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1) Introduccién

En la India, los accidentes de trafico son una preocupacién importante debido al gran niimero
de incidentes y sus consecuencias devastadoras. La recopilacion y el andlisis de datos precisos
y completos son fundamentales para comprender y abordar este problema de manera efectiva.
Para lograrlo, se propone la creacién de un Data Warehouse (almacén de datos) dedicado a los
accidentes de trafico en la India.

El Data Warehouse para los accidentes de trafico en la India estaria disefiado para recopilar
datos de multiples fuentes, como informes policiales, registros hospitalarios, compaiiias de
seguros y otros organismos relevantes. Estos datos incluirian informacién sobre la ubicacion
de los accidentes, el tipo de vehiculos involucrados, las lesiones sufridas y otros factores
relacionados con los accidentes.

Una vez que los datos se recopilen, se almacenaran en un formato estructurado y homogéneo
en el Data Warehouse. Esto permitira un facil acceso y consulta de la informacion, asf como el
analisis de tendencias y patrones a lo largo del tiempo.

El analisis de los datos almacenados en el Data Warehouse proporcionaria informacién valiosa
para el desarrollo de politicas y medidas de seguridad vial mas efectivas. Por ejemplo, se
podrian identificar areas geograficas con altas tasas de accidentes, tipos de vehiculos o
conductores con mayor propensién a los accidentes y factores de riesgo especificos. Esta
informacién permitiria la implementacién de estrategias preventivas, mejoras en la
infraestructura vial y campaiias de concienciacién dirigidas.

En resumen, la creacién de un Data Warehouse para los accidentes de trafico en la India tiene
como objetivo centralizar y analizar datos relacionados con los accidentes de trafico en el pais.
Esto proporcionaria una visién mas clara de los factores que contribuyen a estos accidentes y
permitiria la implementacién de medidas mas efectivas para mejorar la seguridad vial. Al
aprovechar la potencia del andlisis de datos, se espera reducir el nimero de accidentes y salvar
vidas en las carreteras de la India.



2) CAPITULO I: Especificacion del Proyecto

a) Situacion Actual

L Antecedentes

Los accidentes de transito en India son un problema significativo y complejo que tiene multiples
antecedentes. Algunos de los factores y antecedentes clave incluyen:

Crecimiento del Parque Automotor:

El rapido crecimiento econémico en India ha llevado a un aumento sustancial en el nimero de
vehiculos en las carreteras. El aumento del parque automotor ha contribuido a una mayor
congestidn vial y a un aumento en la probabilidad de accidentes.

Infraestructura Vial Deficiente:

La calidad de la infraestructura vial en algunas regiones de India es deficiente. Carreteras en
mal estado, falta de sefializacién adecuada y deficiencias en la planificacién urbana pueden
contribuir a condiciones peligrosas para la conduccién.

Condiciones de Trafico Desafiantes:

En muchas areas urbanas, el trafico es cadtico y congestionado. La falta de un sistema de
transporte publico eficiente puede llevar a un mayor uso de vehiculos privados, exacerbando
los problemas de trafico y aumentando el riesgo de accidentes.

Comportamiento de Conduccion:
El comportamiento de conduccion, incluido el exceso de velocidad, el incumplimiento de las
normas de trafico y la conduccién imprudente, contribuye significativamente a la incidencia de

accidentes. La conciencia y la cultura de seguridad vial son dreas que requieren atencion.

Carencia de Educacion Vial:

La falta de conciencia y educacion vial adecuada es un antecedente importante. Muchos
conductores y peatones pueden no estar completamente informados sobre las normas de
trafico y las mejores practicas de seguridad vial.

Falta de Cumplimiento Normativo:

La falta de aplicacion efectiva de las normas de trafico puede permitir comportamientos
peligrosos en las carreteras. La vigilancia y la aplicacién de las leyes de transito son esenciales
para disuadir a conductores irresponsables.



Problemas de Seguridad de Vehiculos:

Algunos vehiculos pueden no cumplir con estandares de seguridad adecuados, lo que aumenta
el riesgo de lesiones graves en caso de accidente. La implementaciéon de normas mas estrictas
de seguridad vehicular puede ser un factor clave para abordar este problema.

Condiciones Climdticas y Geogrdficas:

En algunas regiones de India, las condiciones climaticas y geograficas pueden contribuir a la
peligrosidad de las carreteras. Por ejemplo, las lluvias monzdénicas pueden afectar la visibilidad
y la traccién en la carretera.

Crecimiento Urbano Desordenado:

El crecimiento urbano desordenado, con una planificacién insuficiente, puede resultar en una
falta de infraestructuras viales adecuadas y contribuir a la congestion del trafico.

Problemas Socioeconomicos:

Factores socioecondémicos, como la falta de acceso a la educacién y a oportunidades
econdmicas, pueden contribuir a un comportamiento de conduccién arriesgado y a un mayor
riesgo de accidentes.

Estos antecedentes subrayan la complejidad del problema de los accidentes de transito en
India, destacando la necesidad de enfoques integrales que aborden aspectos de infraestructura,
educacion, aplicaciéon de normas y cultura de seguridad vial.

ii.  Descripcion del problema

Los accidentes en la india han alcanzado niimeros significativos generando una gran cantidad
de datos que pueden ser estudiados para mejorar la situacién actual; como grupo hemos
decidido crear una serie de Dashboards que nos permita ver el comportamiento de estos datos.

Para ello vemos la necesidad utilizar las herramientas como AWS S3, IAM, AWS Redshift, Talend
Open Studio, Power BI, para poder obtener informacién necesaria que ayude a la toma de
decisiones a de los interesados para ello nos enfocaremos en dar respuesta a las siguientes
interrogantes.

e Eltotal de accidentes de transito durante un periodo definido.

e Lacantidad de lesionados por género y edad en los accidentes de transito.

e Lacantidad de accidentes por ubicacion definida.

e Eltotal de accidentes por tipo de vehiculo (camioneta, sedan, microbus, etc)
e Eltotal de victimas por tipo de accidente



iii.  Planteamiento del problema

Se realizo el planteamiento del problema en mediante el uso de la caja negra en el cual
tendremos los siguientes implicados.

Entradas:

Estas seradn los datos obtenidos principalmente mediante Kaggle y también de otras fuentes de
datos.

Procesos

En esta etapa se usaran diferentes herramientas en el andlisis de los datos, los cuales son y
Talend Open Studio para poder realizar la extraccion, transformacién y carga; AWS Services
(IAM, S3, Redshift) para tener una conexién con Talend Open Studio y poder cargar los datos a
la nube, finalizando con la herramienta Power BI para transformar, visualizar datos y crear
informes de los mismos.

Salidas:

Los Informes Graficos representard los diferentes reportes que se esperan obtener de la
transformaciéon de los datos los cuales se nombran a continuacién: Cantidad de accidentes
periodicamente, Total de compras por fecha, Total de personas fallecidas por género, Total de
personas lesionadas por Genero, edades promedio de accidentes, Porcentaje anuales de
vehiculos implicados

b) Objetivos

Elaborar reportes analiticos a partir de una solucidon de data Warehouse que permita de manera
concreta identificar la cantidad de accidentes ocurridos en periodos de tiempos especificos
contabilizando las victimas y conductores heridos y fallecidos, asi como también Ia
geolocalizacion de los accidentes.

¢) Alcances

Para el proyecto de desarrollo e implementacién de un modelo dimensional para el andlisis de
la informacién sobre accidentes de transito en la india en los afios del 2007 al 2020 presentan
a continuacioén los siguientes alcances:

e Brindar un esquema estrella del modelo dimensional que tendra la potencialidad
analitica para poder responder a las necesidades analiticas actuales que originaron el
proyecto, asi como también esta disefiado para poder tener la capacidad de poder
responder a futuros requerimientos analiticos o necesidades relacionadas al proceso de
negocio de preguntas y respuestas.

e C(Creacidn de procesos que extraigan, transformen y carguen la informaciéon generada
por el sistema transaccional.



e Brindar una solucidén de Data Warehouse sobre los accidentes de transitos en la india
para que pueden apoyarse en el proceso de toma de decisiones basadas en sus propios
datos.

e Presentacién de Dashboards que den soluciéon a las necesidades analiticas que
originaron el proyecto, de tal manera que los resultados permitiran ver el auge de los
accidentes de transito en periodos de tiempo

d) Justificacion

La india es uno de los paises en los cuales se generan grandes cantidades de accidentes al afio,
esto genera un impacto fuerte en la economia del pais y su poblacién asi mismo se pretende
determinar cudles son las zonas geograficas mas afectadas por accidentes, en las cual es el
género (masculino o femenino) que mas se encuentran implicados en ellos también determinar
un censo de las personas fallecidas por género y en rangos de edades, asi como las lesionadas
que logran sobrevivir. Los tipos de vehiculos implicados también son una fuerte variable a
estudiar para determinar factores de riesgos.

Esta data generada servird para empresas de seguro para la toma oportuna de decisiones en
planes de seguros automovilisticos para ofrecer



e) Cronograma de Actividades
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) Presupuesto de Desarrollo

Se debe contar con un almacenamiento en la nube, para esta soluciéon se tomara en cuenta
Amazon Web Services, del cual se optara por usar los servicios de IAM, Redshift y S3 que nos
ofrece esta plataforma. Los precios estimados mensuales y anuales se obtuvieron por medio de
AWS Pricing Calculator un servicio con el que cuenta la plataforma, el presupuesto se detalla a
continuacion:

Estimate summary info Getting Started with AWS
Upfront cost Monthly cost Total 12 months cost
- Get started for free
0.00 USD 365.00 USD
4,380.00 USD
Includes upfront cost
My Estimate | Create group ‘ ‘ Add support | Add service
Q, Find resources ‘ 1 [}
Service Name v | Status v Upfront cost v Monthly cost v Description v Region v Config Summary v
Amazon Simple St..
y 0.00UsSD 0.00UsD - US East (Ohio)
Amazon Redshift - 0.00 USD 365.00 USD - US East (Ohio) Nodes (2), Instance...
. .
Figura 2. Cdlculo de Presupuesto

Otros Costos

Nombre de Costo Valor Cantidad Periodo
Recurso Humano $ 800 2 $ 4800
Equipo Informatico $ 550 2 3 meses $1100
Gastos de Servicios Basicos $40 1 $120
TOTAL $6020
Tabla 1. Tabla de Costos Totales

g) Marco Tedrico

Historia del Andlisis de datos.

Una descripcién mas util y moderna sugerida es que el "andlisis de datos" es una herramienta
importante para obtener informacién comercial y brindar respuestas personalizadas a los
clientes. El andlisis de datos, a veces abreviado como "andlisis", se ha vuelto cada vez mas
importante para organizaciones de todos los tamafios. La practica del analisis de datos ha
evolucionado y ampliado gradualmente con el tiempo, brindando muchos beneficios.



El uso de andlisis por parte de las empresas se remonta al siglo XIX, cuando Frederick Winslow
Taylor inici6 ejercicios de gestion del tiempo. Otro ejemplo es cuando Henry Ford midi6 la
velocidad de las cadenas de montaje. A fines de la década de 1960, Analytics comenz06 a recibir
mas atencién a medida que las computadoras se convirtieron en sistemas de apoyo parala toma
de decisiones. Con el desarrollo de Big data, almacenes de datos, la nube y una variedad de
software y hardware, el andlisis de datos ha evolucionado significativamente. El analisis de
datos implica la investigacion, el descubrimiento y la interpretacién de patrones dentro de los
datos. Las formas modernas de analisis de datos se han ampliado para incluir:

a) Analisis predictivo

b) Andlisis de grandes datos

¢) Analisis cognitivo

d) Analitica prescriptiva

e) Analitica descriptiva

f) Gestion de decisiones empresariales
g) Analisis minorista

h) Analisis aumentado

i) analista delared

j) Analisis de llamadas

Estadistica y Computacion

El andlisis de datos se basa en estadisticas. Se ha supuesto que las estadisticas se utilizaron
desde el Antiguo Egipto para construir piramides. Los gobiernos de todo el mundo han utilizado
estadisticas basadas en censos para una variedad de actividades de planificacidn, incluida la
fiscalidad. Una vez que se han recopilado los datos, comienza el objetivo de descubrir
informacién y conocimientos utiles. Por ejemplo, un andlisis del crecimiento de la poblacién por
departamento y ciudad podria determinar la ubicacién de un nuevo hospital.

El desarrollo de las computadoras y la evolucion de la tecnologia informatica ha mejorado
drasticamente el proceso de andlisis de datos. En 1880, antes de las computadoras, la Oficina
del Censo de EE. UU. tardé mas de siete afos en procesar la informacion recopilada y completar
un informe final. En respuesta, el inventor Herman Hollerith produjo la “maquina tabuladora”,
que se utilizé en el censo de 1890. La maquina tabuladora podria procesar sistematicamente
los datos registrados en las tarjetas perforadas. Con este dispositivo, el censo de 1890 se
terminé en 18 meses.

Bases de datos relacionales y bases de datos no relacionales

Las bases de datos relacionales fueron inventadas por Edgar F. Codden la década de 1970 y se
hicieron muy populares en la década de 1980. Las bases de datos relacionales (RDBM), a su vez,
permitieron a los usuarios escribir en secuencia (SQL) y recuperar datos de su base de datos.

Las bases de datos relacionales y SQL brindaron la ventaja de poder analizar datos a pedido y
todavia se usan ampliamente. Es facil trabajar con ellos y muy utiles para mantener registros
precisos. En el lado negativo, los RDBM generalmente son bastante rigidos y no fueron
disefiados para traducir datos no estructurados.



A mediados de la década de 1990, Internet se volvié extremadamente popular, pero las bases
de datos relacionales no podian seguir el ritmo. El inmenso flujo de informacién combinado con
la variedad de tipos de datos provenientes de muchas fuentes diferentes, dio lugar a bases de
datos no relacionales, también conocidas como NoSQL. Una base de datos NoSQL puede
traducir datos usando diferentes idiomas y formatos rapidamente y evita la rigidez de SQL
reemplazando su almacenamiento "organizado" con mayor flexibilidad.

El desarrollo de NoSQL fue seguido por cambios en Internet. Larry Page y Sergey Brin
3disefiaron el motor de busqueda de Google para buscar en un sitio web especifico, mientras
procesan y analizan Big data en computadoras distribuidas. El motor de bisqueda de Google
puede responder en unos segundos con los resultados deseados. Los principales puntos de
interés del sistema son su escalabilidad, automatizaciéon y alto rendimiento.

Almacenes de datos

A fines de la década de 1980, la cantidad de datos recopilados siguié creciendo
significativamente, en parte debido a los menores costos de las unidades de disco duro. Durante
este tiempo, la arquitectura de los almacenes de datos se desarrollé para ayudar a transformar
los datos provenientes de los sistemas operativos en sistemas de apoyo a la toma de decisiones.

Los almacenes de datos son normalmente parte de la nube o parte del servidor central de una
organizacion. A diferencia de las bases de datos relacionales, un almacén de datos normalmente
esta optimizado para un tiempo de respuesta rapido a las consultas. En un almacén de datos,
los datos a menudo se almacenan mediante una marca de tiempo y los comandos de operacién,
como eliminar y actualizar, se usan con menos frecuencia. Si todas las transacciones de ventas
se almacenaran usando marcas de tiempo, una organizacion podria usar un almacén de datos
para comparar las tendencias de ventas de cada mes.

Inteligencia de negocios

El término inteligencia empresarial (BI) se utilizé por primera vez en 1865 y luego fue adaptado
por Howard Dresner en Gartner en 1989, para describir la toma de mejores decisiones
comerciales a través de la busqueda, recopilacién y andlisis de los datos acumulados guardados
por una organizacion. Usar el término "inteligencia de negocios"” como una descripcién de la
toma de decisiones basada en tecnologias de datos fue novedoso y con vision de futuro. Las
grandes empresas primero adoptaron Bl en la forma de analizar los datos de los clientes de
manera sistematica, como un paso necesario para tomar decisiones comerciales.

Procesamiento de datos

La mineria de datos comenzé en la década de 1990 y es el proceso de descubrir patrones dentro
de grandes conjuntos de datos. El analisis de datos de formas no tradicionales proporciond
resultados sorprendentes y beneficiosos. El uso de la mineria de datos surgié directamente de
la evolucion de las tecnologias de bases de datos y almacenes de datos. Las nuevas tecnologias
permiten a las organizaciones almacenar mas datos, sin dejar de analizarlos de forma rapiday
eficiente. Como resultado, las empresas comenzaron a predecir las necesidades potenciales de
los clientes, basdndose en un analisis de sus patrones de compra histéricos.



Sin embargo, los datos pueden ser malinterpretados. Alguien en los oficios, habiendo comprado
dos pares de jeans azules en linea, probablemente no querra comprar jeans por otros dos o tres
afios. Dirigirse a esta persona con anuncios de blue jeans es tanto una pérdida de tiempo como
irritante para el cliente potencial.

Big Data

En 2005, Roger Magoulas 4le dio ese nombre a Big data. Estaba describiendo una gran cantidad
de datos, que parecian casi imposibles de manejar con las herramientas de Business
Intelligence disponibles en ese momento. En el mismo afio, Hadoop podia procesar grandes
volumenes de datos. La base de Hadoop se basé en otro marco de software de cédigo abierto
llamado Nutch, que luego se fusion6 con MapReduce de Google.

Apache Hadoop es un marco de software de codigo abierto, que puede procesar datos
estructurados y no estructurados, transmitidos desde casi todas las fuentes digitales. Esta
flexibilidad permite que Hadoop (y sus marcos hermanos de c6digo abierto) procesen Big data.
A fines de la década de 2000, surgieron varios proyectos de cddigo abierto, como Apache Spark
y Apache Cassandra, para enfrentar este desafio.

