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The study follows the analysis of methodologies to develop a data warehouse for
decision making, which facilitates the selection of a suitable methodology for the
management of the data. the externalization of the data will be presented in a qualitative
way, which will serve as support for the identification of the important factors that
should be assessed. Due to the nature of the explanatory descriptive study, it will rely
on the development of methodological prototypes with the proposals made by Ralph
Kimball, Hefestos 2.0 and SAS Rapid Data Warehouse Methodology; through the
analysis of both the characteristics and the phases that integrate the methodologies; For
this, parameters such as: the degree of compliance with the objectives, the capacity for
improvement and the degree of satisfaction of managers and employees in the analysis,
design and construction of a Data Warehouse for decision-making were taken. The
study has obtained results that determine a robust foundation for the Hefestos version
2.0 methodology; due to the high percentage acquired in the 6 phases examined, with
its 54 points, while, in the analysis of characteristics, 29 points are obtained for
Hefestos. The use of the Hefestos methodology, allowed to quickly identify and
understand the objectives that the institution wanted to achieve with the
implementation of the Data Warehouse, helped to determine the needs when
establishing the requirements based on the user; involving it in each stage of the
information process and determining the ideal data for decision making.
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Resumen.

La investigacion persigue el andlisis de metodologias para desarrollar un Data
Warehouse para la toma de decisiones; que permita la seleccion de la metodologia
adecuada para el manejo de los datos, la exteriorizacion de los datos se presentara de
forma cualitativa, los cuales serviran de soporte para la identificacion de los factores
importantes que deben ser valorados. Debido a la naturaleza del estudio de tipo
descriptiva explicativa, se apoyara en el desarrollo de prototipos metodolégicos con las
propuestas realizadas por Ralph Kimball, Hefestos 2.0 y SAS Rapid Data Warehouse
Methodology; por medio del analisis tanto de las caracteristicas como de las fases que
integran las metodologias; para ello se tomaron pardmetros tales como: el grado del
cumplimiento de los objetivos, la capacidad de mejoras y del grado de satisfaccion de
los directivos y empleados en el anélisis, disefio y construccion de un Data Warehouse
para la toma de decisiones. Del estudio se ha obtenido resultados que determinan una
cimentacion robusta para la metodologia Hefestos version 2.0; debido al alto porcentaje
adquirido en las 6 fases examinadas, con sus 54 puntos, mientras que, en el analisis de
caracteristicas se obtienen 29 puntos para Hefestos. El uso de la metodologia Hefestos,
permitio identificar agilmente y comprender los objetivos que la institucion deseaba
alcanzar con la implementacion del Data Warehouse, ayudd a determinar las
necesidades al establecer en los requerimientos en base al usuario; involucrandolo en
cada etapa del proceso de informacién y determinar los datos idoneos para la toma de
decisiones.

Palabras claves: Data Warehouse, metodologias, Hefestos 2.0, Kimball, SAS Rapid.

Introduccion.

Tradicionalmente se considera que el éxito o fracaso de cualquier politica o plan estratégico
aplicado a una empresa depende de que sus actores tengan una total comprension del sistema
al cual tratan de influenciar; pero las organizaciones y empresas financieras y comerciales
han enfocado todos su esfuerzos a proveer sistemas de informacion transaccionales y a la
generacion de datos sobre todos los aspectos de sus actividades diarias, pero s6lo una pequefia
fraccion de los datos capturados, procesados y almacenados en la empresa esta realmente
disponible para ejecutivos y tomadores de decisiones; es hasta la actualidad que las
compafiias han podido explotar esta informacion en la toma de decisiones, otorgando mayor
rentabilidad a todas las acciones realizadas dentro de la empresa.

