CAPITULO 3

CONSTRUCCION DEL DATA WAREHOUSE

Transformar los datos en conocimiento es un proceso complejo. Este

proceso de transformacién e integraciéon de los datos puede sintetizarse a

través de las etapas representativas de un método industrial ilustrado por los

siguientes pasos:

1.

Ensamblar las materias primas (los datos de diferentes fuentes),

. Segun instrucciones especificas (el metamodelo),

2
3. Para realizar un producto terminado (los daios analiticos),
4.
5

Almacenado en un almacén de datos (el Data Warehouse),

. Para su disponibilidad facil de cara a los Clientes {los usuarios finales)

La Figura No. 10 ilustra el marco general de un Data Warehouse.
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Un Data Warehouse no se construye en una sola iteracion. Cada tema
fratado se descompone en un conjunto de iniciativas { las aplicaciones ). El
perimetro de cada aplicaciéon debe estar claramente definido (actores afectados,
frecuencia y periodicidad de los andlisis, objetivos y naturaleza de las vueltas
sobre la actividad de la empresa ... ). Las aplicaciones deben ser controlables y
proporcionar resultados «tangibles» en un plazo de menos de seis meses, que
corresponde al plazo medio de realizacidbn de una aplicacién. Esta
descomposicion en aplicaciones aporta numerosas ventajas, pero genera
dificultades sobre ciertos temas, como los relacionados con la infraestructura
técnica y organizativa que necesitan que se imagine una vision mas global. Una
aplicacion puede también ser un programa de decision. En este caso, conviene

asegurarse de que se integra en la infraestructura global.
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3.2 Los Componentes Funcionales

Tres componentes funcionales caracterizan a un Data Warehouse:
1. La adquisicidn de los datos,
2. Su almacenamiento, y

3. El acceso por parte de los usuarios finales.

3.2.1 La adquisicidén de los datos

La adquisicion de los datos se desarrolla en tres etapas:
a) La extraccion,
b) La preparacion, y

¢) La carga.

a) La extraccion de los datos consiste en recoger los datos utiles en el
sistema de produccion. Primero hay que identificar los datos que hayan
evolucionado a fin de extraer el minimo de datos, luego planificar estas
extracciones a fin de evitar las saturaciones (red, entradas / salidas y unidad
central) del sistema de produccion. La integridad de los datos extraidos es
obligatoria y precisa en consecuencia la sincronizacién de los diferentes
procesos de extraccion. Los problemas relacionados con esta necesaria
sincronizaciéon pueden ser complejos, ya sea funcionalmente o bien
técnicamente en entornos muy heterogéneos.

Para extraer los datos originales, se pueden usar varias tecnologias:
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¢ Pasarelas, proporcionadas principalmente por los editores de bases de
datos; estas pasarelas son generalmente insuficientes porque estan
orientadas esencialmente a datos y soportan con dificultad procesos
(programas) de transformacién compiejos;

o Utilidades de replicacion, utilizables si los sistemas de produccién y el
sistema de decision son homogéneos y si la transformacién a aplicar a los
datos es ligera;

+ Herramientas especificas de extraccion; estas herramientas son sin duda
la solucidon operativa al problema de la extraccion, pero su precio elevado

limita su uso en las primeras aplicaciones.

b) La preparacion de los datos corresponde a la transformacién de las
caracteristicas de los datos del sistema operativo en la forma definida del Data
Warehouse. Esta preparacion incluye la correspondencia de los formatos de
datos, la limpieza, la transformaciéon y la agregacion. Este proceso de
transformacién accedera naturalmente a todas las informaciones almacenadas
en el diccionario, especialmente la localizacion de las fuentes de datos y sus
estructuras en el sistema de produccion, la estructura objeto del Data
Warehouse, las reglas de identificacion, de asociacion, de transformacién y de
agregacion de los datos y las reglas de seguridad. La limpieza de los datos es
una etapa sobre la que actualmente trabajan numerosos editores. Ademas de la
calidad de los datos que aportan, las herramientas de limpieza permiten
suprimir los duplicados en los archivos. La supresidn de los duplicados es un
proceso que se justifica rapidamente. Un ejemplo permite ilustrar este punto. Se
refiere a una experiencia vivida regularmente por cada uno de nosotros cuando
abrimos nuestros buzones y encontramos cartas idénticas que se refieren a la
misma promocion o al mismo servicio, ¢on la unica diferencia debida al
destinatario.

¢} La carga es la ultima etapa de la alimentacién del Data Warehouse. Se trata

de una etapa delicada especialmente cuando los volimenes son impotrtantes.
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Para obtener buenos rendimientos de carga, es imperativo controlar las
estructuras del SGBD (tablas e indices) asociadas a los datos cargados para
optimizar al maximo estos procesos. Por ejemplo, en grandes cargas, es
preferible indexar las tablas una vez cargados los datos en lugar de indexarlos
al mismo tiempo que se cargan. Ademas, las técnicas de paralelismo optimizan

las cargas pesadas.

3.2.2 El almacenamiento de los datos

El componente basico de soporte del almacenamiento es el SGBD.
Ademas del almacenamiento, el SGBD debe proponer extensiones para
responder a las caracteristicas del acceso a la decision. Estas tecnologias se
relacionan principalmente con el paralelismo de las consultas y con diversas
optimizaciones propuestas para acelerar las selecciones y las agrupaciones de
conjuntos.

Debido a la importancia del historial en un Data Warehouse, la
estructuracion fisica de los datos es también muy importante. Una particion
fisica de las tablas en unidades mencres segun el criterio tiempo aporia
rendimientos estables en el tiempo, facilidades para la recuperacién, las
indexaciones, las reesiructuraciones y el archivo. También resulta mas facil

almacenar estos datos en soportes menos costosos que los discos.

El dltimo elemento relacionado con el almacenamiento conciemne a los
tipos de datos. Hoy, so6lo el 15% de la informacién se almacena en formato
electronico y la principal razén de este bajo porcentaje proviene del hecho de

que una informacion debe descomponerse primero en una serie de enteros, de

1479735
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reales y de textos antes de almacenarse en un SGBD de produccion. Los
editores realizan muy fuertes evoluciones en lo que algunos denominan la
«gesfion de contenido». Aportar una mejor respuesta a ésta pasa por la
integracion en el SGBD de nuevos tipes de datos que permitan almacenar vy
manipular estructuras multimedia compuestas de documentos, de imagenes, de
sonidos, de videos, etc. El avance de Internet acelerara también, sin duda, esta
evolucion. Una vez que los SGBD sepan gestionar eficientemente estas nuevas
estructuras, permitiran el almacenamiento y la manipulacion de informaciones
nuevas, complementarias a las informaciones tradicionales aportandoles valor

en los procesos de torma de decisién.

El SGBD aporia, finalmente, la transparencia a la evolucion del hardware
(scalability en inglés), la independencia, ya sea en los tipos y el nimero de
procesadores, los discos o la memoria, asi como la transparencia ante la
evolucidn de los sistemas operativos. Sin embargo hay que tener cuidado con
las afirmaciones de los editores y constructores, porque esto tiene un costo y

unos limites.

3.2.3 El acceso a los datos

Definir una arquitectura global que dé soporte a los accesos de decision
impone opciones tecnologicas no estructuradoras. Este método es el mismo
que el que ha llevado a las empresas a orientarse hacia la arquitectura
cliente/servidor, y mas recientemente a la Web, para sus aplicacicnes
transaccionales. Una de las bases de esta arguitectura es que permite

implementar una infraestructura comun a todas las aplicaciones de decision,
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dejando a los usuarios la oportunidad de utilizar las soluciones mejor adaptadas
a su problematica: un grupo de usuarios deseara efectuar consultas simples o
complejas sobre los datos que les interesen; otro grupo querra efectuar analisis
sobre informaciones muy estructuradas y agregadas; otro servicio necesitara

hacer extrapolaciones 0 simulaciones a partir de la informacidn existente.

La Figura No. 11 ilustra la logica de esta arquitectura, que da a los

usuarios puntos de vista diferentes segun las herramientas utilizadas.
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Sea cual sea el tipo de la herramienta, tendrd que adaptarse a las
exigencias del usuario y a su manera de trabajar. En el mundo de la decision, el
andlisis es iterativo y los resuliados de la consulta actual influyen a menudo en
la consulta siguiente. «Dame lo que te pido, que luego podré decirte lo que

quiero realmente» es una formula que refleja bien este comportamiento.
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3.3 Las Infraestructuras

Para responder a estas necesidades, el nuevo papel de la informatica es
definir e integrar una arquitectura sobre la que se basaran las aplicaciones de

decision,

Hay que considerar dos niveles de infragstructura en un Data
Warehouse:
« La infraestructura técnica, es decir, €l conjunto de componentes materiales y
programas, y
e La infraestructura operativa, es decir, el conjunto de procedimientos y
servicios para administrar los datos, gestionar los usuarios y utilizar el

sistema.

3.3.1 La infraestructura técnica

Se compeone de productos que implementan las tecnologias elegidas
integrados en un conjunto coherente y homogéneo. Estas opciones técnicas
afectan a los componentes materiales y programas junte con los componentes

funcionales que son la alimentacion, el almacenamiento y el acceso.
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J3.3.2 La infraestructura operativa

Se compone de todos los procesos que permiten, a partir de los datos de
produccidn, crear y gestionar el sistema de decisién. Las grandes funciocnes de
esta infraestructura conciernen a la administracién de los datos, la gestion de
los usuarios en el sentido de apoyo y administracidn y el uso del sistema de
decision. Esta Gltima funcion es muy importante porque afecta a la ordenacion y
a la gestion de los flujos de datos de los sistemas originales al sistema

destinatario ( la gestion del rendimiento, de la seguridad, etc. )
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CAPITULO 4

ELABORACION DE UN DATA WAREHOUSE

En lugar de pretender proponer un método «llave en mano» para la
elaboracion de un Data Warehouse, el objetivo de esta guia es proponer un
marco, que podra servir de base para una apropiaciéon en relacion con el

contexto de una empresa.

Este marco parte de los principios siguientes, punios comunes a la

mayoria de las Organizaciones actuales:

o El objetivo no es construir un sistema de decision aislado o al margen de
otro sistema, sino méas bien implementar un sistema de informacion
coherente e integrado.

e Este sistema no se construye en un solo bloque. Se descompone en
aplicaciones, integrandose cada una de ellas al marco general del Data
Warehouse. Su implementacién es pues incremental, constituyendo cada

aplicacién la unidad de incremento.
Estos dos objetivos son simples de enunciar, pero mas complejos de

realizar, ya que implican restricciones. Renunciar a hacer frente a estas

restricciones podra llevar el proyecto hacia una deriva clasica en la informatica:
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construir tantos sistemas como necesidades de decisién haya en la empresa,
renunciando a su integracion, juzgada demasiado compleja, costosa o dificil de
vender, especialmente por razones politicas. Esta deriva entrafia, entre otros,

dos riesgos principales.

El primero es limitar el valor de la informacion contenida en el Data
Warehouse. Si, por ejemplo, las informacicnes respecto a las ventas no son
coherentes con las que afectan a las compras, porque se han modelado en dos
Data Marts diferentes, el sistema perdera una parte considerable de su valor

para la empresa.

El segundo es implicar un costo informatico considerable a largo plazo.
Para convencerse de este punto, basta con observar las realizaciones de Data
Warehouse actuales. Si algunas de ellas son complejas, es precisamente
porque Ila informacion necesaria para su constitucion se encuentra
desperdigada en una multitud de sistemas, herencia de la empresa, no
integrados entre si. Cuando los sistemas de informacién tienen que gestionar
informaciones cada vez mas diversas y voluminosas, se hace imperativo evitar
que se «desintegren» y el Data Warehouse constituye una oportunidad para

alcanzar este objetivo.

4.1 Estrategia de elaboracién del Data Warehouse

Un proyecto de Data Warehouse puede ser descompuesto en 4 etapas.
La primera etapa, titulada «descubrir y definir las iniciativas», es a

nivel de empresa — esta etapa permitira definir el porqué del Data Warehouse,
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informar sobre el beneficic esperado, sus caracteristicas, sus aplicaciones para
los actores afectados. Finalmente, permitira determinar las aplicaciones a
realizar (o proyectos) en este marco, estimara los beneficios esperados y daré

un plan de accidn para su implementacién y ordenacion.

La segunda etapa llamada «deferminacion de la infraestructurar

permitira definir la infraestructura técnica y organizativa del Data Warehouse.

La tercera etapa, conocida como «implementacion de Ias

aplicaciones» implementard las aplicaciones, una por una, y las desplegara.

La cuarta y ultima etapa nombrada «evaluacion de resultados» la cual
se refiere a evaluar los resultados obtenidos, en términos de costos y

beneficios, por la implementacion del Data Warehouse.

