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RESUMEN

A lo largo del tiempo, arquitecturas enfocadas en el andlisis de los datos de las
organizaciones, como los data warehouses, han sido ampliamente disenadas en base a
modelos estrellas, copos de nieve u otras variantes. Sin embargo, la llegada de las bases
de datos NoSQL proponen una mejora de rendimiento sustancial en cuanto a los tiempos
de ejecucidn de las consultas sobre data warehouses.

En este trabajo se presenta un estudio comparativo de los tiempos de ejecuciéon de
consultas analiticas realizadas sobre una base de datos columnar versus una relacional,
con el objetivo de saber qué tipo de base de datos se comporta de mejor forma de
acuerdo con los requerimientos de Cumplo Chile S.A. en el disefio de un data warehouse.
Para la implementacién de las alternativas evaluadas se usé MySQL como base de datos
relacional y Cassandra como alternativa columnar, ademas de herramientas de
visualizacion como Tableau, Pentaho Data Integration para procesos ETL y Hyper como
base de datos en memoria primaria.
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CAPITULO 1: DEFINICION DEL PROBLEMA

En este capitulo se da a conocer la problematica actual de Cumplo Chile S.A., la empresa
de financiamiento colaborativo mas grande de Latinoamérica. Ademas, se enumeran los
objetivos y el alcance de este trabajo.

1.1. Contexto
1.1.1. Empresa

Cumplo Chile S.A. es una empresa dedicada al financiamiento colaborativo o
Crowdfunding; esta organizacién es catalogada como la empresa mas grande de América
Latina en el rubro del Crowdfunding financiero, basdndose en la cantidad de capital
transado desde su fundacién [1]. Pero ¢ Qué es el Crowdfunding? Este término se refiere a
un mecanismo colaborativo de financiacion de proyectos, el cual consiste en poner en
contacto promotores de proyectos que demandan fondos mediante la emisidon de valores
y participaciones sociales o mediante la solicitud de préstamos, con inversores u
ofertantes de fondos que buscan en la inversidn un rendimiento [2]. En otros términos,
Cumplo Chile S.A. provee una plataforma tecnolégica, mediante la cual se conecta a
pequenas y medianas empresas que necesitan financiamiento, con inversionistas que ven
en cada empresa una oportunidad de inversidn con tasas y plazos definidos.

Existen distintos tipos de Crowdfunding, los cuales nacen de las diferencias que presenta
cada empresa al implementar sus propuestas en base a cada modelo de negocio,
manteniendo los lineamientos centrales del financiamiento colaborativo. Algunos tipos de
Crowdfunding son [3]:

1) Crowdfunding de donacidn: consiste en que un grupo de personas aporta capital a
una organizacién; esto se realiza de forma desinteresada y sin esperar nada a
cambio. Por lo general los proyectos que son financiados son de cardcter social o
catdstrofes. Gran parte de las veces este tipo de proyecto tiene una duracion
determinada.

2) Crowdfunding de recompensa: a diferencia del crowdfunding de donacién, en este
caso el grupo de personas que aporta con capital al proyecto si espera algo a
cambio; por lo general las personas que participan en el financiamiento del
proyecto o propuesta tienen garantizado el acceso anticipado al producto o
servicio desarrollado o bien, a un menor precio.

3) Crowdfunding de inversién: en este tipo de crowdfunding las personas que aportan
en el proyecto obtienen participacidn en el capital social de la organizacién. Es por
esto que resulta importante que las organizaciones que solicitan financiamiento
mediante este método tengan la capacidad de otorgar o repartir beneficios al
grupo de inversionistas en forma de sociedad.



Cumplo Chile S.A. se desempefia en el drea del Crowdfunding de préstamo, también
conocido como Crowdlending, el cual consiste en un sistema de financiamiento por medio
del cual los inversionistas de fondos obtienen rentabilidad mediante intereses y la
devolucién de la inversion inicial, mientras los prestatarios o empresas solicitantes de
crédito obtienen una rentabilidad mas atractiva que la que podria obtener mediante un
método de financiamiento tradicional.

Cumplo Chile S.A. se fundé el afio 2013, cumpliendo hoy en dia 6 afios en el mercado del
financiamiento colaborativo en Chile. El éxito de la compaiiia a lo largo del tiempo ha sido
sustancial, contando con mas de 250.000 millones de pesos financiados, en los cuales han
participado mds de 4.800 inversionistas y, aproximadamente, 1.500 solicitantes de
crédito. Ademds, el afio 2018 Cumplo inici6 un proceso de trasformacién global,
situandose en el mercado mexicano, con lo que busca convertirse, al igual que en Chile, en
una alternativa interesante para las Pymes al momento de necesitar financiamiento.

El acelerado crecimiento de la compafiia ha propuesto diversos desafios a lo largo del
tiempo, para cada una de las areas del negocio, demandando grandes transformaciones
en periodos cortos de tiempo. Es asi como el area tecnolédgica no ha sido ajena a estas
demandas; mas aun, dado que el eje central de Cumplo Chile S.A. es una plataforma
tecnoldgica de financiamiento colaborativo, las transformaciones y el crecimiento
acelerado proponen desafios interesantes en los cuales la tecnologia es un actor principal.

A lo largo de los afios que Cumplo Chile S.A. ha estado en funcionamiento, los cambios en
el modelo de negocios de la empresa han sido sustanciales; es por esto que los
requerimientos tecnolégicos se han vuelto obsoletos en cortos periodos de tiempo,
originando nuevas necesidades para ser cubiertas por herramientas tecnoldgicas de
distinta indole. El tipo de situaciones mencionadas ha provocado que los esfuerzos del
equipo de tecnologia estén dedicados principalmente al desarrollo de software, con lo que
se han desarrollado herramientas que funcionan estrictamente dentro del ambiente
operacional de la organizacidn, sin tener dominio del ambiente analitico de la empresa.

Conforme Cumplo Chile S.A. ha crecido como organizacién, comenzando desde un Start-
Up hasta consolidarse e internacionalizarse, la calidad de software y herramientas
tecnolégicas también ha sido perfeccionada, en cuanto a la calidad de las aplicaciones y la
externalizacién de servicios.

El crecimiento de Cumplo Chile S.A. puede ser visto en diversos aspectos, por ejemplo, en
el ambiente financiero, donde los montos facturados desde sus inicios hasta hoy se han
duplicado cada afio. Otro aspecto en el cual resulta facil notar un notable crecimiento, es
en la cantidad de empresas e inversionistas que participan de la dinamica del
Crowdlending para llevar a cabo sus proyectos. Por ultimo, otro aspecto importante que
proviene del rapido crecimiento de la organizacién es la informacion.

La cantidad de informacidn que maneja la organizacidén a lo largo del ciclo de cada
proyecto publicado en la plataforma es muy importante. Detallando, cada proyecto tiene



un conjunto de condiciones de pago distintas, fechas y plazos diferentes para cada
conjunto de cuotas, como también tasas y costos especiales de acuerdo a cada producto.
Sumado a esto, desde el punto de vista de los inversionistas, también existen asociaciones
entre cada inversionista y cada cuota de un producto, generando informacidn relacionada
al cruce entre costos, plazos, inversiones y cuotas de forma caracteristica para un
conjunto de productos determinado. A estos factores es importante agregar la cantidad
de operaciones que se realizan dia a dia.

Dado lo anterior, es que surge la necesidad de analizar los datos de forma inteligente,
para orientar la toma de decisiones con un respaldo basado en la informacidn. Hasta
cierto punto resulta posible diagnosticar y orientar el negocio basdndose en la experiencia
y en algunas métricas que definen, de forma general, cdmo se encuentra la empresa; sin
embargo, dado el rapido crecimiento de la cantidad de informaciéon y el aumento en la
complejidad de la operacion organizacional, es que tareas como diagnosticar y tomar
decisiones se vuelven cada vez mds complicadas. Es por lo mencionado, que actualmente
se fundan areas en la organizacion en el dmbito de la ciencia de datos, ya sea para el
analisis del riesgo crediticio como también para la inteligencia de negocios.

Actualmente el area de la inteligencia de negocios es un area profundamente validada y
estudiada. Uno de los elementos caracteristicos correspondientes a ésta son las
aplicaciones y soluciones tecnoldgicas que se proponen como area cientifica para abordar
los diversos problemas de cada organizacién. En Cumplo Chile S.A. hoy en dia no se
implementa ninguna herramienta con caracteristicas que permita realizar un trabajo
analitico sobre los datos provenientes de la operacion, por lo que las decisiones con
respecto a la ruta que debe tomar el negocio se realizan basadas en la experiencia y el
conocimiento de los lideres de la organizacidon, quienes constantemente realizan
evaluaciones y diagndsticos para tomar decisiones ejecutivas con respecto a la empresa.
Por otra parte, debido al gran volumen de datos que se maneja en la operacién de cada
dia, resulta necesario obtener informacién relevante al estado del negocio de forma
oportuna, por lo que es importante implementar técnicas especificas de disefio para que
los datos sean procesados en el momento justo en cuanto la informacién es requerida.

1.1.2. Técnica

Como se indica en la seccion anterior, la operacion de las organizaciones a nivel de
informacién y datos ha sido respaldada por bases de datos durante una gran cantidad de
afios, siendo las bases de datos relacionales las primeras preferencias al momento de
resguardar la informaciéon y disefar la base tecnoldgica de las operaciones
organizacionales. Sin embargo, en los Ultimos afios se ha descubierto que no
necesariamente las bases de datos relacionales son las mejores para todo el flujo de
informacién a través de la organizacién. Es por esto por lo que se usan formas de guardar
la informacidn, lejos de los esquemas cldsicos relacionales de almacenamiento de datos,
para dar paso a los esquemas NoSQL y NewSQL.



Algunos estudios [17] sugieren que las bases de datos basadas en columnas tienen un
mejor rendimiento al momento de sostener plataformas de analisis de datos.

1.2. Interesados y actores involucrados

El tema a tratar en este estudio tiene dominio especificamente en el area de la
inteligencia de negocios y estd orientado de forma puntual al procesamiento de
informacién util para la toma de decisiones a nivel organizacional. Algunos de los
interesados, actores y usuarios de la solucién a proponer son:

1) Area de ciencia de datos: la fundacién de un area destinada a la ciencia de datos es
de caracter reciente en la organizacidén, dado que el esfuerzo a lo largo del tiempo
qgue la organizacién lleva operando ha sido orientado al drea de desarrollo. Dado
esto, el estudio realizado propone uno de los primeros avances en términos de
disefio de un data warehouse para la empresa.

2) Gerencia: organizacionalmente la empresa se divide en areas operativas, lideradas
cada una por un gerente en particular. Ademas, cada gerencia esta supeditada a
una gerencia general, la cual transmite requerimientos basados en su visién del
negocio conforme a una futura ejecucion por parte de las areas respectivas. Es por
esto que el estudio realizado propone grandes bases para la toma de estas
decisiones, fundamentandolas en datos.

3) Tecnologia: una de las caracteristicas del area de inteligencia de negocios, es el
respaldo tecnoldgico en base a plataformas y suites, que se ofrecen para el
procesamiento de datos en las distintas etapas del flujo disefiado. Resulta facil
enumerar diversas herramientas para la inteligencia de negocios, como muchas
otras para la realizacion de ETLY. Es por esto que el area tecnoldgica es
protagonista de la solucidén propuesta, dado que es responsabilidad de esta area
entregar soporte constante al funcionamiento de cada herramienta.

4) Directorio: son el directorio de la empresa y socios los principales interesados de
los resultados que obtiene la empresa. De forma reiterada requieren de
informacién clara y precisa con respecto al estado de la organizaciéon y su
crecimiento. Es por esto que parte del resultado que se entrega mediante las
aplicaciones de inteligencia de negocios junto a la soluciéon propuesta, es de
especial interés de este sector.

1.3. Dificultades

Actualmente en la organizacién, muchas de las decisiones ejecutivas que se toman son
fundamentadas y respaldadas por la experiencia, gran capacidad de liderazgo y extenso
conocimiento de la industria por parte de los directivos de la organizacién. No obstante,
conforme la organizacidn y el contexto en el cual la empresa se desempefia crece, resulta

1 Sigla en ingles para Extract Transfor and Load



cada vez mas complejo tener nocién del panorama completo, dado que son cada vez mas
variables las que conforman el espectro de toma de decisiones. Por otra parte, existen
decisiones que se toman en el transcurso del dia, con la finalidad de orientar la operacién
de la organizacion a mejores estados contribuyendo al crecimiento constante. Es por esto
gue de no existir la solucién propuesta se produce un riesgo para la organizacion en
diversos aspectos, algunos de los cuales se enumeran a continuacion.

1) Ventaja competitiva: el mercado de las empresas financieras tecnolégicas (Fintech)
es considerablemente mas grande cada afio. En algunos paises, entre ellos México,
existe actualmente una regulacion a nivel gubernamental para las empresas
Fintech, lo que hace notar cuanto crece este negocio en América latina. Hoy en dia,
en Chile, existen numerosas empresas que promueven distintos tipos de
Crowdfunding como alternativa a las formas clasicas de financiamiento, con lo que
se generan buenos niveles de competencia en el mercado, haciendo importante el
uso de tener datos para tomar decisiones y orientar a la organizacidon hacia el
crecimiento continuo. Es por esto que, de no existir una solucién a proponer, se
pierde una ventaja competitiva con respecto al resto de las organizaciones.

2) Sesgo en el diagndstico: en las actividades operativas que realiza la organizaciéon
todos los dias, surge la necesidad, en diversas ocasiones, de tomar decisiones con
respecto a la orientacién de la organizaciéon. Muchas de estas decisiones son
tomadas en reuniones con las personas con conocimiento y experiencia en el area
especifica. Sin embargo, al no tener una base que se respalde en la informacién
para analizar el estado de la organizacion y desarrollar un diagnéstico de la
problematica, se pueden tomar decisiones erradas que lleven a la empresa a
destinos alejados de lo definido en sus objetivos estratégicos de esta.