Debido al tamafio y la complejidad de los datos que los responsables de las decisiones deben
manejar en diferentes empresas, es muy comun que los efectos de esta toma de decisiones
resulte inadecuados o contraproducentes cuando se trata de lograr productividad para la
empresa; es por ello que el desarrollo de los metodos de analisis de datos, han permitido la
optimizacion en la obtencion de la informacion, toma de decisiones oportunas en el momento
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adecuado, lo que genera una minimizacion de costos, tiempo y recursos, este fendbmeno se
relaciona de forma directa con la inteligencia de negocio.

Las soluciones Data Warehousing han sido disefiadas para que evolucionen y se desarrollen
en base a los requerimientos del negocio, donde la informacion varia de acuerdo a un periodo
de tiempo; por el contrario de lo que nos ofrecen los sistemas operacionales.

Existen diferentes metodologias que permiten la implementacion de almacenes de datos, para
su posterior analisis actual e historico, que permita a sus actores conocer la situacion de una
empresa en base a indicadores, con la finalidad de tomar una decisién acertada.

Por lo que se ha visto la necesidad con el presente estudio orientar al analisis de metodologias
con el propésito de determinar la 6ptima para la construccion de un repositorio que permita
seguir con el procedimiento de control y tratamiento respectivo de la informacion.

Al analizar las fases y los procesos que se realizan en cada una de las metodologias en el
desarrollo del Data Warehouse, se acoplo a Hefesto version 2.0 que es una metodologia
propia para la construccién de Data Warehouse, que garantiza mayores prestaciones,
certificando los datos para la toma de decisiones.

Desarrollo

Inteligencia de negocios
La inteligencia de negocios apoya a la toma de decisiones del negocio: estratégicas, tacticas
y operativas; segln varios autores:

“Business Intelligence es el proceso de convertir datos en conocimiento, y el conocimiento
en accion, para la toma de decisiones” (Bernabeu R. , 2010).

Desde un punto de vista pragmatico, y asociandolo directamente con las tecnologias de la
informacion, se define a Business Intelligence como “el conjunto de metodologias,
aplicaciones y tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los sistemas
transaccionales e informacion desestructurada (interna y externa de la compafiia) en
informacién estructurada, para su explotacion directa (reporting, analisis OLTP/OLAP,
alertas) o para su analisis y conversion en conocimiento dando asi soporte a la toma de
decisiones sobre el negocio” (Sinnexus, 2016).

Entre sus caracteristicas destacan:
Accesibilidad a la informacion: se debe garantizar el acceso de forma independiente de los
usuarios sin tener en cuenta la procedencia de los datos.
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e Apoyo a la toma de decisiones: permite la manipulacién de la informacion por parte de
los usuarios de manera que estos los conjuguen con las herramientas de analisis y les
permitan realizar una toma de decisiones acertada

¢ Orientacion al usuario final: se busca la independencia entre conocimientos técnicos
de usuarios y su capacidad para utilizar estas herramientas.

Datos, informacion y conocimiento

La forma apropiada para diferenciar los términos; los datos estan localizados en el mundo y
el conocimiento se encuentra ubicado en agentes de cualquier tipo, mientras que la
informacion adopta un papel mediador entre ambos.

Figura 1. Datos, informacion y conocimiento
%

y BUSINESS
INTELLIGENCE
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INFORMACION
BUSINESS

Fuente: (Bernabeu D., 2009)

Datos

Se consideran elementos primarios de la informacion cuyo valor por si solos no son de
relevancia para la toma de decisiones, son la minima unidad seméntica; los datos pueden ser
una coleccion de hechos almacenados en algun dispositivo; pueden ser internos o externos a
la organizacion, objetivos o subjetivos o de tipo cualitativos y cuantitativos (Turnero, 2015).

