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RESUMEN DEL PROYECTO

Desarrollo de una arquitectura end-to-end de datos aplicada a un entorno de e-commerce. El
proyecto cubre todo el ciclo de vida del dato desde la ingestion de datos en bruto de multiples
fuentes hasta la explotacion analitica para la ayuda en la toma de decisiones del negocio. El
nucleo técnico reside en el disefio de un DataWarehouse basado en una arquitectura
DataVault para almacenar y gestionar el historico. La arquitectura y los servicios seran
desplegados utilizando herramientas cloud de Azure.

Palabras clave: Data Warehouse, Data Vault, Azure, Business Intelligence, ETL, Links,
Hubs, Satélites, Star Schema, Data Lake, API, Historificacion, Trazabilidad, Escalabilidad,

Datos Sintéticos, Insights, Analitica, Raw Vault, Business Vault, Data Mart.

1. Introduccion

En los entornos empresariales actuales, los datos suelen encontrarse repartidos entre
distintos sistemas, aplicaciones y proveedores externos. Esto hace que, si no existe una
arquitectura que unifique los datos, sea dificil tener una vision completa y fiable del
negocio. Por este motivo, los Data Warehouse siguen siendo una pieza importante en los
proyectos de datos, ya que permiten reunir informacion de distintas fuentes y prepararla
para su analisis.

Este proyecto nace a partir de una situacion parecida a la que puede darse en un trabajo
real de consultoria tecnoldgica. Al no poder utilizar datos reales de empresa por motivos
de confidencialidad, se decidié construir un caso propio con datos sintéticos. Para ello,
se eligid un entorno e-commerce, ya que permite trabajar con varias entidades
relacionadas entre si, como clientes, pedidos, lineas de pedido, productos, categorias y
envios.

El objetivo del trabajo no ha sido unicamente almacenar datos, sino construir un flujo
completo desde la generacion e ingesta de la informacion hasta su visualizacion final.
De esta forma, el proyecto cubre distintas fases habituales en una arquitectura analitica:
preparacion de fuentes, ingesta, almacenamiento inicial, transformacion, modelado Data
Vault, construccion de data marts y explotacion mediante dashboards.

2. Definicion del proyecto

El proyecto se ha planteado como el disefio e implementacion de una arquitectura de
datos capaz de simular un entorno empresarial real. Para ello, se han generado datos
sintéticos mediante scripts en Python, buscando que las distintas entidades mantuviesen



coherencia entre si y que el conjunto de datos pudiera utilizarse después en un flujo
analitico completo.

En este escenario se han definido varias entidades propias de un entorno e-commerce,
como clientes, pedidos, lineas de pedido, productos, categorias y envios. La generacion
de datos se ha realizado teniendo en cuenta estas relaciones. Por ejemplo, los pedidos se
asocian a clientes existentes, las lineas de pedido se relacionan con productos validos y
los envios se vinculan con pedidos generados previamente. Esto permite que los datos
resultantes puedan cargarse, transformarse y analizarse de forma parecida a como
ocurriria en un entorno empresarial.

Ademas de generar los datos, se han simulado distintas fuentes de informacion. Los datos
de clientes, pedidos y lineas de pedido se exponen mediante APIs, representando
sistemas externos como un CRM o un ERP. Por otro lado, los productos y categorias se
reciben en ficheros CSV, mientras que la informacion de envios se trabaja en formato
JSON, estos ficheros estaban almacenados en un Data Lake en la nube. Esta variedad de
formatos permite representar un escenario mas realista, donde no todos los sistemas
entregan la informacion de la misma manera ni a través del mismo canal.

De esta forma, la definicion del proyecto queda centrada en reproducir un caso
empresarial manejable, pero suficientemente completo para trabajar con problemas
habituales en proyectos de datos: variedad de fuentes, distintos formatos, relaciones entre
entidades, cargas automatizadas y necesidad de preparar la informacion antes de poder
analizarla.

Descripcion del modelo/sistema/herramienta

La arquitectura desarrollada se organiza en varias capas, cada una con una funcion
concreta dentro del flujo de datos. En primer lugar, los datos se cargan en la capa raw,
donde se conservan en un estado cercano al origen. Esta capa permite mantener una
primera copia de la informacion y facilita posibles reprocesos posteriores.

A partir de raw se construyen vistas stage, encargadas de preparar la informacion antes
de cargarla en el modelo Data Vault. En esta fase se realizan tareas como tipado de
campos, normalizacion de fechas, limpieza de formatos y generacion de claves técnicas.
La decision de utilizar vistas permite evitar duplicar almacenamiento innecesario y
mantener la logica de preparacion separada de los datos originales.

El nucleo del Data Warehouse se ha implementado mediante Data Vault. En la Raw
Vault se modelan las entidades principales mediante hubs, las relaciones mediante links
y los atributos descriptivos e historicos mediante satélites. Esta estructura permite
mantener la trazabilidad de los datos, conservar su evolucion en el tiempo y facilitar la
incorporacion de nuevas fuentes sin redisefiar por completo el modelo.