Analitica en la Nube

En su forma inicial, la nube era una frase que se usaba para describir el "espacio vacio" entre
los usuarios y el proveedor. Luego, en 1997, el profesor de la Universidad de Emory, Ramnath
Chellappa, describié la computacién en la nube como un nuevo "paradigma informéatico donde
los limites de la computacién estaran determinados por la légica econdémica, en lugar de los
limites técnicos unicamente".

En 1999, Salesforce proporcioné un ejemplo muy temprano de cémo usar la computacién en la
nube con éxito. Aunque primitivo para los estandares actuales, Salesforce usé el concepto para
desarrollar la idea de entregar programas de software a través de Internet. Los programas (o
aplicaciones) pueden ser accedidos o descargados por cualquier persona con acceso a Internet.
Un gerente de la organizacién podria comprar software en un método bajo demanda rentable
sin salir de la oficina. A medida que las empresas y las organizaciones obtuvieron una mejor
comprension de los servicios y la utilidad de la nube, gané popularidad.

La nube ha evolucionado significativamente desde 1999, con clientes que “alquilan los
servicios”, en lugar de adquirir hardware y software con el mismo propésito. Los proveedores
ahora son responsables de la resolucion de problemas, las copias de seguridad, la
administracidn, la planificacién de la capacidad y el mantenimiento. Y, para varios proyectos
empresariales, la nube es simplemente mas facil y eficiente de usar. La nube ahora tiene
cantidades significativamente grandes de almacenamiento, disponibilidad para multiples
usuarios simultdneamente y la capacidad de manejar multiples proyectos.
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Andlisis predictivo

El andlisis predictivo se utiliza para hacer pronésticos sobre tendencias y patrones de
comportamiento. El andlisis predictivo utiliza varias técnicas tomadas de estadisticas,
modelado de datos, mineria de datos, inteligencia artificial y aprendizaje automatico para
analizar datos al hacer predicciones. Los modelos predictivos pueden analizar datos actuales e
historicos para comprender a los clientes, los patrones de compra, los problemas de
procedimiento y predecir peligros y oportunidades potenciales para una organizacién.

El andlisis predictivo comenz6 en la década de 1940, cuando los gobiernos comenzaron a usar
las primeras computadoras. Aunque ha existido durante décadas, el andlisis predictivo ahora
se ha convertido en un concepto cuyo momento ha llegado. Con mas y mas datos disponibles,
las organizaciones han comenzado a usar andlisis predictivos para aumentar las ganancias y
mejorar su ventaja competitiva. El crecimiento continuo de los datos almacenados, combinado
con un interés cada vez mayor en el uso de datos para obtener Business Intelligence, ha
promovido el uso de analisis predictivos.

Andlisis cognitivo

La mayoria de las organizaciones manejan datos no estructurados. Dar sentido a estos datos no
estructurados no es algo que los humanos puedan hacer facilmente. El andlisis cognitivo
combina una variedad de aplicaciones para proporcionar contexto y respuestas. Las
organizaciones pueden recopilar datos de varias fuentes diferentes, y el andlisis cognitivo
puede examinar los datos no estructurados en profundidad, ofreciendo a los responsables de la
toma de decisiones una mejor comprensiéon de sus procesos internos, las preferencias de los
clientes y la lealtad de los mismos.

Andlisis aumentado

El andlisis aumentado proporciona Business Intelligence (y conocimientos) automatizados
mediante el uso de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automatico. “Automatiza”
la preparacién de datos y permite compartir datos. El analisis aumentado proporciona
resultados claros y acceso a herramientas sofisticadas, lo que permite a los investigadores y
gerentes tomar decisiones diarias con un alto grado de confianza. Permite a los responsables
de la toma de decisiones obtener informacién y actuar con rapidez y confianza.

En dltima instancia, analisis aumentado intenta reducir el trabajo de los cientificos de datos
mediante la automatizacion de los pasos utilizados, para obtener informacion e inteligencia
comercial. Un motor de andlisis aumentado procesara automaticamente los datos de una
organizacién, los limpiara, los analizara y luego producird informacién que conducird a
instrucciones para ejecutivos o vendedores.

Andlisis de cartera

El andlisis de cartera suele ser utilizado por una agencia de préstamos o un banco, y es una
coleccion de cuentas con valores y riesgos variables. Las cuentas en cartera pueden incluir
informacion sobre el estatus social de sus clientes (pobre, clase media, rico), su ubicacion
geografica y muchos otros factores. El analisis de cartera permite al prestamista equilibrar los
rendimientos de un préstamo con el riesgo de incumplimiento. El riesgo del préstamo esta
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determinado por factores como los ingresos, el éxito de préstamos anteriores y las
declaraciones de quiebra.

Analitica de recursos humanos

Originalmente llamado "andlisis de personas”, el andlisis de recursos humanos son datos de
comportamiento que se utilizan para comprender como trabajan las personas y cémo cambian
la forma en que se administran las organizaciones. El analisis de recursos humanos también se
ha denominado andlisis de la fuerza laboral, andlisis de talento, informaci6on de talento,
informacién de personas, informacion de colegas y andlisis de capital humano. El analisis de
recursos humanos se utiliza para ayudar a las empresas a administrar sus recursos humanos y
es una herramienta estratégica para analizar y pronosticar tendencias en los mercados
laborales.

Andlisis del viaje del cliente

El viaje del cliente se ocupa de la experiencia holistica por la que pasan los clientes al interactuar
con una organizacion o marca. En lugar de centrarse en una parte de la experiencia, el viaje del
cliente registra la experiencia completa de un cliente.

El andlisis del viaje del cliente examina la informacién registrada y proporciona informacién
sobre las experiencias del cliente (a menudo en tiempo real). Ayuda a comprender al cliente e
influye en como las empresas disefan la experiencia del cliente. El analisis del viaje del cliente
admite un método sistemdtico para evaluar y monitorear el viaje del cliente y mejorar el
proceso. Desarrollar y brindar una experiencia dptima al cliente es el objetivo final.

Data Warehouse.

Actualmente es facil perderse cuando se lidia con datos, existen muchos tipos de datos, cada
tipo tiene sus propias peculiaridades e idiosincrasias. En las organizaciones normalmente cada
departamento maneja los datos a su propia manera, tienen sus propias aplicaciones, etc. Esto
hace dificil que los datos de todos los departamentos se complementen entre si. Este era el
problema al que se enfrentaron muchas organizaciones anteriormente, se dieron cuenta que
tener datos, no era lo mismo a tener datos creibles, se tuvo una discusion acerca de que es
“Integridad de datos”, y fue precisamente eso fue lo que hizo que el data Warehouse naciera.
Seguin Kimbal6, un data Warehouse se puede definir una copia de los datos transaccionales,
especificamente estructurados para consultas y andlisis. Es decir, es el sistema que extrae,
transforma y consolida los datos de los sistemas fuentes en un repositorio de datos
dimensional.

Caracteristicas de un Data Warehouse segiin Bill Immon

e Orientado a temas: los datos estan organizados por temas para facilitar el
entendimiento por parte de los usuarios, de forma que todos los datos relativos a un
mismo elemento de la vida real queden unidos entre si. Por ejemplo, todos los datos de
un cliente pueden estar consolidados en una misma tabla, todos los datos de los
productos en otra, y asi sucesivamente.

e Integrado: los datos se deben integrar en una estructura consistente, debiendo
eliminarse las inconsistencias existentes entre los diversos sistemas operacionales. La
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informacién se estructura en diversos niveles de detalle para adecuarse a las
necesidades de consulta de los usuarios. Algunas de las inconsistencias mas comunes
que nos solemos encontrar son: en nomenclatura, en unidades de medida, en formatos
de fechas, multiples tablas con informacién similar.

Historico (variante en el tiempo): los datos, que pueden ir variando a lo largo del
tiempo, deben quedar reflejados de forma que al ser consultados reflejen estos cambios
y no se altere la realidad que habia en el momento en que se almacenaron, evitando asi
la problematica que ocurre en los sistemas operacionales, que reflejan solamente el
estado de la actividad de negocio presente. Un Data Warehouse debe almacenar los
diferentes valores que toma una variable a lo largo del tiempo. Por ejemplo, si un cliente
ha vivido en tres ciudades diferentes, debe almacenar el periodo que vivi6é en cada una
de ellas y asociar los hechos (ventas, devoluciones, incidencias, etc.) que se produjeron
en cada momento a la ciudad en la que vivia cuando se produjeron, y no asociar todos
los hechos historicos a la ciudad en la que vive actualmente.

No volatil: la informacion de un Data Warehouse, una vez introducida, debe ser de sélo
lectura, nunca se modifica ni se elimina, y ha de ser permanente y mantenerse para
futuras consultas. Por ejemplo, si en el origen se modifica la cantidad de un producto
que entra en el almacén, en el Data Warehouse no podemos hacer directamente una
actualizacion sobre ese registro sin dejar ni el mas minimo rastro de que hubo antes
otro valor.

Esquema en Estrella

A la hora de modelar el Data Warehouse, hay que decidir cual es el esquema mas apropiado
para obtener los resultados que queremos conseguir. Habitualmente, y salvo excepciones, se
suele modelar la base de datos utilizando el esquema en estrella (star schema), en el que hay
una Unica tabla central, la tabla de hechos, que contiene todas las medidas y una tabla adicional
por cada una de las perspectivas desde las que queremos analizar dicha informacioén, es decir
por cada una de las dimensiones.

Modelado Dimensional

El Modelado Dimensional es utilizado hoy en dia en la mayoria de las soluciones de BI. Es una
mezcla correcta de normalizacién y desnormalizacién, cominmente llamada Normalizaciéon
Dimensional. Se utiliza tanto para el disefio de Data Marts como de Data Warehouses.
Basicamente hay dos tipos de tablas:

Tablas de Dimensién (Dimension Tables)
Tablas de Hechos (Fact Tables)

Tabla de hechos

Los Hechos estdn compuestos por los detalles del proceso de negocio a analizar, contienen
datos numéricos y medidas (métricas) de Negocio a analizar. Contienen también elementos
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(claves externas) para contextualizar dichas medidas, como por ejemplo el producto, la fecha,
el cliente, la cuenta contable, etc.

Componentes de una tabla de hechos

e (lave principal: identifica de forma tnica cada fila. Al igual que en los sistemas
transaccionales toda tabla debe tener una clave principal, en una tabla de hechos puede
tenerla o no, y esto tiene sus pros y sus contras, pero ambas posturas son defendibles.

e C(laves externas (Foreign Keys): apuntan hacia las claves principales (claves
subrogadas) de cada una de las dimensiones que tienen relacién con dicha tabla de
hechos.

e Medidas (Measures): representan columnas que contienen datos cuantificables,
numéricos, que se pueden agregar. Por ejemplo, cantidad, importe, precio, margen,
numero de operaciones, etc.

e Metadatos y linaje: nos permite obtener informacién adicional sobre la fila, como, por
ejemplo, que dia se incorporé al Data Warehouse, de qué origen proviene (si tenemos
varias fuentes), etc. No es necesario para el usuario de negocio, pero es interesante
analizar en cada tabla de hechos qué nos aporta y si merece pena introducir algunas
columnas de este tipo.

Dimensiones

Una dimensiéon contiene una serie de atributos o caracteristicas, por las cuales podemos
agrupar, rebanar o filtrar la informacién. A veces estos atributos estan organizados en
jerarquias que permiten analizar los datos de forma agrupada, dicha agrupacion se realiza
mediante relaciones uno a muchos (1:N). Por ejemplo, en una dimensién Fecha es facil que
encontremos una jerarquia formada por los atributos Afio, Mes y Dia, otra por Afio, Semana y
Dia; en una dimensiéon Producto podemos encontrarnos una jerarquia formada por los
atributos Categoria, Subcategoria y Producto

Tipos de claves de una dimension

e Una Clave subrogada (subrogate key): es un identificador inico que es asignado a cada
fila de la tabla de dimensiones, en definitiva, sera su clave principal. Esta clave no tiene
ningun sentido a nivel de negocio, pero la necesitamos para identificar de forma tinica
cada una de las filas. Son siempre de tipo numérico, y habitualmente también son auto-
incrementales. En el caso de SQL Server recomendamos que sean de tipo INT con la
propiedad identity activada (es una recomendacion genérica, a la que siempre habra
excepciones).

¢ Una Clave natural: es una clave que actia como primary key en nuestro origen de datos,
y es con la que el usuario esta familiarizado, pero no puede ser clave principal en
nuestra tabla de dimensiones porque se podrian producir duplicidades, como veremos
mas adelante al explicar el concepto de Slowly Changing Dimensions.
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Infraestructura de data Warehouse
La arquitectura de un Data Warehouse varia segin el autor, a continuacién, presentamos la

arquitectura de Immon, la cual es una de las mas aceptables en el area de desarrollo de modelos
dimensionales.

Structured Data

Data
Warehouse

Key KPI

Lineage
Granular

Taxonomies  source  Data management  Summarization

Model and governance  transaction

Metadata  Record Document

Bl and SQL Analytics

Figura 3. Infraestructura de un Data Werehouse

La infraestructura analitica incluye:

e Metadatos: una guia sobre qué donde se ubicaron que datos.

e Modelo de datos: una abstraccion de los datos encontrados en el almacén de datos.

e Linaje de datos: la historia de los origenes y transformaciones de datos encontrados
en los depdsitos de datos.

e Resumen: una descripcion del algoritmo para trabajar en la creacién de los datos en el
almacén de datos.

e KPI: ;donde estan los indicadores clave de rendimiento.

e ETL: tecnologia que permiti6 que los datos de las aplicaciones se transformaren
automaticamente en datos corporativos.

La limitacion del Data Warehouse se vuelve evidente con el incremento de la variedad de datos
(texto, 10T, imagenes, audio, video, etc.) de la organizacion. En adicién, con el surgimiento del
Machine learning (ML) e Inteligencia artificial, los nuevos algoritmos requieren acceso directo
a los datos a través de lenguajes que no son SQL lo cual dificulta la extraccidn.

15



Big Data y Cloud computing.

Origenes de la Big Data

Se han realizado varios estudios sobre las perspectivas historicas y de desarrollo del analisis de
big data. Gil Press7 proporciona una breve historia del big data que comenz6 en 1944 y cubre
los 68 afios de historia del desarrollo del big data desde 1944 hasta 2012, ilustrando 32 eventos
de big data en la historia moderna de la ciencia de datos. Como sefiala Press en su articulo, la
linea entre el crecimiento de los datos y el big data es borrosa. Muchas veces se hace referencia
a la tasa de crecimiento de los datos como la "explosion de la informacién”; Aunque "datos" e
"informacidon” se utilizan a menudo indistintamente, los dos términos tienen significados
diferentes. La investigacidn realizada por la prensa cubre eventos hasta 2013, pero muchos
eventos cubren big data y ciencia de datos, por lo que el término "ciencia de datos" puede
considerarse un significado complementario al analisis de big data. (Oficina de Desarrollo
Empresarial).

Contrariamente a las investigaciones del editor, Frank Ohlhorst identifica el origen de los
grandes datos en el décimo censo de Estados Unidos de 1880. El problema que surgid en el siglo
XIX fue la estadistica, que consistia esencialmente en encuestar y registrar a los 50 millones de
ciudadanos de América del Norte. Aunque big data puede contener algunos elementos de
computacion estadistica, los dos términos tienen hoy interpretaciones diferentes. Al igual que
Frank Ohlhorst, muchos coinciden en que este ciclo es el origen del big data, argumentando que
cuando un conjunto de datos es tan grande y complejo que excede las capacidades tradicionales
de procesamiento y gestion, ese conjunto de datos puede considerarse big data. datos.

'Qué es Big Data?

Big data se refiere a la gran y variada cantidad de informacién que crece a un ritmo cada vez
mayor. Esto incluye la cantidad de informacién, la velocidad a la que se crea y recopila y la
variedad o rango de puntos de datos cubiertos (conocidos como las “tres V” del big data). Los
big data a menudo provienen de la mineria de datos y se presentan en multiples formatos.

Caracteristicas claves de Big Data

e Bigdata es una gran cantidad de informacién diversa que llega en volimenes
crecientes y con una velocidad cada vez mayor.

e Los macrodatos pueden ser estructurados (generalmente digitales y faciles de
formatear y almacenar) o no estructurados (mas libres y menos mensurables).

e (asitodos los departamentos de una empresa pueden utilizar los resultados del
analisis de big data, pero gestionar su caos y ruido puede resultar problematico.

e Los big data pueden recopilarse a partir de comentarios compartidos publicamente en
redes sociales y sitios web, asi como voluntariamente desde dispositivos y
aplicaciones electrénicos personales, a través de cuestionarios, compras de productos
y registros electronicos.
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e Los macrodatos a menudo se almacenan en bases de datos informaticas y se analizan
mediante software disefiado especificamente para procesar conjuntos de datos
grandes y complejos.

Ventajas y Desventajas de Big Data

El aumento de los datos disponibles crea oportunidades y desafios. En general, mas datos sobre
los clientes (y clientes potenciales) permitirian a las empresas adaptar mejor los productos y
los esfuerzos de marketing para generar los niveles mas altos de satisfaccién y repeticion de
negocios. Las empresas que recopilan grandes cantidades de datos tienen la oportunidad de
realizar analisis mas profundos y ricos para beneficiar a todas las partes interesadas.

Si bien un mejor andlisis es positivo, el big data también genera gastos generales y ruido, lo que
reduce su utilidad. Las empresas deben procesar grandes cantidades de datos y determinar qué
datos representan una sefial y cudles representan ruido. Decidir qué hace que los datos sean
significativos se convierte en un factor clave.