4.1.1 El descubrimiento y definicién de las iniciativas

El método utilizado por esta primera etapa esta muy bien representada
por la Figura No. 12. Primerc definiremos los objetivos de cada una de las
etapas presentadas en ella y posteriormente presentaremos los puntos clave

necesarios para su desarrollo.
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Los tres estadios supericres de la piramide son fundamentales y afectan
mas a la empresa y a su estrategia que a la informatica propiamente dicha; de
ahi el término de «estudio estratégico» utilizado, que se encuenira bajo
diferentes terminologias anglosajonas como Strategic Information Analysis 6

Business Information Planning.
En nuestro contexto, el estudio estratégico, se trata de :

o Informar y motivar a los actores de la empresa afectados por esta etapa
inicial a fin de que se comprometan en el proceso de implementacion de los
proyectos de decision: es la funcion de la etapa de sensibilizacion, de

patrocinio {(sponsorship), y de preparacion para el cambio;

» Implicar a la direccion, a los equipos operativos y a los equipos informéticos,
para que participen en la etapa de identificacion y de comprension de los
objetivos de empresa que un Data Warehouse contribuiria a alcanzar; es la
etapa de identificacion y de comprension de los desafios;

» Identificar de manera mas precisa los proyectos a realizar para alcanzar los

objetivos identificados anteriormente.

A esta etapa le sigue la, elaboracion del plan de accidn, en la que se trata de:
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Asegurar la viabilidad de cada uno de los proyectos. En efecto, un Data
Warehouse se basa en datos existentes, por lo que hay que asegurarse de
su existencia y de su calidad. También deben tenerse en cuenta las
restricciones técnicas (ejemplo: capacidad y voluntad de soportar grandes
volimenes de datos) u organizativas (ejemplo: impactos demasiado
importantes o juzgados no realistas, inadecuacion de las soluciones
propuestas a los modos de trabajo de los equipos implicados por el

proyecto).

Estimar los recursos necesarios para la implementacion de cada proyecto
{costo de desarrollo, costo de programas y materiales, costc de
administracion, duracidn...), asi como los recursos necesarios para la
implementaciéon de la infraestructura técnica y organizativa. Esta etapa
permite también estimar las ganancias aportadas por cada realizacién, y por
tanto evaluar el retorno sobre inversiéon de cada uno de los proyectos.

Secuenciar y planificar la realizacion de los proyectos.

Estas etapas pueden parecer largas de implementar; asi mismo, a fin de

mejorar el tiempo, es tentador eliminarlas o reducirlas a su minima expresién. El

riesgo es llegar a la construccion de un Data Warehouse sin objetivo claramente

definido, como un fin en si mismo y o como una palanca tecnolégica al servicio

de los desafios de la empresa.

Sin embargo, es posible limitar el objetivo de esta etapa a un sector o a

un ambito preciso para la empresa, lo que le quita su caracter transversal. El

objetivo buscado puede ser el retoro rapido sobre inversion, o la prueba del

concepto para partir hacia metas mas ambiciosas. Esto equivale a constituir un

prototipo operativo, con retornos sobre inversion medibles.
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Los prototipos pueden destinarse a probar los beneficios funcionales del
concepto © a demostrar que son iecnologicamente factibles las iniciativas

futuras.

4.1.2 La determinacion de la infraestructura

Se trata de determinar la infraestructura necesaria para la puesta en
marcha del Data Warehouse. Esta etapa necesita evidentemente efectuar un
cierto numero de opcicnes tecnolégicas, pero va mas alla. Se trata también de
determinar la infraestructura organizativa para su desarrollo, pero también de
gestionar la conduccion del cambic necesario para su constitucién.

La determinacion de la politica tecnoldgica es fundamental. Muchos
conceptos o caracteristicas de las nuevas tecnologias, como la escalabilidad o
los sistemas abiertos, son interesantes porque permiten elegir los componentes
informaticos mejor adaptados a su contexto de uso. Identificar claramente esto

es pues fundamental, mas que elegir tal o cual producto.

La Infraestructura técnica. En este punto deben tomarse opciones
tecnoldgicas, evidentemente en sincronia con la politica mas global de la
empresa. Entre éstas, podemos citar :

e La eleccién del o de los proveedores de tecnologias: jhay que ocrientarse
hacia um producto integrado, propuesto por un editor de programas como
SAS, un constructor, © hacia cierios integradores? ;O mejor inclinarse por
ensamblar las mejores ofertas para cada modulo de la arquitectura? Eiegir la
primera aproximacidn tiene la ventaja de facilitar considerablemente la

definicién de la politica tecnolégica y reducir los costos de integracion en la
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implementacién, pero en este caso es conveniente asegurarse de que la
solucién elegida responderd a las necesidades actuales y futuras del
proyecto. En el segundo caso, la flexibilidad aportada podra aprovecharse
para una adaptacioén ajustada a las necesidades de cada iniciativa y de cada
grupo de usuarios. Habra que considerar entonces el trabajo de integracion
necesario.

La eleccidn de las herramientas: ;deben construirse, comprarse ©
aprovechar lo que se tiene? Esta problematica se presenta particularmente
en los componentes consideradcs como opcionales, como son las
herramientas de extraccion o los referenciales. En efecto, la justificacion
econodmica, el calculo de los riesgos inducidos por su ausencia sobre la
perennidad del proyecto y la aportacién en términos de mantenimiento de
estas herramientas tendran un eco importante en su eleccidn.

;,Como se utilizara el Data Warehouse, por qué y cémo se estructurara la
organizacion que lo usard? Las respuestas a estas preguntas permitiran
determinar qué arquitectura se utilizara: centralizada (un Data Warehouse),
distribuida (varios Data Marts, sin Data Warehouse fisico), replicada (un
Data Warehouse fisico y varios Data Marts)? Asimismo, permitiran
determinar si se justifican tecnologias como Internet o la intranet para el
sistema, para qué tipos de necesidad y para qué usuarios.

La eleccidn de la estructura de almacenamiento: ;debe ser relacional,
multidimensicnal o hibrida (Data Warehouse relacional, Data Marts
multidimensionales por ejemplo)? ;Se dard primacia a la portabilidad o se
acepta una fuerte adhesidn a una herramienta, a un sistema © a un
hardware para centrarse en el rendimiento o las funcionalidades?

La eleccion del hardware: segun los volimenes contemplados, la poblacion
afectada, la arquitectura pensada y la flexibilidad esperada, pueden
estudiarse diferentes gamas de hardware.

La eleccion de las infraestructuras destinadas a la administracion de

sistemas, a la gestion de la seguridad, efc.
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Es evidente que sera necesario asegurarse de que todas las scluciones
elegidas funcionan entre si. En el mejor de los casos. descrito en 1os folletos
comerciales, todas son compatibles. Pero la realidad aporta su paquete de
decepciones; es preferible asegurarse también de que existen referencias
comunes entre los editores seleccionados y de que el soporte técnico propuesto
sabrd resolver las incompatibilidades eventuales entre herramientas

heterogéneas.

La iInfraestructura organizativa. Paralelamente a estas elecciones, sera
necesario determinar la logistica y la organizacidn necesarias para la
concrecion de las iniciativas. El equipo responsable del Data Warehouse debera
disefiar cada iniciativa, desarrollarla y utilizarla. En este estadio, destaquemos
que a nivel técnico un Data Warchouse es ante todo una mecanica de gestién
de flujos de datos. Los equipos de desarrollo y uso se organizan a menudo
respecto a lo siguiente:

e Un primer centro de competencias tiene la responsabilidad del proceso de
alimentaciéon de datos de los sistemas de produccion hacia el Data
Warehouse. Los individuos que constituyen el equipo deberan tener un buen
cenocimiento de los sistemas afectados, tanto en el plano técnico como
funcional.

» El segundo centro de competencias esta encargado de la gestion y el
soporte del Data Warehouse propiamente dicho. Los administradores de
datos y de bases de datos especialmente constituiran este equipo.

e El| ultimo centro de competencia es responsable de los flujos de
informaciones que transitan entre los usuarios y su puesto de trabajo por un

lado, y el Data Warehouse por el otro.

Los implicados podran formar parte alternativamente de una u otra de las tres
celdas. Esto es particularmente valido para quienes se encargan de la
administracion de sistemas y de la seguridad, pero también para quienes

disponen de un buen conocimiento de los ambitos funcionales.
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Conducir el cambio. Segun la experiencia de la empresa en el ambito de la
ayuda a la decisién, por una parte, y de las tecnologias y herramientas
utilizadas, por otra, sera necesario un plan de formaciéon. También sera muy
importante que los miembros del equipo sean favorables al cambio, debido a las
especificidades de los proyectos de decision. Un desarrollador, por gjemplo, no
podra trabajar ante un informe de programacion, sino que debera tomar
iniciativas, saber comunicarse con los usuarios y comprender sus necesidades
en términos funcionales. La formacion y, mas generalmente, la conduccion de
cambio no deben negligirse, bajo ningun concepto, para todos los actores
aftectados por el proyecto.

Para un equipo informatica, por ejemplo, una de las caracteristicas de un
proyecto de decisién es que es relativamente poco complejo de implementar
técnicamente, pero estd sembrado de trampas. Por ejemplo, supongamos que
un programa de carga mal disefiado necesita horas para su ejecucion. Si el
equipo controla el entorno, en unos segundos el especialista del ambito podra
disminuir este tiempo en un factor muy significativo. Si no lo controla, el
problema bloquea el proceso y el proyecto encaja un retraso.

La gestion del cambio no afecta unicamente a los informaticos; también es
necesario, en esta etapa, preparar el plan de gestion del cambio e identificar el
o los promotores (sponsors) cuya funcion sera hacer que o acepten los actores
afectados. Segln la dimensién del proyecto global, podran necesitarse varios
promotores. En particular, a menudo es deseable identificar un promotor por
iniciativa, y cada uno de ellos se asacia en general a una entidad operativo

{mercadotecnia, comercial, logistica, finanzas, recursos humanos...etc. )
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4.1.3 La implementacidén de las aplicaciones

Esta etapa se realiza para cada iniciativa que la etapa de identificacion
de las necesidades ha permitido delimitar. EI método propuesto aqui es un

método en cinco etapas:

e Una etapa de especificaciones, que define y planifica las etapas siguientes
de manera mas precisa y detallada que en las etapas precedentes;

» Una etapa de diseno;

¢ Una etapa de implementacién e integracién;

e Una stapa de despliegue, integrando la conduccién del cambio;

e Una etapa de medidas.

Especificar  Disenwr  Constnr - Desplegar

Figura No. 13

Esta division en etapas representada por la Figura No. 13 resultara
familiar a quienes tengan experiencia en la implementacion de proyectos

informaticos. Pero hay que insistir particularmente en las dos Ultimas etapas.

Se ha destacado ya la importancia de la conduccién del cambio, pero
aun no se ha tratado la importancia del control del despliegue. Un Data
Warehouse utiliza implicitamente tecnologias cliente/servidor. Si bien hay

acuerdo unanime sobre los menores costes del clientelservidor comparados con
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los de entornos mas tradicionales, todos los estudios demuestran que esta
tecnologia puede inducir costos ocultos. Si estos costos son ocultos es porque
no se controlan, y esta falta de control afecta especialmente a la etapa de
despliegue, en general ignorada o insuficientemente industrializada. Cuidado,

pues, con caer en esta trampa.

Dos articulos aparecidos en el Journal of Data Warehousing ([SKE96],
[LOV98]) presentan esencialmente los éxitos en este ambito en terminos de
retorno sobre inversiones, ganancias de partes del mercado, reduccidn de
stocks, etc. Si el balance de la implementacion de una aplicaciéon Data
Warehouse puede anunciarse en estos términos, es una palanca para los
desarrollos siguientes. Esta etapa de medicién es la que debe aportar este tipo
de informacitn. El Data Wareshouse es en si mismo la herramienta ideal para
efectuar estas medidas, siempre que se haya tenido en cuenta este objetivo en
su disefo, porque los datos que reline son fechados y no volatiles.

La etapa de medicion permite hacer también balance de la realizacion y
capitalizar los éxitos y fracasos encontrados durante el desarrollo de la
aplicacion. ldealmente, esta etapa se repite regularmente, para hacer un
seguimiento de las mediciones y determinar las necesidades de mejora de la

aplicacion.

Hasta ahora, la etapa de implementacion se ha presentado como una
sucesion secuencias de etapas. Evidentemente, también puede desarrollarse

de manera iterativa, segun una ldgica de tipo RAD ( [MAR91]).
Puede ser también muy provechosc descomponer esa etapa en 2

subetapas. La primera se destina a desarrollar un prototipo y la segunda al

despliegue a una escala mas importante.
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Como se muestra en la Figura No. 14, el objetivo de este método es
empezar por un proyecto de tamafic modesto reduciendo al minimo su
complejidad tecnolégica. En la distribucidn a gran escala, por ejemplo, el
prototipo podra afectar sdlo a algunos almacenes cuyos sistemas sea
relativamente homogéneos. La complejidad tecnoldgica se reduce y sera mas
facil centrarse en el aspecto funcional. Una vez realizado el prototipo, podra ser
probado vy utilizado por usuarios piloto, para posteriormente, tras haber
satisfecho y probado su valor, el proyecto podra desplegarse a mayor escala y,
en esta etapa, la problematica se expresara esencialmente en términos de
implementacion técnica y de conduccion del cambio para los usuarios afectados
por el despliegue.
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4.1.4 La Evaluacion de los Resultados

En esta etapa se deben evaluar los resultados en términos de costos y
beneficios obtenidos por el Data Warehouse. Estos costos y beneficios no se
deben de considerar UOnicamente en relacion a ios gastos e inversiones
realizadas para la construccidn del Data Waarehouse, ni tampoco en relacién a
los beneficios inmediatos en la toma de decisiones que permitira hacer el Data

Warehouse.