Sobre esta base se construye la Business Vault, donde se aplican reglas de negocio que
no forman parte directamente del dato de origen, pero que ayudan a preparar la
informacion para su analisis posterior. Finalmente, los data marts se organizan mediante
un modelo dimensional en esquema estrella, facilitando el consumo de los datos desde
Power BI.
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Hlustracion 1. Capas del flujo de datos en Data Vault

Toda la arquitectura se ha desplegado sobre servicios cloud de Microsoft Azure,
integrando distintos componentes para que trabajen de forma coordinada dentro de un
mismo sistema. En este flujo, Azure Functions se utiliza para simular la exposicion de
datos mediante APIs, Azure Data Lake Storage Gen2 permite almacenar los ficheros de
entrada y Azure SQL Database actia como base principal del Data Warehouse.

El componente encargado de coordinar el movimiento de los datos es Azure Data
Factory. A través de sus pipelines se orquestan las cargas desde las distintas fuentes hasta
las capas internas del modelo. Estos procesos se han planteado como cargas batch,
normalmente ejecutadas en ventanas de baja actividad, ya que el proyecto no requiere
procesamiento en tiempo real.

De esta forma, los pipelines no solo permiten automatizar la entrada de datos, sino
también controlar el orden de ejecucion de las distintas fases del sistema. Esto resulta
importante porque algunas capas dependen de que otras se hayan cargado previamente.
La siguiente figura resume de forma general la arquitectura desarrollada y el papel de los
distintos servicios dentro del flujo.
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Hlustracion 2 — Arquitectura en cloud del sistema desarrollado



4. Resultados

Una vez construidos los data marts, la informacion final se ha explotado mediante
dashboards en Power BI. Estos cuadros de mando permiten analizar el negocio desde
distintas perspectivas: clientes, ventas y productos. Aunque los datos utilizados son
sintéticos, los dashboards representan el tipo de analisis que podria realizarse en un
entorno empresarial real.

En el dashboard de clientes se observa la distribucion entre clientes fidelizados y no
fidelizados, asi como la relacion entre nimero de pedidos e importe gastado. Este analisis
permite identificar perfiles de clientes con mayor valor, estudiar la antigiiedad de la base
de clientes y detectar posibles oportunidades de fidelizacion.

En el dashboard de ventas se analiza la facturacion total, los métodos de pago utilizados,
el estado de los envios y la distribucion geografica de los pedidos. Los resultados
permiten obtener una vision general del rendimiento comercial del e-commerce, asi
como identificar patrones relacionados con pagos, logistica y concentracion de pedidos
por ciudad.

Por ultimo, el dashboard de productos permite analizar marcas, productos mas vendidos
y valoraciones por categoria. Este tipo de informacion puede ayudar a tomar posibles
decisiones relacionadas con stock, promociones o gestion del catalogo.
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llustracion 3 — Ejemplo de un dashboard desarrollado en Power BI

5. Conclusiones

El proyecto ha permitido construir una arquitectura de datos completa, desde la
generacion de datos sintéticos hasta la explotacion final en Power BI. A lo largo del
desarrollo se ha comprobado la importancia de separar correctamente las distintas fases
del flujo de datos, evitando mezclar ingesta, transformacion, historificacion y andlisis en
una Unica estructura.

Una de las principales aportaciones del trabajo ha sido la implementacion de un Data
Warehouse basado en Data Vault. Este enfoque ha resultado adecuado para integrar



informacion de distintas fuentes, mantener trazabilidad, conservar histérico y organizar
el modelo de forma escalable. El uso de claves hash, satélites historificados y campos
técnicos de auditoria permite seguir el recorrido del dato desde su origen hasta las capas
analiticas finales.

También se ha demostrado la importancia de construir data marts orientados al analisis.
Aunque Data Vault aporta una base so6lida para integracion e histérico, no es el modelo
mas comodo para la explotacion directa desde herramientas de BI. Por ello, la creacion
de Star Schemas permite ofrecer a Power Bl una estructura mas simple, clara y preparada
para construir indicadores y visualizaciones.

Como trabajo futuro, la arquitectura podria ampliarse incorporando nuevas fuentes de
informacion, como campafas de marketing, comportamiento web, atencion al cliente o
datos de proveedores externos. Gracias al enfoque Data Vault, estas ampliaciones
podrian realizarse de forma progresiva, anadiendo nuevas entidades, relaciones o
satélites sin tener que rehacer toda la estructura existente.

Otra posible linea de evolucion seria adaptar la solucion a un entorno de mayor escala,
utilizando servicios como Azure Synapse Analytics o Microsoft Fabric, asi como
incorporando controles de calidad mas avanzados, monitorizacién automéatica y modelos
analiticos predictivos.
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ABSTRACT

Development of an end-to-end data architecture applied to an e-commerce environment. The
project covers the full data lifecycle, from the ingestion of raw data from multiple sources
to its analytical exploitation to support business decision-making. The technical core of the
project is based on the design of a Data Warehouse using a Data Vault architecture, allowing
historical data to be stored and managed. The architecture and services are deployed using
Azure cloud tools.