Informacion

Un conjunto de datos procesados con un significado, un prop6sito y/o contexto; cuya utilidad
reside en la toma de decisiones debido a la minimizacién de la incertidumbre, para la
transformacion en informacion de los datos se les afiade valor (Computacion, 2010):

e Contextualizar: contexto y propoésito de su generacion

e Categorizar: se conocen las unidades de medida que ayudan a interpretarlos.
e Calcular: procesamiento matematico o estadistico

e Corregir: depuracién de los datos; errores e inconsistencias

e Condensar: resumen de datos

Informacion = Datos + Contexto (afiadir valor) + Utilidad (disminuir la incertidumbre)
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Conocimiento

El conocimiento es la combinacion de experiencias, valores, informacion y “saber hacer” que
sirve como marco para la incorporacion de nuevas experiencias e informacion, y es util para
la accion; para que la informacion se transforme en conocimiento es necesario realizar
(Vicente, 2017):

Comparacidn con otros elementos

Prediccion de consecuencias

Busqueda de conexiones

Conversacion con otros portadores de conocimiento.

Arquitectura tipica de soluciones Business Intelligence

Las tres capas bésicas de este tipo de soluciones son: BDD Relacional, BDD
Multidimensional y herramientas de visualizacion.

Figura 2. Arquitectura de una solucién Bl
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Fuente: (Villareal, 2013)
Funciones

Tabla 1: Funciones de los componentes del Business Intelligence

Base de datos

Base de datos relacional L. . Visualizado
multidimensional
Depuracién y Velocidad de acceso y consulta Analisis de la informacién
homogeneizacion Capacidad de andlisis desde (Drill-down, drill-through vy
Almacenamiento de datos varios puntos de vista rotacidn de filasy columnas)

Motos de calculo, solo de ser (dimensiones de analisis)
necesario

Fuente: Elaboracion propia
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Data Warehousing

“Un Data Warehounsing es un almacén Gnico, completo y consistente de datos obtenidos de
una variedad de fuentes y puestos a disposicion de los usuarios finales de una manera que
puedan entender y utilizar en un contexto empresarial” (Cuellar, 2011).

“El Data Warehounsing es un proceso, no un producto, para ensamblar y administrar datos
de diversas fuentes con el fin de obtener una vision Unica y detallada de una parte o de toda
una empresa” (Devlin, 2011).

De lo mencionado por los autores citados anteriormente se puede concluir que el Data
Warehousing es el proceso mediante el cual los datos son transformados y agrupados dentro
de un almacén de datos., permitiendo una fusion de los mismos los cuales provienen de
diversas fuentes hacia un solo contexto, lo cual permite un acceso rapido a la informacion y
por consiguiente a la toma de decisiones

Data Warehouse

En el contexto informético, Data Warehouse en espariol almacén de datos es una coleccion
de informacion corporativa, derivada directamente del sistema operativo y algunas fuentes
externas de datos, su propdésito especifico es apoyar las decisiones empresariales. Se trata de
un expediente completo de una empresa, mas alld de la informacién transaccional y
operacional, almacenada en una base de datos, disefiada para favorecer el analisis y la
divulgacién eficiente de datos (Pefia J & Suarez, 2008).

Figura 3. Arquitectura de un Data Warehouse
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Fuente: (Villareal, 2013)
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Bill Inmon

Bill Inmon fue uno de los primeros autores en escribir sobre el tema de los almacenes de
datos, para €l es necesaria la trasferencia de la informacion de los OLTP de la empresa a un
solo lugar, centralizando los datos para su analisis (CIF o Corporate Information Factory) el
cual debe cumplir con las caracteristicas de un repositorio de datos:

¢ Orientado atemas. - Los datos y elementos concernientes a un mismo tema, deben estar
organizados de tal manera que ellos queden unidos entre si dentro del almacén de datos

e Variante en el tiempo. - Los cambios producidos en los datos a lo largo del tiempo
quedan registrados para que los informes que se puedan generar, reflejen esas
variaciones.

¢ No volatil. - La informacion no se modifica ni se elimina, una vez almacenado un dato,
éste se convierte en informacion de sélo lectura, y se mantiene para futuras consultas.

¢ Integrado. - La base de datos contiene los datos de todos los sistemas operacionales de
la organizacion, y dichos datos deben ser consistentes.