1.4. Objetivos del trabajo

Se propone como solucidn el disefio de una plataforma destinada al andlisis y la toma de
decisiones para un caso real, correspondiente a Cumplo Chile S.A., para lo cual se realizara
una comparacién de rendimiento entre dos tipos de base de datos, un modelo columnar
versus un modelo relacional, usando como motores de base de datos Cassandra y Mysq|l
respectivamente.

Luego, el objetivo general de este trabajo es disminuir los tiempos de analisis de las areas
del negocio modeladas, mediante un mejor rendimiento en las consultas realizadas por la
plataforma de inteligencia de negocio.

A su vez los objetivos especificos asociados son:

1) Comparar el rendimiento de consultas entre modelos légicos columnares vy
relacionales, para comprobar una mejora en los tiempos de ejecucion de los
modelos columnares.
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2) Disefiar un data warehouse que tenga como base los modelos previstos y se
integre a las tecnologias mencionadas, para entregar una plataforma que apoye la
toma de decisiones con base en los datos.

3) Analizar y comparar los resultados obtenidos con el fin de contribuir con la
implementacién de estas tecnologias en un caso real, aportando con esto a la
literatura.

1.5. Alcance

La solucion por desarrollar limita principalmente con las areas de negocio pertenecientes
a la organizacion que seran modeladas para realizar la comparacién; por esto se escoge
solo un area de negocio en particular. Ademas, se escoge una plataforma de visualizacién
de datos en vez desarrollar visualizaciones personalizadas, dado que el objetivo de esta
memoria es realizar una comparacion entre los modelos mencionados y no sobre su
rendimiento a nivel de visualizacion. Finalmente se utiliza MySQL, debido a que es el
motor de base de datos relacional que se usa actualmente en la organizacién, asi por la
perspectiva columnar se opta por el motor de base de datos Cassandra debido a ser uno
de los motores que cuenta con mejores evaluaciones, dejando la posibilidad de comparar
estos aspectos con otras alternativas en estudios futuros.
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CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

En este capitulo se dan a conocer los principales aspectos técnicos en los cuales se basa la
solucién propuesta, con el objetivo de proporcionar una base de conocimiento técnico
para la comprensién de la implementacion de la propuesta de solucién. El tema principal
sobre el que se define esta memoria es la Inteligencia de negocios.

2.1. Inteligencia de negocios

La inteligencia de negocios es un area de la informatica, la cual estd compuesta por un
conjunto de procesos, aplicaciones y tecnologias, que permite acceder a informacion
relevante para la toma de decisiones y al andlisis organizacional de forma rapida y sencilla,
contribuyendo con un ambiente bajo el cual se puedan desempeiiar labores alineadas a la
toma de decisiones en una organizacidn en particular. Es importante mencionar que las
arquitecturas sobre las cuales se realizan procesos de inteligencia de negocios son
especialmente disefiadas para estos efectos, de forma que se diferencian de forma
significativa de las arquitecturas que soportan la operacion cotidiana de la organizacion;
es mas, usualmente es necesario realizar procesos de extraccion, transformacion y carga
de datos (ETL) [4], desde las arquitecturas operacionales y/o distintas fuentes de datos
hacia arquitecturas disefiadas para el andlisis, como se muestra en la figura 1.

_—
¥ -

o=

Bases de datos

Archivos

Data Warehouse

Analisis OLAP

Fuentes externas

Figura 1: Diagrama de proceso de inteligencia de negocio y sus etapas, desde fuentes de datos a
visualizaciones, de autoria propia.

Estas arquitecturas de almacenamiento de datos, con orientacién al analisis de datos son
denominadas Data Warehouses.
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2.2. Data Warehouse

Un data warehouse es un almacén de datos, el cual corresponde a uno de los elementos
centrales de la inteligencia de negocios [5]. Esta arquitectura estd especialmente disefiada
para soportar el andlisis sobre la organizacién. Estas bases de datos se diferencian de
esquemas de datos relacionales dado que no usan la informacién sobre la cual opera la
empresa diariamente. Los data warehouses son colecciones de datos usualmente
enriquecidos por procesos de carga denominados ETL, los cuales extraen informacion
desde las bases de datos transaccionales y operativas, la cual es opcionalmente
enriquecida por fuentes de datos externas.

A lo largo del tiempo se han desarrollado diversas técnicas para el disefio de los data
warehouses; algunas de las mas conocidas corresponden a modelos multidimensionales,
dentro de los cuales se pueden nombrar a los de tipo estrella, copo de nieve o
constelaciones.

Para el disefio de un data warehouse que soporte el desarrollo de las plataformas
analiticas de la organizacién existen dos grandes corrientes. Una de estas corrientes es la
descrita por Bill Inmon [5], quien propone un enfoque top-down de disefio, aludiendo a
gue en una primera instancia se debe disefar el data warehouse completo de la
organizacién, de forma que se tomen en cuenta todos los datos corporativos para asi,
finalmente, dar paso a la creacion de los data marts que se enfoquen en areas especificas
del negocio. Por otra parte, Ralph Kimball [5], estipula que una de las mejores formas de
disefiar un data warehouse es con un enfoque bottom-up, donde en una primera instancia
se desarrollan los data marts especificos de areas atomicas del negocio y mediante la
unién o integracion de los distintos data marts se da origen al data warehouse
corporativo. De acuerdo con esto, y asociado a la naturaleza de la organizacién en estudio,
la cual se puede describir como una cadena o flujo de valor sumamente definido en areas
con responsabilidades atdmicas sobre cada proceso, considerando ademas que la
evolucién y constante cambio del negocio demandan grandes esfuerzos en cuanto a
mantenibilidad de las herramientas, es que, para este trabajo, a modo de ejemplo, una
opcién interesante seria una modalidad de desarrollo bottom-up.

2.3. Bases de datos relacionales.

Una relaciéon representa una tabla que no es mds que un conjunto de filas, donde cada fila
es un conjunto de campos y cada campo representa un valor [6]. El modelo de datos
relacional fundamenta su idea en el uso de relaciones, considerandose la base de datos
con un conjunto definido de relaciones. La informacién almacenada en este tipo de bases
de datos es recuperada usualmente mediante consultas.

Algunos de los elementos las bases de datos relacionales son:

1) Relaciones: cada dato en una base de datos relacional es accedido mediante
sus relaciones. Existen diversos tipos de relaciones; las relaciones base y las
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2)

3)

relaciones derivadas. Las relaciones base corresponden a las relaciones que
almacenan datos y su implementacién son las tablas. Las relaciones derivadas
no almacenan datos, pero se calculan mediante la aplicacién de operaciones a
través de vistas o consultas [6].

Claves:

e Clave primaria: es un identificador Unico de un elemento en una tabla;
esta puede ser conformada por uno o varios elementos de la tabla y
distingue a este elemento de cualquier elemento dentro de la misma
tabla [6].

e Clave fordnea: hace referencia a la clave de un elemento de otra tabla,
generando asi la relaciéon entre cada una de las tablas. Estas no
necesitan ser Unicas, como las claves primarias [6].

Procedimientos almacenados: hace referencia a una seccion de cdédigo que
estd almacenada en la base de datos, usualmente son usados para realizar
acciones comunes como la insercion de registros en alguna tabla o la
recopilacién de informacion estadistica [6].

Por ejemplo, en un sistema de almacenamiento de datos relacional los datos son
almacenados en estructuras bidimensionales denominadas tablas, compuestas por filas y
columnas donde cada fila es guardada contiguamente. Una tabla en un modelo de datos
relacional puede tener la siguiente estructura:

Id Nombre Edad Pais Sueldo

1 Vania 23 Chile 100000
2 Ana 43 Argentina 200000
3 Marcelo 45 Alemania 300000

Tabla 1: Representacion conceptual de estructura de base de datos relacional.

En el sistema de base de datos relacional esta estructura seria almacenada por filas,
donde cada fila de la tabla hace referencia a una cadena, a la cual se le atribuye un
identificador interno de cada fila, el cual en este caso se denominara “Rowld”, teniendo la
siguiente estructura:

Rowld: Id, Nombre, Edad, Pais, Sueldo;

De forma que, aplicado a los datos del ejemplo, se guardarian multiples filas con la
estructura indicada:
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001: 1, Vania, 23, Chile, 100000;
002: 2, Ana, 43, Argentina, 200000;
003: 3, Marcelo, 45, Alemania, 300000;

Esta forma de almacenar los datos tiene grandes ventajas cuando el desafio a abordar
involucra conocer toda o gran parte de la informacién de un registro o fila.

Si bien las bases de datos relacionales se ocupan, en gran medida, para almacenar la
informacién de la operacién de la organizacidon, con una fuerte correlaciéon entre la
definicion del modelo ldgico y las caracteristicas del negocio. Las bases de datos
relacionales también se pueden disenar de forma que entreguen grandes facultades para
el analisis de datos. Desde esta perspectiva analitica nacen los modelos de datos tipo
estrella.

2.4. Modelo Estrella

Un modelo estrella corresponde a una técnica de disefio de bases de datos relacionales, se
usan de forma recurrente en el disefio de bases de datos con fines analiticos [7] y son
frecuentemente poblados por procesos ETL. Algunos de los elementos centrales de este
tipo de modelo son la tabla de hechos y las dimensiones:

1) Tabla de hechos: disefiada para almacenar datos generalmente numéricos, es
en esta tabla en donde se registran las métricas o medidas de un evento
correspondiente al negocio en especifico. Por ejemplo “Se giraron US$30000
ddlares a un cliente sobre un crédito de tipo hipotecario compuesto de 20
cuotas con una tasa de interés de 3% mensual en la ciudad de Jalisco, México,
el dia 20 de marzo de 2017 a las 19:00 horas” [7].

La granularidad que contiene la tabla de hechos corresponde al detalle con el
cual se almacenan los datos y depende de la granularidad de las dimensiones.

2) Dimensiones: las dimensiones de un modelo estrella son multiples tablas, las
cuales tienen un bajo numero de registros en comparaciéon con la tabla de
hechos y se encargan de almacenar atributos que describen la tabla de hechos.

Sin embargo, se han desarrollado nuevas técnicas de disefio de bases de datos, bajo las
cuales, de acuerdo a las necesidades del negocio, se pueden obtener mejores resultados.
Esto ocurre principalmente con el uso de las bases de datos NoSQL.

2.5. Bases de datos NoSQL

Las bases de datos NoSQL (por sus siglas en inglés ‘Not only SQL’), hacen alusion al
desarrollo de una nueva forma de almacenar datos que toma distancia en base a
diferencias sustanciales con el modelo relacional de almacenamiento. Este tipo de base de
datos encapsula diversos tipos de técnicas y tecnologias, las cuales nacen desde la
necesidad impuesta por las aplicaciones modernas en cuanto a procesamiento de
informacién. Es decir, las nuevas aplicaciones y el nacimiento de conceptos como el big
data, entre otros, propusieron desafios que como respuesta requieren nuevas tecnologias
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y estrategias para solucionar de manera dptima los problemas asociados, particularmente
en la forma en que se almacenan los datos. Debido a esto, emergieron motores de bases
de datos acordes a ciertos desafios en comun, por ejemplo, para algunos casos no era
necesario mantener un nivel de consistencia estricto en cuando a los datos. No obstante,
otros negocios requerian tiempos de respuesta minimos al momento de realizar lecturas,
mientras otra parte otras areas del negocio necesitaban realizar una gran cantidad de
inserciones o edicion de registros en el menor tiempo posible. Una clasificacidon basica de
estos tipos de base de datos, como también algunos ejemplos de motores de base de
datos, es la siguiente [8]:

1) Clave-Valor: las bases de datos categorizadas como clave-valor son similares en

2)

3)

gran medida a una estructura de datos de tipo diccionario, donde los datos son
encapsulados y accedidos mediante una clave Unica. Estos datos difieren en la
forma en la cual se almacenan del modelo relacional, en la medida en que no
resulta necesario determinar una estructura ni tipo para los campos que se
almacenaran, sino que éstos se dejan variables. Es decir, los valores accedidos
por una clave pueden ser de tipo numérico o cadenas de caracteres, mientras
qgue otra clave puede tener asociada valores solo de tipo numérico, que no
tengan relacién entre claves. Uno de los motores de datos mds reconocidos de
esta categoria es “Amazon Dynamo DB” [9].

Clave Valor
K1 AAA, 123, BBB
K2 AAA, DDD

Tabla 2: Representacion conceptual de estructura de base de datos clave-valor.

Documental: las bases de datos documentales guardan datos en forma de
documentos. Algunos de los formatos mas usados son JSON y XML, puesto que
ambos proveen estructuras de orden o jerarquias mediante etiquetas. Una de
las principales ventajas que definen a este paradigma es la eventualidad en la
presencia de los campos, puesto que es totalmente flexible en este aspecto. Un
documento puede tener o no un campo que existe en otro documento, a
diferencia del modelo relacional, donde los campos son establecidos en Ia
definicion del modelo. Ademas, los objetos son guardados completos en la
base de datos, con lo que se vuelve prescindible la necesidad de un mapeado
objeto relacional. Uno de los motores mas reconocidos de esta categoria es
“Mongo DB” [10].

Columnar: las bases de datos columnares a basan su estructura en columnas.
En estas bases de datos, cada llave es asociada con una columna lo que
permite un gran desempefio en la ejecuciéon de agregaciones. Uno de los
motores mas reconocidos de esta categoria es “Apache Cassandra DB” [11].

16



4) Grafos: Las bases de datos de grafos se estructuran de nodos, los cuales
representan cada clase que se desee almacenar, como también de vertices que
representan las relaciones entre cada nodo o clase. Estas bases de datos son
ampliamente usadas en escenarios donde la relacion entre los datos es de gran
importancia. Uno de los motores mas reconocidos de esta categoria es “Neo4j”
[12].

Para esta memoria y por las caracteristicas que su disefio aporta a el disefio de bases de
datos con orientaciones analiticas, parece pertinente ahondar en detalle sobre las bases
de datos columnares.