Este andlisis debe ser amplio y basarse mas bien en escenarios, uno de
los cuales sera el escenario de tener el Data Warehouse y otro el de no contar
con el Data Warehouse. Para ambos casos se debe tomar en cuenta tanto la
parte econdmica como la parte involucrada en la satisfaccidon y eficiencia
obtenida por parte de los usuarios en cada uno de los escenarios, y lo que esto
involucra en términos econdmicos (rotacion de personal, retrabajos, horas

extras, etc).

La evaluacion debe proyectarse a corto, mediano y largo plazo, para de
esa manera reforzar el apoyo que se pudiera otorgar a futuros proyectos de
Data Warehouse; ya que dichos proyectos necesitaran patrocinadores bien

convencidos de los beneficios reales que se pueden obtener al realizarlos.
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4.2 Etapa 1: Descubrimiento y definicion de las

iniciativas

Esta etapa esta mas bien relacionada con la parte de viabilidad del
proyecto de Data Warehouse y afecta mas a la empresa que a la informatica
propiamente dicha. Sin embargo existen en ella aspectos informaticos de gran
importancia. Dichos aspectos representaran los temas abordados en esta guia,

ya que obviamente seran a los que se les prestara interés en este documento.

4.2.1 Diseino del Data Warehouse

Cuatro caracteristicas del Data Warehouse tienen efectos determinantes

sobre el método de disefio de un proyecto de este tipo.

La primera esta vinculada a las evoluciones tecnolégicas recientes. El
cliente/servidor y los sistemas abiertos, por ejemplo, techologias implicitamente
utilizadas en los sistemas Data Warehouse, han aportado evoluciones
fundamentales: un sistema de informacién puede construirse por integracion de
un cierto numero de componentes, pudiendo ser elegido cada uno en relacion
con su contexto de uso. Como las soluciones de software ya no son
monoliticas, cada empresa tiene la oportunidad de definir su arguitectura, y no
adaptar el problema a tal ¢ cual tecnologia del mercade. En este marco, los
métodos de implementacioén también deben adaptarse al contexto del proyecto.

En el ambito de las metodologias y las técnicas de implementacion, por
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ejemplo, es posible elegir uno o mas métodos, por ejemplo Merise, Information
Engineering, los meétodos orientados a objetos, eic. Esta diversificacion puede
verse corno una oportunidad o como una constatacion de fracaso, pero, en
cualquier caso, es dificil pretender conocer métodos universales independientes

del contexto de uso.

La segunda es que un Data Warehouse estd mucho mas cerca de la
estrategia de una empresa. El Data Warehouse esta muy apegado a la
estrategia de la empresa a diferencia de lo que pueden estarlo generalmente
las aplicaciones de caracter transaccional. Mientras que éstas permiten a
menudo la automatizacidn de procesos exisientes, o descritos formalmente por
adelantado, el objetivo del Data Warehouse se expresa a menudo en términos
puramente de negocio como: mantener la fidelidad de la clientelas. En su
desarrolic, habra que tener en cuenta estos aspectos, implicando al maximo a
los usuarios mas experimentados en el conocimiento de su emprasa y/o de su
negocio, pero también integrando esta dimensiéon en todas las técnicas

utilizadas para el disefio y el seguimiento del proyecto.

La tercera se desprende del hecho que un Data Warehouse, una vez
construido, debe evolucionar. El Data Warehouse debe evolucionar en
funcion de las peticiones de los usuarios o de los nuevos objetivos de la

empresa, y se situa, pues, en una logica de mejora imprevisible y frecuente.

Finalmente, el nivel de madurez de cada empresa ante los sistemas de
decision puede diferir considerablemente. Para algunas empresas, el Data
Warehouse esta en continuidad con su adquisicion de ayuda a la decisidon, que
les permite disponer ya de una organizacién y de métodos probados, mientras

que para otras se trata de un ambito aun desconocido.

A pesar gue el disenc del Data Warehouse es diferente al usado en los disefios

tradicionales, no es menos importante. El hecho que los usuarios finales tengan
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dificultad en definir lo que ellos necesitan, no lo hace menos necesario. En la
practica, los disefiadores de Data Warehouse tienen que usar muchos "trucos"
para ayudar a sus usuarios a "visualizar" sus requerimientos. Por ello, son

esenciales los prototipos de trabajo.

4.2.2 Planificacion del Data Warehouse

La planificacion es el procesc mas importante que determina el tipo de

estrategias de Data Warehousing que una organizacion iniciara.

No existe una formula que garantice el éxito de la construccién de un
Data Warehouse, pero hay muchos punios que contribuyen a ese objetivo.
Algunos puntos claves que deben considerarse en la planificacién de un Data

Warehouse son {os siguientes :

1. Establecer una asociacién de usuarios, gestién y grupos. Es esencial
involucrar tanto a los usuarios como a la gestidn para asegurar que el Data
Warehouse contenga informacion que satisfaga los requerimientos de la
empresa. La gestién puede ayudar a priorizar la etapa de la implementacién del
Data Warehouse, asi como también la seleccién de herramientas del usuario.
Los usuarios y la gestion justifican los costos del Data Warehouse sobre como
serd "su ambiente" y esté basado primero en lo esperado y segundo, en el valor

comercial real.

2. Seleccionar una aplicacién piloto con una alta probabilidad de éxito.

Una aplicacién piloto de alcance limitado, con un reembolso medible para los
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usuarios y la gestion, establecera el Data Warehouse como una tecnologia
clave para la empresa. Estos mismos criterios {alcance limitado, reemboiso
medible y beneficios claros para la empresa) se aplican a cada etapa de la

implementacion de un Data Warehouse.

3. Trabajar mediante prototipos con cambios rapidos y frecuentes. La
mejor manera para asegurar que el Data Warehouse reuna las necesidades de
los usuarios, es hacer el prototipo a lo largo del proceso de implementacion y
aun mas alla, asi como agregar los nuevos datos y/o los modelos en forma
permanente. El trabajo continuo con los usuarios y la gestion es, nuevamente,

la clave.

4. Realizar una Implementaciéon de manera incremental. La implementacién
incremental ayuda a la reduccion de riesgos y asegura que el tamafo del

proyecto permanezca manejable en cada etapa.

5. Retroalimentar constantemente y publicar los casos exitosos. La
retroalimentacion de los usuarios ofrece una excelente oportunidad para
publicar los hechos exitosos dentro de una organizacion. La publicidad interna
sobre como el Data Warehouse ha ayudado a los usuarios a operar mas
eficientemente puede apoyar la construccion del Data Warehouse a lo largo de
una empresa. La retrocalimentacién del usuario también ayuda a comprender
cémo evoluciona la implementacion del Data Warehouse a través del tiempo

para reunir requerimientos de usuario nuevamente identificados.
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4.2.3 Seleccion del Data Warehouse a construir

Antes de intentar construir un Data Warehouse, es critico el establecer
de una estrategia que sea apropiada para las necesidades y los usuarios.

Las preguntas basicas que deben hacerse son:

e ; A quien va dirigido ?
e ; Cudl sera el alcance ?

o ; Qué tipo de Data Warehouse deberia construirse ?

Existe varias estrategias mediante 1as cuales las organizaciones pueden
construir sus Data Warehouses, de las cuales se explicaran a continuacién las

mas comunes.

Estrategia del Data Warehouse virtual. Esta estrategia esta basada en el uso
actual. Se crea un Data Warehouse fisico para soportar los pedidos de alta

frecuencia. Puede ser construido mediante:

1. La Instalacién de un conjunto de facilidades para acceso a datos,
directorio de datos y gestion de proceso.
El entrenamiento de usuarios finales.
El control de como se usan realmente las configuraciones del Data
Warehouse.

Estrategia de la copia de datos operacionales. Esta estrategia se basa en
obtener una copia de los datos desde un sistema operacional Unico y dotar al
Data Warehouse de una serie de herramientas de acceso a la informacion. Esta

estrategia tiene la ventaja de ser simple y rapida. Desafortunadamente, si los
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datos existentes son de mala calidad y/o el acceso a los datos no ha sido

previamente evaluado, el Data Warehouse puede presentar serios problemas.

Estrategia en base a analisis de necesidades y consensos. Esta estrategia
se basa en seleccionar un numero de usuarios basados en el valor de la
empresa y hacer un analisis de sus puntos, preguntas y necesidades de acceso
a datos. De acuerdo a estas necesidades, se construyen los prototipos de Data
Warehousing y se prugban para que los usuarios finales puedan experimentar y
modificar sus requerimientos. Una vez se tenga un consenso general sobre las
necesidades, entonces se consiguen los datos provenientes de los sistemas
operacionales existentes a través de la empresa y/o desde fuentes externas de
datos y se cargan al Data Warehouse. Si se requieren herramientas de acceso
a la informacién, se puede también permitir a los usuarios finales tener acceso a
los datos requeridos usando sus herramientas favoritas propias, o facilitar la
creacion de sistemas de acceso a la informacion multidimensional de alto

desempeno, usando el nucleo del Data Warehouse como base.

En conclusién, no se tiene un enfoque uUnico para elaborar un Data
Warehouse que se adapte a las necesidades de las empresas, debido a que las
necesidades de cada una de ellas son diferentes, al igual que su contexto.
Ademas, como la tecnologia Data Warehousing esta en constante evolucion, el
enfoque mas practico para la construccion del Data Warehouse es mantener
una evolucion constante en la utilizacion de las técnicas y herramientas que
vayan surgiendo, en aras de un mejor desempefio en el almacenamiento y

consulta de la informacion proporcionada por el Data Warehouse.
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4.2.4 Administracion y gestion del Data Warehouse

Un proyecto de Data Warehouse acarrea inevitablemente un problema
de administracion de los datos. La administracion de los datos (DWA, Data
Warehouse Administration) del Data Warehouse es una funcién que debe
declinarse a varios niveles: por ejemplo, empresa, ambito, proyecto. No hay
reglas universales sobre el nombre y la naturaleza de estos niveles para
obtener un sistema consolidado y coherente. Detallaemos los diferentes

niveles de administracion:

DWA centralizada: Las normas deben definirse a nivel de la empresa; ¢l

modelo de datos es global a la empresa.

DWA descentralizada: Data Marts Administration (DMA): en este caso, se
podra organizar la administracién por ambitos funcionales (Contabilidad,
Mercadotecnia... ), por ambitos de aplicacion (Facturacion, Suriido ... ), por
entornos técnicos (Sede central, micros en agencias, IBM, DEC ... ) o por sedes

geograficas (Data Marts para Alemania, para Estados Unidos ... ).

Administracion local de proyecto: Se encuentra aqui un caso cldsicc de
gestion de los datos de una aplicacion. Los modelos de datos son locales vy

describen generalmente datos operativos.
Para que un Data Warehouse siga vivo, debe instituirse la funcion de

administracion de los datos para todo proyecto encargado de desarrollar

una aplicacion que deba alimentar el Data Warehouse.
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El Data Warehouse requiere una comercializacidon y gestion muy

cuidadosa. Debe considerarse lo siguiente:

Un Data Warehouse es una inversion buena, solo si los usuarios finales
realmente pueden conseguir informacion vital mas rapida y mas barata de lo
que obtienen con la tecnologia actual. Como consecuencia, la gestién tiene
gue pensarse seriamente sobre cémo quieren sus depdsitos para su eficaz
desempeno y como conseguiran llegar a los usuarios finales.
La Administracion debe reconocer que el mantenimiento de la estructura de
datos del Data Warehouse es tan critico como el mantenimiento de cualquier
otra aplicacion de mision critica. De hecho, la experiencia ha demostrado
que el Data Warehouse llegara a ser rapidamente uno de los sistemas mas
usados en cualguier organizacion.
La gestion debe comprender también que si se deciden por un proyecto de
Data Warehouse, se crearan nuevas demandas sobre sus sistemas
operacionales, como lo son:

1. Demandas para mejorar datos

2. Demandas para datos consistentes

3. Demandas para diferentes tipos de datos, eic.

4.3 Etapa 2: Determinacion de la Infraestructura

En esta stapa se trata de seleccionar la infraestructura desde 2 ambitos

principales : el técnico y el organizativo. Los temas que se desarrollaran en este

punto estan enfocados a ayudar a tomar decisiones respecto a la formacion de

cada una de las infraestructuras en los ambitos mencionados.
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4.3.1 Alcance del Data Warehouse

El alcance de un Data Warchouse puede ser tan amplio como toda la
informacion estratégica de la empresa desde su inicio, o puede ser tan iimitado

como un Data Warehouse personal para un solo gerente durante un aio.