Figura 4. Arquitectura de un Data Warehouse segun Bill Inmon
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Fuente: (Espinosa, 2010)

Inmon defiende una metodologia descendente (top-down) a la hora de disefiar un almacén de
datos, ya que de esta forma se consideraran mejor todos los datos corporativos. En esta
metodologia los Data Marts se crearan después de haber terminado el Data Warehouse
completo de la organizacion (Kimball, 2016).

El analisis de las metodologias para el desarrollo de un Data Warehouse conlleva estudio del
conjunto de procedimientos que se siguen para construir un sistema, un ciclo de vida de
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desarrollo de sistema (SDLC, Systems Development Life Cycle). Entre las metodologias se
analizaran las siguientes.

Metodologia Ralph Kimball
Introduccion

La metodologia de Kimball, llamada Modelo Dimensional (Dimensional Modeling), se basa
en lo que se denomina Ciclo de Vida Dimensional del Negocio (Business Dimensional
Lifecycle). Esta metodologia es considerada una de las técnicas favoritas a la hora de construir
un Data Warehouse.

Un almacén de datos (Data Warehouse) es una coleccion o conglomerado de datos o Data
Marts orientada a un determinado ambito (empresa, organizacion, etc.), integrado, no volatil
y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de decisiones en la entidad en la que se utiliza.
Es una estructura de datos donde la informacion contenida esta disefiada para favorecer el
analisis y la divulgacion eficiente de datos.

En el Modelo Dimensional se constituyen modelos de tablas y relaciones con el propoésito de
optimizar la toma de decisiones, con base en las consultas hechas en una base de datos
relacional que estan ligadas con la medicion o un conjunto de mediciones de los resultados
de los procesos de negocio.

El Modelo Dimensional es una técnica de disefio 16gico que tiene como objetivo presentar
los datos dentro de un marco de trabajo estandar e intuitivo, para permitir su acceso con un
alto rendimiento (Ledn, Ciclo de vida de Ralph Kimball, 2014).

Caracteristicas
Este ciclo de vida del proyecto de DW, esta basado en cuatro principios basicos:

e Centrarse en el negocio: Hay que concentrarse en la identificacion de los
requerimientos del negocio y su valor asociado, y usar estos esfuerzos para desarrollar
relaciones solidas con el negocio, agudizando el analisis del mismo y la competencia
consultiva de los implementadores.

e Construir una infraestructura de informacion adecuada: Disefiar una base de
informacion Unica, integrada, facil de usar, de alto rendimiento donde se reflejara la
amplia gama de requerimientos de negocio identificados en la empresa.

¢ Realizar entregas en incrementos significativos: crear el almacén de datos (DW) en
incrementos entregables en plazos de 6 a 12 meses. Hay que usa el valor de negocio de
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cada elemento identificado para determinar el orden de aplicacion de los incrementos.
En esto la metodologia se parece a las metodologias agiles de construccion de software.

e Ofrecer la solucion completa: proporcionar todos los elementos necesarios para
entregar valor a los usuarios de negocios. Para comenzar, esto significa tener un
almacén de datos solido, bien disefiado, con calidad probada, y accesible. También se
deberd entregar herramientas de consulta ad hoc, aplicaciones para informes y analisis
avanzado, capacitacion, soporte, sitio web y documentacion.

Fases
Las fases establecidas por Ralph Kimball, han sido disefiadas para que puedan ser
desarrolladas en paralelo o en forma secuencial; cada una de las fases planteadas en esta

metodologia garantiza la calidad en el desarrollo del Data Warehouse

Figura 5. Fases Metodologia Ralph Kimball
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Fuente: (Murillo, 2008)

Metodologia Hefestos
Introduccion

Esta metodologia se fundamenta en una amplia investigacion y comparacion entre
metodologias existentes, ademas de expectativas propias del autor en procesos de desarrollo
de almacenes de datos, la cual esta en continua evolucion y que toma en cuanta, como valor
agregado, todas las aportaciones de la gran comunidad que la utiliza (Bernabeu R. , 2010).