2.6. Bases de datos columnares y Cassandra

Las bases de datos columnares tienen sus primeras raices en técnicas implementadas a
mediados de 1970, con los primeros estudios de técnicas de archivos transpuestos y
particionamiento vertical como indicios de lo que serian en un futuro las técnicas de
clustering en bases de datos [13].

La orientacién de bases de datos a modelos columnares propone grandes beneficios de
acuerdo con la naturaleza del desafio a abordar, dado que esta forma de almacenamiento
de datos tiene grandes diferencias estructurales con respecto al modelo relacional. Por
ejemplo, un modelo relacional resulta poco eficiente cuando se desea obtener
informacidén sobre un grupo pequeno de columnas, dado que esto significaria realizar una
extraccion y filtro de grandes volumenes de datos, obteniendo mas informacién de la que
es requerida. Esta es la principal razon por la que se usan las bases de datos orientadas a
columnas; por ejemplo, la estructura senalada en la tabla 1 puede ser almacenada en
registros contiguos segun la columna que el usuario desee o que el problema a resolver
requiera; de esta forma una estructura tentativa de almacenamiento seria:

001: Vania, 002: Ana, 003: Marcelo;
001:100000, 002:200000, 003:300000;

Se pueden percibir ventajas sustanciales de un modelo sobre otro de acuerdo con el tipo
de consulta que se requiera realizar. Por ejemplo, si se quiere analizar los sueldos
promedio de la totalidad de los registros, en el modelo relacional se debe acceder a cada
uno de los registros de donde sea posible extraer el sueldo de cada usuario, para de esta
forma calcular el campo requerido. Sin embargo, en el modelo columnar es suficiente con
realizar una agregacion sobre la columna que contiene el campo respectivo, sin necesidad
de acceder al resto de los campos.

Uno de los motores de bases de datos mas conocidos de este paradigma de disefio de
bases de datos es Cassandra, segun lo indica el ranking ‘db-engines.com’ [14], el cual se
dedica exclusivamente a medir la popularidad de los distintos motores de bases de datos,
considerando relevantes aspectos como el nimero de menciones en paginas web
mediante el nimero de resultados arrojados en motores de bisqueda como Google, Bing
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y Yandex, el interés mediante la frecuencia de busquedas obtenidas por Google Trend, asi
como también la frecuencia de discusiones técnicas sobre el motor extraidas desde Stack;
Overflow y DBA Stack Exchange. Se consideran, ademas, el nimero de ofertas de trabajo,
perfiles en redes profesionales donde el motor es mencionado y su relevancia en redes
sociales como Twitter. Segun la ponderacién de todas estas caracteristicas Cassandra se
posiciona ampliamente en el primer lugar, manteniendo grandes diferencias con otros
sistemas de bases de datos de la misma categoria, como se muestra en la tabla 3.

Posicion | Sistema Tipo Puntaje
1 Cassandra Columnar 120,66
2 HBase Columnar 53,34

3 Microsoft Azure Cosmos DB Multi-Modelo 31,51

Tabla 3: Ranking de bases de datos multi modelo y columnar, enero 2020 [11].

Algunas de las principales caracteristicas de Cassandra tienen que ver con la capacidad de
distribuir informacion en distintos nodos; esto lo convierte, también, en una base de datos
distribuida, con lo cual se tienen ventajas como:

1) Replicacién: Cassandra soporta replicacién, con lo cual se pueden tener multiples
data center alojados en distintas posiciones geograficas.

2) Tolerancia a fallos: por el hecho de ser una base de datos distribuida no tiene un
punto Unico de fallo, con lo cual en caso de existir un fallo no se compromete la
totalidad de los datos almacenados, sino que parte o ninguno de ellos, segun la
estrategia utilizada en cuanto a la distribucién o replicacion.

3) Lenguaje de consultas: Cassandra incorpora un nuevo lenguaje de consultas
denominado CQL (Cassandra Query Languaje), el cual proporciona una interfaz de
facil acceso a los datos de forma alternativa, pero similar en muchos aspectos al
tradicional SQL (Structured Query Languaje).

4) Consistencia eventual: Cassandra es un motor de base de datos eventualmente
consistente, lo que ayuda a alcanzar una alta disponibilidad de sus nodos.

Las caracteristicas técnicas mencionadas sobre el motor de base de datos Cassandra han
sido ampliamente validas por diversas compaiiias en el dmbito de la tecnologia; es asi
como empresas como Apple utiliza 100.000 nodos de Cassandra, la aplicacion de
comunicacidn en videojuegos Discord migré a Cassandra billones de mensajes el 2015,
Netflix usa este motor como Backend para su servicio de streaming, ademads de otras
compaiiias como Uber, Reddit, Cisco, entre otros.
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Dado a que la forma en la cual se guardan los datos en este tipo de bases de datos difiere
de forma sustancial con respecto a las maneras mencionadas y consideradas como
tradicionales, aludiendo a modelos estrella construidos sobre bases de datos relacionales,
resulta necesario proponer técnicas de modelado asociadas al paradigma columnar.

2.7. Técnicas de modelado de data warehouses en arquitecturas columnares

Dados los beneficios de las arquitecturas basadas en columnas con respecto al desempefio
de las consultas segun su tipo, resulta posible inferir buenos comportamientos también en
plataformas asociadas a dicho comportamiento. La principal diferencia de estas
arquitecturas con respecto a las arquitecturas tradicionales relacionales radica en cuales
son los objetivos que se quiere alcanzar, ya sea conocer informacién variada aludiendo a
varios campos de un conjunto delimitado de registros, o consultar informacién general o
proveniente de agregaciones de ciertos campos en especifico, con gran volumen de
registros. Este ultimo caso es recurrentemente observado en las plataformas analiticas,
donde generalmente las organizaciones requieren del andlisis y calculo sobre grandes
volumenes de datos, y ciertos campos que permiten resumir el comportamiento de ciertas
areas en especifico de cada negocio. A lo largo del tiempo, se ha encontrado la forma de
tener buen desempefio en estas plataformas de analisis, mediante el uso de técnicas de
disefio basadas en modelos relacionales, tales como modelos estrella, copos de nieve o
constelaciones; sin embargo, con la llegada de las arquitecturas basadas en columnas se
ha propuesto una serie de técnicas que mejoran el desempefio de las consultas analiticas
al margen de los modelos relacionales. Una de ellas propone migrar desde un modelo
estrella a una gran tabla de hechos que contenga toda la informacién de las dimensiones
desnormalizada de forma columnar [17]; otra propuesta es imitar el comportamiento de
un modelo estrella para una arquitectura relacional, dejando asi cada dimensién del
modelo estrella en una familia de columnas teniendo una familia de columnas aislada para
la tabla de hechos [17]. Estas técnicas se encuentran ampliamente estudiadas y los
resultados, segun indican los estudios realizados [16] [17], concuerdan con lo esperado al
momento de realizar consultas de caracter analitico sobre las columnas, entregando
mejores resultados en termino de desempefio en cuanto al tiempo de ejecucion de las
consultas en modelos relacionales. Sin embargo, las mejoras en el desempefio de la
ejecucion de las consultas también pueden variar dependiendo de otras variables, como el
nivel de memoria sobre el cual se encuentran las bases de datos.

2.8. Bases de datos en memoria primaria y en memoria secundaria

Ademas de tener distintos tipos de modelos y arquitecturas de bases de datos, los avances
tecnolégicos en cuanto al almacenamiento fisico de los datos han permitido considerar
gue estos tipos de arquitecturas no solo existan en memorias secundarias, sino que
también apoyen la posibilidad de disefiar y llevar a cabo la construccién de bases de datos
en memoria primaria. Uno de los principales desafios para este tipo de arquitectura radica
en como alcanzar la persistencia de datos considerando que la memoria primaria es
volatil. A modo de ejemplo, el proyecto Hyper [18] alcanza este objetivo mediante la
captura de lo que se denomina un snapshot, que es una fotografia del estado de la base
de datos en un momento dado; ademas, las transacciones que llevan a la base de datos a
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estados posteriores, ya sea por inserciones o ediciones de sus registros son guardadas en
logs; de esta forma, cada vez que se quiere construir esta base de datos, se ejecutan las
transacciones almacenadas en el log de transacciones, sobre el snapshot de la base de
datos. Esta estrategia de almacenamiento propone grandes beneficios sobre el
rendimiento de las consultas, dada la rapidez de la memoria primaria en comparacién con
la memoria secundaria.

2.9. Estado del arte

En la actualidad, gran parte de las organizaciones cuenta con sistemas que soportan, si no
de forma completa, una parte de la operacién. Es por esto que las organizaciones generan
y guardan informacidn la cual contiene la historia de la organizacion y se puede explotar a
favor de la toma de decisiones. El poder competitivo de una organizacién se basa en la
cantidad de informacion que sea capaz de usar en la toma de decisiones [20]. Para sacar
provecho de la informacidn relativa a la operacién de la organizacién se hace uso de
metodologias y herramientas correspondientes a la Inteligencia de negocios, en la cual se
contempla el uso de arquitecturas de almacenamiento disefiadas de acuerdo a las
necesidades de la empresa, como son los data warehouses, los cuales entregan la
informacién necesaria para ser desplegada en dashboards que facilitan la interpretacién
de los distintos datos para respaldar la toma de decisiones.

1) Inteligencia de negocios: es un conjunto de técnicas y herramientas que se ha
utilizado a lo largo del tiempo con el fin de hacer un uso apropiado con
respecto a la interpretacion de los datos de la organizacién con el fin de sacar
provecho de estos, transformandolos en un respaldo para la toma de
decisiones. La implementacion de herramientas de inteligencia de negocios
produce un efecto positivo en cuanto a una ventaja competitiva, tanto en la
gestion interna de la organizacién como ante competidores externos [20].

Actualmente se proponen distintas técnicas, la cual enumera una serie de
lineamientos a seguir para alcanzar la obtencién de valor para la organizacién
mediante la implementacion de inteligencia de negocios. Estos lineamientos
son: Adaptabilidad continua, Trabajo continuo, Jerarquias con respecto al
desarrollo y manejo de las herramientas propuestas por la inteligencia de
negocios. Una de estas metodologias es denominada Agile Bl Governance
flexibles y Personas antes que procesos [21].

2) Data warehouse: para la correcta implementacion de inteligencia de negocios
en las distintas organizaciones, es necesario el uso de una base de datos que
almacene la informacién bajo un disefio exclusivo orientado en el analisis de
estos. Bajo esta premisa, existen diversas formas de disefiar estas bases de
datos; por un lado, se encuentras perspectivas consideradas clasicas, puesto
que se han usado durante un periodo largo de tiempo hasta el dia de hoy,
como también, existen técnicas de disefio basadas en nuevas tecnologias. Es en
este punto donde se encuentran modelos de base de datos columnares,
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provenientes del auge de las tecnologias NoSQL, como buenas alternativas al
momento de implementar las bases de datos [22].

Independientemente de las técnicas de disefio que se decidan utilizar para el
desarrollo de las distintas bases de datos, existen procesos que son
indispensables al momento de construir un data warehouse. Es aqui donde
resulta sumamente necesario realizar un estudio acabado con respecto a los
requerimientos de la plataforma a construir, su alcance y el valor que se puede
obtener de la informacién disponible. De esta forma toma suma importancia
las entrevistas que se puedan realizar con los respectivos interesados,
conforme se desarrollan modelos entidad relacion que describan de la forma
mas completa posible el drea a modelar, con el fin de obtener un panorama
general detallado de las dimensiones a abordar.

3) Dashboard: Finalmente, una parte importante de la implementacién de
inteligencia de negocios en una organizacién es el desarrollo de la visualizacién
qgue permita el analisis de los datos modelados y almacenados. Hoy en dia
existen diversas plataformas, que permiten la conexidn con distintas fuentes de
datos y proponen formas interesantes de visualizar la informacion. Algunas de
estas promueven grados de libertad en la persona encargada de analizar,
permitiendo hacer uso de filtros dinamicos o de la seleccion de las variables a
observar, mientras otros tipos de visualizaciones resultan ser mas rigidos y
estandarizados.

Las areas de la organizacién involucradas en el andlisis mediante inteligencia de
negocios suelen abarcar diversos numeros de variables, con lo cual se genera
una gran variedad de graficos que ayudan a facilitar la visualizacion de los datos
y centran el esfuerzo en un correcto analisis para la toma de decisiones. De
esta forma, los distintos graficos que se desarrollan son incluidos en un cuadro
de mando denominado Dashboard.

Dado lo mencionado en los puntos 1, 2 y 3, es posible obtener una perspectiva general de
los componentes necesarios para el desarrollo de una herramienta de inteligencia de
negocios, tanto desde su base de datos hasta las visualizaciones consultadas por el usuario
final; sin embargo, la capa correspondiente al disefio del data warehouse es la que motiva
la comparacion entre modelos de bases de datos relacionales y columnares de este
estudio. Uno de los estudios previos que realiza una comparacién llamado “Using the
column oriented NoSQL model for implementing big data warehouses” [17], propone
distintos métodos con el fin de mapear los elementos relacionales correspondientes a 3
distintas capas de desarrollo, en modelos columnares. Estas capas corresponden a los
modelos conceptual, l6gico y fisico. Junto con esto, el estudio propone 3 formas distintas
de realizar este mapeo de relaciones a columnas. En primera instancia un acercamiento
légico normalizado, en segunda instancia un modelo Iégico desnormalizado vy, finalmente,
un modelo desnormalizado con familias de columnas.
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Por otra parte, el estudio “Columnar NoSQL Star Schema Benchmark” [19], propone
estrategias para la migraciéon de datos desde un modelo estrella ya implementado hacia
un modelo columnar. Este acercamiento es desnormalizado, considerando un elemento
denominado Big Fact Table, el cual termina siendo una tabla de hecho la cual contiene en
si los datos correspondientes a todas las dimensiones, atribuyendo a cada dimensién una
familia de columna.
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CAPITULO 3: DISENO DE LA SOLUCION

En este capitulo se propone una serie de pasos para desarrollar una solucién al problema
planteado. Se describen los pasos para realizar una comparacion de rendimiento entre
dos modelos de bases de datos y técnicas para el desarrollo de bases de datos que
soporten estructuras y plataformas analiticas, considerando en primera instancia, las
necesidades del negocio y las principales dreas donde resulta necesario hacer un andlisis,
esto apoyado de técnicas de modelado de procesos de negocios, para posteriormente
desarrollar modelos para arquitecturas columnares y relacionales, y finalizando con la
integracidon de plataformas de visualizacidon de datos que permite estudiar el rendimiento
de cada arquitectura para el area de negocio modelada.