En la préactica, en la amplitud del alcance, el mayor valor del Data
Warehouse es para la empresa y lo mas caro y requirente de tiempo es crearlo
y mantenerlo. Como consecuencia de ello, ta mayoria de las organizaciones
comienzan con Data Warehouses funcionales, departamentales ¢ divisionales y

luego los expanden como usuarios que proveen retroalimentacion.

La Figura No. 15 muestra un esquema bidimensional para analizar las
opciones basicas. La dimension horizontal indica el alcance del depdsito y la
vertical muestra la cantidad de datos redundantes que deben almacenarse y

mantenerse.
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4.3.2 Arquitectura del Data Warehouse

Un Data Warehouse esta integrado por un servidor de hardware y los
DBMS que conforman el depésito. Del lado del hardware, se debe combinar la
configuracion de plataformas de los servidores, mientras se decide como
aprovechar los saltos casi constantes de la potencia del procesador. Del lado
del software, la complejidad y el alio costo de los DBMSes fuetzan a tomar
decisiones drasticas y balances comparativos inevitables, con respecto a la

integracion, requerimientos de soporte, desempeno, eficiencia y confiabilidad.

Si se escoge incorrectamente, el Data Warehouse se convierte en una
gran empresa con problemas dificiles de trabajar en su entorno, costoso para
arreglar y dificil de justificar. Para conseguir que la implementacién del depésito
tenga un inicic exitoso, se necesita enfocar hacia tres bloques claves de
construccion;

« Configuracién del depésito
» Configuracién del servidor

« Sistemas de Gestion de Base de Datos

4.3.3 Configuracion del depésito

La elaboracion del Data Warehouse comienza con la estructura logica y

fisica de la base de datos del depdsito més los servicios requeridos para operar
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y mantenerlo. Esta eleccion conduce a la seleccion de otros dos puntos
fundamentaies: el servidor de hardware y el DBMS.

La plataforma fisica puede centralizarse en una sola ubicacién o
distribuirse regional, nacional ¢ internacionalmente. A continuacion se dan las

siguientes altemnativas de arquitectura:

Data Warehouse integrado : Consiste en generar un plan para almacenar los
datos de su compafiia, que podrian obtenerse desde fuentes multiples intemas
y externas, y consolidarlos en una sola base de datos (el Data Warehouse). El
enfoque consolidado proporciona eficiencia tanto en la potencia de

procesamiento como en los costos de soporte. (Ver Figura No. 16).
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En una arquitectura centralizada, una sola, el data warehouse integrade refle
todos los aspectos del negocic. Las bases de datos separadas son todas
interrelacicnadas y fisicamente almacenadas en la misma plataforma.

Figura No. 16
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Data Warehouse distribuido: Consiste en distribuir la informacion por funcién,

con datos financieros sobre un servidor en un sitio,

los datos de

comercializacién en otro y los datos de fabricacion en un tercer lugar. (Ver la

Figura No. 17}
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Data Warehouse por niveles:
una estacién de trabajo del usuario, con resimenes mas detallados en un
segundo servidor y la informacion mas detallada en un tercero. La estacion de
trabajo del primer nivel maneja la mayoria de los pedidos para los datos, con
pocos pedidos gue pasan sucesivamente a los niveles 2 y 3 para la resolucion.
Las computadoras en el primer nivel pueden optimizarse para usuarios de carga
pesada y volumen bajo de datos, mientras que los servidores de los otros

niveles son mas adecuados para procesar los volimenes pesados de datos,

Almacena datos altamente resumidos sobre

pero cargas mas livianas de usuario. (Ver la Figura No. 18).
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4.3.4 Configuracion del servidor

Al decidir sobre una configuracién de depésito distribuida o centralizada,
también se necesita considerar los servidores que retendran y entregaran los
datos. El tamafio de su implementacion (y las necesidades de su empresa para
escalabilidad, disponibilidad y gestion de sistemas) influira en la eleccion de la

arquitectura del servidor.

Servidores de un solo procesador : Los servidores de un sélo procesador son
los mas faciles de administrar, pero ofrecen limitada potencia de procesamiento
y escalabilidad. Ademas, un servidor sdlo presenta un unico punto de falla,
limitando la disponibilidad garantizada del depodsito. Se puede ampliar un solo
servidor de redes mediante arquitecturas distribuidas que hacen uso de
subproductos, tales como Ambienies de Computacion Distribuida (Distributed
Computing Environment - DCE) o Arquitectura Broker de Objeto Comun
(Common Objects Request Broker Architecture - CORBAY), para distribuir el
trafico a través de servidores multiples. Estas arquitecturas aumentan también
la disponibilidad, debido a que las operaciones pueden cambiarse al servidor de

backup si un servidor falla, pero la gestion de sistemas es mas compleja.

Multiprocesamiento simétrico : Las maquinas de multiprocesamiento
simétrico (Symmetric MultiProcessing - SMP) aumentan mediante la adicion de
procesadores que comparten la memoria intema de los servidores y los
dispositivos de almacenamiento de disco. Se puede adquirir la mayoria de SMP
en configuraciones minimas (es decir, con dos procesadores) y levantar cuando
es necesario, justificando el crecimiento con las necesidades de procesamiento.
La escalabilidad de una maquina SMP alcanza su limite en el nimero maximo
de procesadores soportados por los mecanismos de conexion (es decir, el
backplane y bus compartido).
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Procesamiento en paralelo masivo : Una maquina de procesamiento en
paralelo masivo (Massively Parallel Processing - MPP), conecta un conjunto de
procesadores por medio de un enlace de banda ancha y de alta velocidad.
Cada nodo es un servidor, completo con su propio procesador y memaria
interna  (posiblemente SMP) para optimizar una arquitectura MPP, las
aplicaciones deben ser "paralelizadas" es decir, disefiadas para operar por
separado, en partes paralelas. Esta arquitectura es ideal para la busqueda de
grandes bases de dates. Sin embargo, el DBMS que se selecciona debe ser
uno que ofrezca una version paralela. Y ain entonces, se requiere un disefio y
afinamiento esenciales para obtener una optima distribucidon de los datos y

prevenir problemas.

Acceso de memoria no uniforme : La dificultad de mover aplicaciones y los
DBMS a agrupaciones ¢ ambientes realmente paralelos ha conducido a nuevas
y recientes arquitecturas, tales como el acceso de memoria no uniforme (Non
Uniform Memory Access - NUMA). NUMA crea una sola gran maquina, al
conectar multiples nodos en un solo (aunque fisicamente distribuida) banco de
memoria y un ejemplo unico de OS. NUMA crea una sola gran maquina SMP al
conectar muitiples nodos SMP en un solo (aungue fisicamente distribuida)
banco de memoria y un ejemplo Unico de OS. NUMA facilita el enfoque SMP
para obtener los beneficios de perfeormance de las grandes maquinas MPP (con
32 o mas procesadores), mientras se mantiene las ventajas de gestién y

simplicidad de un ambiente SMP estandar.
Lo méas importante de todo, es que existen DBMS y aplicaciones que

pueden moverse desde un solo procesador o plataforma SMP a NUMA, sin

modificaciones.
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4.3.5 Sistemas de Gestion de Base de Datos (SGBD)

Los Data Warehouses (conjuntamente con los sistemas de soporte de
decisién [Decision Support Systems - DSS] y las aplicaciones cliente/servidor),
fueron los primeros éxitos para e DBMS relacional (Relational Data Base
Management Systems - RDBMS).

Mientras la gran parte de los sistemas operacionales fueron resultados
de aplicaciones basadas en antiguas estructuras de datos, los depésitos y
sistemas de soporte de decisiones aprovecharon el RDBMS por su flexibilidad y

capacidad para efectuar consultas con un Unico objetivo concreto.

Los RDBMS son muy flexibles cuando se usan con una estructura de
datos normalizada. En una base de datos normalizada, las estructuras de datos
son no redundantes y representan las entidades basicas y las relaciones
descritas por los dates (por ejemple productos, comercio y transaccion de
ventas}. Pero un procesamiento analitico en linea (OLAP) tipico de consultas
que involucra varias estructuras, requiere varias operaciones de union para

colocar los datos juntos.

El desempefo de los RDBMS tradicionales es mejor para consultas
basadas en claves ("Encuentre cuenta de cliente #2014"} que para consultas
basadas en el contenido {"Encuentre a todos los clientes con un ingreso sobre $

10,000 que hayan comprado un automoévil en los ultimos seis meses").

Para el soporte de depositos a gran escala y para mejorar el interés
hacia las aplicaciones OLAP, los proveedores han afadido nuevas
caracteristicas al RDBMS tradicional. Estas, también llamadas caracteristicas
super relacionales, incluyen el soporte para hardware de base de datos

especializada, tales como la maquina de base de datos Teradata.
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Los modelos super relacionales también soportan extensiones para
almacenar formatos y operaciones relacionales (ofrecidas por proveedores
como RedBrick) y diagramas de indexacion especializados, tales como aquellos
usados por Sybase IQ. Estas técnicas pueden mejorar el rendimiento para las
recuperaciones basadas en el contenido, al prejuntar tablas usando indices ¢

meadiante el uso de listas de indice totalmente invertidos.

Muchas de las herramientas de acceso a los Data Warehouses explotan
la naturaleza multidimensional del Data Warehouse. Por ejemplo, los analistas
de marketing necesitan buscar en los volumenes de ventas por producto, por
mercado, por periodo de tiempo, por promociones y niveles anunciades y por

combinaciones de estos diferentes aspectos.

La estructura de los datos en una base de datos relacional tradicional,
facilita consultas y analisis a lo largo de dimensiones diferentes que han llegado
a ser comunes. Estos esquemas podrian usar tablas miltiples e indicadores
para simular una estructura muitidimensional. Algunos productos DBMS, tales
como Essbase y Gentium, implementan técnicas de almacenamiento vy

operadores que soportan estructuras de datos multidimensionales.

Mientras las bases de datas multidimensionales (MultiDimensional
Databases - MDDBs) ayudan directamente a manipular los objetos de datos
multidimensionales {por ejemplo, la rotacion facil de los datos para verlos entre
dimensiones diferentes, o las operaciones de drill down que sucesivamente
exponen los niveles de datos mas detallados), se debe identificar estas
dimensiones cuandc se construya la estructura de la base de datos. Asi,
agregar una nueva dimensién o cambiar las vistas deseadas, puede ser
engorroso y costoso. Algunos MDDBs requieren un recargue completo de la

base de datos cuando ocurre una reestructuracion.
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4.3.6 Ambiente OLTP vs OLAP

La mayor parte de los informaticos dominan aproximaciones para la
implementacion de sistemas de informaciones, normalmente centrados en
metodologias como Merise o Information Engineering. En sus componentes
relacionados con el modelado de datos, estas metodologias son a la vez
precisas, potentes y bastanie poco cuestionadas. A nivel de los modelos de
daios, el modelo entidad-relacion es el mas utilizado, llevando normalmente a la
creacion de un modelo légico de tipo relacional. Tanto si se conocen de manera
formal los conceptos como si no, todas las teorias asociadas a estos modelos
son utilizadas ampliamente en las empresas. Estas técnicas estan actualmente
tan ancladas en nuesiras mentes que a menudo olvidamos su origen.
Aparecieron cuando la informatica estaba destinada a la automatizacion de la
produccion y se utilizan aun con éxito en contextos de este tipo, por ejemplo
para las aplicaciones de caracter transaccicnal, comunmente llamadas OLTP.
Sin embargo, la informatica de decision, que algunos denominan también

OLAP, justifica una revision de los métodos de disefio de un modeio de datos.

Caracteristicas de un contexto OLTP
En la mayor parie de los sistemas transaccionales, el papel de un modelo
es garantizar la persistencia de los datos. De hecho, la base de datos se disena

para conservar el rastro de eventos surgidos en la empresa.

Tomemos el ejemplo de una aplicacion de gestion de pedidos. En su

interior, para evitar la redundancia de informacién, sera necesario mantener
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informacion sobre los pedidos, los clientes y los productos en entidades
distintas, relacionadas entre si por asociaciones. Conceptos mas sofisticados,
como las nociones de forma normal, de clave UOnica, de clave foranea o de
restriccién de integridad referencial, petmiten garantizar constantemente la
integridad de la base de datos. El origen de este esfuerzo de minimizacion de
redundancias deriva principalmente del hecho que los sistemas transaccionales
efectuan sus actualizaciones en tiempo real, eventualmente a través de un

conjunto de aplicaciones que comparten el mismo modelo de datos.

En un sistema transaccional, el disefio se orienta a procesos y el modelo
de datos interviene como apoyo de éste. Desde el punto de vista del usuario, el
modelo de datos es totalmente transparente, sélo accede a él indirectamente a
través de aplicaciones «empaquetadas» puestas a su disposicion. Por ello, la
legibilidad del modelo desde puntc de vista del usuaric no tiene gran
importancia, excepto en ocasiones durante la fase de validacidn del modslo con

el usuario.

