caracteristicas. Una de las técnicas mas utilizadas para la prediccion son los
Andlisis de Regresion. Obsérvese que por medio de estudios de clasificacion se pueden predecir
valores discretos mientras que con regresiones se predicen valores continuos, o al menos “muy
densos”.

En la Economia y Estadistica se utilizan distintos tipos de estudios de Prediccion, como la
Econometria y/o el Analisis de Series de Tiempo.

La econometria se basa en complejos sistemas de regresiones con diversos modelos matematicos.
En los estudios econométricos se contrastan variables explicativas y variables objetivo a partir de
series de datos historicos, se aplican ademas un conjunto de técnicas para eliminar ruido y/o
datos extremos; finalmente, el objetivo, mas que predecir resultados futuros en algunas variables,
es explicar su comportamiento y las relaciones de causalidad con otras variables. Con los
resultados de los modelos econométricos se cuenta con informacién para plantear politica
econdmica, o bien, para defender teorias econdémicas.

El andlisis de series de tiempo permite estudiar tendencias en los datos, como ciclos,
estacionalidad, comportamiento atipico, etc.  Se han desarrollado técnicas matematicas
avanzadas, que permiten realizar diversos tipos de analisis que complementan la intuicion
humana o permiten visualizar el comportamiento de grandes volimenes de datos®. Entre las
aplicaciones recientes en nuestro medio se encuentran:

e Deteccion de fraudes en tarjetas de crédito y cuentas de ahorro (andlisis de

comportamiento atipico)
e Prediccion del efectivo en sucursales y cajeros automaticos (andlisis de series de tiempo).

22 Si bien la correlacion no implica causalidad.

» En Costa Rica, la Escuela de Matematica de la Universidad de Costa Rica ha investigado estos temas y otros
relacionados (ver adelante) por casi 20 afios. Recientemente un grupo de académicos establecié una empresa de
software y modelaje matematico especializada en estos temas: Predisoft.
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4.3.3 Analisis de Agrupamiento* (Aprendizaje no Supervisado)

En los estudios de Agrupamiento, a diferencia de la Clasificacion, no se a conoce priori el grupo
o categoria a la que pertenece el objeto de estudio. Precisamente el objetivo de estos andlisis es
encontrar o determinar a qué grupo pertenecen nuestros objetos de estudio. En muchos casos
existen agrupamientos en los datos que no se conocen previos al estudio, entonces, en el analisis
primero se debe determinar o definir los grupos y luego clasificar a nuestros objetos dentro de
ellos. En otros casos conocemos de alguna manera los agrupamientos pero no sabemos “a cual
pertenece” nuestro objeto.

Una diferencia importante con el analisis de Clasificacion, es que en los estudios de
Agrupamiento no se persigue explicar las relaciones de causalidad entre los atributos (variables
de entrada vs. variables objetivo), es decir no se explica el por qué pertenece el objeto x al grupo
y, simplemente éste se agrupa.

Dado que no sabemos a cudles grupos pertenecen los objetos de estudio en MD, a los estudios de
Agrupamiento se les conoce como “Aprendizaje no supervisado”.

Un conjunto de objetos fisicos o abstractos pertenecen a un grupo en particular porque son
similares entre si, al tiempo que son distintos de los de los otros grupos. De esta manera, en
muchos contextos los grupos pueden ser tratados como objetos independientes. Es decir, que un
grupo puede ser precisamente el objeto de estudios posteriores que expliquen sus conductas y/o
caracteristicas.

Las aplicaciones de los estudios de Agrupamiento son muy amplias. En mercadeo y/o CRM se
pueden utilizar para distinguir caracteristicas de los clientes con respecto de sus patrones de
consumo. En demografia se pueden agrupar los distintos tipos de casas en los vecindarios, segun
sus clases sociales, precios, ubicaciones, etc. En banca se pueden agrupar los clientes segun sus
caracteristicas de clase social, estado civil, edades, etc., de manera que se puedan realizar
politicas de mercadeo financiero personalizadas.

4.3.4 Asociacion (Market Basket Analysis)

La Asociacion o Market Basket Analysis se aplica a las compras de productos y/o servicios que
se realizan en las tiendas y/o supermercados. Lo que se busca es encontrar patrones de
asociacion entre productos comprados. Interesa determinar asociaciones tales como:

e “Cuando un cliente compra un producto A entonces éste tiende a comprar también el
producto B en X% de las veces” [Groth 2000].

El Market Basket Analysis tiene muchas aplicaciones: mercadeo cruzado de productos, disefio de
catalogos, determinacion de precios de productos y promociones, incluso la manera de acomodar
los articulos en supermercados puede ser sugerida por un estudio de este tipo.

 En Estadistica son muy conocidos estos estudios por su nombre en inglés: Clustering Analisys
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Un ejemplo de asociacion: supongamos que en un supermercado se ha observado que cuando los
clientes compran frijoles, el 25% de las veces también compran cerveza.

Este comportamiento puede ser simplemente aleatorio si en el 25% de las ventas del
supermercado se vende siempre cerveza, con o sin frijoles.

Pero si la situacion fuera otra, digamos que solo en el 10% de las ventas del supermercado se
vende cerveza, mientras que la venta de cerveza aumenta a un 25% cuando se incluyen los
frijoles. En este caso se observa una alta asociacion o atraccion de los productos. Esta
informacion se puede utilizar para mejorar las ventas de cerveza o de frijoles por medio de
alguna oferta o simplemente colocando los frijoles junto a la cerveza.