3.1. Modelos de negocio

El andlisis de las distintas dreas del negocio y sus cadenas productivas tiene como objetivo
la eleccidn de las entidades que resultan relevantes o urgentes de analizar con respecto a
las otras. Este analisis entrega una base en cuanto a cuales son las variables asociadas a
cada proceso y resulta util como documentacién de los procesos de la cadena de valor de
la organizacion, y de los atributos que tendran las distintas dimensiones de los modelos
analiticos. La cadena productiva de la organizacion a analizar estd compuesta, a grandes
rasgos, de 3 procesos: Activacion, Crédito y Cobranza, los cuales se encuentran ordenados
secuencialmente de la forma en la cual se describen a continuacion:

1) Activacion: proceso mediante el cual una empresa o pyme solicita un monto a la
organizacidn, para que asi esta publique la solicitud en una plataforma mediante
la cual diversos inversionistas puedan realizar sus inversiones sobre la solicitud
de la empresa solicitante. De esta forma, y una vez financiada completamente la
solicitud, se transfieren los montos invertidos al solicitante.

2) Crédito: proceso donde el solicitante cuenta con los montos obtenidos desde los
inversionistas, los cuales generan, de acuerdo con las condiciones estipuladas en
los respectivos contratos, distintos montos de intereses asociados a las fechas
estipuladas de pago de cuotas.

3) Cobranza: proceso donde se procede a recuperar los montos invertidos dado el
no cumplimiento de las condiciones contractuales o incumplimiento de plazos de

pago.

Dados estos tres procesos de la cadena de valor, los cuales se encuentran compuestos de
variados subprocesos, tareas y flujos de mayor complejidad, resulta imperante para
Cumplo la realizacion de una plataforma que permita el analisis sobre el primer proceso
identificado, Activacion. Este proceso fue modelado bajo la notacién BPNM [23], la cual
esta especialmente orientada a la visualizacion y el correcto entendimiento y
documentacién de los procesos de negocio de las organizaciones. Dado el analisis
realizado del proceso de activacidén, se desarrollaron tres diagramas asociados a los
subprocesos que describen el proceso en cuestion, estos son:
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1) Subproceso de solicitud de crédito: donde los principales actores involucrados
son el solicitante de crédito, el representante comercial de dicho solicitante y el
area que evalla el riesgo asociado al solicitante de crédito. Las tareas de este
subproceso hacen referencia a las etapas por la que pasa una solicitud de
crédito con respecto al cumplimiento de los estandares definidos por Cumplo
con respecto a las garantias y el riesgo asociado al solicitante, para asi,
terminar con la publicacién de la solicitud en la plataforma publica de
inversionistas.

2) Subproceso de inversidon: considera las etapas mediante las cuales un
inversionista externo formaliza una inversién en una solicitud de crédito
publicada en la plataforma publica. Sus principales actores son el inversionista,
la plataforma publica y el solicitante del crédito.

Entidad Atributo
Identificador de solicitud

Tipo de crédito
Solicitud de crédito | Estado de solicitud

Representante comercial

Fecha de activacién

Identificador de inversionista

Nombre de inversionista

Inversionista Sexo

Nivel educacional

Profesion

Identificador de solicitante

Empresa solicitante -
Tipo de empresa

Identificador de respaldo

Respaldo Empresa pagadora
Monto
Monto de activacion

Cobro por uso de plataforma

Activacion -
Tasa interna de retorno

Tasa de crédito

Tabla 4: Entidades y atributos clave propuestos por el analisis de los subprocesos de negocio.

3) Subproceso de activacion: en este subproceso se verifica que la solicitud
publicada cumpla con todos los criterios definidos por Cumplo y se garanticen
todas las condiciones contractuales que permiten un flujo limpio de dinero
entre inversionistas y solicitantes. Los principales actores de este proceso de
negocio son loa representantes comerciales, solicitantes de crédito y area de
operaciones.
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Dado el analisis realizado de cada uno de los subprocesos pertenecientes al proceso de
activacion, resulta posible encontrar las principales entidades que describen a este
proceso, ademads de sus atributos. De esta forma resulta posible tener un mejor manejo
de la selecciéon de variables a analizar en una futura visualizacion. En la tabla 4 se
muestran las principales entidades y atributos propuestos en esta etapa.

El detalle y los subprocesos de negocio detallados en forma de procesos modelados en
notacion BPMN, puede ser consultado en el anexo A.

3.2. Diseiio de la visualizacion de datos

Posterior al modelado de los procesos de negocio identificados, resulta util segun la
propuesta, desarrollar esquemas que representen los resultados finales requeridos por
Cumplo. En este caso se disenan multiples interfaces graficas que hacen uso de las
variables identificadas en el diseno de los procesos de negocio, para luego ser
incorporadas en un tablero de control que otorgue una perspectiva general del estado del
proceso de Activacidon segun las variables escogidas. Los disefios no se basan en una
metodologia estdndar, puesto que el objetivo de esta memoria es realizar una
comparacion a nivel de rendimiento y no un estudio de las caracteristicas graficas de las
interfaces. Sin embargo, al ser un producto real para una empresa, se trabaja con el
equipo de disefiadores en la evaluacién de las propuestas a implementar, dando un mayor
énfasis a explotar la variedad de estilos de graficos por sobre la utilidad practica de estos,
con el fin de presentar en una primera instancia a los actores interesados el abanico de
propuestas visuales que la plataforma de visualizacién propone. Entre las graficas que
componen el tablero de control a proponer se encuentran las siguientes.

A Web Page

<] Q X {} (http// ) @

Compoertamiento empresa

Empresa1 TIR

Tasa

Maonto

Enere Febrero Marzo Abril Mayo

Figura 2: Disefio propuesto para visualizacién de comportamiento de empresas en él tiempo.
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1) Comportamiento de empresas en el tiempo: corresponde a una visualizacion
compuesta de un grafico de lineas multiples, el cual contiene las principales
variables seleccionadas a visualizar para cada empresa, tales como tasa interna
de retorno, tasa del crédito y monto total de los créditos solicitados; cada una
mostrada a lo largo del periodo, desde el inicio de actividades en Cumplo con la
opcioén de filtrar por cada empresa solicitante. El disefio alcanzado mediante las
especificaciones previas es representado en la figura 2.

2) Comportamiento de representantes comerciales: corresponde a una
visualizacion con amplias similitudes con respecto a la gréfica de descrita
previamente, salvo que el area de dominio de esta se encuentra en los
representantes comerciales asociados a cada empresa solicitante, de forma
qgue al escoger una empresa sobre la cual analizar su evolucion, también es
posible analizar el comportamiento del representante comercial a lo largo del
tiempo, desplegando informacién mensual con respecto al nimero de créditos
que el solicitante ha activado, la tasa promedio de los créditos activados vy el
monto total de los créditos activados. Esta visualizacion es representada
mediante el disefio presente en la figura 3.

A Web Page

<:| ID X {} { http:// ) @

Compertamiento representante comercial

Representante 1

Numero de creditos

Tasa

Mento

Enero Febrero Marzo Abril Maye

Figura 3: Disefio propuesto para visualizacién de comportamiento de representantes comerciales.

3) Montos activados por empresa: corresponde a una visualizacién en la cual se
representa mediante el tamafio de diferentes burbujas, el monto activado por
cada empresa solicitante asociada a un representante en particular,
considerando que un representante comercial puede ser responsable de la
gestion de multiples empresas solicitantes. La visualizacién mencionada
presenta un disefio presentado en la figura 4.
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Montos por empresa del representante

Figura 4: Disefio propuesto para visualizacion de montos activados por empresa del representante
comercial.

4) Cantidad de créditos activados: corresponde a una visualizacién en la cual se
representa mediante el tamafio de diferentes burbujas, la cantidad de creditos
activados por cada empresa solicitante asociada a un representante en
particular, considerando que un representante comercial puede ser
responsable de la gestién de multiples empresas solicitantes. El disefio de la
visualizacion se presenta en la figura 5.

MNamero de créditos por empresa del representante

Figura 5: Disefio propuesto para visualizacién de nimero de créditos activados por empresas del
representante comercial.

5) Inversiones segun profesion: corresponde a una visualizacién que incorpora las
variables asociadas a la inversidn de cada crédito. En este grafico es posible
observar la agrupacion de inversionistas para cada crédito activado segun su
profesion, haciendo posible el analisis en base a la situacién profesional de los
inversionistas y de sus preferencias de acuerdo con cada solicitante. El disefio
de la visualizacién se presenta en la figura 6.
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Inversiones segun profesidn

Solicitante

Empresa 1
e ————————

ld de crédito |«

Figura 6: Disefio propuesto para visualizacion de inversiones seguin profesion del inversionista.

6) Pagadores segin monto: esta visualizacion incorpora la variable relacionada
con los respaldos de cada pagador asociado al crédito activado. Es asi como se
representan en un mapa de arbol los distintos montos respaldados por las
distintas empresas, considerando que un crédito activado puede estar
respaldado por multiples empresas, las cuales proporcionan montos diferentes
de la totalidad del monto activado. El disefo de la visualizacion se presenta en
la figura 7.

Mento v pagadores segun crédito

Solicitante

Empresa 1

ld de erédito |«

Figura 7: Disefio propuesto para visualizacién de montos de facturas por créditos de empresa solicitante.

Finalmente, el tablero de control involucra la combinacién de todos los disefios y
visualizaciones presentados; es asi como se propone tener una nocion general del proceso
de Activacidn que involucre las principales variables obtenidas desde el modelado del
proceso de negocios. Posteriormente, en base a lo desarrollado se propone realizar un
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modelo légico y trasladar los disefios definidos a niveles de modelos de base de datos y
arquitectura, para finalmente realizar pruebas de rendimiento sobre las opciones
propuestas.

3.3. Diseiio del Modelo Estrella

Tras el trabajo anterior, resulta necesario disefiar el modelo relacional sobre el cual se
construye el esquema estrella; para esto se identifican las dimensiones y hechos a
incorporar a cada una de las tablas, resultando el modelo de la figura 8.

Solicitud de crédito

id_solicitud_credito (PK)

+ fipo_credito

+representante_comercial
1

1.®
Activacion
Inversionista id_solicitud_credito (FK)
id_inversionista (PK) id_inversionista (FK)
- ' 1 1.®
— id_solicitante (FK)
nivel_educacional id_tiempo (FK) Empresa Solicitante
profesion id_pagador (FK)
1.* 1 | id_solicitante (PK)
monto_credito
tipo

monto_uso_de_plataforma

tramo_de_ventas

tir_promedio
cantidad_operaciones

tasa_credito

1 1

Tiempo Pagador

id_tiempo (PK) id_pagador (PK)

anio_activacion nombre_pagador

mes_activacion

dia_activacion

Figura 8: Modelo de datos estrella para el proceso de Activacion.

La realizacién de este modelo permite el analisis del proceso de Activacidn, considerando
variables importantes asociadas a las inversiones, pagadores y representantes
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comerciales, ademas de incorporar informacién relevante al tiempo generando un analisis
histdrico del comportamiento de representantes comerciales con respecto a las empresas
solicitantes.

Con la finalidad de poder poblar la base de datos correspondiente al data warehouse,
basado en el modelo relacional anterior, se propone el uso de la herramienta Pentaho
Data Integration la cual cuenta con funciones o pasos prestablecidos que son un aporte
relevante al desarrollo de este tipo de arquitecturas analiticas, ya que proporciona una
interfaz de alto nivel que evita transitar por el disefio de consultas mediante cddigo,
usando iconos con estilo de uso Drag and Drop. Asi, el disefio del esquema ETL usado para
poblar el data warehouse se muestra en la figura 9, donde la primera tarea consiste en la
extraccién de datos, realizando una consulta sobre estos datos por cada una de las
dimensiones que se definirdn. Las consultas correspondientes a cada dimension del
modelo contienen los campos que se definieron en el modelo de datos, para finalmente
poblar la tabla de hechos. Ejecutada esta transformacion, se tiene en una base de datos
relacional el modelo estrella definido previamente.

Tableinput 2 dim_funding_requests 2 dim_investors 2 dim_payer2  dim_reguester 2 fact_table 2

Figura 9: Disefio del job para el modelo estrella propuesto, desarrollado en plataforma Pentaho Data
Integration.

3.4. Diseiio del modelo columnar

Como estrategia para el disefio del modelo de datos columnar se escogié la técnica
definida como “Acercamiento Légico Desnormalizado” (“DLA” por las siglas en inglés para
“Denormalized Logical Approach”), que fue presentada el aiio 2015[17], la cual consiste en
construir una tabla asociada al modelo desnormalizado, es decir, una tabla denominada
“Big Fact Table”, la cual contiene todas las dimensiones y los hechos correspondientes. De
esta forma la tabla “BigFactTable” estaria conformada como muestra la tabla 5, donde un
registro tendria todos los campos que componen la tabla. Resulta importante mencionar
gue cada uno de los campos presentados en la tabla tiene relacidon con una columna vy los
datos referentes a esta pueden ser extraidos de forma independiente con respecto al
resto de las columnas, sin la necesidad de extraer el registro completo en caso de
necesitar realizar agregaciones grandes que involucren gran cantidad de datos.
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Atributo Tipo
id_inversionista INT

sexo VARCHAR
nivel_educacional VARCHAR
profesion VARCHAR
id_solicitud_de_credito INT
tipo_credito VARCHAR
representante_comercial VARCHAR
id_solicitante INT
tipo_solicitante VARCHAR
tramo_de_ventas DECIMAL
id_pagador INT
nombre_pagador VARCHAR
monto_credito INT
uso_de_plataforma DECIMAL
tir_promedio DECIMAL
cantidad_de_operaciones INT
tasa_credito DECIMAL

Tabla 5: Atributos del modelo columnar seleccionados para la creaciéon de las columnas en base
de datos Cassandra.