Para la implementacion de un Data Warehouse se debe tener en cuenta que las fases de la
metodologia no sean muy extensas, ni compliquen el desarrollo del mismo; es por ello que
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para Hefestos se requiere de cuatro pasos: Analisis de requerimientos, Analisis de los OLTP,
Modelo I6gico del Data Warehouse e Integracion de datos; con esto logramos establecer las
necesidades primordiales de la informacion por parte de los actores del sistema, e identificar
las fuentes de datos de forma concreta y sus indicadores, y la creacién de modelo de datos.

Caracteristicas
La metodologia de Hefestos posee las caracteristicas listadas a continuacion:

e En cada una de las fases se puede distinguir facilmente los objetivos que se persiguen,
asi como los resultados esperados; adicionalmente son de facil comprension

e La estructura del Data Warehouse es de facil y rapida adaptacion, esto se debe a que
fue construida en base a los requerimientos de los usuarios.

e Laresistencia que presentan los usuarios finales al cambio se ve reducido gracias a que
en cada etapa se los considera para determinar el comportamiento y las funciones que
se incorporan al disefio del DW

¢ Los modelos conceptuales y 16gicos que se implementan son de sencilla comprensién

y analisis.

e El tipo de ciclo de vida que contenga a la metodologia marcan independencia el uno
del otro.

e Las herramientas que se utilicen para la construccion del DW son independientes de la
metodologia

e La metodologia es independiente de las estructuras fisicas y su distribucién, que
contengan el DW.

e Los resultados obtenidos al finalizar una fase se convierten en un nuevo punto inicial
para el siguiente paso.

¢ Se aplica tanto para el Data Warehouse como para los Data Mart

Fases

Figura 6. Fases Metodologia Hefesto

1. Anélisis de - - 4. Integracién
imient de datos
requerimientos , .

\ - Identificar preguntas \
- -Identificar indicadores y perspectivas

- Modelo Conceptual

- Carga inicial
- Actualizacion ~ /

Fuente: elaboracién propia
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SAS Rapid Data Warehouse Methodology
Introduccion

Siendo la construccion de un Data Warehouse un proceso evolutivo, este tiene que apoyarse
en una metodologia, la cual establezca sus fases en el alcance del proyecto; el seguir los pasos
de la metodologia y comenzar el desarrollo del Data Warehouse desde un area especifica de
una empresa, nos permite obtener resultados tangibles y minimiza el tiempo de entrega.

Fases
Figura 7. Fases metodologia SAS
Definicion de
objetivos
Definicién de
requerimientos
Gestion
del
Proyect
Despliegue ) modtzacin
Pruebas Finales Implementacion
Fuente: (Fernandez, 2015)
Metodologia.

El estudio realizado es de tipo descriptiva explicativa, ya que involucra la evaluacion de las
fases y actividades de cada una de las metodologias seleccionadas.

La exteriorizacion de los datos se presentard de forma cualitativa lo cual ayudaran a la
identificacion de los factores importantes que deben ser valorados, para lo cual se manejara
la escala de Likert en la ejecucion del estudio comparativo (REDIFP, 2013).

En esta investigacion se tendra como ambiente operativo del Data Warehouse, esto es:
almacenamiento, consolidacion y extraccion de informacion de diversas fuentes, para tratarla,
permitiendo su exploracion e investigacion, desde diferentes perspectivas, facilitando la toma
de decisiones, ademas se utilizara el método descriptivo y el método comparativo.