Las consultas son siempre previsibles, porque se efectuan a través de
una aplicacion desarrollada normalmente por el mismo equipo encargado del
modelo de datos. Por ello, es posible definir un modelo de datos adaptado a las
consultas que el sistema sera susceptible de lanzar por anticipacion. Asi, la
mayoria de benchmarks (conjuntos de pruebas) que permiten cualificar el
rendimiento de una plataforma transaccional se definen a través de un conjunio
de transacciones, en general poco numerosas, que seran los Unicos puntos de

entrada al sistema.

En este contexto, se accede a los datos generalmente por claves,
especialmente claves unicas (acceso de un cliente por su nimero de cuenta).
Una buena indexacién permite garantizar tiempos de respuesta dependiendo
mas del volumen de datos a tratar para realizar la transaccion que del volumen

global de la base de datos. Los volumenes de datos como resultado de las
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transacciones son limitados. Normalmente, el nlimero de entradas/salidas
asociadas a cada transaccion es un namero finito previsible. En ciertos casos,
como para las consultas guiadas, este numero es mas dificilmente previsible;
asi, la busqueda de un cliente por su nombre puede llevar a un volumen mas o
menos importante de resultados. En todo momento, una aplicacion
transaccional tiende a la productividad, y presentar a un usuario varios miles de

registros en este contexto no tiene ningun sentido.

Para efectuar los tratamientos necesarios para su correcta ejecucion, una
transaccion accedera a un nimero de estructuras limitado y finito. Es muy raro
que una consulta transaccional necesite reunir o agregar informaciones

surgidas de un gran niumero de tablas.

Caracteristicas de un contexto OLAP

Un Data Warehouse es una base dedicada a la decision. La informacion
se pone a disposicion de los usuarios, pero las actualizaciones no se hacen
nunca en tiempo real. Por ello, las unicas aciualizaciones efectuadas sobre el
Data Warehouse provendran de los sistemas de produccion, en las fases de
carga. Una vez efectuado este proceso de adquisicion de datos, la integridad de
datos del Data Warehouse no podra volver a cuestionarse. Es posible, pues,
introducir redundancias, siempre que se conirolen en el proceso de

alimentacién.

En un contexto de decision, las consultas manipulan regularmente
conjuntos. Por ejemplo, el usuario se interesara por las ventas realizadas en ia
region Norte. Las consultas efectian frecuentemente selecciones o
restricciones de poblacion, agrupaciones, calculos, agregados, etc. Para
responder a las necesidades de los usuarios, aunque el resultado de las
consultas puede estar constituido unicamente por algunas lineas, a menudo

sera necesario manipular volumenes importantes. En este caso, obtener
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tiempos de respuesta proporcionales al volumen de datos resultado de una
consulta es mucho mas dificil que en transaccional. Los optimistas relativizan
esta constatacion, partiendo del principio que la decisidon da autonomia al
usuario y ello le incita a una mayor indulgencia ante los tiempos de respuesta:
el Data Warehouse le permite hacer en unos minutos lo que antes hacia en

varios dias.

La realidad es mas compleja: un usuario dificiimente comprendera una
espera de varias decenas de minutos para obtener las ventas del afio pasado
por regiones, porque se trata de una consulta bdsica que se ejecutard
frecuentemente. Por el contrario, esperar cierto tiempo para obtener informacion
sobre las «ventas de tal producto en tal almacén el dltimo viernes antes de las
vacaciones de agosto» se tolerara mejor.

En este contexto, es necesario intentar optimizar las consultas
efectuadas frecuentemente. Ello es posible siempre que se predefinan
fisicamente los subconjuntos de datos, menos importantes en tamano que los
datos mas detallados, pero suficientes para resolver las consultas mas

habituales.

Ofra caracteristica de la decisién es que los usuarios intentan relacionar
con frecuencia elementos que a priori no se correlacionan al principio. Desearan
por ejemplo relacionar las ventas con los gastos, comparar las ventas de un
periodo respecto a ofro... Para conseguirlo, son necesarias consultas
complejas, que interrogan un numero importante de tablas. Esta caracteristica
es tanto mas actual cuanto que existen herramientas de ayuda a la decisién
cada vez mas sofisticadas, permitiendo al usuaric formular simplemente lo que
habria side incapaz de formalizar con las herramientas de ayer. Ante esta

complejidad, el Data Warehouse debe poder reaccionar en plazos razonables.

Cada vez son mas raros los sistemas de decisidn empaquetados, es

decir, encapsulados en aplicaciones fijas y predefinidas por la informatica. Cada
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vez mas, el usuario desea obtener los medios para su autonomia. A fin de evitar
la clasica espera de reactividad relacionada con la puesta en produccién, no
debe depender de un informatico que desarrolle la aplicacion adaptada a sus
necesidades. Un Data Warehouse intenta responder a las necesidades de los

usuarios en términos de informaciones y no en términos de aplicaciones.

La consecuencia de esta constatacion es que cuanto mas legible sea el
modelo, es decir, intuitivo para los usuarios, menos largo y costoso sera definir
una capa por encima de este sistema destinada a hacerlo comprensible y
adaptado a las necesidades de los usuarios. Esta capa es de cualquier forma
necesaria para dar al usuario una vision de negocio del modelo de datos y hay
numerosas herramientas de ayuda a la decision en el mercado que proponen
su implementacion. Pero debe ser ligera, porque cuanto mas gruesa sea esta
capa complementaria, mas larga de definir resultara a los informaticos. Definir

un modelo legible se convierte, pues, en una preocupacién fundamental.

En un contexto de decision, desde el punto de vista del administrador de
base de datos, una de las mayores dificultades es gestionar [o imprevisible. En
efecto, las consultas son normalmente ad hoc, generadas por el usuario a
través de una herramienta, y es pues imposible optimizar cada una de ellas
caso por caso. Sie embargo existen, técnicas de optimizacion basadas no ya en
las consultas, sino mas bien en los caminos de acceso para garantizar tiempos
de respuesta convenientes y previsibles en la decisién.

" La dltima caracteristica del mundo Data Warehouse es que permite
implementar normalmente un modelo de datos integrado, cuyo objetivo es ser
transversal a la empresa. Este modelo se constituye habitualmente de manera
incrementar, a medida de las realizaciones sucesivas de los proyectos de
decision de la empresa. Por ejemplo, el primer proyecto permitira construir el
modelo que integra las ventas para tal tipo de producto, Este modelo se
enriquece poco a poco ampliando la gama de productos incluidos, integrando la
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informacion reiativa a la logistica, ete. En este marco, el modelo de datos

evolucionara de manera constante y regular.

4.3.7 Eleccion de los componentes

Una limitacion de un RDBMS y un MDDB, es la carencia de sopoite para
tipos de datos no tradicionaies como imagenes, documentos y clips de video/
audio. Si usted necesita estos tipos de objetos en su Data Warehouse, busque

un DBMS relacional-objeto (Ejemplo: llustra de Informiy).

Por su enfoque en los valores de datos codificados, la mayor parte de los
sistemas de base de datos pueden acomodar estos tipos de datos, solo con
extensiones basadas en cierta referencias, tales como indicadores de archivos
gque contienen los objetos. Muchos RDBMS almacenan los datos complejos
como objetos grandes binarios (Binary Large Objects - BLOBs). En este
formato, los objetos no pueden ser indexados, clasificados, o buscados por el

servidor.

Los DBMS relacional-objeto, de otro lado, almacenan los datos
complejos como objetos nativos y pueden soportar las grandes estructuras de
datos encontradas en un ambiente orientado a objetos. Estos sistemas de base
de datos naturalmente acomodan no sélo tipos de datos especiales sino

también los métodos de procesamiento que son Unicos para cada uno de ellos.

Pero una desventaja del enfoque relacional-objetio, es que la

encapsulacion de les datos dentro de los tipos especiales de datos (una serie
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de precios de stock a través del tiempo en cada registro de una tabla de stock,
por ejemplo), requiere de operadores especializados para que hagan
busquedas historicas simples (por ejemplo, "Encontrar todas las existencias que

han mostrado una disminucién en el precio de Abril a Mayo 1996").

La seleccién del DBMS estd también sujeta al servidor de hardware que
se usa. Algunos RDBMS, como el DB2 Paralelo, Informix XPS y el Oracle
Paralelo, ofrecen versiones que soportan operaciones paralelas. El software
paralelo divide consultas, uniones a través de procesadores multiples y corre

estas operaciones simultaneamente para mejorar el desempeiio.

Se requiere el paralelismo para el mejor desempefio en los servidores
MPP grandes y SMP agrupados. No es aun una opcion con MDDBS o DBMS
relacional-objeto. En la tabla “Matriz para la seleccion de la DBMS" se resumen
los pro y los contra de los diferentes tipos de DBMS para operaciones de Data

Warehouse.
La tabla "Matriz de Decisién del Data Warehouse" contiene algunos

ejemplos de como afectan estos criterios de decision en la eleccidén de una

arquitectura de servidor/ Data Warehouse.
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MATRIZ DE DECISION PARA EL DATA WAREHOUSE

Para estos ambientes... Seleccione..,
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departamental _ . ) L.
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{Usos:
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Pequeiio - )
o Central fuerte Centralizado {MPP oporte
] L {Pocas ubicaciones
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icentral
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4.3.8 Combinacion de la Arquitectura y la Gestién de la BD

Para seleccionar la combinacién correcta de la arquitectura del servidor y
el DBMS, primero es necesario comprender los requerimientos comerciales de
su compapia, su poblacion de usuarios y las habilidades del personal de

soporte.

Las implementacion del Data Warehouse varia apreciablemente de
acuerdo al area. Algunos son disefados para soportar [as necesidades de
andlisis especifico para un solo depariamento o area funcional de una
organizacién, tales como Finanzas, Ventas o Mercadotecnia. las otras
implementaciones reunen datos a través de toda la empresa para soportar una
variedad de grupos de usuarios y funciones. Por regla general, a mayor area del

deposito, se requiere mayor potencia y funcionalidad del servidor y el DBMS.

Los modelos de uso del Data Warehouse es también un factor. Las
consultas y vistas de reportes pre-estructuradas frecuentemente satisfacen a
los usuarios informaticos, mientras que hay menos demandas sobre el DBMS y
la potencia de procesamiento del servidor. El andlisis complejo, que es tipico de
los ambientes de decision-soporte, requiere mas poder vy flexibilidad de todos
los componentes del servidor. Las busquedas masivas de grandes Data

warehouses favorecen el paralelismo en el DBMS vy el servidor.

Los ambientes dinamicos, con sus requerimientos siempre cambiantes,
se adaptan mejor a una arquitectura de datos simple, facilmente cambiable (por
ejemplo, una estructura relacional aliamente normalizada), antes que una
estructura intrincada que requiere una reconstrucciéon después de cada cambio

(por ejemplo, una estructura multidimensicnal).
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El valor de la data fresca requerida indica cuan importante es para el
Data Warehouse renovar y cambiar los datos. Los grandes volumenes de datos
que se refrescan a intervalos frecuentes, favorecen una arquitectura fisicamente
centralizada para soportar una captura de datos eficiente y minimizar el tiempo

de transporte de los datos.

Un perfil de usuario deberia identificar quiénes son los usuarios de su
Data Warehouse, donde se ubicanh y cuantos necesita soportar. La informacion
sobre como cada grupo espera usar el Data Warehouse, ayudara a analizar los
diversos estilos de uso.

Conocer la ubicacion fisica de sus usuarios ayudard a determinar como y
a qué area necesita distribuir el Data Warehouse. Una arquitectura por niveles
podria usar servidores en el lugar de las redes de area local. O puede necesitar
un enfoque centralizado para soportar a los trabajadores que se movilizan y que

trabajan en el depdésito desde sus Lap-tops.

El numero total de usuarios y sus modelos de conexion determinan el
tamafo de sus servidores de depdsito. Los tamanos de memoria y los canales
de /O deben sopottar el numero previsto de usuarios concurrentes bajo

condiciones normales, asi como también en las horas pico de su organizacién.

Finalmente, se debe factorizar la sofisticacion del personal de soporte.
Los recursos de los sistemas de informacion (Information System - IS) que
estan disponibles dentro de su organizacion, pueden limitar la complejidad o
sofisticacién de la arquitectura del servidor. Sin el personal especializado
interno o consultores externos, es dificil de crear y mantener satisfactoriamente

una arquitectura.
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4.3.9 Administracion de los datos

Los datos "sucios" son peligrosos. Las herramientas de limpieza
especializadas y las formas de programar de los clientes proporcionan redes de

seguridad.

No importa cdmo esté disefiado un programa o cuan habilmente se use.
Si se alimenta mala informacidn, se obtendra resultados incorrectos o falsos.
Desafortunadamente, los datos que se usan satisfactoriamente en las
aplicaciones de linea comercial operacionales pueden ser basura en lo que

conciermne a la aplicacién Data Warehouse.

Por lo tanto es de suma importancia tomar en cuanta una serie de
conceptos que permitiran aportar la dosis de confiabilidad, oportunidad vy

eficiencia necesaria al Data Warehouse respecto a los datos que manipulara.

Estos conceptos se explican a continuacidn, y como va lo hemos repetido
insistentemente durante todo el presente documento, en este tema tampoco
hay una formula predefinida a utilizar, sino mas bien algunas reglas que seguiry

algunos cuidados a tener en la Administracion de los datos.