3.5. Vistas materializadas

Dada la desnormalizacién del modelo presentado, para su utilizacion en forma columnar
es posible notar que se generan considerablemente mas registros que con las tablas
normalizadas; dado esto, los beneficios esperados en tiempo de ejecucidn de las consultas
pueden verse opacados. En consecuencia, se propone realizar vistas materializadas para el
modelo columnar, las cuales usan la informacién proporcionada por los disefios realizados
y extraen para cada visualizacion las columnas que solo son requeridas por cada una de
ellas. Por otra parte, de acuerdo a las visualizaciones desarrolladas también resulta en un
beneficio realizar vistas materializadas para el modelo relacional, puesto que con esta
practica se pretende acelerar su rendimiento y realizar una comparacién parcial entre
ambos modelos:

3.6. Vistas materializadas para el modelo relacional

Se propone el desarrollo de tres vistas materializadas, cada una diferenciada segun el
contexto de cada subproceso del proceso de Activacién:

1) Vista materializada de empresas y representantes comerciales: contiene la
informacién respectiva a las empresas en conjunto con sus representantes
comerciales, la cual es capaz de proporcionar la informacién necesaria por las
visualizaciones de la figura 6, 7, 8 y 9, generando la tabla 6.
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Atributo Tipo

id_funding INT(11)
admin_name VARCHAR(255)
credit_type_name VARCHAR(255)
requester_business_name VARCHAR(255)
amount INT(11)

fee INT(11)

tir DOUBLE
nominal_rate DECIMAL(30, 20)
activated_date DATETIME

Tabla 6: Atributos seleccionados para la vista materializada correspondiente a la empresa solicitante y los
representantes comerciales a crear en MySQL.

La creacion en la base de datos asociada a la tabla 6 fue realizada mediante el
cadigo disponible en el anexo B.1.

2) Vista materializada de inversionistas: contiene la informacion necesaria para
presentar en la visualizacion de la figura 10, la cual contiene informacion
respectiva a los inversionistas, generando la tabla 7.

Atributo Tipo

id_funding INT(11)

invested_amount INT(11)

requester_business_name VARCHAR(255)

investor_id INT(11)

investor_sex VARCHAR(255)

profession_name VARCHAR(255)

Tabla 7: Atributos seleccionados para la vista materializada correspondiente a inversionistas, a crear en
Mysal.

La creacion en la base de datos asociada a la tabla 7 fue realizada mediante el
codigo disponible en el anexo B.2.

3) Vista materializada de pagadores: contiene la informacidon necesaria para
presentar en la visualizaciéon de la figura 11, la cual contiene informacién
respectiva a los pagadores, generando la tabla 8.

Atributo Tipo
id_funding INT(11)
invoice_amount INT(11)
requester_business_name VARCHAR(255)
invoice_payer_id INT(11)
invoice_payer_name VARCHAR(255)

Tabla 8: Atributos seleccionados para la vista materializada correspondiente a pagadores, a crear en MySQL.
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La creacidn en la base de datos de la tabla presentada en la tabla 8 fue realizada
mediante el cédigo disponible en el anexo B.3.

3.7. Vistas materializadas para el modelo columnar

El desarrollo de vistas materializadas en el modelo columnar se realiza mediante la
plataforma Pentaho Data Integration, debido a que presenta un amplio soporte con
respecto a arquitecturas columnares, contando con controladores especializados y una
comunidad de desarrolladores activa. Para este proceso se definen tres vistas
materializadas asociadas a cada uno de los subprocesos comprendidos en el proceso de
Activacién; junto con esto, se realizaran las agrupaciones pertinentes para asi disminuir la
cantidad de registros resultante de la desnormalizacion del modelo légico relacional y
contar con una vista materializada en forma columnar. Las vistas propuestas son:

1) Vista materializada de empresas y representantes comerciales: para este
desarrollo se propone efectuar una seleccidon de los valores que se considerardn
en la visualizacién, para luego realizar una agregacion por el identificador del
crédito activado, y finalmente insertar los datos agrupados en las respectivas
columnas del modelo columnar. Cabe destacar que las columnas en la base de
datos pueden ser definidas mediante el software de forma automatica mediante
los controladores incorporados. El disefio del job se grafica de la forma expuesta
en la figura 10.

EoE&F—B 2

Conexion BigTable  Seleccionar datos Agrupar Escribir vista

Figura 10: Disefo del job para la creacién de la vista materializada de empresas solicitantes y
representantes comerciales en Cassandra DB.

En el paso de agrupacién se define un criterio; dado que en este caso muchos de
los registros estan duplicados, debido a que una solicitud activada tiene multiples
inversiones y que las inversiones no son consideradas en esta vista, se decide
agrupar por el identificador de la solicitud, almacenando como monto invertido el
total de las inversiones realizadas.

Realizado este trabajo se tiene almacenada en el espacio definido como
“materialized _views”, una vista con los datos necesarios para formar la
visualizacion mencionada en Cassandra.

2) Vista materializada de inversionistas y pagadores: para el desarrollo de la vista
materializada de inversionistas resulta necesario realizar el mismo trabajo de
extraccién que en el subproceso de empresas y representantes comerciales, con
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la diferencia que en la etapa de seleccién de datos y agrupacion se eligen
pardmetros diferentes, los cuales corresponden a los mencionados en la tabla 7
para inversionistas y la tabla 8 para pagadores. De esta forma se tiene una vista
con los datos que serdn requeridos por las interfaces graficas correspondientes,
sin disponer de datos extra que no sean visualizados.

Con el desarrollo de las vistas materializadas para el modelo columnar y el modelo estrella
almacenados ambos en memoria secundaria, se tienen como bases de datos propuestas
para el analisis a dos estructuras con arquitecturas basadas en conceptos distintos. Dado
esto, el paso siguiente tiene relacidon con la integracién de estas arquitecturas a una
plataforma de andlisis que permita la realizacién de pruebas de ejecucion de consultas con
datos y visualizaciones reales pertenecientes a Cumplo.

3.8. Arquitectura del sistema a construir

El sistema a construir, con el fin de soportar las distintas herramientas necesarias para
realizar la comparacién de rendimientos entre base datos, contempld distintos niveles de
memoria para la ejecucion de sus pruebas. Por una parte, la primera propuesta contemplé
el uso de memoria secundaria con bases de datos MySQL para el modelo estrella, y por
otra parte para la propuesta columnar Cassandra. Ademas, se desarrollaron escenarios de
prueba con bases de datos en memoria primaria con una extraccion de datos en archivos
Hyper, correspondientes a los snapshots de la base de datos, tanto para el modelo
columnar como el relacional.

El disefio de las distintas arquitecturas para las bases de datos se ejemplifica segun la
figura 11, donde se muestran los mismos tipos de bases de datos en diferentes tipos de
memoria.

Memoria Memoria
Secundaria Principal
Hyper
[ Cassandra ] [ Cassandra }
[ Mysaql ] [ Mysql ]

Figura 11: Diagrama de divisién de arquitectura de pruebas de rendimiento.

Una vez realizada la integracién, la misma herramienta ofrece como opcion realizar una
extraccién de los datos, para asi mejorar considerablemente el rendimiento de las
consultas realizadas para el renderizado de cada visualizacidn; de esta forma, se extraen
los datos desde el disco a la memoria primaria, creando una instancia de base de datos en
memoria primaria para cada base de datos. La plataforma crea un archivo con extensién
“.hyper”, el cual conforma la base de datos en memoria primaria, almacenando de esta
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forma los distintos estados de tipos de base de datos y las transacciones en logs que son
ejecutados para pasar de un estado de la base de datos a otro. Los beneficios de esta
forma de almacenamiento radican principalmente en la velocidad de lectura y escritura,
gue es considerablemente mayor en memoria primaria que en disco. Ademas, cabe
destacar que este tipo de almacenamiento cuenta con sofisticados algoritmos de
compresion con los cuales tablas como la de hechos del modelo presentado, que en su
formato relacional tiene un peso de 74MB, mientras que, en un archivo de extraccién de
datos de Hyper en Tableau pesa tan solo 6MB con los datos usados en este trabajo.

De la forma propuesta se realizan extracciones de datos para cada una de las bases de
datos, teniendo de esta forma cuatro bases de datos, agrupadas en arquitecturas en
memoria primaria y memoria secundaria, cada uno con una base de datos de tipo
columnar y otra relacional, de forma que se puedan comparar rendimientos entre cada
uno de los elementos internos de cada categoria.

3.9. Integracion de bases de datos con Tableau Desktop

Con ambas bases de datos ya pobladas resulta posible la integracién de estos modelos con
diversas plataformas de inteligencia de negocios. Estas plataformas ofrecen una
diversidad de servicios que, usualmente, convergen en la apropiada visualizaciéon de los
datos modelados.

La evaluacion de una plataforma de visualizacién de datos, que permita una presentacion
apropiada de la informacién, puede contener diversos factores a considerar, desde el
presupuesto disponible para la contratacion de estos servicios hasta la disponibilidad de
opciones de visualizacién que se adapten a las necesidades de la organizacion. En este
caso, el factor mas importante a evaluar fue la compatibilidad; la decisién con respecto a
la plataforma en la cual visualizar los datos se orientd a la que mejor soporte la
arquitectura columnar desarrollada. Es asi como evaluando distintas herramientas se llega
a la opcién de usar Tableau Desktop, puesto que esta herramienta cuenta con los
controladores necesarios para realizar conexiones directas a nodos pertenecientes a la
arquitectura columnar.

La conexidén con las bases de datos relacionales se realiza de forma directa, puesto que el
soporte para este tipo de bases de datos es mas natural en comparacién con otros tipos
de arquitectura, por lo que se utiliza un driver comun de bases de datos, MySQL en este
caso. Por otra parte, para el caso columnar, es necesario obtener drivers especializados
gue proporcionan servicios externos y compatibilizan la plataforma con el modelo; en este
caso se utiliza el driver para conexiones de bases de datos Cassandra de CData.

3.10. Pruebas de rendimiento

Con las cuatro bases de datos pobladas e integradas con la plataforma de visualizacién
seleccionada, la propuesta de solucién se encuentra en el escenario en donde resulta
necesario estudiar y discernir sobre qué opcién de disefio resulta mejor implementar de
acuerdo con las necesidades de la empresa. Cada una de estas propuestas se validé en su
mismo ambiente con su par, midiendo el tiempo que cada base de datos tomd en ejecutar
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las consultas solicitadas por las visualizaciones, con el fin de comparar los tiempos de
ejecucién obtenidos por un modelo versus los del otro.

Dado que la forma de validar las propuestas fue mediante el tiempo de ejecucién de las
distintas consultas que se generan segun las necesidades de la empresa, por lo que se
generaron escenarios de prueba asociados a cada visualizacién y se ejecutaron las
consultas que seran realizadas por los usuarios finales de la plataforma. De esta forma,
mediante la comparacion de tiempos de ejecucion, se concluird sobre las propuestas
presentadas.

Para los tiempos de ejecucidon sobre cada tipo de base de datos, se generan tres
escenarios de prueba, los cuales corresponden a consultas reales requeridas por los
usuarios finales:

a) Escenario 1: se solicita la informacion asociada a los montos transados por un
representante comercial, para luego consultar en detalle los montos asociados a
empresas particulares de dicho representante. En este escenario se evalua la
estrategia de Drill-Down desde representantes comerciales a empresas
solicitantes.

b) Escenario 2: se consulta sobre los montos transados por los distintos
representantes a lo largo del tiempo, proponiendo la opcidon de variar las
agrupaciones con respecto a los meses y afios de activacion de los créditos
correspondientes. En este escenario se evalla el comportamiento de los distintos
modelos con respecto a una agrupacion de fechas.

c) Escenario 3: se solicita informacién de diversas dimensiones para ser expuesta en
la plataforma de visualizacion. En este escenario se busca medir el rendimiento de
cada modelo con respecto a una consulta en la cual se desarrollan operaciones
JOIN sobre distintas dimensiones.

36



CAPITULO 4: IMPLEMENTACION Y VALIDACION DE LA SOLUCION

En el este capitulo se desarrolla una estructura bajo la cual se llevan a cabo las pruebas
comparativas entre cada uno de los modelos propuestos previamente. Dados los
resultados de las pruebas ejecutadas, se realiza un analisis del rendimiento y el contexto
de cada arquitectura, y como se asocia cada uno de estos resultados con las necesidades
actuales y proyecciones futuras del area de inteligencia de negocios de Cumplo.
Finalmente, y posterior a este andlisis, se realiza una seleccion propuesta de la
arquitectura o tecnologia a utilizar para la implementacion de futuros data marts con
direccidn a la construccién de un data warehouse para Cumplo.

4.1. Evidencias

De acuerdo con el disefio planteado como solucidn, se poblaron los modelos de base de
datos columnar y estrella, junto con sus respectivas vistas materializadas, obteniendo en
cada uno de estos, fuentes de datos disponibles para ser consumidas por la plataforma de
visualizacion. Con lo que se obtuvo las siguientes vistas a utilizar por el usuario final.

a) Comportamiento de empresa: corresponde a la visualizacién que permite analizar
los indicadores principales de las empresas solicitantes de acuerdo al tiempo de
operacion en Cumplo, y puede ser vista en la figura 12.

Solicitantes

Comportamiento empresa ABRAHAM ARTURO ROJ..