Ahora bien, si la relacion fuera que en la totalidad de las ventas se incluye la cerveza en el 60%
de las veces, pero cuando se compran frijoles solo se compra cerveza en un 25% de las ocasiones,
en este caso se dice que los productos se repelen entre si. Si este es el caso, se deben aplicar
politicas de mercadeo y/o ventas distintas.

4.4 Algoritmos de Mineria de Datos

En MD se integran técnicas, algoritmos y métodos de estudio de diversas areas de
especializacion; para efectos practicos llamaremos a todos estos tipos de analisis Algoritmos de
la Mineria de Datos. Se trata basicamente de: redes neuronales, aprendizaje mecanico (machine
learning), visualizacion de datos, reconocimiento de patrones, métodos de la estadistica
inferencial y descriptiva, métodos matematicos, etc. Cada uno de estos algoritmos se aplica a
distintos tipos de estudio. A continuacidon se hace una breve referencia a algunas de estas
técnicas y en qué casos y/o circunstancias se pueden utilizar.

4.4.1 Clasificacién por medio de Arboles de Decision

Un arbol de decision se representa por medio de un grafico compuesto de nodos, ramas y hojas:
los nodos representan pruebas (preguntas) en atributos especificos y las ramas representan las
respuestas a dichas pruebas, finalmente las hojas son las categorias finales o distribucion de los
datos.

Por medio de un arbol de decision se puede mapear un conjunto de atributos para un objeto en
particular, con respecto de un resultado especifico. Un ejemplo puede aclarar estas ideas (ver
ilustracion 5.4.1.1):

En una tienda de ropa interesa determinar cudles de sus clientes son propensos a comprar trajes
enteros de caballero. Esta es la pregunta que se desea responder para cada cliente: “;Es propenso
a comprar trajes enteros?” Para esta pregunta el conjunto de respuestas es: { si, no }

Con la informacién de los clientes se van haciendo un conjunto de pruebas, y para cada resultado
de éstos se examina el subconjunto de clientes que cumplen con €l y se determina si estos
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cumplen o no con la pregunta “;compra trajes enteros?”. Cada prueba es un nodo dentro de
arbol.

Empezamos por el sexo y se determina que tanto hombres como mujeres compran trajes. Por lo
tanto la prueba no es determinante.

Dentro del grupo de las mujeres, se pregunta por el estado civil y se descubre que las casadas
tienden a comprar trajes mientras que las solteras no. Con esto se construyen las primeras hojas
del arbol:

e Sexo: Femenino, Estado civil: Casada
Resultado: Si compran trajes enteros

e Sexo: Femenino, Estado civil: Soltera
Resultado: No compran trajes enteros

Dentro de los hombres se pregunta por las edades y se determina que todos los hombres entre 31
y 40 afios compran trajes, esto nos lleva a determinar otra hoja:

e Sexo: Masculino, Edad: entre 31 y 40
Resultado: Si compran trajes enteros

No obstante, los menores a 31 y los mayores a 40 no tienen un comportamiento fijo, algunos
compran y otros no. Para los menores a 30 se hace la pregunta: “;Es estudiante?”, se logra
determinar que todos los estudiantes no compran trajes mientras que todos los no estudiantes si
compran. Con esto se construyen dos hojas mas:

e Sexo: Masculino, Edad: menor o igual a 30, Estudiante: Si
Resultado: No compran trajes enteros

e Sexo: Masculino, Edad: menor o igual a 30, Estudiante: No
Resultado: Si compran trajes enteros

De esta menara se van a determinar todo el conjunto de reglas, tales que se pueden aplicar para
poner en practica ofertas segun las caracteristicas particulares de los clientes.
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Tlustracion 5.4.1.1. Ejemplo de un Arbol de Decision. Se trata de determinar quienes son
propensos a comprar trajes enteros.

Masculino

[ (Es estudiante? ]

Si

[ (Jubilados?

No No

El arbol del ejemplo es muy sencillo, la idea es simplemente comprender la induccion basica del
algoritmo. Se trata de una version simplificada del algoritmo conocido como ID3, éste utiliza
una técnica “top-down recursiva” con una estrategia “divide y venceras”.

Obsérvese que para cada nodo las preguntas significativas pueden ser distintas: no se pregunta
por la edad de las mujeres, mientras que en los hombres no se pregunta por estado civil. Esto es
porque cada grupo de clientes tiene caracteristicas distintas, por lo que sus patrones de conducta
deben responder a sus perfiles especificos. Para determinar los atributos y medidas de los test,
asi como su orden, existen un conjunto de pruebas estadisticas. En éstas se miden aspectos tales
como “la bondad de la separacion”, o sea, qué tanto ayuda a explicar un atributo un
comportamiento especifico.

Un algoritmo més avanzado de Arboles de Decision es el C4.5, el cual es una versién mejorada
del ID3. El algoritmo basico requiere que todos los atributos sean discretos o bien que sean
“discretizados” (por medio de rangos) la versién mejorada permite entre otras cosas la utilizacion
de valores continuos, los cuales se pueden agrupar y desagrupar posteriormente. Se puede
profundizar mas en este tema en [Quinlan 86].

4.4.2 Redes Neuronales

Las primeras Redes Neuronales Artificiales que se desarrollaron simulaban el comportamiento
del cerebro humano, en el cual las neuronas estan interconectadas y reaccionan ante los estimulos
que reciben unas de otras.
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En el cerebro humano, las neuronas y las conexiones entre ellas (denominadas sinapsis)
constituyen la clave para el procesamiento de la informaciéon. Una Red Neuronal Artificial esta
compuesta por un conjunto de elementos de