Metadatos

Los metadatos es la informacion sobre los datos esencial para una
utilizacion eficaz de un Data Warehouse. Forman un conjunto de informacién de
administracion y de seguimiento para el proyecto de decision. Mas
precisamente lo metadatos representan todas las informaciones necesarias

para el acceso, la comprension y la utilizacién de los datos del Data
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Warehouse: semantica, origen, reglas de agregacion, almacenamiento, formato,

utilizacién ....

Por ejemplo, a continuacion se muestra una manera de calificar este tipo

de informaciones designadas con el término metadaios :

Tipo de Informacion  Significado

Semantica ;Qué significa este date? ;Qué significa «cifra de
negocio»? ¢Qué significa «cliente»? ;Para qué sirve,
quién la necesita? Esta pregunta se hace unicamente
desde un punto de vista funcional.

Origen ;De dénde proviene? ¢Dénde, por quién y cudndo ha
sido creada, actualizada?

Regla de célculo ;Cdémo se calcula, cdmo se calcula la cifra de negocio a
partir dej montante elemental de cada una de las
facturas © de los contratos 0 eventualmente de los
servicios anexos o de subcontrataciones, etc.? Muchos
conceptos corresponden a un negocio y una regla de
calculo corresponde a una regla de gestion.

Regla de agregacion ¢Cual es el perimetro de consolidacion? Por ejempio,
para el dato «cifra de negocio europeo», ;qué significa
«e| conjunto de paises europeos»? Esta nocidn puede
cambiar segun las empresas o segln la organizacion.

Guardado, Formato ¢Dénde y como se guarda, cudl es su formato: «cifra de
negocio» en pesetas, en dolares, sin tasas, precio neto,
ete. ¢ Cual es su ambito de valores?

Utilizacién ;Cuales son los programas informaticos que la utilizan?
;Como y en qué maquinas esta disponible? ¢Durante
cuanto tiempo se conserva?
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Hay una regla primordial: todos los datos deben ir documentados por un

conjunto de metadatos. Por ejemplo, si interesa la «cifra de negocio

consolidada en Europa para tal linea de productos v tal organizacion», hay que

definir exactamente lo que cubre esta expresion, su modo de caleulo, etc. El

dato esta necesariamente vinculado a otros objetos del sistema de informacion;

por tanto, también es necesario representar, describir y almacenar estas

interacciones con otros datos.

Tipo de enlace

Definicion

Ambito, temas

Estructura organizativa,
Estructura geografica

Conceptos genéricos
Aplicaciones,
programas

Tablas, columnas

Sedes, maquinas

El Data Warehouse se estructura mas bien por tema.
Por tanto, cada dato se indexaré por tema o por ambito..

El dato se indexara igualmente segun la estructura
organizativa o geografica, porque un dato puede tener
sentidos ligeramente distintos segun la persona que la
manipula.

La nocién de productoc se declinara en linea de
productos, servicios, servicios postventa, etc.

El dato serda manipulado por una o mas aplicaciones o
programas.

El dato se sitia en una o mas columnas, tablas y bases
de datos

Esta robrica representa la localizacion fisica (sede
informatica y maquina) del dato.

Los metadatos servirdn pues para enriquecer el dato almacenado en un

Data Warehouse. Existen varias maneras de representar y almacenar estos

metadatos. Para facilitar su acceso y manipulacion., se podria utilizar una ficha

gue contenga una descripcion del dato y de sus enlaces. Pero, generalmente,

se utiliza un simbolismo habitual en informatica: los modelos de datos en el

sentido Merise del término. Los metadatos se expresan en forma de modelos
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conceptuales y de modelos logicos de datos (MCD y MLD). Asi, se obtiene una

vision sintética que permite navegar entre los diferentes datos.

Coherencia y fiabilidad

La administracién de los datos es la funcién que permitira ante todo garantizar
la coherencia del modelo global. Esta coherencia no es inmediata y a menudo
es necesario implementar una funcién dedicada a esta tarea. Esta funcién se
encarga por ejemplo de todos los problemas de arbitraje entre los diferentes
puntos de vista de la empresa (por ejemplo, la nocion de margen puede diferir

segun los servicios).

Existe ya una funcién de este tipo en ciertas empresas. Antes de la llegada del
Data Warehouse, algunos se dieron cuenta de la diversidad de los sistemas de
la empresa: la produccidn, la investigacion, el servicio comercial, |a contabilidad,
etc., tienen normalmente sus propios sistemas operativos que tienen
generalmente muy mala disposicion para intercambiar datos. El Data
Warehousing, por su aproximacién, obliga naturalmente a enfrentarse ali
problema. Es importante entonces implementar a nivel de grupo ¢ a nivel de
empresa funciones de federacion, de pilotaje de los diferentes proyectos, para
asegurarse de la coherencia de las bases. En el marco de un Data Warehouse,
se encuentran los problemas habituales de administracion de los datos, ya de
por si complejos de resolver, y son nermalmente aun mas agudos.

Recordemos ahora cuales son estos problemas, relacionados tradicionalmente

con la administracion de los datos:

Redundancias, sinonimias, duplicados. La visién del cliente desde un punto
de vista comercial no es la misma que desde el puntio de vista de la
contabilidad, la gestion administrativa o el servicio postventa. En ocasiones se
puede incluso duplicar bases de datos; esto presenta un problema de

administracion.
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Incoherencias segtin el origen 0 en el tiempo. La nocidn de producto puede

no ser la misma en todas partes a pesar de una denominacion idéntica.

No reutilizacion de los modelos, las estructuras o los ambitos de valores.

No capitalizacién del conocimiento. Conceptos habituales, como producto,
contrato o cliente se redefinen regularmente, en ocasiones de manera

contradictoria.

No fiabilidad, segun el origen del dato. La calidad del dato puede ser

aleatoria (por ejemplo, presencia o no de un dato).

En el marco del Data Warehouse encontramos los mismos problemas
con el agravante de la necesidad de consolidar y agregar los datos, por lo que

sera necesario un esfuerzo suplementario.

Un Ejemplo

Los datos "sucios" pueden presentarse al ingresar informacion en una
enirada de datos (por ejempio, "Sitsemas S. A." en lugar de "Sistemas S. A." ) o
de otras causas,

Cualquiera que sea, la data sucia dafa la credibilidad de la
implementacion del deposito completo. En la Figura No. 19 se muestra un
ejemplo de formato de ventas en el gue se pueden presentar errores.
Afortunadamente, las herramientas de limpieza de datos pueden ser de gran
ayuda. En algunos casos, puede crearse un programa de limpieza efectivo. En
el caso de bases de datos grandes, imprecisas e inconsistentes, el uso de las

herramientas comerciales puede ser casi obligatorio.

Decidir qué herramienta usar es importante y no solamente para la

integridad de los datos. Si se equivoca, se podria malgastar semanas en
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recursos de programacion o cientos de miles de ddlares en costos de

herramientas.
FORMATO DE VENTAS

1. Diferentes departamentos registra
misme contrato, por lo que el data

i L warehouse cuenta ol mismo evento
Luis 2045 miltipies veces.

Flores

Apelida Mombre Inicial N Contrato

2. Existen registros de base de datos mukiples para una sola comy
Luis Flores, 5.4, debido a una adquisicién, un cambio de nombre o un motimiento.

Carpaiis
3. Loz nombres comerciales se combman con los nombres perso
o se relscionan. -

LFSa

Direccian 1 4. Demasisdag Categorias en lag tabulaciones del dats warehouse
significa preguntarse acerca de registros perdidos LFSA para Luis

Flores, S.A.

¢io Juan Pérez

Direccion 2 §. No "se cuida el" campo de informaci6n del cliente en la pantalia. §
resultado: existe slguna informacion debajo de "L uis Flores, cjo Ju
Av. Pardo 7018 Pérez", mientras otro dato esté debajo de “tio Jusn Pérez"
Direceibh 3
§. Diferentes departamentos usan indicadores
- - diferentes de ubicacion de cliente (es decir,
Lince Lima ciuded/departamento versus codigo postsl versu
Cindad Depart Cod.Postal codigo de investigacion de censo).
Perii 435-3238 7. Diferentes registros pueden
- _ proporcionar la mizma informacian
Rais Cédigo Teléfono en el MiSMa e4Mpo, Pero en
Pais formatos diferentes (por ejemplo,
) lﬁ“’ l“oll m“ Islly. Iﬂlj‘
Si S
Muttinacional  Ublcacion Wek Gastos
Internns . Diferentes de-

. partamentos pue-
$1 0,131 $4539 60 dias den propmciun'
Total ordenes (1935Fotal Ordenes (anteriof) Sobreliempn. ventas la misma informa-

e, cién en unidades.
difcrentes (por
100 $200 2 meses ejemplo, ¢1 sobre-
: tiempo, en dias @
Buen cliente Buen cliente Sobretiempn, atencion meses). .
dividendos extras B dividendos extras
{1995) (anteror)

9, Pantallas de entrads de datos antiguss. Por ejemplo, los dependientes llemn las cantid:

délar en blanco en los "dividendos extras®™.

Figura No. 19
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4.4 Etapa 3: Implementacion de las Aplicaciones

En esta fase, el proyecto de Data Warehouse debe tener asignado el
liderazgo adecuado, asi como, los recursos humanos, tecnologicos y el

presupuesto apropiado.

Sin embargo, deben evaluarse otros aspectos, como desarrollar un
proyecto en su totalidad o por fases y ademas, diferenciar el tipo de proyecto a

realizar.

Al llegar a esta etapa deben de coexistir dos visiones del Data

Warehouse, tal y como lo muestra la Figura No. 20 .

S,
Vizitn de
empresa
r b 3 - ; Vision de
i /7 £ /" \ © proyecio
o PR &. 3 Bm & %
e = 5 - dsiimag t » =
Vision de
empresa

enremitel e Begtu

Figura No. 20

Una vision de empresa: |los proyectos se identifican en la primera fase. A
medida que se implementan, la infrasstructura global del Data Warehouse se
enriquece: desde este punto de vista, el metodo propuesto es incrementar. En
efecto, cada proyecto es visto de manera independiente y responde a un
objetivo de negocio delimitado. Perc participa también en la construccion del

Data Warehouse integrandose en él.
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Una visién de proyecto: los proyecios identificados en la fase inicial se
convierten en aplicaciones, por ejemplo por una descomposicion en dos etapas.
En primer lugar, la realizacion del prototipo operativo permite concretar un
subconjunto del proyecto identificado y desplegarlo en lugares piloto. Esta fase
va seguida por el despliegue propiamente dicho del proyecto para todos ios
sitios afectados de la empresa.

Es necesario adaptar esta vision a cada contexto de empresa, porque es
ilusario presentar un método completo y universal sobre la implementacion del
Data Warehouse. Si bien la literatura se enriquece cada dia con nuevos puntos

de vista sobre este tema, éstos no comparten el mismo punto de vista.

4.4.1 Decisiones importantes al inicio de la implementacidn

Forma de Implementacion del Data Warehouse

Elegir la forma en que se va a implementar un proyecto de Data
Warehouse no es una tarea que se pueda determinar con exactitud, depende
de muchos factores, entre los que se encuentran el grado de madurez

informatica de la empresa, factores econdmicos, de organizacién, etc.

Sin embargc como una recomendacidon general para mejorar las
posibilidades de exito al embarcarse en la implementacién de un Data
Warehouse se puede decir que: Es mas viable el desarrollo de un proyecto en
fases que produzcan resultados a corto plazo que el desarrollo de un proyecto
que entregue resultados al término de varios afios. Por ello, el proyecto debe

estar centrado en un area o un proceso.
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Tipo de Proyecto a implementar
Decidir sobre el tipo de proyecto, es algo complicado, ya que tiene un
alto grado de relacién con las decisiones estratégicas de la empresa y con

cuestiones de caracter econémico.

Un proyecto especializado se encarga de soporiar directamente un
proceso especifico, puede ser Retencion de Clientes, cobranza, etc. Este tipo
de proyectos, por un lado tienen un resultadc mas directo y visible respecto a
los objetivos buscados, pero por otro lado tienden a ser mas costosos y tardar

mas tiempo su implementacion.

Un proyecto base entrega capacidades geneéricas de andlisis a todos los
usuarios que tengan acceso al Data Warehouse, pero no tiene, entre sus
funcionalidades, la solucién de un problema especifico o el soporte

especializado de un proceso especifico.

Un proyecic base es méds econdmico y facil de acabar que uno

especializado.
En base a estas consideraciones el encargado de la implementacion

debe decidir con cual tipo de proyecto tiene mas posibilidades de obtener logros

importantes en la Organizacion.
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4.4.2 Estrategia en la Implementacion

Un objetivo importante de la fase de implementacion del Data Warehouse es el
minimizar los riesgos inherentes a tode proyecto que implica la introduccién de
nueva tecnologia en una organizacién. Una estrategia recomendable en el
procesc de implementacion se plantea mediante 10 pasos, los cuales se

describen a continuacion :

Paso 1. Identificar uno o varios problemas 6 areas de oportunidad actual en la
Organizacion que cumpla con las siguientes caracteristicas :

« Sea de uso estratégico para el negocio.