Ademas, debido a la naturaleza y formato del material, es posible que se requiera un
procesamiento especial antes de poder insertarlo. Los datos estructurados que constan de
valores numeéricos se pueden almacenar y clasificar facilmente. Los datos no estructurados,
como mensajes de correo electronico, videos y archivos de texto, pueden requerir métodos mas
sofisticados.

Cloud computing

Cloud computing o computacién en la nube son servicios de recursos computacionales
distribuidos a través de la red. Dichos recursos computacionales son presentados como uno o
muchos recursos unificados, esto segtin sea el acuerdo del consumidor con el proveedor de
servicios.

Modelo de servicio ofrecidos en Cloud Computing

e Software como servicio (SaaS):
En este modelo, se accede a las aplicaciones segin sea necesario y el consumidor no administra
ni controla la infraestructura, los servidores, los sistemas operativos o el almacenamiento de la
nube. Un ejemplo de estos servicios es el correo electrénico.

e Plataforma como servicio (PaaS):
En este modelo, los consumidores implementan sus propias aplicaciones; estas aplicaciones
deben desarrollarse utilizando lenguajes y herramientas de programacién soportados por el
proveedor. El consumidor no gestiona ni controla la infraestructura de la nube, los servidores,
los sistemas operativos o el almacenamiento, pero tiene control sobre las aplicaciones
instaladas y puede controlar la configuracién del entorno de alojamiento.

e Infraestructura como servicio (IaaS):
En este modelo, los consumidores pueden elegir procesamiento, almacenamiento y otros
recursos informaticos centrales para que puedan implementar y ejecutar cualquier software,
que puede incluir sistemas operativos y aplicaciones. Los consumidores no gestionan ni
controlan la infraestructura de la nube; Puede administrar el sistema operativo, el
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almacenamiento, las aplicaciones implementadas y tener control limitado sobre los elementos
de lared.

Modelos de implementacion de Cloud Computing

Independientemente del modelo de servicio utilizado (SaaS, PaaS, aaS), existen cuatro formas
principales de implementar servicios de computacién en la nube:

e Nube publica:
Los proveedores de servicios implementan servicios en su propia infraestructura y los ponen a
disposicién del publico. Los principales desafios de este modelo estan relacionados con la
seguridad de la informacion y la calidad del servicio.

e Nube privada:
La infraestructura de la nube es administrada por una organizacion para brindar servicios de
TI a sus usuarios internos. Como ventaja, el centro de datos se vuelve mas agil y flexible y se
consigue una mejor gestién de los recursos, pero como desventaja, se pierde la escalabilidad de
la nube al estar limitada por los recursos fisicos disponibles.

e Nube hibrida:
Este modelo complementa la nube privada con servicios de nube publica para lograr las
ventajas de ambos modelos.

Data Lake

Un data lake es un repositorio digital disefiado para almacenar grandes cantidades de datos en
su formato original, es decir, su estructura no ha sido modificada. Las fuentes de informacién
en un data lake son muy diversas, incluyendo sistemas transaccionales, sistemas de gestion,
logs, correos electronicos, productos electronicos, Internet de las cosas, etc.

Los data lake se pueden utilizar para una variedad de propdsitos; a continuacion, se ofrece una
descripcion general de los usos mas comunes:

e Ingerir datos multiestructurados, semiestructurados y no estructurados.

e Una plataforma ETL que prepara y crea archivos de configuracion para sistemas de
almacenamiento para que las organizaciones no se vean obligadas a expandir su
almacén de datos existente.

e Mas que solo almacenamiento de datos, ya que los lagos de datos le permiten almacenar
datos que un almacén de datos tradicional no puede manejar facilmente.

e Archivado de datos y almacenamiento histdrico en toda la organizacion.

e Almacenar informacion generada por miultiples dispositivos en Internet de las Cosas
(IOT) que luego sera analizada mediante Machine Learning (ML), etc.

Dado que un lago de datos puede dedicarse a multiples propdsitos, la distribucion interna del
catdlogo dependera de los propdsitos previstos.

Los data lake pueden almacenar datos estructurados, semiestructurados y no estructurados.
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¢ Datos estructurados: la mayoria de las organizaciones crean datos estructurados como
parte de las transacciones diarias que se escriben en una base de datos SQL. Cuando se
ejecuta una transaccidn, una propiedad importante de los datos es que cada nuevo dato
tiene una estructura similar a la de los datos originales. En el pasado.

e Datos semiestructurados: Estos datos no tienen un esquema definido, algunos tipos de
datos estan en formato XLM, JSON, TEXT y estos datos se almacenan en bases de datos
NoSQL.

¢ Datos no estructurados: son datos que no siguen ciertas reglas y cada formato de datos
requiere un nivel diferente de complejidad para analizar en comparacién con los tipos
de datos anteriores. Entre algunos datos no estructurados tenemos: imagenes, audio y
video.

Structured

Other unstructured

Open Data Lake

Machine Learning

Figura 4. Data Lake

Data Lakehouse
Data Lake House es una nueva arquitectura de gestion de datos que combina los mejores

elementos de los lagos de datos y los almacenes de datos. Aprovecha la flexibilidad, el bajo costo
y la escalabilidad de un lago de datos y la gobernanza de datos utilizando principios ACID para
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el almacenamiento de datos para permitir procesos de Bl y aprendizaje automatico para todos
los datos.

Data Lakehouse le permite aprovechar las capacidades de DW para administrar datos
estructurados y administrar datos directamente en el almacenamiento de bajo costo de los
lagos de datos. Centralizar estas capacidades en un sistema significa que los equipos de datos
pueden moverse rapidamente y consumir datos sin tener que acceder a multiples sistemas. Esto
garantiza que los datos sean los mas completos, actualizados y utilizables para proyectos de
ciencia de datos, aprendizaje automaético y andlisis de negocios.

Al igual que un lago de datos, una casa de lago de datos admite la entrada de datos
estructurados, semiestructurados y no estructurados. Y le permite administrar datos o
administrar con datos ya procesados para luego usarlos para diversas aplicaciones como B],
ML, ciencia de datos, etc.
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Open API's with direct file access using SQL, R, Python and other languages

Figura 5. Data LakeHouse
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Comparativa entre un Data Warehouse, Data Lake y Data Lakehouse

Data Warehouse Data Lake Data Lakehouse
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Figura 6. Comparativa entre un Data Warehouse, Data Lake y Data Lakehouse

Descripcion de sus elementos.

Planeacion del Proyecto

Durante este proceso se determino el propoésito del proyecto DW/BI, los objetivos y alcances
especificos, los principales riesgos y el enfoque inicial para satisfacer las necesidades de
informacioén. En el plan y la vision del proyecto de Kimball, un proyecto se refiere a unaiteracion
simple de KLC (Ciclo de vida de Kimball) desde el inicio hasta la implementacién. Esta tarea
incluye las siguientes actividades tipicas en el plan del proyecto:

Definir el alcance (comprender las necesidades del negocio).

Definir tareas

Organizar tareas

Planificar el uso de los recursos. 5. Asignar cargas de trabajo a recursos
Preparar los documentos finales del proyecto.

Proyecto.

Ul WD e

Ademas, en este apartado definimos cémo realizar la administracién o gestion de estas
subfases, que son un proyecto completo en si mismas, con los siguientes pasos:

1. Monitorear el estado de los procesos y actividades.

2. Seguimiento de problemas
3. Desarrollar un plan de comunicacion integral para la empresa y el campo de TIL.

21



Definicion de requerimiento del negocio

Antes de comenzar cualquier trabajo de disefio con modelos dimensionales, debe comprender
los requisitos comerciales y la realidad de sus fuentes de datos existentes. Es necesario obtener
los requisitos de la forma mas clara reuniéndose con representantes de la empresa. Hay cuatro
decisiones de diseflo importantes que se deben tomar con los representantes comerciales. Estas
decisiones son:

Eleccién del proceso empresarial
tamafio de particula
Identificacién del tamafio
Identificaciéon métrica.

B w N

Las respuestas a estas preguntas se determinaran en funcién de las necesidades de la empresa
y la realidad de los datos disponibles. Una vez que se definen los procesos de negocio, la
granularidad, las dimensiones y las métricas requeridas, el equipo de desarrollo puede
comenzar a construir el modelo dimensional y su correspondiente implementacidn.

Diserio de la arquitectura técnica

La definiciéon de requisitos comerciales responde a la pregunta ";Qué vamos a hacer?" y el
diseno arquitectonico responde a la pregunta ";Cémo queremos lograr esto?"

La arquitectura técnica es el plan maestro para que el almacén de datos esté listo cuando se
implemente. Describe el flujo de datos desde los sistemas de fuentes de informacion a través de

la conversion y el almacenamiento de datos hasta los tomadores de decisiones.

Este paso también identifica las herramientas, técnicas, utilidades y plataformas necesarias
para hacer fluir datos a través del DW.

Normalmente, una arquitectura DW consta de cuatro servidores: un servidor ETL, un servidor
de base de datos, un servidor OLAP y un servidor de informes.

Seleccion del producto e instalacion
Parece una lista de compras y se utiliza para seleccionar productos que encajan en el sistema

de planificacion. Estas seis tareas de seleccion de productos relacionadas con DW/BI son muy
similares a cualquier seleccion de tecnologia.

Comprender el proceso de compras corporativas.

El primer paso antes de seleccionar nuevos productos es entender el hardware interno y
procesos de compra de software.

Desarrollar una matriz de evaluacion de productos.

Usando el plan de arquitectura como punto de partida, una evaluacién basada en una hoja de
calculo se debe desarrollar una matriz que identifique los criterios de evaluacion, junto con la
ponderacion factores para indicar importancia; cuanto mas especificos sean los criterios, mejor.
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Si los criterios son demasiado vagos o genéricos, todos los proveedores dirdn que pueden
satisfacer sus necesidades.

Realizar estudios de mercado.

Para ser un comprador informado al elegir un producto, es necesario realizar una investigacion
de mercado para comprender mejor a los actores y sus productos. La solicitud de propuesta
(RFP) es una herramienta clasica de evaluacién de productos.

Aunque algunas organizaciones no tienen otra opcion, usted debe evitar utilizar este método si
es posible. Crear una propuesta y evaluar las respuestas puede consumir mucho tiempo de su
equipo.

Al mismo tiempo, los proveedores de servicios estdn motivados para responder las preguntas
de la manera mas positiva, por lo que evaluar las respuestas suele ser mas bien un concurso de

belleza. Después de todo, es posible que el valor de la tarifa no valga la pena.

Evaluar una lista corta de opciones.

A pesar de la gran cantidad de productos en el mercado, a menudo hay sé6lo unos pocos
proveedores que pueden cumplir con los requisitos técnicos y funcionales. Al comparar las
puntuaciones preliminares en la matriz de puntuacidn, puede centrarse en una lista limitada de
proveedores y descalificar al resto. Después de tratar con un nimero limitado de proveedores,
puede iniciar una evaluacion detallada.

Si est4 evaluando herramientas de BI, debe involucrar a representantes de la empresa en el
proceso. Como evaluador, usted debe impulsar el proceso, no dejar que las ventas lo impulsen,
compartiendo informacion critica del plan de arquitectura para mantener la reunién centrada
en sus necesidades, no en el producto.

Asegurese de hablar con las referencias de su proveedor, tanto las que figuran oficialmente
como las que obtiene de su red informal.

ST es necesario, realice un prototipo.

Después de una evaluacion detallada, a veces surge un claro ganador basado en la experiencia
o las relaciones pasadas del equipo. En otros casos, los clientes potenciales surgen de
compromisos comerciales existentes, como licencias de sitios o compras de hardware
heredado. De cualquier manera, puede omitir el paso de creacion del prototipo (y la inversion
asociada de tiempo y dinero) si un candidato es el ganador.

Si ningun proveedor es un claro ganador, prototipelo con no mas de dos productos.
Nuevamente, asuma la responsabilidad del proceso desarrollando estudios de casos de

negocios limitados pero realistas.

Seleccionar producto, instalar en prueba y negociar

El producto ahora esta seleccionado. En lugar de firmarlo inmediatamente en la linea punteada,
pero mantenga sus habilidades de conversacion haciendo pasivos personales con un vendedor.
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En lugar de decirle a su vendedor que no tiene existencias, inicie una prueba que le brinde la
oportunidad de utilizar el producto en su entorno. Instalar, capacitar y comenzar a utilizar el
producto requiere mucho esfuerzo, por lo que solo debe trabajar con proveedores a los que
tenga plena intencién de comprar; Las pruebas no deberian ser como cualquier otro ejercicio
de patear neumaticos.

Una vez finalizado el periodo de prueba, tienes la opcién de negociar una compra que es para
beneficio de todas las partes involucradas.

Desarrollo de data profiling

Una vez que se obtienen los requisitos de la empresa, se deben revisar las fuentes de datos
disponibles que respaldan los requisitos. La mejor manera de lograrlo es mediante el andlisis
de datos, que ayudara a desarrollar una comprensiéon mas profunda de la estructura de las
fuentes de datos, su contenido, las relaciones y las reglas que subyacen a los datos. Es necesario
comprobar si el material existe y estd en condiciones de ser utilizado. El analisis de datos puede
ser tan simple como escribir algunas consultas SQL o tan complejo como usar herramientas
especiales.

Los resultados del andlisis de datos se registran, generalmente mediante la creacion de una lista
de elementos de datos que cumplen con caracteristicas aceptables que se utilizaran mas
adelante en el proceso de ETL

Modelado dimensional

Caracteristicas del modelado dimensional.

El modelado dimensional es una técnica de disefio logico, esta técnica nos proveera de una
estructura de los datos que tengan las siguientes caracteristicas:

e Un alto rendimiento en la consulta de datos
e Intuitivos para los usuarios del negocio.

Los modelos dimensionales son llamados modelos o esquemas estrellas, estos modelos son
guardados en estructuras OLAP conocidas como Cubos OLAP.

Proceso iterativo para crear un modelo dimensional:

1. Seleccione un proceso de negocio:
Este proceso depende del analisis de las necesidades del negocio.

2. Establezca el nivel de granularidad:
El nivel de detalle depende de qué tan detallado quieras llegar. Se recomienda buscar el nivel
de detalle mas profundo que permitan los datos, dado lo que se requiere en base al analisis de
las necesidades del negocio.

3. Elige una talla:
Las dimensiones suelen tener atributos literales que nos daran contexto en el nivel de
granularidad elegido. Para identificar dimensiones, se deben analizar sus propiedades para
encontrar propiedades candidatas para nombres de informes, cubos o cualquier tipo de
visualizacién unidimensional o multidimensional.
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4. Determine las medidas y la tabla de hechos:
Las medidas o indicadores son los valores que se dan en un proceso de negocio. Las medidas o
indicadores son caracteristicas por las cuales se desea analizar, resumir o agrupar datos. Estas
medidas o indicadores se almacenan en tablas que se relacionan con las dimensiones que
brindan contexto para la medicidn.

Dimensiones

Las tablas de dimensiones son un complemento completo de las tablas de hechos. Las tablas de
dimensiones contienen contextos textuales relacionados con eventos de medicidn de procesos
de negocio.

Las dimensiones intentan describir el "qué, qué, déonde, cuando, como y por qué" asociado con
un evento. Las tablas de dimensiones suelen tener muchas columnas o atributos. No es inusual
que las tablas de dimensiones tengan entre 50 y 100 atributos, aunque, por supuesto, algunas
tablas de dimensiones sélo tienen unos pocos atributos.

Las tablas de dimensiones suelen tener menos filas que las tablas de hechos, pero pueden ser
anchas y contener muchas columnas de texto grandes. Cada dimensién esta definida por una
Unica clave primaria. Los atributos de dimension sirven como fuente principal de restricciones
de consulta, agrupaciones y etiquetas de informes. Los atributos se identifican mediante
palabras separadas en una consulta o solicitud de informe.

Los atributos de la tabla de dimensiones juegan un papel crucial en los sistemas DW/BI. por
culpa de ellos

Los atributos de dimension son la fuente de casi todas las restricciones y etiquetas de informes,
y son esenciales para que un sistema DW/BI sea utilizable y comprensible. Los atributos deben
construirse como datos textuales que reflejen completamente el contexto de la presentacion, y
debemos reducir el uso de c6digo en las tablas de dimensiones, reemplazandolos con cédigo
mucho mas detallado o textual.

Las tablas de dimensiones a menudo representan relaciones jerarquicas. Por ejemplo, los
productos se dividen en marcas y luego en categorias. Para cada fila de una categoria de
producto, mantenga la marca y la descripcion de categoria adecuadas.

En lugar de encontrar una tercera forma normal, generalmente estd muy desnuda, tanta
relacién con las relaciones con una tabla de tamafo tinico. Debido a que la tabla de tamafio suele
ser menor que una tabla con hechos o hechos, en realidad mejora la eficiencia de la
estandarizacion o el almacenamiento de copos de nieve. De hecho, no afecta el tamafio total de
los principios basicos. Casi siempre tenemos que sacrificar el espacio de la mesa dimensional
por simplicidad y accesibilidad.
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Product Key | Product Description Brand Name Category Name

1 PowerAll 20 oz PowerClean All Purpose Cleaner
. PowerAll 32 oz PowerClean All Purpose Cleaner
3 PowerAll 48 oz PowerClean All Purpose Cleaner
- PowerAll 64 oz PowerClean All Purpose Cleaner
D ZipAll 20 oz Zippy All Purpose Cleaner
6 ZipAll 32 oz Zippy All Purpose Cleaner
7 ZipAll 48 oz Zippy All Purpose Cleaner
8 Shiny 20 oz Clean Fast Glass Cleaner

9 Shiny 32 oz Clean Fast Glass Cleaner

10 ZipGlass 20 oz Zippy Glass Cleaner

11 ZipGlass 32 oz Zippy Glass Cleaner

Figura 7. Ejemplo de Dimensiones

La mayoria de las veces, se implementan dimensiones de tipo consistentes asociadas con varias
tablas de hechos, es decir, proporcionan contexto no solo para un proceso de negocios, sino
para varios procesos de negocios, lo que permite optimizar el proceso de modelado, optimizar
el almacenamiento, lo que facilita la creacién de modelos, por ejemplo, empresas con gran
experiencia en el desarrollo de soluciones big data que han implementado una gran cantidad
de modelos, lo que les permite obtener una gran cantidad de elementos del modelo cuando se
lanzan nuevos desarrollos. Los bucles de dimensiones comienzan con el modelado de
dimensiones. De esta manera podremos evaluar si las dimensiones existentes se pueden
reutilizar, también con dimensiones de formulario que pertenecen a otros modelos de negocio,
lo que sera excelente para optimizar el trabajo de diseno.