Pardmetros de comparacion de las fases metodoldgicas:
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Tabla 2: Parametros de comparacion de fases metodoldgicas
Indicadores indices

Fase 1: Requerimentacion Determinacion de requerimientos
Caracteristicas de la organizacién
Anilisis de usuarios
Fase 2: Estrategia de proyecto Cuantificar el tiempo para cumplir la necesidad (corto-
mediano-largo plazo)
Definir ventajas y desventajas
Fase 3: Planificacién del proyecto = Cronograma de actividades
Anélisis de riesgo
Definicién de responsabilidades y grupo de trabajo
Fase 4: Seleccion de la tecnologia  Entorno actual tecnoldgico de la organizacion
Definicion de tecnologias

Fase 5: Disefio del sistema de Determinacion del modelo de informaciéon
informacion Disefio de la interfaz de usuario

Fase 6: Elaboracidén del sistema Anélisis de requerimientos (indicadores)
de informacién Modelo conceptual

Analisis OLTP
Conformar indicadores
Nivel de granularidad
Nivel conceptual ampliado
Modelo légico de la estructura del DW
Tablas de dimensiones
Tablas de hechos
Procesos ETL
Fuente: (Garcés, 2015)

La poblacion es el conjunto de elementos a ser evaluados, la poblacion constituye las
metodologias de desarrollo del Data Warehouse y los estandares para el desarrollo de este.

La muestra se encuentra determinada por una seleccion no probabilistica de las metodologias
de desarrollo para Data Warehouse desarrollado en el Estudio Comparativo de Metodologias
e implementacion de alternativas Bl open source vs propietarias en entornos tradicionales de
la Ingeniera Magdalena Garcés en el cual se ha determinado que las metodologias Hefestos,
Kimbal y SAS Methodology son las 6ptimas para la implementacion de un proyecto BI.

Resultados

Determinacion de parametros de comparacion fase metodoldgica

Para la identificacion de la metodologia que respalde el alcance de las metas planteadas para
es necesario realizar un estudio descriptivo-explicativo de sus fases y actividades

involucradas, para ello se elabora una lista de todas las tareas que las metodologias elegidas
efectlian, y se agruparon sus criterios en 6 fases.
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Usando la escala de Likert para la respectiva demostracion, tomando los valores previamente
estudiados, siendo:

Tabla 3: Escala de Likert

Escala Valoracion
Baja 1
Media 2
Alta 3

Fuente: elaboracion propia

Fase 1. Requerimentacion

Tabla 2: Resumen. Indicador requerimientos
Metodologias desarrollo de Data

Indicador Warehouse
Kimball Hefesto SAS
Determinacion de requerimientos 2 3 2
Caracteristicas de la organizacién 2 3 2
Analisis de usuarios 3 1 1
TOTAL 7 7 5

Fuente: elaboracion propia

Gréfico 8. Resumen. Indicador Requerimientos

REQUERIMENTACION
4
2
Caracteristicas de la organizacion
0 Determinacién de requerimientos
KIMBALL Analisis de usuarios

HEFESTO
SAS

Anélisis de usuarios
Determinacidn de requerimientos
Caracteristicas de la organizacion

Fuente: Elaboracion propia
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Fase 2: Estrategia de proyecto

Tabla 3: Resumen. Indicador estrategias del proyecto
Metodologias desarrollo de Data

Indicador Warehouse
Kimball Hefesto SAS
Cuantificar el tiempo 2 3
Definir ventajas y desventajas 1 1
TOTAL 3 4

Fuente: elaboracion propia

Grafico 9. Resumen. Indicador estrategias del proyecto

Estrategias del proyecto

2

i

Cuantificar el tiempo

0
KIMBALL Definir ventajas y desventajas

HEFESTO
SAS

Definir ventajas y desventajas
m Cuantificar el tiempo

Fuente: elaboracion propia
Fase 3: Planificacion del proyecto

Tabla 4: Resumen. Indicador planificacion del proyecto
Metodologias desarrollo de Data

Indicador Warehouse
Kimball Hefesto SAS

Cronograma de actividades 3 1 3
Analisis de riesgo 1 3 3
Definicién de responsabilidades y grupo de