W_/\J\/N\/v Representante por solicit..

Cristian

Requester AdminName Credit Type

Manto

Fee

Tipo de crédito

nvoice

Tasa

TIR
Solicitudes promedic promedic

e

Mes de Activated Date

Figura 12: Visualizacién desarrollada para el comportamiento de empresas solicitantes segun el disefio
propuesto para el modelo columnar y relacional.

b) Comportamiento de representante: corresponde a la visualizacién que permite
analizar los indicadores principales de los representantes comerciales que llevan
activando créditos en la organizacién, y puede ser vista en la figura 13.
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Indices representante
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Mes de Activated Date

Figura 13: Visualizacién desarrollada para el comportamiento de representantes comerciales segun el disefio
propuesto para el modelo columnar y relacional.

¢) Montos por empresa y numero de Créditos: corresponde a dos graficos de
burbujas que grafican qué tan grandes son los montos solicitados por algunas
empresas en relacién a otras que operan con el mismo representante comercial.
De la misma forma, en otra visualizacion se da a conocer la cantidad de créditos
activados por empresa de un representante comercial en particular. Estas
visualizaciones pueden ser vistas en la figura 14.

Montos activados por empresa Numero de creditos activados
por representante

Figura 14: Visualizacion desarrollada para montos activados y cantidades de créditos de empresas segun el
disefio propuesto para el modelo columnar y relacional.
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d) Inversiones y Pagadores: corresponde a una visualizacién en la cual se aprecian las
distintas inversiones asociadas a un crédito activado, proporcionando en un grafico
de torta las cantidades invertidas. Por otra parte, en un mapa de arbol se
subdividen los distintos montos respaldados por los pagadores asociados al
crédito. Los graficos resultantes pueden ser vistos en la figura 15.

Inversiones Pagadores

Requester.. |d Funding

CHILEXPRE

ABRAHAM

ARTURO )
ROJAS B
AUBRIO

Figura 15: Dashboard desarrollado para la profesion de inversionistas y los montos de las facturas segun el
disefio propuesto para el modelo columnar y relacional.

4.2. Estructura de las pruebas de rendimiento

Para realizar pruebas de rendimiento se seleccionaron 3 escenarios diferentes, los cuales
representan 3 tipos de consultas que el usuario final realiza al momento de interactuar
con la plataforma. Estos escenarios fueron escogidos de acuerdo con el disefio del tablero
de control y del analisis de los requisitos del negocio sobre la plataforma; ademas, los
resultados fueron obtenidos mediante la herramienta de registro de rendimiento de
Tableau Desktop, la cual respalda y entrega una visualizacién detallada del tiempo de
ejecucion de la renderizacién de las visualizaciones como del tiempo de ejecucion de las
consultas a las bases de datos, que son parte de la informacidon que resulta interesante
considerar.

a) Escenario 1: DrillDown

En este escenario se generd una visualizacién para generar las pruebas respectivas,
la cual consiste en el despliegue de indicadores obtenidos a partir de la tabla de
hechos, siendo filtrados por representante comercial en una primera instancia, para
luego acceder a datos mads detallados, considerando de esta forma una empresa
solicitante en particular del representante seleccionado y entregando los mismos
indicadores clave, como se aprecia en la figura 16.
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Figura 16: Visualizacidon creada para la prueba de rendimiento para ambos ambientes y modelos de datos
segln el primer escenario.

b) Escenario 2: Agrupacion por fechas

En este escenario se generd una visualizacién en la cual se accede a los datos
considerados como indicadores clave segun representante comercial, otorgando la
posibilidad de acceder informacién cada vez mas detallada con respecto a las fechas
de activacion, dando la posibilidad de seleccionar, en una primera instancia, un afio
de activacién para posteriormente visualizar informacién de un mes en particular,
como se puede ver en la figura 17.

c) Escenario 3: Interseccion de dimensiones

En este escenario se desarrollé una visualizaciéon en la cual resulta necesario la
combinacion de 3 dimensiones distintas para la generacién de los graficos. Se
muestran dos graficos de torta, correspondientes a la distribucién porcentual segun
sexo de los inversionistas en los créditos activados de una empresa seleccionada,
ademas de un segundo grafico de torta, el cual presenta la distribucién porcentual
de la profesion de los inversionistas. Junto con estos graficos provenientes de la
dimensién de las inversiones, se muestra un mapa de arbol con los montos
proporcionados por los pagadores de las facturas de los créditos activados, donde la
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clave sobre la cual se realizan las intersecciones es la empresa solicitante, como se
puede ver en la figura 18.
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Figura 17: Visualizacién creada para la prueba de rendimiento para ambos ambientes y modelos de datos
segun el segundo escenario.

Sexo Profesion

Pagadores

SOCIEDAD COMERCIAL
E INVERSIONES
CAMPOAMOR S.A.

Figura 18: Dashboard creado para la prueba de rendimiento para ambos ambientes y modelos de datos
segln el tercer escenario.
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Con cada uno de estos escenarios se desarrollaron pruebas de rendimiento, que
consistieron en ejecutar las consultas respectivas, comparando en cada escenario
el modelo columnar con el modelo de bases de datos relacional tanto en memoria
primaria como en memoria secundaria. Ademads, cabe destacar que las pruebas
realizadas en memoria secundaria se desarrollaron bajo un disco duro en estado
sélido.

4.3. Resultados de las pruebas de rendimiento

Para las pruebas de rendimiento, en una primera instancia se probaron los 3 escenarios,
comparando el modelo columnar con el relacional en memoria secundaria. Para el primer
escenario se seleccioné un conjunto de representantes donde para cada uno se escogio
una empresa solicitante asociada a él, de forma que se ejecutara la consulta respectiva a
cada base de datos desplegando la informacién resultante en la visualizacion. Se
registraron los datos para 12 representantes y para 12 empresas solicitantes;
promediando los valores del tiempo de ejecucion de las consultas se obtuvieron los
resultados del grafico 1.

Tiempo de ejecucién promedio
7.0000
6.0000
5.0000
4.0000
3.0000
2.0000

1.0000
0.0000 [
Columnar RDBMS

Grafico 1: Tiempo promedio de ejecucidn de consultas para el primer escenario en memoria secundaria.

En el grafico 1 es posible notar como el modelo columnar emplea una cantidad
considerablemente menor de tiempo de ejecucién al realizar DrillDown desde un
representante a su empresa representada en memoria secundaria.

Para el segundo escenario de pruebas en memoria secundaria se selecciond un grupo de
12 representantes comerciales, para los cuales se filtré la informacién requerida por la
visualizacidon para un afio en particular, para luego filtrar por un mes en particular. Se
obtuvieron los promedios del tiempo de ejecucién de las consultas para cada modelo de
datos, obteniendo los resultados del grafico 2.
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Tiempo de ejecucién promedio
7.0000
6.0000
5.0000
4.0000
3.0000
2.0000

1.0000

0.0000 I
Columnar RDBMS

Grafico 2: Tiempo promedio de ejecucién de consultas para el segundo escenario en memoria secundaria.

En el gréfico 2 se nota como el modelo columnar emplea una menor cantidad de tiempo
en la obtencion de valores clave y su filtro por fechas en memoria secundaria.

Para el tercer escenario de pruebas en memoria secundaria se seleccioné un grupo de 14
empresas solicitantes, para las cuales se solicitd, mediante consultas a cada modelo, la
informacidn respectiva al sexo de los inversionitas, su profesién y los montos asociados a
los pagadores de facturas de los créditos solicitados por la empresa, conforme fueron
necesarios para el despliegue de la visualizacién. Se obtuvieron los promedios de cada
modelo, obteniendo los resultados del grafico 3.

Tiempo de ejecucion promedio
4.0000
3.5000
3.0000
2.5000
2.0000
1.5000
1.0000
0.5000
0.0000 -

Columnar RDBMS

Gréfico 3: Tiempo promedio de ejecucién de consultas para el tercer escenario en memoria secundaria.
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En el grafico 3 es posible notar como el modelo columnar emplea menor tiempo de
ejecucién al momento de consultar muliples dimensiones en memoria secundaria.

Posterior a las pruebas de rendimiento en memoria secundaria, se procedié a realizar
pruebas de rendimiento en memoria primaria. Los escenarios bajo los cuales se realizaron
las pruebas fueron los mismos que en memoria secundaria, y la variable a registrar fue el
tiempo de ejecucién de las consultas. Para el primer escenario de prueba se registro el
tiempo de ejecucidon de las consultas ejecutadas, seleccionando 12 representantes
comerciales y 12 empresas sobre las cuales se desplegd la infomacién requerida por la
visualizacion, obteniendo los resultados del grafico 4.

Tiempo de ejecucién promedio
0.0450
0.0400
0.0350
0.0300
0.0250
0.0200
0.0150
0.0100

0.0050

0.0000
Columnar RDBMS

Grafico 4: Tiempo promedio de ejecucién de consultas para el primer escenario en memoria primaria.

En el grafico 4 es posible notar como el modelo columnar empleé mayor tiempo de
ejecucion que el modelo relacional al momento de hacer consultas del tipo DrillDown en
memoria primaria.

Para el segundo escenario de prueba en memoria primaria, se selecciond 12
representantes comerciales, para los cuales se filtré la informacién para un afio y un mes
en especifico, resgistrando el tiempo de resupuesta de cada modelo, de forma que se
obtuvieron los resultados del grafico 5.
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Tiempo de ejecuciéon promedio
0.0190
0.0188
0.0186
0.0184
0.0182
0.0180
0.0178
0.0176

0.0174

0.0172
Columnar RDBMS

Grafico 5: Tiempo promedio de ejecucién de consultas para el segundo escenario en memoria primaria.

En el grafico 5 se aprecia como el modelo columnar empled un mayor tiempo de ejecucién
gue el modelo relacional al realizar filtros por fecha en memoria primaria.

Finalmente, para el tercer escenario de pruebas se seleccionaron 14 empresas
solicitantes, de las cuales se desplegd la informacidn correspondiente al sexo y profesion
del total de los inversionistas de sus créditos activados, como también la informacion
respectiva al total de los montos de las facturas de los pagadores asociados a estos
créditos. Se registrd el tiempo de ejecucion de las consultas, promediando los resultados
obtenidos para cada modelos, obtieniendo los resultados del grafico 6.

Tiempo de ejecuciéon promedio
0.0500
0.0450
0.0400
0.0350
0.0300
0.0250
0.0200
0.0150
0.0100
0.0050

0.0000
Columnar RDBMS

Gréfico 6: Tiempo promedio de ejecucién de consultas para el tercer escenario en memoria primaria.
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En el grafico 6 es posible notar como el modelo relacional tomd un mayor tiempo de
ejecucién que el modelo columnar al realizar consultas que involucraran multiples
dimensiones.

4.4. Andlisis de pruebas de rendimiento
En esta seccion se realiza un andlisis detallado de los graficos que reflejan los tiempos de
ejecucién de cada escenario de prueba.

Con respecto a las pruebas realizadas en memoria secundaria, fue posible observar que
para los 3 escenarios de prueba los resultados fueron similares; ademas, estos resultados
concuerdan con la informacién presentada por la literatura actual [17], la que plantea que
las arquitecturas columnares tienen mejores desempefios al momento de realizar
consultas que involucren agregaciones de gran porcentaje de datos de las tablas
respectivas. Para los tres escenarios el tiempo de ejecucion de las consultas fue inferior a
un segundo, mientras que para el modelo relacional se mantienen entre los 3 y 6
segundos. Gran parte del buen desempeno que presenta el modelo columnar sobre el
relacional en este tipo de agregaciones radica en el desarrollo de las vistas materializadas,
dado que estas estructuras de datos no contienen dimensiones, sino que usan solamente
los datos necesarios para la visualizacion permitiendo que no se produzcan operaciones
JOIN para poder entregar la infomacidn consultada.

En cuanto a las arquitecturas en memoria primaria, los tiempos de ejecucién de las
consultas son significativamente menores que los tiempos registrados por las pruebas en
memoria secundaria. Las pruebas en memoria primaria siguen presentando grandes
diferencias con respecto a aquellas en memoria secundaria. Los tiempos de ejecucidén de
las consultas sobre las bases de datos construidas en memoria primaria son inferiores a las
décimas de segundos; es mas, las consultas que poseen menor complejidad presentan
resultados en el orden de las centésimas. Sin embargo, en este sentido se aprecia una
diferencia con respecto a las pruebas realizadas en memoria secundaria y es que en los
escenarios que involucran solicitar mas detalles en la granularidad de los datos, los
modelos estrella presentan mejor desempeiio que los modelos columnares, no asi en el
escenario 3, que involucra mayor nimero de operaciones JOIN. Sin embargo, la diferencia
en los tiempos de ejecucidon entre cada modelo, en el ambiente de memoria primaria,
resultan despreciables ya que son del orden de las centésimas de segundo.