Desde la perspectiva del modelo, normalmente los vemos asociados con multiples tablas de
hechos, lo que permite a las organizaciones optimizar el tiempo para realizar cambios y agregar
mas campos contextuales para usar el modelo. Construya modelos y reutilice dimensiones
entre bastidores, ya que esta nueva informacién puede ser necesaria en cualquier momento
para satisfacer el analisis presentado.

Las dimensiones también cambian con el tiempo, por lo que los propietarios de perfiles y los
respectivos equipos deben crear un conjunto de politicas para manejar los cambios de
dimensiones definidos para cada uno. El propdsito de crear una estrategia es delinear el
impacto de los cambios en estas dreas dimensionales en el modelo dimensional construido. Los
tipos de dimensiones SCD disponibles son:

1. SCD tipo 0, para valores estaticos

2. SCDtipo 1, para valores sobrescritos

3. SCD tipo 2, para la adicién de una nueva fila

4. SCD tipo 3, para la adicion de un nuevo atributo
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Fact tables.

Una fact table contiene medidas numéricas producidas por un evento de medicién operacional
en el mundo real. A nivel mas simple, una fila de una fact table corresponde a una medicién de
un evento. En adicién a las medidas que también son llamadas métricas, una fact table también
contiene llaves foraneas que corresponden a las dimensiones asociadas, asi como llaves
degeneradas. Entre los tipos de Fact table que existen podemos mencionar:

a) Fact Table Transaccional
Una fila en la tabla de hechos de transacciones corresponde a una medicién de un evento en un
momento dado en el tiempo y el espacio. La precision de las tablas de hechos de transacciones
debe ser lo mas baja posible, lo que permitira calculos mas precisos y un mejor uso de los datos.
Solo cuando se midan los eventos habra entradas en la tabla de hechos de la transaccidn, y esas
entradas deben coincidir con el nivel de granularidad seleccionado.

b) Fact Table de Snapshot periddicos
Una fila en una tabla de hechos instantanea peridédica resume muchas mediciones de eventos
que ocurrieron durante un periodo de tiempo estandar, como un dia, una semana o un mes. La
granularidad son periodos, no transacciones individuales. Las tablas de hechos periddicas
instantaneas suelen contener muchas mediciones porque se permiten todas las mediciones de
eventos que cumplan con el nivel de precision.

c) Fact Table de Snapshot acumulativos
Una fila en la tabla de hechos instantaneos acumulativos recopila mediciones de eventos que
ocurrieron durante el tiempo estimado entre el inicio y el final del proceso. Puede utilizar las
siguientes tablas de hechos para modelar procesos con puntos iniciales, intermedios y finales
definidos, como el procesamiento de pedidos o el proceso de reclamaciones.

Modelo de Estrella

Un esquema en estrella consta de multiples dimensiones relacionadas con una tabla de hechos,
por lo que un esquema en estrella representa un proceso de negocio. Los modelos estrella
tienen las siguientes caracteristicas:

e Una Fact table que contiene métricas sobre un proceso de negocio rodeada de
dimensiones que proporcionan el contexto temporal de los eventos.  Facil de entender
para los usuarios empresariales

Simple y simétrico

Mejorar el rendimiento

Altamente escalable con nuevas dimensiones y métricas

veintitrés

No es para una consulta especifica

El un Data Warehouse contendra tantos modelos en estrella como procesos de negocio se estén
analizando, y las dimensiones que componen los modelos en estrella se comparten entre tablas
de hechos.
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3) CAPITULO II: Analisis y disefio de la propuesta de solucion

a) Metodologia de Trabajo

Data Warehousing y Business Intelligence

Antes de profundizar en los detalles del modelado dimensional, resulta util centrarse en los
objetivos basicos de la data werehouse y la Business Intelligence. Los objetivos se pueden
establecer facilmente caminando por cualquier organizacion y escuchando a la direccidn de la
empresa. Estos temas recurrentes han persistido durante mas de tres décadas:

e "Recopilamos muchos datos, pero no tenemos acceso a ellos".

e "Tenemos que cortar y trocear el material de diferentes maneras".

e "Las empresas necesitan un facil acceso a los datos".

e "Sélo dime qué es importante”.

e "Durante toda la reunién estuvimos discutiendo sobre quién tenia los nimeros
correctos en lugar de tomar una decision".

e "Queremos que la gente utilice la informacién para respaldar decisiones mas basadas
en hechos".

Empiricamente, estos problemas siguen siendo tan comunes que definen los requisitos basicos
para los sistemas DW/BI. Para resolver los problemas anteriores, el sistema DW/BI debe

cumplir los siguientes requisitos:

Los sistemas DW/BI deben tener informacion ficilmente disponible.

El contenido del sistema DW/BI debe ser comprensible. Los datos deben ser intuitivos y obvios
para los usuarios empresariales, no so6lo para los desarrolladores. La estructura de datos y el
marcado deben imitar el proceso de pensamiento y el vocabulario de los usuarios comerciales.
Los usuarios empresariales quieren separar y combinar datos analiticos en combinaciones
ilimitadas. Las herramientas y aplicaciones de inteligencia empresarial que acceden a los datos
deben ser simples y faciles de usar. ellos también deberian devolver los resultados de la
consulta al usuario con tiempos de espera minimos. Podemos resumir este requisito
simplemente diciendo: simple y rapido.

Los sistemas DW/BI deben mostrar informacion de manera consistente.

Los datos del sistema DW/BI deben ser fiables. Los datos deben recopilarse cuidadosamente
de diversas fuentes, limpiarse, garantizarse la calidad y publicarse s6lo cuando sea apropiado
para las necesidades del usuario. La coherencia también significa utilizar etiquetas y
definiciones comunes para el contenido en todas las fuentes del sistema DW/BI. Si dos
indicadores de desempeiio tienen el mismo nombre, deben tener el mismo significado. Por el
contrario, si dos medidas tienen significados diferentes, deberian etiquetarse de manera
diferente.

Los sistemas DW/BI deben adaptarse al cambio.

Las necesidades del usuario, las condiciones comerciales, los datos y la tecnologia pueden
cambiar. Los sistemas DW/BI deben disefiarse para manejar estos cambios inevitables y evitar
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errores en los datos o aplicaciones existentes. Cuando la empresa hace nuevas preguntas o
agrega datos al repositorio, los datos y aplicaciones existentes no deben modificarse ni
interrumpirse. Finalmente, si es necesario cambiar datos descriptivos en el sistema DW/BI,
estos cambios deben contabilizarse adecuadamente y hacerse transparentes para los usuarios.

Los sistemas DW/BI deben proporcionar informacion de manera oportuna.

A medida que los sistemas DW/BI se utilizan cada vez mas para la toma de decisiones
operativas, es posible que sea necesario transformar los datos sin procesar en informacién
procesable en horas, minutos o incluso segundos. Los equipos de DW/BI y los usuarios
empresariales deben tener expectativas realistas sobre el impacto de proporcionar datos
cuando no hay tiempo para ejecutarlos, limpiarlos o validarlos.

Los sistemas DW/BI deben ser fortalezas de seguridad que protejan los activos de informacion.

Lajoya de la corona de la informacién de una organizacién se almacena en un almacén de datos.
Como minimo, el almacén probablemente tenga informacién sobre lo que desea comprar, a
quién y a qué precio, y esa informacion, en las manos equivocadas, puede arruinar las piezas.
Los sistemas DW/BI deben controlar eficazmente el acceso a la informacion confidencial de la
organizacion.

Los sistemas DW/BI deberian servir como base autorizada y fiable para una mejor toma de decisiones.

El almacén de datos debe tener los datos correctos para la copia de seguridad para la toma de
decisiones. Los resultados clave de un sistema DW/BI son decisiones tomadas con base en la
evidencia analitica proporcionada; estas decisiones proporcionan el impacto comercial y el
valor del sistema DW/BIL. La etiqueta original anterior a DW/BI sigue siendo la mejor
descripcion de lo que esta disefiando: un sistema de apoyo a las decisiones.

Una empresa debe adoptar un sistema DW/BI para considerarse exitosa.

No importa si crea una solucion elegante con los mejores productos y plataformas. Sila empresa
no adopta el entorno DW/BI y lo utiliza activamente, la implementacién fracasara. A diferencia
de los sistemas transaccionales donde los usuarios empresariales no tienen mas opcién que
utilizar el nuevo sistema, el uso de DW/BI es a veces opcional. Si un sistema DW/BI es una
fuente "facil y rapida” de informacion procesable, los usuarios empresariales lo utilizaran.

Si bien todos los requisitos de esta lista son importantes, los dos ultimos son los mas criticos y,

lamentablemente, a menudo los que mas se pasan por alto. (Kimball, Introduccién al modelado
dimensional, 2013).

Introduccion al Modelado Dimensional
Ahora que comprende los objetivos de un sistema DW/BI, revisemos los conceptos basicos del
modelado dimensional. El modelado dimensional se considera ampliamente el método

preferido para presentar datos analiticos porque cumple simultdneamente dos requisitos:

e Proporcionar a los usuarios empresariales informacion comprensible.
e Proporciona un rapido rendimiento de consultas.
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El modelado dimensional es una técnica de larga data para simplificar bases de datos. Las
organizaciones de TI, los consultores y los usuarios de negocios han gravitado naturalmente
durante mucho tiempo hacia estructuras dimensionales simples que satisfacen la necesidad
humana bésica de simplicidad. La simplicidad es esencial porque garantiza que los usuarios
puedan comprender facilmente los datos y permite que el software se mueva y entregue
resultados de forma rapida y eficiente.

La capacidad de visualizar algo tan abstracto como un conjunto de datos de una manera
concreta y tangible es el secreto de la inteligibilidad. Un modelo de datos simple al principio
puede seguir siendo simple al final del disefo. Es casi seguro que un modelo que comienza
siendo complejo terminara siendo demasiado complejo, lo que dard como resultado un
rendimiento lento de las consultas y desanimara a los usuarios empresariales.

Aunque los modelos dimensionales a menudo se crean en sistemas de gestidn de bases de datos
relacionales, son fundamentalmente diferentes de los modelos de tercera forma normal (3NF),
cuyo objetivo es evitar la duplicacion de datos. La estructura 3NF normalizada divide los datos
en varias entidades separadas, cada una de las cuales se convierte en una tabla relacional. Una
base de datos de pedidos de ventas puede comenzar con un solo registro por linea de pedido,
pero convertirse en un diagrama de arafia tan complejo como un modelo 3NF, posiblemente
compuesto por cientos de tablas estandarizadas.

La industria a veces se refiere al modelo 3NF como modelo entidad-relacién (ER). Un diagrama
de entidad-relacién (diagrama ER o ERD) es un dibujo que representa las relaciones entre
tablas. Tanto el modelo 3NF como el dimensional pueden representarse mediante ERD porque
constan de tablas relacionales vinculadas; la diferencia entre 3NF y los modelos dimensionales
es el grado de normalizacion. Dado que ambos tipos de modelos pueden representarse como
ERD, evitamos referirnos a los modelos 3NF como modelos ER; en cambio, nos referimos a ellos
como modelos estandarizados para reducir la confusion.

Las estructuras 3NF normalizadas son ttiles en el procesamiento operativo porque las
transacciones de actualizacion o insercion tocan el almacenamiento en un solo lugar. Sin
embargo, el modelo estandarizado es demasiado complejo para consultas de Bl y los usuarios
no pueden entender, navegar o recordar un modelo estandarizado que parece un mapa del
sistema de autopistas de Los Angeles. Ademas, la mayoria de los sistemas de gestién de bases
de datos relacionales no pueden consultar de manera eficiente modelos normalizados; la
complejidad de las consultas impredecibles de los usuarios abruma al optimizador de la base
de datos, lo que da como resultado un rendimiento de las consultas catastroéfico. El uso de
modelos normalizados en el dominio representacional de DW/BI socava la recuperacién de
datos intuitiva y eficiente. Afortunadamente, el modelado dimensional resuelve el problema de
los esquemas demasiado complejos en el area de demostracidn.

Un modelo dimensional contiene la misma informacién que un modelo normalizado, pero
empaqueta los datos en un formato que brinda comprensién al usuario, rendimiento de
consultas y resiliencia al cambio. (Kimball, Dimensional Modeling Introduction, 2013).

Esquema de Estrella

En las bases de datos usadas para data warehousing, un esquema en estrella es un modelo de
datos que tiene una tabla de hechos (Fact Table) que contiene los datos para el analisis, rodeada
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de las tablas de dimensiones, como se muestra en la Figura 1. Este aspecto, de tabla de hechos
mas grande rodeada de radios o tablas mas pequefias es lo que asemeja a una estrella, dandole
nombre a este tipo de construcciones.

Las tablas de dimensiones tendran siempre una clave primaria simple, mientras que, en la tabla
de hechos, la clave principal estara compuesta por las claves principales de las tablas
dimensionales.

OW.DimDste o DW. Di mProduct

P " DateKey

{ Date
Month
Day
ear

INTEGER

NVARCHARZ (104
NVARCHARZ (201
NVARCHAR2 20/
NVARCHAR2 20/

\@m PK_Dim_Date (Datekey)

Fact Table

DW FactTransactions

* Transactionkey

F " Praductiey
FroductName
ProduciMumber

INTEGER
NVARCHA|
NVARCHA

ad

= PHE_DimProdust (Productiey)

F

Dimension Tables

D

DW.0i mSalesperson

P ° Salespemankey

INTEGE

" SalesPersonkey

F
B
F ° Customerkey
E
F ° CumentRegionkey

i\

1] DW.Di mReglon

® " RegionKey

INTEGE

FullName VARCH ™
BT i PreviousRegiankey  INTEG/ RegionName VARCH
Lasthame VARGH FfRiaduciey: o INTO TaniteyName VARGHS
IsDeletedindicator  CHAR [ 4 el panen
EDeletedindicator CHAR (
InsertedD ate DATE' . e dDat DAT
nse B Ey
] DWW 0 mCustomes
P " Custorneriey INTEGER
SourceType WARCHAR
CustemerName VARCHAR|
CustornerC ountry WARCHAR
CusternerinsenD ate DATE
CustomerUpdateDate DATE w
Figura 8. Esquema de Estrella (Model General)

Los dos componentes principales de un plan estrella se describen a continuacién.

Tabla de Hechos (Fact Table)
Las tablas de hechos en el modelo dimensional almacenan métricas de rendimiento derivadas

de eventos en los procesos comerciales de la organizacion. Deberia intentar almacenar las
métricas de bajo nivel generadas por los procesos de negocio en un modelo unidimensional,
como se muestra en la Figura 2. Como los datos de medicién son, con diferencia, el conjunto de
datos mas grande, no deben copiarse en multiples ubicaciones en multiples funciones de la
organizacién empresarial.

Cada fila de la tabla de hechos corresponde a un evento de medicién. Los datos de cada fila
tienen un cierto nivel de detalle (llamado granularidad), por ejemplo, una fila para cada
producto vendido en una transacciéon de venta. Uno de los principios fundamentales del
modelado dimensional es que todas las filas de dimensiones en una tabla de hechos deben tener
la misma precisién. La construccion de tablas de hechos estrictamente con el mismo nivel de
detalle garantiza que las mediciones no se enumeren incorrectamente.
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Retail Sales Facts
Date Key (FK)
Product Key (FK)
Store Key (FK)
Promotion Key (FK)
Customer Key (FK)
Clerk Key (FK)
Transaction #
Sales Dollars
Sales Units

Figura 9. Tabla de Hechos (Kimball, Fact Tables for Measurements, 2013)

La idea de que un evento de medicidn en el mundo fisico tiene una relacién uno a uno con una
sola fila en la tabla de hechos correspondiente es un principio fundamental del modelado
dimensional. Todo lo demas se construye sobre esta base.

Tablas de dimensiones (DimTable)
Las tablas de dimensiones son un complemento completo de las tablas de hechos. Las tablas de
dimensiones contienen contextos textuales relacionados con eventos de medicién de procesos

zn

de negocio. Describen el "qué, qué, déonde, cuando, como y por qué" asociado con un evento.

Las tablas de dimensiones suelen tener muchas columnas o atributos. No es raro que las tablas
de dimensiones tengan entre 50 y 100 atributos, como se muestra en la Figura 3; Por supuesto,
algunas tablas de dimensiones tienen sélo unos pocos atributos. Las tablas de dimensiones
suelen tener menos filas que las tablas de hechos, pero pueden ser anchas y contener muchas
columnas de texto grandes. Cada dimensidn esta definida por una tinica clave primaria que sirve
como base para la integridad referencial de cualquier tabla de hechos con la que esté asociada.

Product Dimension
Product Key (PK)
SKU Number (Natural Key)
Product Description
Brand Name
Category Name
Department Name
Package Type
Package Size
Abrasive Indicator
Weight
Weight Unit of Measure
Storage Type
Shelf Life Type
Shelf Width
Shelf Height
Shelf Depth

Figura 10. Tablas de Dimensiones (Kimball, Dimension Tables for Descriptive Context,

2013)
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Los atributos de la tabla de dimensiones juegan un papel crucial en los sistemas DW/BI. Debido
a que los atributos de dimensidn son la fuente de casi todas las restricciones y etiquetas de los
informes, los atributos de dimensién son fundamentales para que un sistema DW/BI sea
utilizable y comprensible. Las propiedades deben ser palabras reales, no abreviaturas ocultas.
Deberia intentar reducir el uso de c6digo en las tablas de dimensiones reemplazando el cddigo
con atributos de texto mas detallados.