. 3 3 1
trabajo
TOTAL 7 7 7

Fuente: Elaboracion propia
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Gréfico 1. Resumen. Indicador planificacion del proyecto

PLANIFICACION DEL PROYECTO

Anadlisis de riesgo
Cronograma de actividades

0
KIMBALL Definicidn de responsabilidades y grupo...

HEFESTO
SAS

m Definicién de responsabilidades y grupo de

trabajo
m Cronograma de actividades

Fuente: elaboracion propia

Fase 4: Seleccion de la tecnologia

Tabla 5: Resumen. Indicador seleccion de la tecnologia
Metodologias desarrollo de Data

Indicador Warehouse
Kimball Hefesto SAS
Entorno actual tecnoldgico de la
organizacion 3 1 2
Definicion de tecnologias 2 2 1
TOTAL 5
Fuente: elaboracion propia
Grafico 2. Resumen. Indicador seleccion de la tecnologia
SELECCION DE LA TECNOLOGIA

B

2

1

0 Entorno actual tecnoldgico de la...

KIMBALL Definicidn de tecnologias

HEFESTO

SAS

w Definicién de tecnologias

= Entorno actual tecnoldgico de la organizacion

Fuente: elaboracion propia
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Fase 5: Diserio del sistema de informacion

Tabla 6: Resumen. Indicador disefio del sistema
Metodologias desarrollo de Data warehouse

Indicador

Kimball Hefesto SAS
Determinacion del modelo de informacion 2 3 1
Disefio de la interfaz de usuario 1 1 1
TOTAL 3 4

Fuente: elaboracion propia

Grafico 3. Resumen. Indicador disefio del sistema

DISENO DEL SISTEMA

2

il

Determinacion del modelo de
0 informacién
KIMBALL Disefio de la interfaz de usuario

HEFESTO
SAS

Disefio de la interfaz de usuario

m Determinacion del modelo de informacién

Fuente: elaboracidn propia
Fase 6: Elaboracion del sistema de informacion

Tabla 7: Resumen. Indicador elaboracion del sistema de informacion

Metodologias desarrollo de Data

Indicador Warehouse
Kimball Hefesto SAS
Analisis de requerimientos (indicadores) 3 3 1
Modelo conceptual 3 3 3
Analisis OLTP 3 2 1
Conformar indicadores 2 3 1
Nivel de granularidad 3 3 3
Nivel conceptual ampliado 1 3 1
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Modelo légico de la estructura del DW 3 3 3
Tablas de dimensiones 3 3 3
Tabla de hechos 3 3 3
Proceso ETL 3 3 3
TOTAL 27 29 22

Fuente: Elaboracion propia

Grafico 4. Resumen. Indicador elaboracion del sistema de informacion

ELABORACION DEL SISTEMA DE INFORMACION

Proceso ETL

Tabla de hechos

Modelo légico de la estructura del DW
Tablas de dimensiones

Nivel de granularidad

Modelo conceptual

Andlisis de requerimientos (indicadores)

Analisis OLTP
Conformar indicadores

Nivel conceptual ampliado

KIMBALL
HEFESTO
SAS

= Nivel conceptual ampliado Conformar indicadores Anédlisis OLTP
Analisis de requerimientos (indicadores) Modelo conceptual = Nivel de granularidad

= Tablas de dimensiones = Modelo ldgico de la estructura del DW = Tabla de hechos

= Proceso ETL

Fuente: elaboracion propia

Determinacion de pardmetros de comparacion de caracteristicas metodologicas
Caracteristicas

El anélisis de las metodologias de desarrollo de un Data Warehouse debe ser complementada
mediante un estudio de sus caracteristicas generales, tomadas de Analisis, Disefio,
Construccion e Implementacion de un Data Warehouse para Toma de Decisiones y
Construccion de los KPI, para la Empresa Kronosconsulting Cia Ltda.; de acuerdo al
desarrollo del proyecto sobre el cual es implementado, estas mediciones facilitan una
valoracion estandarizada por lo que nos permite su analisis, de acuerdo a los parametros de
evaluacion pre establecidos; para la valoracién de las diferentes magnitudes tales como: el
grado del cumplimiento de los objetivos, la capacidad de mejoras y del grado de satisfaccion
de los directivos.
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A continuacion, se presenta el resumen de la valoracion del indicador caracteristicas

metodoldgicas.