De acuerdo con los resultados obtenidos, es posible notar una gran diferencia en los
tiempos de ejecucién de consultas entre los modelos propuestos en memoria secundaria
versus los modelos propuestos en memoria primaria. Por esta razén es que se decidié no
comparar ambas categorias entre si, sino que comparar los modelos agrupados dentro de
cada una de esas categorias. Estas diferencias quieren decir que la propuesta de realizar el
disefio de un data mart sobre una base de datos en memoria primaria sea siempre la
adecuada o la mas conveniente, sino que esta decisidon tiene que ver con el contexto en el
cual el data mart es utilizado
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4.5. Seleccién de propuesta de solucion

Para seleccionar una propuesta de soluciéon a implementar, resulta necesario analizar los
resultados obtenidos por todas las propuestas, en base a los requerimientos de Cumplo,
basados en las visualizaciones que se necesiten desplegar en el tablero de control. De
acuerdo con la naturaleza de la organizacion y la informacion que hoy en dia se analiza en
ella, no se tienen grandes voliumenes de datos bajo los cuales se propongan soluciones del
tipo Big Data. Por ejemplo, hoy en dia se trabaja con informacién relacionada a la
operacion diaria de la empresa, donde la mayor granuralidad en cuanto a la informacién
trabajada es del nivel de las cuotas pertenecientes a un crédito, ademas, la cantidad de
créditos activados diariamente es cercana a los 50, lo cual es un problema diferente a, por
ejemplo, analizar el comportamiento mediante los clicks de los usuarios en la plataforma
publica, nutriendo esta informacién con datos externos a ser analizados. Dado esto, el
problema actual que se requiere solucionar no significa un desafio importante para la
capacidad de computo de los sistemas actuales que se pueden implementar al momento
de requerir analizar esta informacidn, lo que descarta de cierta forma la opcion de disefiar
una estructura que aloje bases de datos en memoria primaria. Sin embargo, pese a que no
se aprovechd a cabalidad el potencial que ofrecen este tipo de técnicas, no se descarta
gue este tipo de técnicas pueda ser util en un futuro cercano; ademas, en plataformas
como Tableau Desktop, realizar este tipo de extracciones a memoria primaria contempla
gran cantidad de soporte por parte de la plataforma, puesto que no significa mas
complejidad que una sencilla configuracion, la cual consta de la seleccion de una opcién
dentro de la visualizacién, para hacer uso de esta funcionalidad.

Por otra parte, al momento de comparar modelos columnares versus modelos
relacionales en el disefio de un data mart sobre ambientes en memoria secundaria, se
puede apreciar diferencias sustanciales en cuanto a los tiempos de ejecucion. Bajo este
estudio, se ratifica mediante los resultados expuestos, que las agregaciones y consultas
necesarias para proporcionar informacion a las visualizaciones disefiadas y resolver el
problema del andlisis de los datos de Cumplo, contemplan un mejor tiempo de ejecucién
en arquitecturas columnares sobre las arquitecturas relacionales, ademds estas
arquitecturas permiten modularizar los aspectos a analizar. Si bien este tipo de
arquitecturas supone un desafio mayor al momento de realizar los disefios, puesto que se
debe tener claro previamente con mayor precision cuales serdn las variables y tablas,
junto con el modelo a consultas para visualizar, este estudio también propone un marco
de trabajo sobre el cual se definen a cabalidad todas las variables necesarias, previo al
disefio de los modelos columnares.

Bajo las premisas planteadas, la propuesta a mantener y sobre la cual se propone trabajar,
es la de modelos columnares con vistas materializadas, por sus ventajas en cuanto al
tiempo de respuesta, dejando disponible la alternativa de extraer los datos a bases de
datos en memoria primaria.
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CONCLUSIONES

De acuerdo con el trabajo realizado, tanto en la parte investigativa como en las partes
técnicas involucradas en la implementacion de las soluciones propuestas, fue posible
percibir la importancia que tiene una disciplina perteneciente a la tecnologia, como lo es
la inteligencia de negocios. Esta disciplina atribuye ventajas competitivas importantes a las
organizaciones que implementan sus herramientas, puesto que proporciona una vision
completa en distintos niveles de el estado del negocio, dando la posibilidad de
proyectarse hacia el futuro con las decisiones organizacionales, colaborando asi con una
gestion de mayor calidad, y analizar el crecimiento de la organizacién o su
comportamiento pasado.

Fue posible, ademas, percibir como la implementacidn de soluciones y herramientas del
area de la inteligencia de negocios requiere de arquitecturas especiales con respecto a su
disefio, y con el fin de proporcionar un funcionamiento adecuado y congruente con las
velocidades y estandares de calidad que demandan las organizaciones modernas. Es asi
como se desarrollan areas completas de especializacion, tanto en arquitectura como en
herramientas de visualizacion, que hacen necesario que el andlisis de las organizaciones se
desprenda de su ambiente operacional, resultando necesario ambientes propios y
especializados de analisis de datos.

Una empresa como Cumplo Chile S.A., que se define desde sus origenes como una
empresa tecnoldgica, es una empresa en constante y acelerado crecimiento, la cual
demanda soluciones tecnoldgicas diariamente, de tal forma que su crecimiento como
organizacidén es mas acelerado que su crecimiento tecnolégico. Dado esto, fue posible
observar que muchos de los requisitos tecnolégicos que la empresa ha demandado a lo
largo del tiempo, se encuentran netamente ligados al contexto operacional de la
organizacién, el cual se encarga de organizar el funcionamiento diario de la empresa,
proporcionando herramientas desarrolladas a la medida de sus procesos de negocio, sin
tener aun procesos de negocio definidos de manera formal. En este sentido, se
desprenden dos variables de gran valor que fueron proporcionadas por este trabajo. Por
una parte, se concluye que se logré documentar y definir de manera detallada gran parte
de los procesos de negocio involucrados en la cadena de valor de la organizacién, en una
notacién estandar y reconocida en el mundo de los procesos; y por otra, se logré
identificar la necesidad de implementar una plataforma de analisis de datos que entregue
un estado general (en una primera instancia) de la informacién respectiva a los procesos
de la organizacion, involucrando en si, parte importante de la cadena de valor respectiva
al proceso de Activacion, proporcionando como valor agregado el disefio de una
plataforma analitica construida sobre arquitecturas con tecnologias modernas escogidas
desde procesos comparativos con tecnologias clasicas, con el fin de fundamentar su uso.

Es posible concluir que Cumplo Chile S.A. se encuentra en un proceso de expansion tal,
gue se hace necesario una capa especifica y de calidad para el analisis de datos de la
organizacidén, ademas, las tecnologias propuestas en los ultimos afios, que son alternativas
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gue nacen desde la mineria de datos o del big data, ofrecen opciones interesantes en
términos de desempefio de las consultas analiticas. Por esto, se concluye que la
organizacién califica como un caso de estudio interesante para una comparativa entre dos
de las técnicas mas conocidas en cuanto al andlisis de informacidn: las bases de datos
relacionales versus las bases de datos de tipo columnar, para el desarrollo de data marts.

Se concluye, ademads, que de acuerdo a la naturaleza de la organizacidn, la cual presenta
procesos de negocios sumamente modulares, con dreas de negocio establecidas de
manera precisa y limitada, la mejor forma de desarrollar un data warehouse para la
organizacién, es mediante técnicas bottom-up, implementando en primera instancia data
marts que se encarguen de guardar la informacidon necesaria por areas atdmicas
especificas del negocio, en vez del disefio de un data warehouse top-down, donde gran
parte del data warehouse se desarrolla en una primera instancia, opcidon que pone en
riesgo la flexibilidad y escalabilidad de este.

Se concluye que, en una arquitectura basada en memoria secundaria, los modelos
desarrollados de tipo columnar presentan un mejor comportamiento con respecto al
tiempo de ejecucion de las consultas en comparacién con el modelo estrella, mientras
gue, en memoria primaria, las consultas que involucran menor cantidad de operaciones
JOIN, presentan un mejor resultado en un modelo relacional, no asi cuando la cantidad de
estas operaciones es mayor. Sin embargo, los tiempos en memoria primaria son reducidos
de forma drastica en comparacidon con los tiempos registrados en memoria secundaria,
tanto asi que las diferencias entre los modelos columnares y estrella en esta arquitectura
son imperceptibles.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la comparacién de cada uno de los modelos,
se concluye que la opcidon a mantener implementada y disponible para trabajos futuros es
la de un modelo columnar en memoria secundaria, proporcionando asi la opcion de
realizar extracciones a memoria primaria mediante la herramienta de visualizacién
propuesta, en caso de que se necesita inmediatez en cuanto al despliegue de la
informacidn en las visualizaciones desarrolladas.

Se concluye que las bases de datos desarrolladas y las herramientas de visualizacion y
anadlisis de datos implementadas son de gran valor para los procesos de gestiéon de los
procesos de negocio de la organizacién, puesto que otorgan una vision general del
proceso de Activacion, vision que previamente se obtenia mediante la consulta directa de
datos en las bases de datos operacionales, sin la opcién de visualizar y resultando en
procesos engorrosos y demandantes.

Ademas, se concluye que este trabajo forma parte de un marco de trabajo propuesto para
el disefo e implementacién de futuras visualizaciones, con el fin de conformar una
primera versidn de un estandar de desarrollo de data marts y visualizacién de datos para
Cumplo Chile S.A.

Finalmente, se propone como trabajo futuro, el disefio e implementacién de nuevos data
marts y visualizaciones, que involucren distintas dreas del negocio interesantes a analizar.
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Algunas de estas dreas de negocio involucran datos con respecto al riesgo asociado a los
solicitantes como también puede involucrar informacién interesante para los cargos
directivos de la organizaciéon. Ademas, la arquitectura desarrollada y las plataformas
involucradas permiten la integracion con distintos tipos de fuentes de datos,
proporcionando asi la posibilidad de integrar mas modelos y arquitecturas ademas de
bases de datos columnares o relacionales.

Para la realizacion de este estudio fue de suma importancia las bases que se fundaron
sobre los cursos de Bases de Datos, ademads de los cursos de profundizacion como Bases
de Datos Avanzadas y el contenido obtenido de Inteligencia de Negocios. Ademas, parte
del trabajo realizado involucré informacién adquirida desde la asignatura de Modelado de
Procesos de Negocios. Como herramientas que hubiesen sido deseables al momento de
desarrollar el estudio, vale la pena mencionar Bases de datos en memoria primaria.
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ANEXO A: PROCESOS DE NEGOCIO

Los procesos de negocios son elementos de una organizacién compuestos por una
secuencia de actividades que, relacionadas entre si, producen un servicio o un producto.
Estos pueden ser diagramados mediante una notacidn especial denominada BPMN
(Bussines process management notation). Esta notacidn estd compuesta de una serie de
elementos que permiten describir el proceso de negocio de principio a fin. Algunos de los
elementos mas importantes de esta notacion son:

1) Eventos: un evento es representado en la notacion BPMN como un circulo, estos
representan situaciones que ocurren en el proceso de negocio y no actividades que
son realizadas, estos pueden ser eventos de inicio, termino o bien eventos
intermedios y son representados segun la figura A.1.

Inicio Intermedio Fin

Figura A.1: Representacion grafica de ejemplos de eventos en notacidn de modelado de procesos de negocio
BMPN.

2) Actividades: las actividades son representadas mediante un rectangulo vy
representan las tareas que seran realizadas. Son representados segun la figura A.2.

mﬂ

Figura A.2: Representacion grafica de ejemplos de actividades en notacion de modelado de procesos de
negocio BMPN.

3) Compuertas: son representadas mediante un rombo y se encargan de bifurcar o
unir el flujo de acuerdo con la légica que se desee en la definicién del negocio. Se
representan segun la figura A.3.
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Figura A.3: Representacion grafica de ejemplos de actividades en notacién de modelado de procesos de
negocio BMPN.

4) Conexiones: las conexiones son representadas por lineas y pueden ser de

distintitos tipos, su funcidn principal es atribuir de direccion y secuencialidad a |
distintas tareas del proceso de negocio y son representadas segun la figura A.4.

Esncia cidn

Figura A.4: Representacion grafica de ejemplos de conexiones en notacién de modelado de procesos de
negocio BMPN.

A continuacidn, se presenta el modelo del proceso de Solicitud de crédito en notacion
BPMN.

as
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Figura A.5: Proceso de negocio detallado de solicitud de crédito, en notacion BMPN, parte 1.
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Figura A.5: Proceso de negocio detallado de solicitud de crédito, en notacion BMPN, parte 2.
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Figura A.5: Proceso de negocio detallado de solicitud de crédito, en notacion BMPN, parte 3.

Luego se presenta el modelo perteneciente al proceso de Inversion en notacion BPMN.
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Figura A.6: Proceso de negocio detallado de inversion, en notacion BMPN, parte 1.
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Figura A.6: Proceso de negocio deta

Ilado de inversidn, en notacion BMPN, parte 2.
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Figura A.6: Proceso de negocio detallado de inversidn, en notacion BMPN, parte 3.