Tabla de Hechos y Dimensiones unidos en un esquema de estrella

Ahora que comprende las tablas de hechos y las tablas de dimensiones, es hora de juntar los
componentes basicos para crear un modelo dimensional. Cada proceso de negocio estad
representado por un modelo dimensional que consta de una tabla de hechos que contiene las
medidas numéricas de un evento rodeada por un conjunto de tablas de dimensiones que
contienen el contexto real cuando ocurrié el evento; como se muestra en la Figura 4.

Retail Sales Fact
Date Key (FK)
Product Key (FK) 4| Product Dimension |

|7
| Store Dimension |7 Store Key (FK)
|7

| Date Dimension

Promotion Key (FK) 4| Promotion Dimension |
Customer Key (FK)
Clerk Key (FK) — Clerk Dimension |
Transaction #
Sales Dollars
Sales Units

| Customer Dimension

Figura 11. Tablas de hechos y dimensiones en un modelo dimensional. (Kimball, Facts and

Dimensions Joined in a Star Schema, 2013)

Lo primero que hay que notar sobre el esquema dimensional es su simplicidad y simetria.
Claramente, los usuarios empresariales se benefician de la simplicidad, ya que los datos son
mas faciles de entender y navegar. Ademas, reducir la cantidad de tablas y utilizar descripciones
significativas de la empresa facilita la navegacién y reduce la posibilidad de errores.

La simplicidad del modelo dimensional también tiene beneficios de rendimiento. El
optimizador de la base de datos puede manejar estos modelos simples de manera mas eficiente
con menos conexiones. El motor de base de datos puede hacer suposiciones so6lidas acerca de
restringir primero las tablas de dimensiones indexadas en altura y luego atacar la tabla de
hechos de una sola vez utilizando el producto cartesiano de las claves de la tabla de dimensiones
que satisfacen las restricciones del usuario. Sorprendentemente, con este enfoque, el
optimizador puede evaluar cualquier unién de n vias a la tabla de hechos en un solo recorrido
utilizando el indice de la tabla de hechos.

Arquitectura de Kimball: Data Warehousing y Business Intelligence

Debe comprender la importancia estratégica de cada componente para evitar confusion sobre
su papel y funcién. Un entorno DW/BI debe considerar cuatro elementos separados y distintos:
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sistemas fuente operativos, sistemas ETL, areas de presentacion de datos y aplicaciones de

inteligencia empresarial, como se muestra en la Figura 5.

Source
Transactions

)

<«—  Back Room

ETL System:
* Transform from
source-to-target

Ll
Lo Y

Front Room

Y

Presentation Area:

¢ Dimensional (star
schema or OLAP
cube)

¢ Atomic and

« Conform summary data
dimensions * I?:g?nn;::dp:]:cess BI Applications:
* Normalization i
:> optional ° :Ilis;:::ily:srmd /1_‘: g{ja:ggr'ilug;ﬁts
* No user query :> r—— * Analytic apps
support _ e Data mining and
Design Goals: models
Design Goals: * Ease-of-use

» Throughput * Query performance

¢ |ntegrity and
consistency

Enterprise DW Bus
Architecture

m—

Figura 12. Elementos centrales de la arquitectura Kimball DW/BI. (Kimball, Kimball’s

DW/BI Architecture, 2013)

Sistema de extraccion, transformacion y carga

Un sistema de extraccidn, transformacién y carga (ETL) en un entorno DW/BI consta de un
espacio de trabajo, estructuras de datos instanciadas y un conjunto de procedimientos. El
sistema ETL es todo lo que se encuentra entre los sistemas fuente operativos y el area de
presentacién DW/BI. Este elemento es esencial para el rompecabezas general de un sistema
DW/BL.

La adquisicidn es el primer paso en el proceso de llevar datos a un entorno de almacén de datos.
Extraccion significa leer y comprender los datos de origen y copiar los datos requeridos en el
sistema ETL para operaciones posteriores. En este punto, los datos pertenecen al
almacenamiento de datos.

Una vez que los datos se extraen en el sistema ETL, son posibles muchas transformaciones,
como limpiar los datos (corregir errores tipograficos, resolver conflictos de dominio, manejar
elementos faltantes o analizarlos en un formato estandar), fusionar datos de multiples fuentes
y eliminarlos. Los datos estdn respaldados. Los sistemas ETL agregan valor a los datos al
realizar estas tareas de limpieza y comparacion, transformando y mejorando los datos. Ademas,
estas actividades se pueden disefar para crear metadatos de diagnéstico que, en ultima
instancia, conduzcan al rediseno de los procesos de negocio para mejorar la calidad de los datos
en los sistemas de origen con el tiempo.
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El altimo paso en el proceso ETL es estructurar fisicamente y cargar los datos en el modelo
dimensional objetivo del area de visualizacién. Estos subsistemas son esenciales porque la
tarea principal de un sistema ETL es transferir datos a tablas de dimensiones y hechos. Muchos
de los subsistemas definidos se centran en el manejo de la tabla de dimensiones, como asignar
una clave sustituta, busquedas de c6digos para proporcionar descripciones apropiadas, dividir
o unir columnas para mostrar valores de hechos apropiados o una tercera base de forma normal
para conectar dimensiones planas desnormalizadas a la tabla. estructura. Por el contrario, las
tablas de hechos suelen ser grandes y su carga requiere mucho tiempo, pero generalmente son
faciles de preparar para el area de presentacion. Se notifica al mundo empresarial que se ha
publicado nuevo material cuando las dimensiones y tablas de hechos del modelo dimensional
se han actualizado, indexado, proporcionado con agregaciones apropiadas y con mayor calidad.

Area de presentacion de apoyo a Business Intelligence

El 4area de presentacion de DW/BI es donde los usuarios, los redactores de informes y otras
aplicaciones de analisis de Bl organizan, almacenan y consultan los datos directamente. Debido
a que los sistemas ETL backend son limitados, el area de demostracion es el entorno DW/BI en
lo que se refiere al negocio; es todo lo que una empresa ve y toca a través de sus herramientas
de acceso y aplicaciones de BL.

El area de datos de presentacion debe estructurarse utilizando eventos de medicion de
procesos de negocio. Este enfoque coincide naturalmente con los sistemas operativos de
captura de datos de origen. Los modelos dimensionales deben corresponder a los eventos
fisicos de recoleccion de datos; no deben estar disefiados para proporcionar informes intradias.
Los procesos comerciales de la empresa abarcan los limites funcionales de departamentos y
organizaciones.

En otras palabras, debe crear una tabla de hechos para métricas de ventas atomicas en lugar de
completar bases de datos de métricas de ventas individuales similares, pero ligeramente
diferentes para los equipos de ventas, marketing, logistica y finanzas.

Los datos en el area de vista de consultas de un sistema DW/BI deben ser dimensionales,
atémicos (completos con agregacion de rendimiento avanzada), centrados en los procesos de
negocio y ajustarse a la arquitectura del bus del almacén de datos empresarial. Los datos no
deben construirse en base a la interpretacion de los datos por parte de cada departamento.

b) Descripcién de la propuesta de solucion

Resultado del Data Profiling

Para el procesamiento de datos, empleamos DATA CLEANER, un programa gratuito que ofrece
diversas funcionalidades, entre ellas el procesamiento de archivos CSV. Esta herramienta nos
permite analizar la calidad de los datos obtenidos, asi como encontrar patrones y supervisar los
valores presentes en los mismos. Es importante resaltar que utilizaremos DATA CLEANER para
realizar el perfilado de los datos, con el objetivo de verificar la integridad de los dataset
investigados por el equipo.
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El analisis que se realizé al conjunto de Dataset y en el perfilamiento de los datos de cada uno
de los csv se encontraron los siguientes puntos.

Acc_Classified_according_to_Type_of Weather_Condition_2014_and_2016

Descripcion: La tabla cuenta con 37 registros que son equivalentes a los estados analizados.
Estos se desglosan en columnas que conforman la informacién de clima para los afios 2016 y
2014 (Un breve andlisis de su estructura demuestra que no se encuentran valores nulos en
la composicion de este datasets el andlisis de la informacion se desglosa a continuacién)
Column Row Null Blank Ik?zii Avg Digit Max Min
count count count Chart chars chars chars
count
Fine -
Total 37 0 0 137 | 3703 | 135135 6 1
Acc. -
2014
Fine -
Persons
Killed - 37 0 0 120 3243 120 5 1
2014
Fine -
Persons | 37 0 0 137 | 3703 | 135 6 1
Injured -
2014
Mist/fo
g-Total| 5, 0 0 93 2514 91 5 1
Acc. -
2014
Mist/fo
g -
Persons 37 0 0 82 2216 82 4 1
Killed -
2014
Mist/fo
g -
Persons 37 0 0 92 2486 90 5 1
Injured -
2014
Cloudy-| 5, 0 0 94 2541 92 5 1
Total
Acc. -
2014
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Cloudy -

Persons

Killed -
2014

37

80

2162

78

Cloudy -

Persons

Injured -
2014

37

92

2486

90

Light
rain -
Total
Acc. -
2014

37

104

2811

102

Light
rain -
Persons
Killed -

2014

37

86

2324

84

Light
rain -
Persons
Injured -

2014

37

104

2811

102

Heavy
rain -
Total
Acc. -
2014

37

95

2568

93

Heavy
rain -
Persons
Killed -
2014
Heavy
rain -
Persons
Injured -
2014

37

79

2135

79

Floodin

g
0

f
slipways
/rivulers

- Total
Acc. -

37

96

2595

94

37




2014

Floodin
g of
slipways
/rivulers
Persons
Injured -
2014

37

55

1486

53

Hail/sle
et -
Persons
Killed -
2014

37

68

1838

66

Hail/sle
et -
Persons
Injured -
2014

37

61

1649

59

snow -
Total

Acc. -
2014

37

52

1405

50

sSnow -

Persons

Killed -
2014

37

60

1622

58

snow -

Persons

Injured -
2014

37

62

1676

60

Strong
wind -
Total
Acc. -
2014

37

56

1514

54
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Strong
wind -
Persons
Killed -

2014

37

63

1703

61

Strong
wind -
Persons
Injured -

2014

37

75

2027

73

Dust
storm -
Total

37

63

1703

63

Acc. -
2014

Dust
storm -
Persons
Killed -

2014

37

72

1946

70

Dust
storm -
Persons
Injured -

2014

37

75

2027

73

Very hot
- Total
Acc. -
2014

37

64

1730

62

Very hot

Persons

Killed -
2014

37

75

2027

73

Very hot

Persons

Injured -
2014

37

89

2405

87

Very
cold -
Total
Acc. -
2014

37

79

2135

77
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Very
cold -
Persons
Killed -

2014

37

90

2432

88

Very
cold -
Persons
Injured -
2014

37

86

2324

84

Other
extraor
dinary
weather
conditio
n - Total

37

76

2054

74

Acc. -
2014

Other
extraor

dinary
weather
conditio
n -
Persons
Killed -

2014

37

88

2378

86

Other
extraor
dinary
weather
conditio
n -
Persons
Injured -
2014

37

103

2784

101

Fine/Cle
ar -
Total
Acciden
ts -
2016

37

141

3811

141
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Fine/Cle
ar -
Persons
Killed -
2016

37

123

3324

123

Fine/Cle
ar -
Persons
Injured -
2016

37

140

3784

140

Mist/
Foggy -
Total
Acciden
ts -
2016

37

95

2568

95

Mist/
Foggy -
Persons
Killed -

2016

37

81

2189

81

Mist/
Foggy -

37

96

2595

96

Persons
Injured -
2016

Cloudy -
Total
Acciden
ts-2016

37

94

2541

64

Cloudy -

Persons

Killed -
2016

37

78

2108

78

Cloudy -

Persons

Injured -
2016

37

96

2595

96

Rainy -
Total
Acciden
ts- 2016

37

105

2838

105
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Rainy -

Persons

Killed -
2016

37

88

2378

88

Rainy -

Persons

Injured -
2016

37

107

2892

107

Snowfall
T

otal
Acciden
ts-2016

37

40

1081

40

Snowfall

Persons

Killed -
2016

37

38

1027

38

Snowfall

Persons

Injured -
2016

37

41

1108

41

Hail/Sle
et -
Total
Acciden
ts -
2016

37

58

1568

58

Hail/Sle
et-
Persons
Killed -
2016

37

51

1378

51

Hail/Sle
et -
Persons
Injured -
2016

37

59

1595

59

Dust
Storm -
Total
Acciden
ts -
2016

37

68

1838

68
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Dust
Storm -
Persons
Killed -

2016

37

63

1703

63

Dust
Storm -
Persons
Injured -

2016

37

70

1892

70

Others -
Total
Acciden
ts- 2016

37

98

2649

98

Others -

Persons

Killed -
2016

37

87

2351

87

Others -

Persons

Injured -
2016

37

97

2622

98

Acc_clf_acco_to_Road_Cond_2014_and_2016

Descripcion: La tabla cuenta con 37 registros que son equivalentes a los estados analizados.
Estos se desglosan en columnas que conforman la informacion del estado de camino para los
afios 2016y 2014 (Un breve andlisis de su estructura demuestra que no se encuentran valores
nulos en la composicién de este datasets el andlisis de la informaciéon se desglosa a

continuacion)
Column Row Null | Blank ngi Avg Digit Max Min
count | count | count Chart chars chars chars
count
Surfaced
Roads- 37 0 0 136 1838 134 6 1
Accident -
2014
Surfaced
Roads- Killed 37 0 0 123 3324 123 5 1
-2014
Surfaced
Roads-
) 37 0 0 140 3784 138 6 1
Injured -
2014
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Metalled
Roads-
Accident -
2014

37

113

3054

111

Metalled
Roads- Killed
-2014

37

101

273

101

Metalled
Roads-

Injured -
2014

37

112

3027

110

Kutcha
Roads-
Accident -
2014

37

104

2811

102

Kutcha
Roads- Killed
-2014

37

89

2405

89

Kutcha
Roads-

Injured -
2014

37

102

2757

100

Dry
roadAccident
-2014

37

143

3865

141

Dry road-
Killed - 2014

37

128

3459

128

Dry
roadInjured -
2014

37

144

3892

142

Wet
roadAccident
-2014

37

110

2973

108

Wet road-
Killed - 2014

37

101

273

101

Wet road-
Injured -
2014

37

113

3054

111

Good
surfaceAccident
-2014

37

136

3676

134
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Good
surface- Killed -
2014

37

123

3324

123

Good
surfacelnjured -
2014

37

138

373

136

Loose
SurfaceAccident
-2014

37

102

3757

100

Loose
Surface- Killed -
2014

37

87

2351

87

Loose
Surfacelnjured -
2014

37

102

2757

100

Rutted/Pot
holesAccident -
2014

37

79

2135

77

Rutted/Pot
holes- Killed -
2014

37

68

1838

68

Rutted/Pot
holes-Injured -
2014

37

76

2054

74

Road under
repair/constr
uctionAccident
-2014

37

83

2243

81

Road under
repair/constr
uction- Killed -

2014

37

74

74

Road under
repair/constr
uctionInjured -
2014

37

81

2189

79
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Corrugated/
Wavy
roadAccident -
2014

37

73

1973

71

Corrugated/
Wavy road-
Killed - 2014

37

64

173

64

Corrugated/
Wavy road-
Injured -
2014

37

74

72

Slippery
surfaceAccident
-2014

37

74

2108

76

Slippery
surface- Killed -
2014

37

66

1784

66

Slippery
surfacelnjured -
2014

37

78

2108

76

Snowy-
Accident - 2014

37

61

1649

59

Snowy- Killed -
2014

37

48

1297

48

Snowy-
Injured -
2014

37

60

1622

58

Muddy-
Accident - 2014

37

71

1919

69

Muddy-
Killed - 2014

37

61

1649

61

Muddy-
Injured -
2014

37

75

2027

73

Oily-Accident -
2014

37

62

1676

60

Oily- Killed -
2014

37

50

1351

50
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Oily-Injured -
2014

37

61

1649

59

Speed
breakerAccident
-2014

37

85

2297

83

Speed breaker-
Killed - 2014

37

66

1784

66

Steep
Inclinelnjured -
2014

37

83

2243

81

Hump-
Accidents -
2014

37

104

2811

102

Hump-Killed -
2014

37

103

2784

103

Hump-
Injured -
2014

37

84

227

84

Dip-
Accidents -
2014

37

104

2811

104

Dip-Killed -
2014

37

142

3838

140

Dip-Injured -
2014

37

126

3405

126

Pucca road
(Normal
Road) -

Number of

Accidents -

2016

37

137

3757

137

Pucca road
(Normal
Road) - Persons
Killed - 2016

37

102

2757

100

Pucca road
(Normal
Road) - Persons
Injured -
2016

37

88

2378

88
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Kutcha road

(Normal
Road) -

37

104

2811

102

Number of
Accidents -
2016

Kutcha road
(Normal
Road) -
Persons

Killed - 2016

37

89

2405

89

Kutcha road
(Normal
Road) -
Persons
Injured -

2016

37

76

2054

76

Pot Holes -
Number of

Accidents -
2016

37

90

2432

90

Pot Holes -
Persons
Killed - 2016

37

82

2216

82

Pot Holes -
Persons
Injured -

2016

37

71

1919

71

Speed
Breakers -
Number of
Accidents -

2016

37

86

2324

86

Speed
Breakers -
Persons
Killed - 2016

37

80

2162

80

Speed
Breakers -
Persons
Injured -
2016

37

73

1973

73
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Sharp Curve

Number of 37 0 0 83 2243 83 5 1
Accidents -
2016

Sharp Curve

37 0 0 140 3784 140 6 1
Persons

Killed - 2016

Sharp Curve
- Persons
Injured -

2016

37 0 0 123 3324 123 6 1

Steep
Gradient -
Number of 37 0 0 140 3784 140 6 1
Accidents -

2016

Steep
Gradient -
Persons
Killed - 2016

37 0 0 103 2784 103 5 1

Steep
Gradient -
Persons 37 0 0 83 2216 82 4 1
Injured -

2016

only_road_accidents_data_month2

Descripcion: La tabla cuenta con 490 registros que son equivalentes a los meses analizados.
Estos se desglosan en columnas que conforman la informacién en meses de los afios 2001 al
2014 por todos los estados (Un breve analisis de su estructura demuestra que no se
encuentran valores nulos en la composicidn de este Dataset el analisis de la informacién se
desglosa a continuacién)