« Genere ventaja competitiva a la organizacién o reduzca costos.

e Pueda ser apoyado o resuelto mediante el Data Warehouse.

De las posibles opcicnes se debera seleccionar el proyecto dependiendo de las
prioridades del negocio; se deberd optar por el que sea mas rentable
(justificacidon econdmica) y mas factible técnicamente. En caso de que los
factores de seleccion no coincidan en un mismo proyecto, se debera optar por

el que mejor siga la linea del negocio.

Paso 2. Definir el modelo logico de datos a implementar para resolver el
problema planteado. Ejemplo: Se puede dar un modelo logico ¢uando se
presenta al usuario la informacion en términos de dimensiones (clientes,
productos, canales de ventas, promociones, adquirientes, etc) basicas del
modelo de datos y hechos que se registraran para estas dimensiones (medidas
de ventas, de costos, de produccién, de facturacién, de cartera, de calidad, de

servicio, etc.).

Paso 3. Reunir los datos para poblar ese modelo légico de datos. En este punto

es imponrtante identificar las formas en que seran administrados los datos, su
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alimentacion, asi como su adecuacion a la estructura y semantica del Data

Warehouse.

Paso 4. Definir el mejor disefio fisico para el modelo de datos. El disefio fisico
debe estar orientado a generar buen rendimiento en el procesamiento de
consultas, a diferencia del modelo logico que esta orientado al usuario y a la

facilidad de consulta.

Paso 5. Definir los procesos de exiraccion, filtro, transformacidn de informacion

y carga de datos que se deben implementar para poblar ese modelo de datos.

Paso 6. Definir los procesos de administracion de la informacion que

permanece en el Data Warehouse.

Paso 7. Definir las formas de consultas a la informacion del Data Warehouse
que se le proporcionara al usuaric. Para ello, debe considerarse la necesidad

de resolver la necesidad y la potencia de consulta.

Paso 8. Completar el modelo de consulta base, relativo al area seleccionada.

Paso 9. Implementar los procesos estratégicos del area de trabajo, es decir,
implementar  herramientas  especializadas de scoring, herramientas

especializadas para induccion de conocimiento (Data Mining), etc.

Paso 10. Completar las areas de interés, en forma similar a lo descrito

anteriorments.

Es imponrante destacar que estos pasos representan una guia para la
implementacion y pueden ser modificados y/o agregar pasos dependiendo de
las necesidades de la Organizacion para la que se estd construyendo el Data

Warehouse.
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Ademas esta guia establece un orden para la gjecucion de cada una de
las tareas a realizar, pero como ya habra notado, no establece mecanismos
para el seguimiento del proyecto. Estos mecanismos son importantes y en
general se refiere al establecimiento de tareas, secuencia de ejecucién,
responsables, costos asignados, etc.

Se sugiere controlar el proyecto mediante el uso de gréaficas de Gant, o
cualquier otra técnica ¢ metodologia conocida para el control de proyectos.
Para una mayor agilidad y eficiencia puede utilizar software especializado para
el control de proyectos.

4.4.3 Capacitacién en la Implementacién

La capacitacion es un proceso gue debe estar presente durante todo el
proyecto, aun antes de la fase de implementacion. Esta funcion no debe
negligirse, ya que el proyecto de Data Warehouse lleva consigo toda una serie
de cambios y nuevas tecnologias cuyo éxitc depende directamente de su uso y

explotacion en beneficio de la Organizacion.

Sin embargo la capacitacién toma una importancia aun mayor en la fase
de implementacion, ya que esta intimamente ligada con los tiempos del

proyecto y en términos generales con el éxito del proyecto.
Toda persona involucrada en el proyecto generalmente requiere algun

tipo de capacitacion, por lo que esta se debe plantear en los diferentes ambitos
de la empresa.
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En el ambito técnico . El area de informatica es una de las principales
afectadas, ya que debe tiene que adiestrarse en la utilizacion de metodologias,
técnicas, aplicaciones, etc. Pero no solo el informdtico debe de recibir
capacitacion técnica, los usuarios finales también deben ser instruidos en el uso
de las diferentes herramientas que utilizaran para explotar la informacion

derivada del Data Warehouse.

En el ambito Organizativo . Aqui los principales involucrados son los usuarios
y los mandos ejecutivos. A este nivel la capacitacién se debe enfocar a
instruirlos respecto a la mejor explotacion de la informacion proporcionada.
También es muy importante aclararles todos los conceptos de negocio
homologados durante la creacidon del Data Warehouse, con los cuales

trabajaran en adelante.

4.4.4 Uso de herramientas en la Implementacion

Existe una gran diversidad de herramientas a utilizar en un Data
Warehouse, por o durante la implementacion se dificulta el determinar cual es

el uso que se le debe dar a cada una de estas herramientas.
De manera general existen algunas clasificaciones que definen la

utilizacion de las diferentes herramientas de Data Warehouse. Cada

herramienta cae en una de estas clasificaciones.
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El presente tema tiene como objetivo el definir los usos adecuados para

cada una de estas clasificaciones, de forma tal que el problema solo se

reduzca a seleccicnar la clasificacién adecuada para cada caso que se

presente.

En los anexos del presente documento se muestran una serie de

opciones de Software agrupadas por clasificacion. De esta manera una vez

seleccionada la clasificacién podemos consultar algunas de las herramientas de

Software que apoyarian nuestro caso. La tabla “Mairiz para seleccion de

herramientas” puede serle de gran utilidad para este propdésito.

MATRIZ PARA SELECCION DE HER

Ti de Herramienta

Pregunta basica

Modelo de Salida.

Usuario tipico

Consulta y Reporte

;,Qué sucedig?

Reportes de ventas
Jmensuales;
histérico de
inventario

ecesita datos historicos.
Puede tener aptitud técnica

limitada

{Procesamiento analitico
en linea (OLAP)

. Qué sucedid y
por qué?

Ventas mensuales vs.
{Cambios
de precio de los

competidores

statica de los datos.

Necesita ir a una visién no
écnicamente astuto

Sisterna de Informagion
Ejecutiva (SIE)

¢ Qué necesito

conocer ahora?

iLibros electrénicos;
Centros de
comandos

ecesita inforrmnacion resumida
de alto nivel.

Puede no ser técnicamente
siuto
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Herramientas de Consulta y Reporteo

Aungue las capacidades varian de un producto a otro, las herramientas
de consulta y reporte son mas apropiadas cuando se necesita responder a la
pregunta :

s ("Qué sucedic"?

Ejemplo:
¢"Como comparar las ventas de los productos X,Y y Z del mes pasado

con las ventas del presente mes y las ventas del mismo mes del afo pasado?"

Existe una gran cantidad de herramientas de consulta y reporte en el
mercado. Algunos proveedores ofrecen productos que permiten tener mas
control sobre qué procesamiento de consulta es hecho en el cliente y qué
procesamiento en el servidor.

Las mas simples de estas herramientas son productos de reporte y
consultas basicas. Ellos proporcionan desde pantallas graficas a generadores
SQL. Mas que aprender SQL o escribir un programa para acceder a la
informacién de una base de datos, las herramientas de consulta al igual que la
mayoria de herramientas visuales, le permiten apuntar y hacer click a los menus
y botones para especificar los elementos de datos, condiciones, criterios de
agrupacion y otros atributos de una solicitud de informacién.

La herramienta de consulta genera entonces un llamado a una base de
datos, extrae los datos pertinentes, efectita célculos adicionales, manipula los
datos si es necesario y presenta los resultados en un formato claro. Se pueden
almacenar las consultas y los pedidos de reporte para trabajos subsiguientes,

como esta o con modificaciones.

El procesamiento estadistico se limita cominmente a promedios, sumas,
desviaciones estandar y otras funciones de analisis basicas.
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.o mas avanzado de estos productos lo orientara hasta las consultas que
tienen sintaxis mala o que devuelven resultados imprevistos. El acceso a los
datos han mejorado también con las nuevas versiones de estos productos y los
vendedores ya instalan manejadaores (drivers) estandares tales como ODBC y

32-bit nativo, hasta fuentes de datos comerciales.

En general, los administradores de data warehouses que usen estos
tipos de productos, deben estar dispuestos a ocupar su tiempo para resolver las
tareas de estructuracion, como administrar bibliotecas y directorios, instalar
software de conectividad, establecer nombres similares en Inglés y precalcular

“campos de datos virfuales".

Herramientas de Bases de Datos Muitidimensionales (OLAP)

Las primeras soluciones OLAP estuvieron basadas en bases de datos
multidimensionales (MDDBS). Un cubo estructural (0 un arreglo
multidimensional) almacenaba los datos para que se pudieran manipular
intuitivamente y claramente ver las asociaciones a traves de dimensiones

multiples.

Para los usuarios que requieren algo mas que una simple vista estatica
de los datos, las herramientas del procesamiento analitico en linea (OLAP - On
Line Analytical Processing), proveen capacidades que contestaria :

e ";Qué sucedi6? " al analizar el porqué de los resultados en

diferentes dimensiones.
Sin embargo las herramientas OLAP aun presentan algunas limitaciones

que afectan su utilizacion, configuracion y desempefo. Explicaremos dos de

ellas que presentan gran importancia :

112



Las nuevas estructuras de almacenamiento de datos requieren bases de
dalos propietarias. No hay realmente estandares disponibles para accesar a
los datos multidimensionales.

Las compahias generalmente almacenan los datos de la empresa en hases
de datos relacionales, lo que significa que alguien tiene que extraer,
transformar y cargar estos datos en el hipercubo. Este proceso puede ser
complejo y tardado pero, nuevamente, los proveedores estan investigando la
forma de solucionarlos. Las herramientas de extraccion de datos y otras
automatizan el proceso, trazando campos relacionales en la estruciura
multidimensional y desarrollando el MDDB sobre la marcha. Algunos
proveedores ofrecen ahora la técnica ROLAP (Relational On Line Analytical
Processing), que explora y opera en el Data Warehouse directamente
usando llamadas SQL estandares. Las herramientas de pantallas permiten
retener los pedidos multidimensionales, pero el motor ROLAP transforma las
consultas en rutinas SQL. Entonces se recibe los resultados tabulados como

una hoja de calculo multidimensional.

Los retos administrativos y de desarrollo de OLAP, a diferencia de las

encontradas con las herramientas de consulta y reporte, son generalmente mas

complejos. Definiendo el OLAP vy el software de acceso a los datos, se requiere

un claro entendimientc de los modelos de datos de la corporacién y las

funciones analiticas requeridas por ejecutivos, gerentes y otros analistas de

datos.

El desarrollo de productos comerciales pueden aminorar los problemas,

pero OLAP es raramente una solucion clave. La arquitectura debe permitir ei

soporte a su fuente de datos y requerimientos. Pero una vez que se ha

establecido un sisiema OLAP, el soporte al usuario final sera minimo.
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Sistemas de Informacion Ejecutivos (SIE)

Un uso tipico de un SIE es :

o facilitar al usuario la recuperacidon y analisis de la métricas, de

desempeno de la organizacion.

Las herramientas de sistemas de informacién ejecutivos SIE (Executive
Information Systems), proporcionan medios sumamente faciles de usar para
consulta y andlisis de la informacion confiable. Generalmente se disehan para el
usuario que necesita conseguir los datos rapidamente, pero quiere utilizar el

menor tiempo posible para comprender el uso de la herramienta.

El precio de esta facilidad de uso es que por lo general existen algunas
limitaciones sobre las capacidades analiticas disponibles con el sistema de
informacion ejecutivo. Ademas, muchas de las herramientas de consulta/reporte
y OLAP/multidimensional, pueden usarse para desarrollar sistemas de

informacion ejecutivos.

El concepto de sistema de informacion ejecutivo es simple: los ejecutivos
no tienen mucho tiempo, ni la habilidad en muchos casos, para efectuar el
andlisis de grandes volumenes de datos. El SIE presenta vistas de los datos

simplificados, altamente consolidados y mayormente estaticas,

Los Libros electronicos; Son una version en linea, contraparte del papel que
muchos ejecutivos usan en reuniones con el personal. Las diapositivas
presentan una vision concreta de una iniciativa organizacional o quizas los

datos para dar a conocer la situacién actual de un proyecto importante.

El centro de comando: Es basicamente una conjunto reducido de puntos en

un amplia cantidad de reportes. El newsgroup recupera desde Internet y otros
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materiales que proveen conocimientos en la organizacion. Los reportes del
centro de comando pueden ser accedidos diariamente o con mas trecuencia, si
la informacién cambia constantemente o sélo cuando se garantiza las
excepciones. Algunos productos generan alarmas cuando ocurren las

excepciones especificadas.

Cuando sea apropiado, cada diapositiva del Libro electrénico o pantalla
del centro de comando, deberia permitir al ejecutivo recibir informacién
adicional si lo desea (y si estd disponible). A diferencia del modelo OLAP,
donde el incremento de niveles de informacién se dan a conocer tal como el
analista manipula los datos, un ejecutivo espera una descripcion global. No

deberian escudrifiar para obtener respuesias.