A continuacidn, se muestra el modelo correspondiente al proceso de Activacidn en
notacion BPMN.
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Figura A.7: Proceso de negocio detallado de activacion, en notacién BMPN, parte 1.
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ANEXO B: Copigos SQL

CREATE

ALGORITHM = UNDEFINED
DEFINER = “root @ localhost’
SQL SECURITY DEFINER
VIEW “cumplo db dwh'. enterprise view  AS

SELECT
"dfr’. id funding® AS "id funding’,
"dfr’. admin name’ AS “admin name’,
"dfr’. credit type name’ AS ‘credit type name’,
‘dr’ . id dim requester’ AS "id dim requester’,
"dr’ . requester business name’ AS ‘requester business name’,

“fa'. amount® AS “amount’,
“fa'. fee® AS “fee’,
“fa . tir® AS “tir,

"fa'. nominal rate’ AS ‘nominal rate’,
"fa'. activated date® AS “activated date’
FROM

(("cumplo db dwh'. fact activation® "fa’

JOIN ‘cumplo db dwh'. dim requester” “dr” ON
(("fa'. id dim requester” = 'dr . id dim requester’)))

JOIN “cumplo db dwh'. dim funding request® ‘“dfr’ ON
(("dfr’. id dim funding® = "fa'. id dim funding’)))

GROUP BY ‘"dfr’ . id funding"

Cddigo B.1: Cédigo en lenguaje SQL necesario para la creacidn de la vista materializada de representantes
comerciales y empresa solicitante en MySQL

CREATE
ALGORITHM = UNDEFINED
DEFINER = ‘root @ localhost’

SQL SECURITY DEFINER
VIEW ‘cumplo db dwh'. investor view  AS

SELECT
"dfr’. id funding® AS "id funding’,
“fa'. invested amount® AS ‘invested amount’,
‘dr’. id dim requester” AS "id dim requester’,
"dr’ . requester business name’ AS ‘requester business name’,
"din’ . investor id® AS "investor id’,
‘din’. investor sex’ AS ‘investor sex’,
"din’ . profession name’ AS ‘profession name’
FROM
((("cumplo db dwh'. fact activation® "fa
JOIN ‘cumplo db dwh'. dim requester® “dr" ON
(("fa . id dim requester’ = 'dr . id dim requester’)))
JOIN “cumplo db dwh’'. dim funding request' ‘dfr  ON
(("dfr . id dim funding = "fa . id dim funding')))
JOIN “cumplo db dwh'. dim investor  “din’ ON
(("din’. id dim investor® = "fa . id dim investor’)))

GROUP BY "din’ . investor id"
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Cddigo B.2: Cédigo en lenguaje SQL necesario para la creacién de la vista materializada inversionistas en

MySQL
CREATE
ALGORITHM = UNDEFINED
DEFINER = “root Q@ localhost’

SQL SECURITY DEFINER
VIEW “cumplo db dwh'. invoice view  AS

SELECT
"dfr’. id funding® AS "id funding’,
“fa' . invoice amount® AS “invoice amount’,
‘dr’ . id dim requester’ AS "id dim requester’,
"dr’ . requester business name’ AS ‘requester business name’,

‘dpy . invoice payer id' AS “invoice payer id’,
"dpy . invoice payer name’ AS “invoice payer name’

FROM
((("cumplo db dwh'. fact activation® "fa’
JOIN ‘cumplo db dwh'. dim requester” “dr" ON
(("fa'. id dim requester’ = 'dr . id dim requester’)))
JOIN “cumplo db dwh'. dim funding request’ “dfr’ ON
(("dfr’. id dim funding® = "fa . id dim funding’)))

JOIN ‘cumplo db dwh'. dim payer’ ‘dpy  ON (('dpy . id dim payer"
= "fa'. id dim payer’)))

Cddigo B.3: Cddigo en lenguaje SQL necesario para la creacion de la vista materializada pagadores en MySQL
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ANEXO C:

TABLAS DE RESULTADOS

Numero Nombre ql g2 Total
1 Alejandro 0,2932 0,2325 0,5257
2 Aracelli 0,2447 0,2390 0,4837
3 Catalina 0,2168 0,2159 0,4327
4 Christian 0,2132 0,2111 0,4243
5 Daniela 0,2088 0,2009 0,4097
6 Francisca 0,2305 0,1973 0,4278
7 Ignacio 0,2199 0,2254 0,4453
8 Joseph 0,2146 0,2368 0,4514
9 Luis 0,2140 0,2080 0,4220
10 Paolo 0,2210 0,2020 0,4230
11 Pedro 0,2087 0,2078 0,4165
12 Raquel 0,2241 0,1989 0,4229
Promedio 0,2258 0,2146 0,4404
Desvest 0,0235 0,0151 0,0333

Tabla C.1: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria secundaria para el escenario 1, en

modelo columnar.

Numero Nombre ql g2 total

1| Alejandro 2,5905 2,6566 5,2471
2 | Aracelly 2,6498 2,6583 5,3081
3| Catalina 2,6697 4,1029 6,7726
4| Christian 2,6826 2,6252 5,3077
5| Daniela 5,7116 2,6359 8,3475
6 | Francisca 2,6487 2,6701 5,3188
7 | Ignacio 5,4098 2,7724 8,1822
8 | Joseph 2,6525 2,6760 5,3284
9| Luis 2,6509 2,6598 5,3106
10| Paolo 2,6235 2,6454 5,2689
11| Pedro 2,6387 2,6814 5,3201
12 | Raquel 2,6490 2,6847 5,3337

Promedio 3,1314 2,7890 5,9205

Desvest 1,1368 0,4154 1,1736

Tabla C.2: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria secundaria para el escenario 1, en

modelo relacional.
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Numero Nombre ql g2 a3 Total
1 Alejandro 0,1186 0,1122 0,1011|0,3319
2 Antonia 0,0887 0,0846 0,0990 | 0,2724
3 Aracelli 0,0933 0,0944 0,1035|0,2913
4 Cristian 0,1251 0,0992 0,1071|0,3314
5 Daniela 0,0939 0,1360 0,1067 | 0,3365
6 Fabian 0,1195 0,1019 0,0986 | 0,3201
7 Ignacio 0,0938 0,0968 0,0876|0,2782
8 Joseph 0,0948 0,0960 0,0818 | 0,2726
9 Luis 0,0777 0,0788 0,0958 | 0,2522
10 Nicolas 0,0873 0,0934 0,0914|0,2720
11 Oliver 0,1306 0,0982 0,1051|0,3339
12 Raquel 0,0812 0,0944 0,0822|0,2579
Promedio 0,1004 0,0988 0,0966 0,2959
Desvest 0,0180 0,0143 0,0090 0,0325

Tabla C.3: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria secundaria para el escenario 2, en

modelo columnar.

Numero Nombre ql g2 g3 Total
1 Alejandro 2,2549 2,0858 1,8519 | 6,1926
2 Antonia 2,2362 1,7302 2,0181|5,9845
3 Aracelli 2,1724 2,2236 2,0473|6,4433
4 Cristian 2,1385 1,9433 2,2786 | 6,3604
5 Daniela 2,2555 2,1555 2,2737 | 6,6846
6 Fabian 2,1812 2,1887 1,8506 | 6,2205
7 Ignacio 2,2225 2,0266 2,0274 | 6,2764
8 Joseph 2,2670 2,7297 2,0656 | 7,0622
9 Luis 2,2118 1,9280 2,11796,2577
10 Nicolas 2,0330 1,8342 2,2434 16,1106
11 Oliver 2,2772 2,2472 2,3422 | 6,8666
12 Raquel 2,1850 2,2802 1,6812 | 6,1463
Promedio 2,2029 2,1144 2,0665 6,3838
Desvest 0,0684 0,2596 0,2007 0,3260

Tabla C.4: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria secundaria para el escenario 2, en

modelo relacional.
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Numero Nombre ql g2 a3 Total
1 0,1757 0,1788 0,1635|0,5180
2 0,1556 0,1682 0,1528 | 0,4766
3 0,1660 0,1893 0,1778|0,5331
4 0,1708 0,1798 0,1475|0,4981
5 0,1503 0,1601 0,1369|0,4473
6 0,1712 0,1620 0,1681|0,5013
7 0,1560 0,1252 0,1608 | 0,4420
8 0,1553 0,1287 0,1646 | 0,4486
9 0,1661 0,1371 0,1511|0,4543
10 0,1553 0,1677 0,1735|0,4965
11 0,1294 0,1596 0,1604 | 0,4494
12 0,1720 0,1554 0,1361|0,4635
13 0,1379 0,1652 0,1518 | 0,4549
14 0,1498 0,1409 0,1661 | 0,4568
Promedio 0,1580 0,1584 0,1579 0,4774
Desvest 0,0134 0,0193 0,0125 0,0311

Tabla C.5: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria secundaria para el escenario 3, en

modelo columnar.

Numero Nombre ql g2 g3 Total
1 1,0953 1,1615 1,1608 | 3,4176
2 0,5289 1,1370 0,5512|2,2170
3 1,1010 1,1894 1,1885 |3,4789
4 0,5274 1,1462 0,5452|2,2189
5 1,0891 1,1461 1,1459 | 3,3811
6 0,5312 1,1240 0,5261|2,1813
7 1,0669 5,0925 5,0925 | 11,2519
8 0,5534 1,2121 0,5395 | 2,3050
9 1,0956 1,2142 1,2140 | 3,5237
10 0,5255 1,1235 0,5554 | 2,2045
11 1,0656 1,1556 1,1507 | 3,3719
12 0,5261 1,1483 0,5312|2,2057
13 1,0742 1,1698 1,1678 | 3,4118
14 0,5243 1,1244 0,5316|2,1803
Promedio 0,8075 1,4389 1,1357 3,3821
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Desvest

0,2872

1,0520

1,1816

2,5208

Tabla C.6: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria secundaria para el escenario 3, en

modelo relacional.

Numero Nombre ql g2 total

1| Alejandro 0,0481 0,0228 0,0710
2 | Aracelly 0,0201 0,0225 0,0426
3| Catalina 0,0181 0,0214 0,0395
4| Christian 0,0198 0,0195 0,0393
5| Daniela 0,0181 0,0213 0,0393
6 | Francisca 0,0190 0,0198 0,0388
7 | Ignacio 0,0222 0,0193 0,0415
8| Joseph 0,0194 0,0194 0,0387
9| Luis 0,0209 0,0191 0,0400
10| Paolo 0,0193 0,0191 0,0383
11| Pedro 0,0193 0,0216 0,0409
12 | Raquel 0,0205 0,0195 0,0400

Promedio 0,0221 0,0204 0,0425

Desvest 0,0083 0,0014 0,0090

Tabla C.7: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria primaria para el escenario 1, en

modelo columnar.

Numero Nombre ql g2 total

1| Alejandro 0,0040 0,0058 0,0099
2 | Aracelly 0,0051 0,0054 0,0105
3| Catalina 0,0048 0,0056 0,0103
4| Christian 0,0049 0,0054 0,0104
5| Daniela 0,0060 0,0782 0,0842
6 | Francisca 0,0050 0,0054 0,0105
7 | Ignacio 0,0051 0,0051 0,0102
8| Joseph 0,0054 0,0050 0,0105
9| Luis 0,0052 0,0050 0,0101
10| Paolo 0,0049 0,0063 0,0112
11| Pedro 0,0051 0,0045 0,0097
12 | Raquel 0,0049 0,0056 0,0105

Promedio 0,0050 0,0115 0,0165

Desvest 0,0005 0,0210 0,0213

Tabla C.8: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria primaria para el escenario 1, en

modelo relacional.
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Numero Nombre ql g2 a3 Total
1 Alejandro 0,0057 0,0082 0,0069 | 0,0209
2 Antonia 0,0048 0,0058 0,0056 | 0,0161
3 Aracelli 0,0076 0,0092 0,0065 | 0,0234
4 Cristian 0,0058 0,0065 0,0061 | 0,0184
5 Daniela 0,0056 0,0054 0,0060 | 0,0170
6 Fabian 0,0063 0,0063 0,0053|0,0179
7 Ignacio 0,0072 0,0051 0,0056 | 0,0179
8 Joseph 0,0058 0,0077 0,0064 | 0,0199
9 Luis 0,0069 0,0056 0,0063 | 0,0189
10 Nicolas 0,0066 0,0056 0,0075 | 0,0197
11 Oliver 0,0057 0,0057 0,0063 |0,0177
12 Raquel 0,0060 0,0056 0,0058 | 0,0173
Promedio 0,0062 0,0064 0,0062 0,0188
Desvest 0,0008 0,0013 0,0006 0,0020

Tabla C.9: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria primaria para el escenario 2, en
modelo columnar.

Numero Nombre ql g2 g3 Total
1 Alejandro 0,0052 0,0050 0,0055 | 0,0157
2 Antonia 0,0047 0,0055 0,0049 | 0,0152
3 Aracelli 0,0052 0,0056 0,0084 | 0,0192
4 Cristian 0,0053 0,0055 0,0079 |0,0188
5 Daniela 0,0053 0,0061 0,0058 | 0,0172
6 Fabian 0,0059 0,0068 0,0052 | 0,0179
7 Ignacio 0,0059 0,0051 0,0055 | 0,0165
8 Joseph 0,0052 0,0071 0,0059 | 0,0183
9 Luis 0,0051 0,0061 0,0058 | 0,0170
10 Nicolas 0,0063 0,0060 0,0059 | 0,0181
11 Oliver 0,0054 0,0062 0,0071 |0,0187
12 Raquel 0,0065 0,0065 0,0072 | 0,0202
Promedio 0,0055 0,0060 0,0063 0,0177
Desvest 0,0005 0,0006 0,0011 0,0015

Tabla C.10: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria primaria para el escenario 2, en
modelo relacional.
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Numero Nombre ql g2 a3 Total
1 0,0072 0,0055 0,0055 | 0,0182
2 0,0066 0,0056 0,0054 | 0,0176
3 0,0070 0,0053 0,0059 | 0,0182
4 0,0054 0,0060 0,0061 |0,0175
5 0,0072 0,0061 0,0059 | 0,0192
6 0,0065 0,0059 0,0053|0,0178
7 0,0052 0,0060 0,0063 | 0,0174
8 0,0070 0,0061 0,0061 | 0,0191
9 0,0053 0,0062 0,0059 | 0,0174
10 0,0058 0,0054 0,0061|0,0173
11 0,0061 0,0101 0,0063 | 0,0225
12 0,0059 0,0060 0,0059 | 0,0177
13 0,0088 0,0062 0,0080 | 0,0230
14 0,0058 0,0063 0,0060 | 0,0181
Promedio 0,0064 0,0062 0,0060 0,0186
Desvest 0,0010 0,0012 0,0006 0,0028

Tabla C.11: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria primaria para el escenario 3, en
modelo columnar.

Numero Nombre ql g2 g3 Total
1 0,0046 0,0052 0,0063 |0,0161
2 0,0439 0,0062 0,0287 | 0,0788
3 0,0049 0,0048 0,0069 | 0,0166
4 0,0391 0,0055 0,0257|0,0703
5 0,0042 0,0070 0,0070|0,0183
6 0,0423 0,0056 0,0271|0,0750
7 0,0034 0,0059 0,0060 | 0,0153
8 0,0354 0,0058 0,0303 |0,0714
9 0,0048 0,0058 0,0058 | 0,0163
10 0,0370 0,0044 0,0253 | 0,0667
11 0,0049 0,0063 0,0058 | 0,0169
12 0,0395 0,0065 0,0255 |0,0714
13 0,0042 0,0064 0,0055 | 0,0160
14 0,0397 0,0038 0,0257 | 0,0692
Promedio 0,0220 0,0057 0,0165 0,0442
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Desvest 0,0183 0,0009 0,0108 0,0300

Tabla C.12: Detalle de resultados de pruebas de rendimiento en memoria primaria para el escenario 3, en
modelo relacional.
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