Column Row Null | Blank Iﬁ;i Avg Digit Max Min
count | count | count Chart chars chars chars
count
JANUARY 490 0 0 1365 2786 1365 4 1
FEBRUARY 490 0 0 1359 2773 1359 4 1
MARCH 490 0 0 1370 2796 1370 4 1
APRIL 490 0 0 1366 2788 1366 4 1
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MAY 490 0 0 1367 279 1367 4 1
JUNE 490 0 0 1364 2784 1364 4 1
JULY 490 0 0 1358 2771 1358 4 1
AUGUST 490 0 0 1348 2751 1348 4 1
SEPTEMBER | 490 0 0 1349 2753 1349 4 1
OCTOBER 490 0 0 1361 2778 1361 4 1
NOVEMBER | 490 0 0 1360 2776 1360 4 1
DECEMBER | 490 0 0 1375 2806 1365 4 1
TOTAL 490 0 0 1865 3806 1865 5 1

only_road_accidents_data3

Descripcion: La tabla cuenta con 490 registros que son equivalentes a las horas por las
cuales suceden los accidentes. Estos se desglosan en columnas que conforman la
informacién en meses de los afios 2001 al 2014 por todos los estados esto es un total de
todos (Un breve andlisis de su estructura demuestra que no se encuentran valores nulos en
la composicion de este datasets el andlisis de la informacion se desglosa a continuacién)
Column | Row | Null | Blank Zﬁ’;i Avg | Digit | Max Min

" count | count | count Chart chars chars chars
count
0-3 490 0 0 1275 2602 1275 4 1
3-6 490 0 0 1318 269 1318 4 1
6-9 490 0 0 1430 2918 1430 4 1
9-12 490 0 0 1493 3047 1493 5 1
12-15 490 0 0 1483 3027 1483 5 1
15-18 490 0 0 1499 3059 1499 5 1
18-21 490 0 0 1483 3027 1483 5 1
21-24 490 0 0 1404 2865 1404 5 1
total 490 0 0 1865 3806 1865 5 1
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Road_Accidents_2017-Annuxure_Tables_3

Descripcion: La tabla cuenta con 37 registros que son equivalentes sumatorias de los
accidentes y personas muertas. Estos se desglosan en columnas que conforman la
informacién en afios del 2014 al 2017 por todos los estados (Un breve analisis de su
estructura demuestra que no se encuentran valores nulos en la composicién de este
datasets el andlisis de la informacion se desglosa a continuacién)

cotumn | Row | Null | Blank Z}fgi Avg | Digit | Max | Min
count | count | count count Chart chars chars chars

State/UTwise
Total
Number of
Persons
Killed in
Road
Accidents
during - 2014

State/UTwise
Total
Number of
Persons
Killed in
Road
Accidents
during - 2015

State/UTwise
Total
Number of
Persons
Killed in
Road
Accidents
during - 2016

State/UTwise
Total
Number of
Persons
Killed in
Road
Accidents
during - 2017

37 0 0 132 3568 132 6 1

37 0 0 131 3541 131 6 1

37 0 0 130 3514 130 6 1

37 0 0 132 3568 132 6 1
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Share of
States/UTs in
Total
Number of
Persons
Killed in
Road
Accidents -
2014

37

103

2784

72

Share of
States/UTs in
Total
Number

of
Persons
Killed in
Road
Accidents -
2015

37

95

2568

68

Share of
States/UTs in
Total
Number

of
Persons
Killed in
Road
Accidents -
2016

37

97

2622

69

Share of
States/UTs in
Total
Number

of
Persons
Killed in
Road
Accidents -
2017

37

99

2676

70

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -

37

114

3081

81
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2014

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -
2015

37

120

3243

86 4 1

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -
2016

37

117

3162

85 4 1

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -
2017

37

125

3378

88 4 1

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
per 10,000

37

112

3027

78 4 1
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Vehicles

2014

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
per 10,000
Vehicles

2015

37

108

2919

75

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
per 10,000
Vehicles

2016

37

111

76

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents
per 10,000
Km of
Roads - 2014

37

164

4432

134

Total
Number
of
Persons
Killed in
Road
Accidents

37

170

4595

136




per 10,000
Km of
Roads - 2015

Total
Number 37 0 0 176 4757 140 6 1
of

Persons
Killed in
Road
Accidents
per
10,000 Km of
Roads - 2016

Road_Accidents_2017-Annuxure_Tables_4

Descripcion: La tabla cuenta con 37 registros que son equivalentes sumatorias de los
accidentes personas muertas. Estos se desglosan en columnas que conforman la
informacién en afios del 2014 al 2017 por todos los estados (Un breve analisis de su
estructura demuestra que no se encuentran valores nulos en la composicion de este
datasets el andlisis de la informacién se desglosa a continuacién)

Column | Row | Null | Blank E}?:;‘i Avg | Digit | Max | Min
count | count | count count Chart chars chars chars

State/UTwise
Total
Number of
Persons

Injured 37 0 0 149 4027 149 6 1
in
Road
Accidents
during - 2014

State/UTwise
Total
Number of
Persons

Injured 37 0 0 149 4027 149 6 1
in
Road
Accidents
during - 2015
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State/UTwise
Total
Number of
Persons
Injured

in
Road
Accidents
during - 2016

37

148

148

State/UTwise
Total
Number of
Persons
Injured

in
Road
Accidents
during - 2017

37

104

2757

73

Share of
States/UTs in
Total
Number of
Persons
Injured in
Road
Accidents -
2014

37

102

2703

72

Share of
States/UTs in
Total
Number

of
Persons
Injured
in
Road
Accidents

2015

37

100

2865

71




Share of
States/UTs in
Total
Number

of
Persons
Injured
in
Road
Accidents

2016

37

106

2811

74 4 1

Share of
States/UTs in
Total
Number

of
Persons
Injured
in
Road
Accidents

2017

37

143

3865

106 5 1

Total
Number
of
Persons
Injured
in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -
2014

37

141

3811

105 5 1

Total
Number of
Persons

37

134

3622

102 5 1

Injured in
Road
Accidents
Per
Lakh
Population -
2015
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Total
Number
of
Persons
Injured
in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -
2016

37

142

3838

106 5 1

Total
Number
of
Persons
Injured
in
Road
Accidents
Per Lakh
Population -
2017

37

135

3649

101 4 1

Total
Number
of
Persons
injured
in
Road
Accidents
per 10,000
Vehicles

2014

37

133

3595

99 4 1

Total
Number
of
Persons
injured
in
Road
Accidents
per 10,000
Vehicles

2015

37

132

3568

98 4 1
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Total
Number
of
Persons
injured
in
Road
Accidents
per

37

197

5327

163

10,000
Vehicles

2016

Total
Number
of
Persons
injured
in
Road
Accidents
per
10,000 Km of
Roads - 2014

37

199

5378

164

Total
Number
of
Persons
injured
in
Road
Accidents
per
10,000 Km of
Roads - 2015

37

190

5135

158

Total
Number
of
Persons
injured
in
Road
Accidents
per
10,000 Km of
Roads - 2016

37

152

5623

125

Tabla 2.

Resultados del Data Profiling
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En base a la informacién recabada de los CSV y con el data Profiling se propuso el siguiente

diagrama dimensional.

DIMLOCATION
¥ LOCATIONKEY

LOCATIONID
STATE

8

DIMACCIDENTTYPE
¥ ACCIDENTTYPEKEY
ACCIDENTTYPEID
TYPE

FACTACCIDENTINDIA
§ ACCIDENTINDIAKEY

ACCIDENTTYPEKEY

LOCATIONKEY

TIMEKEY

FEMALE_VICTIM

MALE_VICTIM

AGE_FEMALE_16_18

AGE_FEMALE_19_40

AGE_FEMALE_41_65

AGE_MALE_16_18

AGE_MALE_19_40

AGE_MALE_41_65

VEHICLE_TRUCK

VEHICLE_PICKUP

VEHICLE_COLLECTIVE

VEHICLE_SEDAN
ACCIDENT_FACT_MOBILE
ACCIDENT_FACT_DANGEROUS_DRIVING
ACCIDENT_FACT_WEATHER_CONDITIONS
ACCIDENT_FACT_DISTRACTED_DIVING
ACCIDENT_FACT_LACK_OF_ROAD_SIGNAGE
ACCIDENT_FACT_ROADS_CONDITION
TOTALVICTIM

DIMTIME
¥ TIMEKEY

TIMEID
YEAR
MONTH

DAy

Diagrama de Estrella Propuesto

Especificacion de necesidades analiticas que el modelo propuesto solventard

Nuestro modelo dimensional esta basado en el data set de los accidentes de transito en la

india, las necesidades que este solventara son las siguientes:

Estas son solo algunas de las preguntas que podriamos responder, se espera que el modelo
dimensional permita a los usuarios analiticos poder contestar mas tipos de preguntas.

El total de accidentes de transito durante un periodo definido.
La cantidad de lesionados por género y edad en los accidentes de transito.
La cantidad de Fallecidos por género y edad en los accidentes de transito.
La frecuencia de accidentes por ubicacion definida.
El total de accidentes por tipo de vehiculo (camioneta, sedan, microbus)
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¢) Descripcion de la tecnologia a usar

Talen Open Studio

Talend Open Studio (TOS) es una suite que aporta un conjunto muy complejo, variado y
completo de herramientas para llevar a cabo la integracion de datos que se ofrece en una
version de codigo libre (open source). Precisamente por ello, esta es una de las herramientas
de integracion ETL (extract, transform, load) mas utilizadas dentro del mundo Big Data; es mas,
es la cuarta en la lista después de Informatica Powercenter, IBM InfoSphere Datastage y Oracle
Data Integrator (ODI).

Por otra parte, esta suite cuenta con un Comunity Edition (CE) totalmente funcional. Ademas,
podras utilizar una gran cantidad de componentes (mas o menos 900) para llevar a cabo una
gestion de datos personalizada.

Talend ofrece una coleccién de componentes genéricos destinados a los procesos de
transformacién de datos entre los que se incluyen las funcionalidades de normalizar,
denormalizar, extraer o insertar campos en varios formatos, separar filas, agregar y ordenar
filas, convertir tipos, etc.

Asimismo, ofrece conjuntos de componentes de procesamiento de datos que son especificos
para diferentes tecnologias. Estos componentes tienen la finalidad de ejecutar dichas
transformaciones de la forma mas eficiente posible.

Amazon S3

Antes de que profundices en las caracteristicas de Amazon S3, es relevante que conozcas que el
sistema de Amazon Simple Storage Service se define como una herramienta de AWS que se
encarga del almacenamiento de objetos, ofreciendo disponibilidad de datos, escalabilidad, alto
rendimiento y niveles de seguridad.

Amazon S3 puede implementarse en los procesos de proteccion y almacenamiento de datos, sin
importar su cantidad. Ademas, este servicio incluye casos de uso como copias de seguridad,
andlisis de Big Data, aplicaciones méviles, sitios web y demas.

Caracteristicas de Amazon S3

El sistema de Amazon S3 incluye una serie de caracteristicas que permiten su funcionamiento,
como, por ejemplo, que tiene la capacidad de almacenar y mover datos entre las storage classes
de S3.

Otras de las caracteristicas de Amazon S3 es que contribuye en los procesos de configuracion y
aplicacion de controles relacionados con el acceso a datos, protegiéndolos de usuarios sin
autorizacion para ingresar al sistema.

De la misma manera, Amazon S3 puede utilizarse para realizar una revision del uso de

almacenamiento, asi como las tendencias referentes a la actividad en la organizacion del
cliente.
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Amazon Redshift

La herramienta de Amazon Redshift se define como un servicio que se encarga de la gestion de
procesos de operacion, escalado y ajuste del almacenamiento de datos.

La opcién de Amazon Redshift también se caracteriza por ser un servicio de data warehouse
gestionado que cuenta con varios petabytes en la nube.

Caracteristicas de Amazon Redshift

El servicio de Amazon Redshift incluye una serie de propiedades que caracterizan y permiten
su funcionamiento, como, por ejemplo, que facilita la ejecucién y el escalado del analisis de
todos los datos en poco tiempo, sin que sea necesario la gestion de la infraestructura de
almacenamiento.

El disefio de Amazon Redshift se caracteriza, ademas, por encargarse del control y la
administracion de las labores del almacenamiento de datos, como es el caso del
aprovisionamiento de capacidad, la realizacién de copias de seguridad para el clister y su
supervision o la aplicacion de parches de actualizacion, entre otras.

Este servicio también permite realizar la conversién de datos en informacién en tan solo
segundos, eliminando la necesidad de gestion de infraestructura, al tiempo que ofrece
seguridad y fiabilidad en sus actividades.

Cabe destacar que el funcionamiento de Amazon Redshift se lleva a cabo gracias al uso del
lenguaje de dominio especifico SQL, que permite el analisis de datos semiestructurados y
estructurados para el almacenamiento de datos, databases operativas y demas, lo que
proporciona un alto rendimiento por un bajo costo.

Amazon IAM

AWS Identity and Access Management (IAM) es un servicio web que lo ayuda a controlar de
forma segura el acceso a los recursos de AWS. Se utiliza IAM para controlar quién esta
autenticado (ha iniciado sesién) y autorizado (tiene permisos) para utilizar recursos.

IAM ofrece las siguientes caracteristicas:

Acceso compartido a la cuenta de AWS

Puede conceder permiso a otras personas para administrar y utilizar los recursos de su cuenta
de AWS sin tener que compartir su contrasefia o clave de acceso.

Permisos detallados
Puede conceder diferentes permisos a diferentes personas para diferentes recursos. Por
ejemplo, puede permitir que algunos usuarios completen el acceso a Amazon Elastic Compute

Cloud (Amazon EC2), Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), Amazon DynamoDB,
Amazon Redshift y otros servicios de AWS. En el caso de otros usuarios, puede permitir el
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acceso de solo lectura a solo algunos buckets de S3 o conceder permiso para administrar solo
algunas instancias EC2 o para tener acceso a la informacion de facturacién, pero nada mas.

Acceso seguro a los recursos de AWS para aplicaciones que se ejecutan en Amazon EC2

Puede utilizar caracteristicas de IAM para proporcionar de forma segura credenciales para las
aplicaciones que se ejecutan en instancias EC2. Estas credenciales proporcionan permisos a la
aplicacion para obtener acceso a otros recursos de AWS. Entre los ejemplos se incluyen buckets
de S3

Multi-Factor authentication (MFA)

Puede agregar una autenticacién de dos factores a la cuenta y a los usuarios individuales para
mayor seguridad. Con MFA usted o sus usuarios deben proporcionar no solo una contrasefia o
clave de acceso para trabajar con la cuenta, sino también un cédigo de un dispositivo
configurado especificamente. Si ya utiliza una clave de seguridad FIDO con otros servicios y esta
tiene una configuracion compatible con AWS. Para obtener mas informacién, consulte
Configuraciones admitidas para usar las claves de seguridad FIDO.

Power Bl

Power BI es un servicio gratuito de andlisis de negocio basado en la nube y visualizacion de
datos, de negocio. Esta herramienta de Business Intelligence (BI), incorporada en la suite de
productividad Microsoft Office 365, permite controlar la salud de un negocio mediante un
dashboard en vivo, crear informes interactivos con Power BI Desktop y acceder a los datos en
cualquier lugar con las aplicaciones nativas de mévil.

Actualmente cuenta con mas de 5 millones de usuarios y es utilizado por mas de 200.000
empresas. Es ampliamente utilizado en agencias de analitica web y empresas especializadas en
Business Intelligence.

Power Bl es una solucién de analisis empresarial basado en la nube, que permite unir diferentes
fuentes de datos, analizarlos y presentar un andlisis de estos a través de informes y paneles.
Con Power BI se tiene de manera facil acceso a datos dentro y fuera de la organizacién casi en
cualquier dispositivo. Estos andlisis pueden ser compartidos por diferentes usuarios de la
misma organizacion; por lo que directivos, financieros, comerciales, etc., pueden disponer de la
informacidn del negocio en tiempo real.

Se conforma fundamentalmente de estos componentes:

e Power BI Desktop: aplicacion gratuita de escritorio para transformar, visualizar datos
y crear informes de los mismos.

e Power BI Service: servicio online (SaaS) con funcionalidad similar a la aplicacién
desktop y permite publicar informes y configurar la actualizaciéon de datos

automaticamente para que el personal de la organizacion tenga los datos actualizados.

e Power BI Mobile: aplicacién mdvil disponible para Windows, iOS y Android para
visualizar informes y que se actualiza automaticamente con los cambios de los datos.
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El flujo de trabajo de Power BI sigue el siguiente orden:

1.

w

En Power BI Desktop se obtienen los datos a través de los diferentes conectores

existentes.
Se cruzan los datos y se generan visualizaciones de datos e informes.
Se publican los informes y visualizaciones a través del servicio Power BI.