Tabla 108: Resumen. Indicador caracteristicas metodoldgicas

Metodologias desarrollo de Data

Indicador Warehouse
Kimball Hefesto SAS
Adaptable sobre cualquier metodologia 3 3 3
Afinidad con el sistema actual 3 3 3
Comunicacion con el cliente 3 3 2
Tamafio del proyecto 2 3 2
Tiempo en el andlisis y disefio 1 3 1
Tiempo en construccion 1 3 2
Facil entendimiento principiantes 1 3 1
Documentacién Precisa 3 3 2
Mas usada en el mundo 1 3 1
TOTAL 18 27 17
Fuente: elaboracion propia
Gréfico 5. Parametro. Caracteristicas metodoldgicas
CARACTERISTICAS
3
2,5
2 Mas usada en el mundo
Documentacion Precisa
1,5 Facil entendimiento principiantes
Tiempo en construccién
1 Tamafio del proyecto
Adaptable sobre cualquier metodologia
0,5 Afinidad con el sistema actual
0 Comunicacion con el cliente
\Q\ Tiempo en el analisis y disefio
@%
O
w Tiempo en el analisis y disefio Comunicacion con el cliente
Afinidad con el sistema actual i Adaptable sobre cualquier metodologia
= Tamafio del proyecto m Tiempo en construccion
m Facil entendimiento principiantes u Documentacion Precisa

m Mas usada en el mundo

Fuente: elaboracidn propia
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Analisis de resultados
Resultados de comparativas fases metodolégicas

Al analizar las metodologias Kimball, Hefestos y SAS con cada uno de los parametros de
comparacion de las fases metodoldgicas se observa que la metodologia Hefestos cumple con
la mayoria de los indices tomados en cuenta de cada uno de los indicadores expuestos en las
6 fases examinadas obteniendo el primer lugar con un total de 54 puntos en la evaluacion;
mientras que la metodologia Kimball cumple parcialmente con los indicadores obteniendo
52 puntos; por otro lado SAS obtiene una puntuacion baja con 42 puntos, por lo que es la
metodologia con la menor posibilidad de uso para el desarrollo.

Resultados de comparativas caracteristicas metodoldgicas

Al analizar las caracteristicas con las métricas correspondientes a las metodologias Kimball,
Hefestos y SAS se observa que la metodologia Hefestos brinda una mayor cohesién en la
construccién del Data Warehouse cumpliendo con el mayor porcentaje de los indicadores
establecidos para dicha evaluacion haciéndola la metodologia con mayor valoracién al
obtener 29 puntos; en segundo lugar, tenemos la metodologia Kimball con 27 puntos la cual
no cumple con algunas de las caracteristicas valoradas; mientras que la metodologia SAS se
encuentra en el Gltimo lugar.

Conclusiones

e La investigacion de los principios tedricos de las metodologias Kimball, Hefestos y
SAS, se han convertido en el sustento para el desarrollo de soluciones Data
Warehouse, gracias a la rapidez y sencillez en la obtencion de reportes.

e La seleccion de los parametros de comparacion de las metodologias a emplearse en
un Data Warehouse, se desarrollaron en base a la investigacion del nimero de fases
requeridas para la elaboracion de un Data Warehouse, asi como en las caracteristicas
que brindan las metodologias Kimball, Hefestos y SAS a un proyecto pequefio,
permitié conocer que la metodologia Hefestos, proporciona una identificacion agil de
los objetivos y resultados del proyecto para garantizar la toma de decisiones.
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