Por ello, cuando los ejecutivos piden mas informacion desde ias
diapositivas del libro electrénico o de las pantallas del centro de comandos, la
presentacidon deberia ser cuidadosamente elaborada para presentar
principalmente informacion adicional amplificada. El ejecutivo debe ser capaz
de pasar cada punto para "mas informacién", sin perder alguna informacion
critica.

Los sistemas de informacion ejecutivos, generalmente tienen una

programacion que variara en complejidad de un producto a otro.
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4.5 Etapa 4: Evaluacion de los resultados

Para la evaluacion econdmica se deberan cuantificar, mediante cualquier

método, el costo de cada uno de los trabajos invelucrados en la elaboracién del
Data Warehouse

e (Cuanio cuesian las demoras

¢+ Cuanto cuestan los errores

» Cuanto se gasta en asesorias especializadas

4.5.1 Evaluacion de rendimiento de la Inversion (ROI)

Cuando se evalian los costos, el usuario del Data Warehouse puede no
tener el contenido de los costos en mente, pero las preguntas minimas que
puede comenzar a hacerse son las siguientes:

¢ Qué clases de costos excedieron el presupuesto en mas del 10% en cada
uno de los 12 meses pasados?

¢, Se aumentaron los presupuestos en mas de 5% para cualquier area dentro
de los ultimos 18 meses?

¢, Como especificar las clases de gasto entre diferentes departamentos?

¢ Entre divisiones? ;A través de las regiones geograficas?
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o ;Cdmo tener margenes de operacién sobre los dos Gltimos afos en cada
area de negocio? Donde han disminuido los margenes, jse han

incrementado los costos?

Con frecuencia, los aspectos realmente importantes identificados por una
gestion mayor, tienen un valor agregado, en el que ellos saben si tuvieron la
informacién que estaban buscando, lo que significaria una mejora de (por
ejemplo) las ventas en 0.5% a 1% - que, si su operacion estuvo por los billones
de ddlares en un afo, puede resultar en cientos de millones de délares. En
algunos casos, €l costo del depdsito inicial se ha recobrado en un periodo de 6

a 8 meses.

Al hacerse preguntas de este tipo, los usuarios comienzan a identificar
las areas en la que los costos han aumentado o disminuido significativamente y

pueden evaluar cada una de estas dareas con mas detalle.

4.5.2 El ROI en proyectos de Data Warehouse

A un nivel general los grandes gabinetes de anélisis se han centrado en
las realizaciones mas significativas en el ambito del Data Warehousing, en
particular desde el angulo econdmico. Asi, el gabinete estadounidense Gartner
Group presenta algunos ejemplos, que expresa como beneficio sobre inversion

en el tiempo. Este beneficio sobre inversién se expresa en muititud de partidas:
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Retorno sobre Periodo
Inversién ' ( en afos )
Industria de gran consumo *58 4
Compania aérea *5 2
Banca *33 2
Gran distribucion *7 5
Telecomunicaciones *9 4
Banca regional *70 5

Hay que indicar que todos los ejemplos presentados aqui conciernen a
empresas que se situan en el marco de un mercado de volumen, disponiendo
de hecho de un numero muy importante de clientes, pudiendo ser éstos
empresas, pero también individuos. No cabe duda de que en este caso
concreto es cuando el valor agregado de un Data Warehouse sera mas
destacable. Esto explica que los exitos mas mediaticos afectan a este tipo de
empresa, aunque el Data Warehouse es un concepto que afecta
potencialmente a todo actor del mundo econémico.

Un estudio sobre el mismo tema ha sido realizado por IDC. Su objetivo
no era valorar tal o cual experiencia, sino reunir la informacién para cualificar de
manera geneérica la aportacion de un Data Warehouse a las empresas. Se
interrogé a 62 organizaciones americanas y europeas. Estos son algunos de

sus resultados:
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e Beneficio sobre inversion en 3 afos: la media es del 401 %, la mediana
del 167%. El 90% de las empresas consultadas destacaron un beneficio
sobre inversidn superior al 40%. Para el 13% de las empresas, el

beneficio sobre inversion sobrepasoé el 1000%.

e El equilibrio sobre inversién (en inglés payback) se alcanza como
promedio en 2.31 afos, siendo la mediana de 1.67 afos. La inversion

promedio es de 2.2 millones de ddlares.

A pesar de la elocuencia de estas cifras, es dificil describir de manera
genérica y cualitativa los beneficios de un Data Warehouse: muy relacionados
con la estrategia de la empresa, dependen necesariamente del sector de
actividad. Por ejemplo, un estudio llevado a cabo por AT&T Teradata indica

que, en la distribucidén a gran escala, las principales zonas de oportunidad son:

Un aumento de las ventas a través de una Mercadotecnia mejor

orientada;

» Una mejora de las tasas de rotacion de los stocks;

s La reduccion de los stocks de productos que han quedado obsoletos;

e lLa reduccion de las pérdidas relacionadas con las rebajas,

» Devoluciones y comisiones,

« La disminucién de costos de los productos de proveedores relacionados

con una mejor hegociacion de precios.
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Globalmente, el estudio indica que, para los grandes distribuidores, el
beneficio sobre inversion medio es de 7 veces la inversion y puede llegar hasta

125 veces la inversion inicial.

Un dltimo elemento contabilizado que muestra el valor agregado de un
Data Warehouse aparece en un articulo sobre el Data Warehouse en la gran
distribucion publicado por el Journal of Data Warehousing [SKE986]. Se analiza
especialmente el Data Warehouse del distribuidor W.H. Smith, que en cuanto a
técnica es una base de 160 gigabytes, utilizada por 300 usuarios y que recoge
150.000 productos, 10.000 proveedores y 300 almacenes. Tras unos meses de

produccidn, las ganancias calculadas son las siguientes:

Mejor decision sobre la politica de tarificacion $ 750,000

Reestructuracion de las lineas $ 450,000

Mejor seguimiento de la gestion de pérdidas
imprevistas ( robo, pérdida, etc. ) $ 100,000

Optimizaciéon del stock para la campana de
Navidad $ 900,000

Gestion de devoluciones de mercancias $ 800,000
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ANEXOS

Lista de Software

A-1. Herramientas de consulta y Reporte

~PRODUCTO -

PHCCaSS

"EMPRESA DISTRIBUIDORA -

IMicrosoft

|Business Objects

’Businesg_Obiects, Inc.

Crystal Reports, Crystal Info

Seagate Softwgre

DB Publisher

Xense Technology Inc.

DbPower Db-Tech Inc.

Esperant Epeedware

[FOCUS six {Information Builders, Inc.
4S-Report {Four Seasons Software, Inc
Freequery Dimension Software Systems

Front & Center for Reporting, Nomad

Thomson Software Products

{HP Information Access

Hewlett-Packard

Jmpromptu Cognos Corporation
{InfoAssistant JAsymetrix

jlnfoMaker {Powersoft Corporation
{InfoQuery Platinum Technology, Inc.
Internet DataSpot DTL Data Technologies Ltd.
{insight Williams & Partner

Interactive Query

New Generation software

I0/Objects, 1Q/SmartServer

}Q Software Corporation

Oracle Reports, Browser

jOracle Corporation

Paradox {Borland

{Platinum Report Facility ;Platinum Technalogy, Inc
{R&R Report Writer {Concentric Data Systers
Report Writer Raima

SAS System SAS Institute

SQLPRO Agent {Beacon Ware. Inc.

SQR Workbench MITI

ViewPoint iSoliton Associates
VisPro/Reports Hock Ware

Visual Cyberquery Cyberscience C_czrﬁ_goration
Visual Dbase Borland

Visual Express

iComputer Assaciates International

Visual FoxPro

Microsoft Corporation

Visualizer Query, Charis

EM

Voyant Brossco Systems
\WebSeQuel ?ﬂoSpace Inc.
Xentis GrayMatter Software gornoration
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A-2. Herramientas de Bases de Datos Multidimensionales

(OLAP)

Acuity ES

Acuity Managemeni Systems Lid,

Acumate ES {Kenan Systems Corporation MDDB
Advance For Windows Fiqhten, Ing. IMDDB
AMIS OLAP Server Hoskyns Group plc IMDDB
BrioQuery [Brio Technology IMDDB
Business Objects Business Obiects, Inc. jRelacional
Commander QLAP, Decision, Prism  |Comshare Inc. iMDDB
Control KCl Computing Relacional
CrossTarget Dimensional Insight {MDDB
Cube-It IFICS Group IMDDB
{Dataman SLP Infoware JMDDB
DataTracker Silvon Software, Inc. {Relacional
DecisionSuite lInformation Advantage. Inc. {Relacional
Delta Solutions MIS AG IMDDB
IDemon for Windows Data Command Limited IMDDB
iDSS Agent {MicroStrategy [Relacional
{DynamicCube.OCX |Data Dynamics, Ltd. Relacional
EKS/Empower {Metapraxis, Inc. MDDB
Essbase Analysis Server Arbor Software Corporation MoDB
Essbase/400 ShowCase Corporation IMDDB
Express Server, Objects Oracle {MDDB
[Fiscal Lingo Computer Design, Inc. |Relacional
{Fusion ﬁnformation Builders, Inc. iMDDB

FYI Planner Think Systems {MDDB
Gentia jPianning Sciencas jmoDB
Helm Codeworks MoDB
Holos Holistic Systems {MDDB
{Hyperion OLAP Hyperion Software iMDDB
Informer Reportech IMDDB/Relacional
{Intelligent Decision Server IBM Relacional
{lovision {lQ Software Corporation Relacional
Lightship |Pilot Software, Inc. jMDDB
Matryx Stone, Timber, River MDDB
{MDDB Server SAS [Relacional
Media Speedware Corporation IMDDB
Metacube Informix Relacional
{MIKSolution MIK jMoDB
[MIT/400 SAMAC, Inc iMDDB
OLAP Office Graphitti Software GmbH jMDDB
OpenOLAP lnphase Software Limited _[Relacional
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A-3. Sistemas de Informacion Ejecutivos (SIE)

- EMPRESA DISTRIBUIDORA
Acuity/ES Acuity Management Systems Limited .

IApplixware Applix

BusinessMetrics Vaistar Systems Lid.

BOARD Pragma Inform

COINS Russell Consulting Limited
ColumbusEIS yicons YO

Commander EIS Comshare Inc.
glf_;?;ﬁ?]giignM;;;gfnment/ Financial Executive Strategic Information Associates, Inc.
CorVu CorVu Pty Ltd.

jDecision Suite Softkit

{Discovery EIS Atlantic Information Systems Ltd.
[Es Inphase Software Limited
Electronic Balanced Scorecard ASI Financial Services
{Enterprise Periscope iEvervware Development Corp,
|Eureka European Management Systems
{ExecuSense TLG Corporation

[FOCUS EIS linformation Builders, Inc.

Forest & Trees {Platinum Technologies, Inc.
iMonitor Baystone Software
|InfoManager Ferguson Information Systems
{Iridon Aimanac The Great Elk Company Limited
#inSight JArcplan Information Services
JLEADER Sterling Strategic Solutions
{MagnaFORUM Forum Systems, Inc,

Merit GIST, s.r.0,

Cpen EIS Pak Microsoft

Panorama Business Views Panorama Business Views Inc.
Perspectives Syntell

[Qbit Zenia Software= Inc.

{Reveal _ CSD Software Inc.

SAS System SAS Institute

Show Business EIS jShow Business Software

Tiler EIS++ Avoca Systems Limited

Track Track Business Solutions

Traffic Control EIS Research & Planning, Inc.
VentoMap, VentoSales Vento Software Ing.

Virtual Headquarters Management System  (vHQLLC

Visual EIS Synergistic Software

Visual Publisher [KMA Asspciates International, Inc
VITAL |Brainte¢ Corporation

\Wingz {Investment Intelligence Systems Group
Wired for OLAP AppSource Corporation
Xeculive Pulse EIS IMegatrend Systems, Ltd.
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A-4. Bases de datos de Data Warehouse

- EMPRESA DISTRIBUIDORA - -

Adabas D Software AG

,Advanced Pick Fick Syslems

DBZ IBM

[Fast-Count DBMS MegaPlex Software

ZHOPS HOPS International

!Microsoﬂ SQL Server iMicrosaft

Model 204 Computer Corporation of America
NonStop SQL Tandem

Nucleus Server Sand Technology Systems
OnLine Dynamic Server, Informix

Extended Parallel Server

Openlngres Gompuler Associates

Oracle Server Qracle )

Rdb Oracle

Red Brick Warehouse Red Brick Systems

SAS System SAS

Sybase 1Q Sybase

Sybase SAL Server, SQL Server MPP Sybase

SymfoWARE |Fuijitsu

(Teradata DBS MT

THOR Hitachi

Time Machine !Data Management Technologleg inc.
Titanium Micro Data Base Systems, Inc.
Unidata {Unidata Inc.

UniVerse VIMABRK

Vision Innovative Systems Technigues, Inc.
[V X9000 hite Cross Systems Inc.

IXDB Server IX0B Systems, ine.
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