Diferentes usuarios pueden consultar dichos informes a través de apps en sus moéviles

de Android y iOS.
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d) Diagrama arquitectonico de la solucion

csv

ETL

o — ]

AMAZON SIMPLE STORAGE SERVICE (S3)

=TT PROCESS J ACCESS ]
I ETL: f ETL f
Figura 14. Diagrama Arquitectonico de la Solucion

Amazon Redshift

POWER BI
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e) Descripcion de cada componente de la solucion

Procesos ETL

Los procesos ETL es todo lo que se encuentra entre los sistemas fuente operativos y el area de
presentacion DW/BI. Este elemento es fundamental del rompecabezas general del sistema
DW/BI.

e Extraer significa leer y comprender los datos de origen y copiar los datos necesarios en
el sistema ETL para su posterior manipulacién. En este punto, los datos pertenecen al
almacén de datos.

e Las transformaciones, como la limpieza de los datos (correccién de errores
ortograficos, resolucién de conflictos de dominio, manejo de elementos faltantes o
andlisis en formatos estdndar), combinacién de datos de multiples fuentes y
eliminacion. Duplicacién de datos. El sistema ETL agrega valor a los datos con estas
tareas de limpieza y conformidad al cambiar los datos y mejorarlos.

e La carga de datos en los modelos dimensionales de destino del area de presentacidn.
Estos subsistemas son fundamentales, debido a que la misién principal del sistema ETL
es entregar los datos a las tablas de dimensiones y hechos.

S3

Utilizaremos S3 para el almacenamiento de los datos procedentes de los archivos CSV. S3 sera
divido en 3 escenarios, los cuales almacenaran las transformaciones que los datos vayan
sufriendo a través de los diferentes procesos ETL que la solucién lo requiera. Todo esto a través
de una interfaz de servicio web.

S3-RAW DATA

El primer escenario de S3 sera RAW DATA, el cual almacenara la data cruda, directamente de
los archivos csv, dichos datos ain no han sufrido ninguna transformacion, limpieza o
eliminacion.

S3-PROCESS DATA

El segundo escenario de S3 sera PROCESS DATA, el cual almacenara los datos que han sufrido
algtin tipo de transformacion, limpieza, eliminacién, etc.

S3-ACCESS DATA

El altimo escenario de S3 sera PRESENTATION, el cual almacenara los datos finales, listos para
ser almacenados en el modelo dimensional de la solucién.
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Amazon RedShift

En Redshift crearemos nuestro modelo dimensional (Tabla de Hecho y Dimensiones), el cudl
almacenara los datos provenientes de S3 (Habiendo completado los procesos ELT). Redshift
cumplira la funcidn de base de datos en la nube, la cual cuenta con la capacidad para almacenar
y analizar grandes cantidades de registros o fuentes de datos.

Power Bl

Power BI sera el paso6 final del proyecto. Cumple la funcién de Business Intelligence. Estara
conectado con Redshift. Sera el encargado de presentar todos los datos de manera grafica. El
objetivo principal es usar los datos para mejorar la toma de decisiones.

4) CAPITULO III: Estrategia de implementacion de propuesta de solucién

a) FEstrategia de implementacion

Hemos definido que el producto a entregar serd una implementacién que se integrara a los
sistemas gestores de transito de transportes de la India. Esta solucién al integrarse respaldara
la toma de decisiones. Los resultados mas importantes de un sistema DW/BI son las decisiones
que se toman con base en la evidencia analitica presentada; estas decisiones brindan un
impacto y el valor atribuible al sistema DW/BI. La etiqueta original anterior a DW/BI sigue
siendo la mejor descripcidn de lo que esta disefiando: un sistema de soporte de decisiones. Una
vez que hemos presentado el disefio de la solucidn, consideramos que los pasos a seguir para
su correspondiente implementacién son:

(0014

Verificar la ubicacion del archivo de datos Origen los cuales componen el CSV con la informacion
de los accidentes de transito en la india.

[STATE UT, YEAR,MONTH,DAY,ACCIDENT TYPE, FEMALE VICTIM,MALE VICTIM,AGE FEMALE 16 18,AGE_
& Islands, 2007, JANURRY,MONDAY, SERICUS, 2, 3,1,0,1,2,0,1,1,0,1,3,4,1,0,0,0,0,5
Islands, 2007, JRNURRY, TUESDAY, SERICUS,1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1
Islands, 2007, JANUARY,WEDNESDAY,MILD, 1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1
Islands, 2007, JANURRY, THURSDAY,MILD, O,1,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,1
Islands, 2007, JRNURRY, FRIDAY, MCDERATE, O, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Islands, 2007, JANUARY, SATURDAY, SERIOUS,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Islands, 2007, JRNURRY, SUNDAY, MCDERATE, O, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Islands, 2007, FEBRUARRY, MONDAY, MODERATE, 5,8,0,1,4,6,0,2,7,4,1,1,10,0,3,0,0,0,13
Islands, 2007, FEBRUARY, TUESDAY, SERIOUS, 1,6,0,1,0,4,2,0,0,2,2,3,2,0,0,0,0,5,7

Islands, 2007, FEBRUARY, FRIDAY,MILD,2,0,1,0
Islands, 2007, FEBRUARY, SATURDAY,MILD, 0, 0,0,
Islands, 2007, FEBRURRY, SUNDRY, MODERATE, 0, 0
Islands, 2007, MARCH, MONDAY, MODERATE, 4,5, 4,0, fLl,3,7,4,0,1,5,1,0,4,2,
Islands,2007,MARCH, TUESDAY,MILD, ,1,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0,1,1,0,0,0,0,2
Islands, 2007,MARCH, WEDNESDAY,MILD, O, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
Islands, 2007,MARCH, THURSDAY, MODERATE, O, 0,0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Islands,2007,MARCH, FRIDAY, MODERATE, O, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Figura 15. Archivo de Extraccion Origen
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Talend Open Studio

Siguiendo con la implementacion tenemos el proceso ETL (extraer, transformar, cargar) el cual
es muy relevante dentro del andlisis de datos. Existe una gran variedad de herramientas y
programas que lo implementan para llevar a cabo el procesamiento de los macrodatos, por
ejemplo, Talend Open Studio. Con la ayuda de esta herramienta creamos Jobs para poder
realizar la extraccion de los datos al csv Origen, generar archivos csv de las tablas que vamos a
utilizar en el disefio de nuestra solucidn, transformar los datos y finalizar con la carga de los
datos en Amazon S3. Los pasos por seguir para llevar a cabo la configuracién de la herramienta
son los siguientes:

1.

Luego de haber instalado la herramienta en el equipo procedemos a ejecutar la
aplicacion y nos aparece la pantalla de inicio, Podemos seleccionar uno de los proyectos
que tengamos creados en el nuestro espacio de trabajo. Si es la primera vez que
entramos creamos un nuevo proyecto con “Create a new Project”, también desde esta
pantalla inicial, disponemos de la opciéon” Import an existing Project”, que permite
importar un proyecto a partir de un fichero local. Nosotros vamos a seleccionar la
opcion “Select an existing poject”, seleccionar el nombre del proyecto y dar clic en el
botén “Finish”. la Imagen, muestra la seleccién de las opciones para poder abrir el
proyecto correctamente.

o Talend Open Studio for Data Integration X g

L

Talend Open

Studio
for Data Integration

2.

On connection:

alend @

Local (Local) v Manage Connections

@ Select an existing project

ing_datos_project - java

(O Create a new project
O Import a demo project
O Import an existing project

Always ask me at startup

Figura 15. Pantalla de inicio de la aplicacion

Crear la estructura de las carpetas para llevar un orden de trabajo, se crean las carpetas
RAW, PROCESS y ACCESS en las cuales vamos a almacenar los diferentes Jobs creados
para la extraccion, carga y transformaciéon de los datos (ETL). La estructura de las
carpetas creadas en el proyecto se puede visualizar en la Imagen
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v Lz Job Designs
[ Access
[ Process
~ £5 Rawdata
= DIM_ACCIDENT_TYPE_RAW 0.1
= DIM_DRIVER_RAW 0.1
= DIM_LOCATIOMN_RAW 0.1
= DIM_TIME_RAW 0.1
'z DIM_VEHICLE_RAW 0.1
2 DIM_VICTIM_RAW 0.1
E& Contexts
Codigo
EJ SQL Templates
] Metadata
© Documentation
1 Recycle bin

Figura 16. Estructura de carpetas del proyecto (RAW, PROCESS y ACCESS)

3. Creacion del File Delimited de extraccién de Origen y las carpetas para los pasos de
RAW, PROCESS y ACCESS, nos ubicamos en la parte de “METADATA” y seleccionamos
con click derecha la opcién “FILE DELIMITED” y seleccionamos la opcién de “CREATE
FOLDER”, creando los tres que necesitamos

~ [5] Metadata
¥l Db Connections
~ i File delimited
[ ACCESS
[ PROCESS
[J RAW

Figura 17. Carpetas Creadas en File Delimited
Luego debemos crear el archivo de extraccion Origen, este paso se usara para todos los Jobs,

crear el archivo delimitado para poder extraer la informacion, debido a que en todos los Jobs lo
que se va generar es un archivo extension csv
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o Edit an existing Delimited File

File - Step 1 of 3

Edit an existing Metadata File on repository
Update the properties

Nombre | ORIGIN_FILE

Purpose |

Descripcién

Author user@talend.com
Blogueador | user@talend.com

Version 0.1

Mm|

Estado

Path

< Back

Next > ‘ | Finish | | Cancel |

Figura 18. Configuracion de Nombre de Archivo de extraccidon de csv

File - Step 3 of 3

Update an existing Metadata File on repository
Define the setting of the parse job

[

File Settings

Rows To Skip

Codificacion US-ASCII

~ ‘ If any rows must be ignored, specify the following parameters

Separador de Camp

Separador de Fila

Escape Char Settings

Ocsv @ Delimited
Caracter de Escape Vacio
Text Enclosure Vacio

[ Split row before field

Corresponding Character  “\n"

Corresponding Character Encabezado |1 -

Pie de Pagina [ ] ~
[] Skip empty row

Limit Of Rows

If the number of lines must be limited, specify this number
Limit [ ~

Preview} Salida‘

Set heading row as column names | Refresh Preview

STATE_UT YEAR MONTH DAY ACCIDENT_TYPE FEMALE_VICTIM MALE VICTIM AGE FEMALE_16_18 A(*
A& Nlslands 2007 JANUARY MONDAY SERIOUS 2 3 1 0
A& Nlslands 2007 JANUARY TUESDAY SERIOUS 1 0 1 0
(A& N lslands 2007 JANUARY  WFDNFSDAY MIID 1 0 1 ;) e

Exportar como contexto Revertir Contexto

Next > Finish | | Cancel
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Figura 19. Previsualizacion de Archivo csv

4. Creacion de los diferentes Jobs a utilizar en el ETL, vamos a dirigirnos a la carpeta
creada y dar clic derecho para poder seleccionar la opcién “Create Job”, luego de abrir
la ventana para el disefio del Job, tenemos una paleta de opciones donde buscaremos
aquellos componentes necesarios para la ejecucion del ETL

TFileInputDelimited: Este componente lee un archivo delimitado fila por fila

para dividirlo en campos y luego envia los campos como se define en
al siguiente componente.

;% ORIGIN_FILE(tFileInputDelimited_3)

Basic settings

Advanced settin

gs

Dynamic settings

View

Documentacion

Property Type | Repositorio v |DELIM:ORIGIN7FILE

Esquema | Repositorio v | | DELIMORIGIN_FILE - metadata |" || Edit schema

“When the input source is a stream or a zip file footer and random shouldn't be bigger than 0.”

el esquema

Nombre de Archivo/Flujo "C:/Users/PC/Documents/PROYECTO INDIAN ACCIDENTS ING DATOS/archivo_origen.csv™

Separador de Fila | “\n" |q Separador de Campo | fE
Opciones CSV ¢
Encabezado | 1 |, Pie de Pagina |0 |, Limit |

Skip empty rows  [_] Descomprimir como fichero zip [_] Die on error
Figura 20. Configuracion componente TFilelnputDelimited

e Tmap: Este componente nos ayuda para poder manejar multiples entradas y
salidas, realizar uniones, transformaciones y mds, en su configuracion
tendremos los datos de entrada con los datos de salida seleccionando los
campos que vamos a necesitar mostrar en nuestra salida. La configuracién de
este componente la podemos visualizar.

rowl ¥ | £ = Var o out + &8
Column Expresion Column
STATE_UT Numericsequence("s1°1,1) Q. ACCIDENTINDIAKEY
YEAR row2 ACCIDENTTYPEKEY ACCIDENTTYPEKEY
MONTH rowd LOCATIONKEY LOCATIONKEY
DAY row3.TIMEKEY TIMEKEY
ACCIDENT_TYPE row 1 FEMALE_VICTIM FEMALE_VICTIM
FEMALE_VICTIM row1 MALE_VICTIM MALE_VICTIM
MALE_VICTIM rowl AGE_FEMALE 1618 AGE_FEMALE 1618
AGE_FEMALE_16_18 row! AGE_FEMALE_19_40 AGE_FEMALE_19.40
AGE_FEMALE_19_40 row1 AGE_FEMALE_41_65 AGE_FEMALE_41_65
AGE_FEMALE 4165 rowl AGE_MALE_16_18 AGE_MALE_16_18
AGE_ MALE 1618 row1 AGE_MALE_19_40 AGE_MALE_19_40
AGE_MALE 19 40 row1 AGE_MALE_41_65 AGE_MALE_41_65
AGE_MALE 41 65 row ] VEHICLE_TRUCK VEHICLE_TRUCK
VEHICLE_TRUCK row 1 VEHICLE_PICKUP VEHICLE_PICKUP
VEHICLE_PICKUP row1 VEHICLE_COLLECTIVE VEHICLE_COLLECTIVE
VEHICLE_COLLECTIVE row1 VEHICLE_SEDAN VEHICLE_SEDAN
VEHICLE_SEDAN row1 ACCIDENT_FACT_MOBILE ACCIDENT_FACT_MOBILE
ACCIDENT_FACT_MOBILE row 1 ACCIDENT_FACT_DANGEROUS_DRIVING ACCIDENT_FACT_DANGERO.
ACCIDENT_FACT_DANGEROUS_DRIVING row 1 ACCIDENT_FACT_WEATHER_CONDITIONS ACCIDENT_FACT_WEATHER.
ACCIDENT_FACT_WEATHER_CONDITIONS row1 ACCIDENT_FACT_DISTRACTED_DIVING ACCIDENT_FACT_DISTRACT.
ACCIDENT_FACT_DISTRACTED_DIVING row1 ACCIDENT_FACT_LACK_OF_ROAD_SIGNAGE ACCIDENT_FACT_LACK_OF
ACCIDENT_FACT_LACK_OF_ROAD_SIGNAGE row1 ACCIDENT_FACT_ROADS_CONDITION ACCIDENT_FACT_ROADS_C
ACCIDENT_FACT_ROADS_CONDITION " row 1. TOTAL_ VICTIM TOTAL_VICTIM
tor de esquemas . Editor de expresiones.
wl our
STATE_UT [ sting 13 0 S, ACCIDENTINDIAKEY I Integer
YEAR [ integer 4 0 ACCIDENTTYPEKEY 1 mteger 1 0
MONTH [] String %} 8 0 LOCATIONKEY ] Integer %] 1 L]
DAY [ string = [ 0 TIMEKEY [ integer = 2 0
ACCIDENT_TYPE O sting [ 0 FEMALE_VICTIM O integer 2 0
FEMALE_VICTIM O Integer = 2 ] - MALE_VICTIM ] Integer = 1 [] -
EHE ) % @ b
Apply Ok Cancel
Figura 20. Editor Tmap
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- tFileOutputDelimited_1

Basic settings
Advanced settings
Dynamic settings
View

Documentacion

* t53Connection_1

Basic settings
Advanced settings
Dynamic settings
View

Documentacion

o tFileOutputDelimited: Este componente lee un archivo delimitado fila por fila
paradividirlo en campos y luego envia los campos como se define en el esquema
al siguiente componente. Esto quiere decir que genera un archivo csv y se
almacena localmente dependiendo la direccién que le agreguen al asignar el
nombre del archivo, y posteriormente se envia este archivo plano a nuestro
almacenamiento en AWS S3.

Property Type | Built-In v &
[ Use Output Stream
Nombre de Archive "Ci/Users/PC/Documents/PROYECTO INDIAN ACCIDENTS ING DATOS/ACCESS/FactindiaAccidents.csv” ‘*

Separador de Fila | “\n" Separador de Campo | %" ‘
[ ARadir ] Include Header [] Comprimir como fichero ZIP

Esquema Built-In v | Editschema [~ Sync columns

Figura 21. Configuracion componente tFileOutputDelimited

tS3Connection: Este componente permite establecer una conexién con Amazon S3
para almacenar y recuperar datos. El componente Standard tS3Connection
pertenece a la familia Cloud. Se utilizara para poder realizar una conexion entre
Talend Open Studio con AWS S3.

Credential Provider| Static Credentials v

Access Key \M " Secret Key | winens
] Assume Role

Region and Endpoint
Region DEFAULT v

[] Client-Side Encrypt

Figura 22. Configuracion componente tS3Connection

tS3Put: Carga datos en Amazon S3 desde un archivo local o desde la memoria caché
a través del modo de transmision. Para poder hacer un uso correcto de este
componente necesitamos tener una conexion existente a AWS S3, se selecciona esa
casilla para utilizar la conexién creada en el componente tS3Connection, se define
el nombre del Bucket creado en S3 y la direccién en donde se almacenara el archivo
csv que tenemos almacenado localmente en nuestra computadora.
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3 tS3Put_1

Connection

Basic settings . .

9 Use an existing connection Component List| tS3Connection_1 v i
Advanced settings
Dynamic settings Bucket ‘ “ingdatos” |* Key | "Access/FactAccidentindia.csv” |
View File or Stream ‘ "Ci/Users/PC/Documents/PROYECTO INDIAN ACCIDENTS ING DATOS/ACCESS/FactindiaAccidents.csv” i
Documentacion ] server-Side Encryption

] Die on error

Figura 23. Configuracion componente tS3Put

La siguiente imagen, refleja un ETL, el cual realiza el proceso lectura del archivo csv, extraccién
de los datos y guardado en un archivo de plano (CSV), la conexién con AWS S3 y finalizando con
la carga del archivo de la tabla Time a la carpeta ACCESS del Bucket "ingdatos" creado en
Amazon S3.

53
E.' row1 {Main) -H OUT (Main) .ﬁ%n@am ponentO?

TIME_PROC tMap_1 tFileOutputDelimited_1 iS3Conrgection_1
OnSuljobOk
53
=y
tS3Put_1
Figura 24. ETL para obtener un archivo csv y cargarlo en el bucket de Amazon S3.
Amazon S3

Se cre6 un bucket llamado “ingdatos” en Amazon S3 para la implementacion de la solucion.
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Amazon S3

» Instantanea de la cuenta Ver panel de Storage Lens

Storage Lens ofrece visibilidad sobre el uso del almacenamiento y las tendencias de la actividad. Mas informacién [

Buckets de uso general Buckets de directorio

Buckets de uso general (2) informacisn Crear bucket

Los buckets son contenedores de datos almacenados en $3. Mas informacién [

Q, Buscar buckets por nombre 1
p
Nombre A | Region de AWS v ‘ Acceso v Fecha de creacion v
EE. UU. Este (Norte de Virginia) us- i
O ingdatos o ( ginia) ﬁﬂ;’ﬁiﬁ,ﬁ objetos que no son 24 Oct 2023 4:57:33 PM CST
east-

Figura 25. Bucket ingdatos, creado en Amazon S3

Creacién de la estructura de almacenamiento en S3 con las siguientes carpetas dentro del
bucket:

1. RAW.
2. PROCESS.
3. ACCESS.
La estructura de las carpetas creadas en Amazon S3 para el almacenamiento en la nube del
proyecto.
O Nombre A Tipo v Ultima modificacién ¢ Tamafio v ::.::c:?lamientn v
M [ Access/ Carpeta - - -
O [ Process/ Carpeta - - -
[ O Raw/ Carpeta - - R
Figura 26. Estructura de almacenamiento en el Bucket de S3, carpetas RAW, PROCESS y

ACCESS.

Para poder acceder al Bucket de Amazon S3 es necesario realizar una configuracion al
componente tS3Connection en Talend Open Studio, agregando el Access Key y la Secret Key
para lograr el acceso a nuestro bucket “ingdatos”.

Amazon Redshift

La herramienta de Amazon Redshift se define como un servicio que se encarga de la gestion de
procesos de operacion, escalado y ajuste del almacenamiento de datos. La opciéon de Amazon
Redshift se utilizara para obtener un almacenamiento de la base de datos en la nube, para ello
se llevd a cabo la creacion de un clister en AWS Redshift con el nombre “uescluster1”, en el cual
vamos a poder almacenar los datos de la capa de presentacion obtenidos del proceso ETL de
Talend Open Studio y su carga de datos en Amazon S3 para su posterior visualizacién gréfica
en Power Bl y ayudar a la toma de decisiones estratégicas.
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Total de nodos Nodos bajo demanda Nodos reservados Nodos reservados disponibles  Instant

2 2 O O (0 de 0 utilizado) 4

Informacidon general acerca del clister (2) ‘ Cualquier estado ¥ ‘
Cluster Estado
proyectoues-cluster-1 © Paused
uescluster1 @ Available
Figura 27. Cluster uesclusterl, creado en Amazon Redshift

Paralograr la conexién entre Redshift y la capa de PRESENTATION de S3 se ejecuté el siguiente
procedimiento:

Ejecutamos un script con el cual creamos la estructura de la tabla de hecho y sus dimensiones.
Como ejemplo: Dimensién Locacién

Redshift query editor v2 + Untitled 1 = Untitled2 x
@® Create ~ © lLoaddata | « » Run ® Limit 100 ® Explain (@ Isolated session €) ue

Q Filter resources > DIMLOCATION (

LOCATTIONKEY i not null,
. proyectoues-cluster-1 LOCATIONID i null,

(5@) null,
> ¥o uesclusterl H S r CATIONKEY)

Figura 27. Script de creacion de estructura de Dimensidon Locacion

Luego, se carga los datos de la Dimensién Locacidn que se encuentra en la capa PRESENTATION
de S3.
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Data source

® load from S3 bucket () Load from local file

s3://ingdatos/Access/DimLocation.csv Browse S3

us-east-1 ¥ | Manifest file

File format C File options No compression

Delimiter character

~ Ignore header rows

Advanced settings Data conversion parameters > Load operations >

Cancel Next

Figura 28. Seleccion del archivo del bucket a cargar en la tabla de RedShift
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Load data

Table options

8 |oad existing table Load new table
Load data into an existing table Create table with detected schema

Cluster or workgroup Database Schema Table

uescluster1 - dev public dimlocation

1AM role €@ arn:aws:iam:=148233777763:role/service-role/AmazonRedshift-Commands... ~ £

Column mapping | [EENEATEEESY QTS

Selected S3 file: DimLocation.csv

Cancel  Load data

Figura 29. Seleccion del esquema y tabla donde se cargardn los datos

Power Bl

Finalmente se utilizara la herramienta Power Bl ya que es una solucién de analisis empresarial
basado en lanube, y permite unir diferentes fuentes de datos, analizarlos y presentar un analisis
de estos a través de informes y paneles. Realizando una conexién con la base de datos de AWS
Redshift podemos acceder a los datos almacenados en la base de datos con el modelo del
DataWarehouse definido en la implementacién de la solucién, obtenido del ETL generado con
Talend Open Studio y almacenado en la capa de presentacién en AWS S3. Estos analisis pueden
ser compartidos por diferentes usuarios de la misma organizacién; por lo que directivos,
financieros, comerciales, etc., pueden disponer de la informacién del negocio en tiempo real y
poder tomar decisiones estratégicas con la informacién obtenida. En la Imagen 26, podemos
visualizar el primer paso para seleccionar la base de datos de Amazon Redshift en Power BI
para poder realizar la conexion. La Imagen, muestra los campos obligatorios para poder
conectar Power BI con Amazon Redshift. Muestra las tablas de la base de datos en Redshift
luego de la conexion.
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Obtener datos

Buscar

Todo
Archivo
Base de datos

Microsoft Fabric
(versién preliminar)

Power Platform
Azure
Servicios en linea

Otras

Todo

8

R

& w0

Amazon Redshift

Impala

Google BigQuery

Google BigQuery (Azure AD) (beta)
Vertica

Snowflake

Essbase

Modelos de AtScale

Conjuntos de datos de Power Bl
Flujos de datos

Datamarts (version preliminar)
Almacenes (version preliminar)
Lakehouses (versién preliminar)
KQL Databases

Azure SQL Database

Azira Qunanca Anahrtice €O

Conectores certificados Aplicaciones de plantilla Cancelar

Ace,

Figura 30. Conexion Power Bl con Redshift
Amazon Redshift
Server
Database
Ejemplo: dev
I» Opciones avanzadas
Figura 31. Conexion con el clister de RedShift

Cancelar
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Navegador

Rl | dimtime &
Opciones de presentacion ~ D’}' Vista previa descargada el miércoles
4 Amazon Redshift [5] timekey timeid date year month day
b catalog history 1 1 null 2015 January Monc
2 2 null 2015 January Sund;
b pg_auto_copy 3 3 null 2015 January Wedr
b Pg_automv 4 4 null 2015 January Tuesc
P pg_s3 5 5 null 2015 January Thurs
4 public [4] 6 6 nulf 2015 February Sund;
o dimaccidenttype 7 7 null 2015 February Satur
8 8 nulf 2015 February Frida’
A dimlocation

9 9 nulf 2015 February Tuest
B @ dimtime 10 1o null 2015 February Thurs
[ factaccidentindia 11 11 null 2015 March Tuest
12 12 null 2015 March Frida
13 13 null 2015 March Mon¢
14 14 null 2015 March Satur
15 15 null 2015 March Wedr
16 16 nulf 2015 April Monc
17 17 null 2015 April Tuesc
18 18 nulf 2015 April Sund:
19 19 nulf 2015 April Satur
20 20 nulf 2015 April Frida'
21 21 null 2015 April Wedr

22 22 null 2015 April ThursV

< >
Figura 32. Carga de Tabla de Hechos y Dimensiones

La implementacién de un Data Warehouse proporciona una visién mas clara y detallada del
negocio, lo que permite a los altos mandos tomar las mejores decisiones en el menor tiempo
posible.

Cantidad de lesionados por género y edad en los Afio v
H 4 H 2007 v
accidentes de transito
wm
G4 mi
Mes -
AUGUST v
&m
Dia ~
Edad Femenina 16-18
5 L Todas v
® Edlad Femenina 19-40
®Edad Fernenina 41-65
Edad Masculina 16-18
®Edad Masculing 1940 4m
@ Edlad Masculina 41-65
L] mas Femeninas
@ Victimas Masculinas .
2m
o MOMNDAY TUESDAY WEDMESDAY SATURDAY FRIDAY DAY -
11110 14503 6179 2974 1957 7002 3140 4361
Viclimas Femeninas Victimas Masculinas Edad Femenina 16-13 Edad Femenina 19-40 Edad Femenina 41-65 Edad Masculina 16-18 Edad Masculina 19-40 Edad Masculina 41-65
b) Figura 33. Dasboard en PoweBI
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¢) Presupuesto de implementacion

Al ser un proyecto nuevo de ser solicitado por una empresa de seguros viales para poder
evaluar los tipos de planes a ofrecer; por tal razon es de suma importancia contratar servicios
profesionales para la implementacién de la solucidon, y posteriormente capacitaciones a los
recursos de la empresa en el uso correcto de las herramientas necesarias para la visualizacion
de los informes estratégicos que ayuden en la toma de decisiones. Dicho costo se realizara
tomando en cuenta la implementacién y capacitacién que se llevara a cabo en un lapso de 10
dias teniendo un costo total de $7500 en esto considerando salario de los dos especialistas mas
las capacitaciones al equipo de IT

Hardware

Es necesario que la empresa cuente con un equipo que cumpla con los recursos minimos y que
sea capaz de soportar la ejecuciéon simultanea de las diversas herramientas utilizadas en el
desarrollo de la solucién. Tomando en cuenta esto se optd por la compra de un equipo con las
siguientes caracteristicas:

e Procesadori9-12900K

e DiscoSSD 1 TB

e Memoria RAM 16 GB (como minimo)
e Velocidad de Internet 50 MB

Generando un costo total de $ 800.00 siendo un total la inversiéon completa de $ 8300.00
d) Andlisis de resultados
Especificacion de Necesidades que el Modelo Propuesto resolvera.

Reporte de total de accidentes de transito: Representa el total de victimas que han tenido
accidentes de transito de acuerdo al afio, mes y dia.
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Total de accidentes de

Ano ~ Mes ~  Dia ~

transito
pix-"1t-111"J Todas s APRIL Todas v

o 36 mil

35 mil 35 mil 34 mil
30 mi

30mi I Sl pgmi g7

20 mi

0 mi

om

APRIL

2012

2010

476 mil

Total De Victimas

Representa el total de victimas que han sufrido un accidente de transito de acuerdo al afio. mes y dia

Figura 33 Total de accidentes de transito

Reporte de la cantidad de lesionados por género y edad en los accidentes de transito:
Representa la cantidad de victimas en accidentes de transito de acuerdo a su género y rango de
edades de acuerdo al afio, mes y dia.

Cantidad de lesionados por género y edad en los Afio v
accidentes de transito 200
U mi
94 mi
Mes ™
AUGUST
&
Dia e
Edad ie'ne'ma 16-18 . Todas y
Edad Femenina 19-40
@ Edad Femenina 41-65
Edad Masculina 16-18
4m
@ Victimas Masculinas -
Zmi
0.1 il 0.1 il e il i B4 00
o mi e =———
SATURDAY FRIDAY SUNDAY
2007
11110 14503 6179 2974 1957 7002 3140 4361
Victimas Femeninas Mictimas Masculinas Edad Femenina 18-13 Edad Femenina 18-40 Edad Femenina 41-85 Edad Masculina 16-18 Edad Masculina 13-40 Edad Masculina 41-65
Figura 34 Cantidad de lesionados por género y edad en los accidentes de transito
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Reporte de cantidad de accidentes por ubicacion: Representa la cantidad de victimas en
accidentes de transito de acuerdo a la ciudad, afio, mes y dia. Teniendo una mejor perspectiva
de que ciudad es la que frecuenta mas accidentes de transito.

Cantidad de accidentes por ubicacién Afio v
Tamil Nad 201 v
@ Tamil Nadu -
Tamil Nadu ) 75 mil
@ Maharashtra Maharashtra 46 mil
o Kerala Kerala 42.m|I Mes .
®» Karnataka Karnataka 49 mil
@ Andhra Pradesh Andhra Pradesh . 37, mil Todas v
A Rajasthan 23 mil
®Rajasthan B Madhya Pradesh 21 mil
®Madhya Pradesh S Gujarat 18 mil
i S L Dia ~
® Gujarat Uttar Pradesh 15 mil
@ Uttar Pradesh West Bengal 12 mil Todas N
@West Bengal Delhi (Ut) H? mil
) Haryana 8 mil
@ Delhi (Uy Odisha 7 mil
@ Haryana Chhattisgarh 6 mil
- om 20m 40 mil 60 mil 80 mil
Tamil Nadu 75107
Maharashtra 46293
Kerala 42181
Karnataka 40023
Andhra Pradesh 37048
Rajasthan 23019
Madhya Pradesh 21378
Gujarat 17906
Uttar Pradesh 14597
West Bengal 12137
Total 387415
Figura 35 Cantidad de accidentes por ubicacion

Reporte de total de accidentes por tipo de vehiculo: Podemos visualizar que tipo de vehiculo es
el que mas frecuenta accidentes de transito de acuerdo al afio, mes y dia.

Total de accidentes por tipo de Afto N
2016 v
vehiculo
Mes e
4 mil (10.42%) APRIL v
17 mil

(45.15%)

Dia ~
Todas AV
® Colectivo
Pickup
® Sedan
® Truck
13 mil
(36.21%)
3853 13391 3038 16696
Colective Pickup Sedan Truck
3 mil (8.22%)
Figura 36 Total de accidentes por tipo de vehiculo
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Reporte de total de victimas por tipo de accidente: En el siguiente dashboard podemos
visualizar por qué motivo las personas tienden a tener accidentes de transito y poder tener
alguna contra medida hacia los conductores que manejan irresponsablemente.

Total De Victimas Por Tipo De Accidente

Aiio e
2019
20 mi
Mes e
Todas
15 mi
® Distraerse Al Manejar Dia v
10 mi @ Falta De Sefializacion Vial
® Manej ndo El Telefono Todas ™
Condicién De La Calle
am Condiciones Del Clima
Conduccion Temeraria
——— —
m
-4 > > z [ -4 5 z -4 -4 w é
§g = 2 s 4§ & g s &8 &8 I g
g @ 2 E H % I
£ o 2 ]
w
2019
27075 12561 222835 11735 52871 111705
Distraerse Al Manejar Falta De Sefializaci6... = Manejar Viendo El Te... Condicion De La Calle Condicion Del Clima Conduccion Temeraria
Figura 37 total de victimas por tipo de accidente

83



5) Conclusiones y Recomendaciones

Concluimos que los procesos ETL son la parte mas fundamental del disefio de la solucidn, ya
que, de cierta manera, son el puente entre los grandes volimenes de datos de los csv, con los
cuales resulta imposible analizarlos y tomar decisiones con base en ellos; y finalizan en la
herramienta de Business Intelligence, la cual cumple el objetivo de apoyar en la toma de
decisiones de la parte gerencial de la empresa. Todo esto es posible mediante el proceso ETL
que sufren los datos desde su concepcion hasta su culminacion en la herramienta de BI.

El desarrollo una solucién de Big data, le permitird contar con un Data Werehouse, que de
manera directa dara solucién a los principales requerimientos analiticos, que condujeron al
desarrollo del proyecto. Es importante mencionar que los datos finales ademas podran ser
aplicados en soluciones de ciencia de datos, aplicacién de Machine Learning, Inteligencias de
Negocio, es decir que el modelo final esta dotado de la capacidad para poder alimentar procesos
superiores de analisis de datos, incrementando asi el potencial de la solucidn.

La creacion de reportes que dan solucién concreta a los requerimientos de negocio, permite
entender realmente el enorme aporte analitico, que los datos procesados le puedan dar a las
organizaciones, las innumerables inquietudes, preguntas o necesidades que pueden surgir en
el tiempo. Ya que un reporte permite transmitir de manera directa los hallazgos encontrados
en los datos, hallazgos que pueden incrementar el éxito de la toma de decisiones estratégica.

Debido al gran volumen de datos generados en los csv, es primordial contar con una potente
herramienta de almacenamiento (S3), con gran disponibilidad, seguridad y soporte todos los
procesos de ETL de la solucién. De la misma manera se debe contar con una herramienta que
soporte consultas de analisis de datos (Redshift), con un alto un rendimiento a través de las
mismas herramientas basadas en SQL y aplicaciones de inteligencia empresarial que la soluciéon
implemente.
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