Keywords: Data Warehouse, Data Vault, Azure, Business Intelligence, ETL, Links, Hubs,
Satellites, Star Schema, Data Lake, API, Historification, Traceability, Scalability, Synthetic
Data, Insights, Analytics, Raw Vault, Business Vault, Data Mart.

1. Introduction

In today’s business environments, data is often distributed across different systems,
applications and external providers. This means that, without an architecture capable of
unifying data, it becomes difficult to obtain a complete and reliable view of the business.
For this reason, Data Warehouses continue to play an important role in data projects, as
they make it possible to bring together information from different sources and prepare it
for analysis.

This project arises from a situation similar to one that may occur in a real technological
consulting project. Since real company data could not be used due to confidentiality
reasons, a custom case study was created using synthetic data. An e-commerce
environment was chosen because it allows several related entities to be represented, such
as customers, orders, order lines, products, categories and shipments.

The objective of the project has not only been to store data, but to build a complete flow
from the generation and ingestion of information to its final visualization. In this way,
the project covers several common stages in an analytical architecture: source
preparation, ingestion, initial storage, transformation, Data Vault modelling, data mart
construction and dashboard-based exploitation.

2. Project Definition

The project has been designed as the development and implementation of a data
architecture capable of simulating a real business environment. To achieve this, synthetic
data has been generated using Python scripts, ensuring that the different entities remain
coherent with each other and that the dataset can later be used in a complete analytical
flow.



In this scenario, several entities typical of an e-commerce environment have been
defined, such as customers, orders, order lines, products, categories and shipments. Data
generation has been carried out taking these relationships into account. For example,
orders are associated with existing customers, order lines are linked to valid products,
and shipments are connected to previously generated orders. This allows the resulting
data to be loaded, transformed and analysed in a similar way to how it would be done in
a business environment.

In addition to generating the data, different sources of information have been simulated.
Customer, order and order line data are exposed through APIs, representing external
systems such as a CRM or an ERP. On the other hand, products and categories are
received in CSV files, while shipment information is handled in JSON format. These
files are stored in a cloud Data Lake. This variety of formats helps represent a more
realistic scenario, where not all systems provide information in the same way or through
the same channel.

In this way, the project definition focuses on reproducing a manageable business case,
while still being complete enough to work with common challenges in data projects:
source variety, different formats, relationships between entities, automated loads and the
need to prepare information before it can be analysed.

Description of the model/system/tool

The developed architecture is organised into several layers, each with a specific role
within the data flow. First, data is loaded into the raw layer, where it is kept in a state
close to the original source. This layer makes it possible to maintain an initial copy of
the information and facilitates possible future reprocessing.

From the raw layer, stage views are built to prepare the information before loading it into
the Data Vault model. At this stage, tasks such as field typing, date normalization, format
cleansing and technical key generation are carried out. The decision to use views avoids
unnecessary storage duplication and keeps the preparation logic separate from the
original data.

The core of the Data Warehouse has been implemented using Data Vault. In the Raw
Vault, the main entities are modelled through hubs, relationships through links, and
descriptive and historical attributes through satellites. This structure makes it possible to
maintain data traceability, preserve its evolution over time and incorporate new sources
without redesigning the whole model.

On top of this base, the Business Vault is built, where business rules that are not directly
part of the source data are applied, helping to prepare the information for later analysis.
Finally, the data marts are organised through a dimensional model based on a star
schema, making data consumption from Power BI easier.
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Figure 1. Layers of the Data Vault data flow

The entire architecture has been deployed using Microsoft Azure cloud services,
integrating different components so that they work together within the same system. In
this flow, Azure Functions is used to simulate data exposure through APIs, Azure Data
Lake Storage Gen2 stores the input files, and Azure SQL Database acts as the main
database for the Data Warehouse.

The component responsible for coordinating data movement is Azure Data Factory.
Through its pipelines, loads are orchestrated from the different sources to the internal
layers of the model. These processes have been designed as batch loads, usually executed
during low-activity time windows, since the project does not require real-time
processing.

In this way, pipelines not only automate data ingestion, but also control the execution
order of the different stages of the system. This is important because some layers depend
on others being loaded beforehand. The following figure provides a general overview of
the developed architecture and the role of the different services within the flow.
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Figure 2. Cloud architecture of the developed system



4. Results

Once the data marts have been built, the final information has been exploited through
Power BI dashboards. These dashboards make it possible to analyse the business from
different perspectives: customers, sales and products. Although the data used is
synthetic, the dashboards represent the type of analysis that could be carried out in a real
business environment.

In the customer dashboard, the distribution between loyal and non-loyal customers can
be observed, as well as the relationship between the number of orders and the amount
spent. This analysis helps identify higher-value customer profiles, study the age of the
customer base and detect possible loyalty opportunities.

In the sales dashboard, total revenue, payment methods, shipment status and the
geographical distribution of orders are analysed. The results provide an overview of the
commercial performance of the e-commerce business, while also identifying patterns
related to payments, logistics and order concentration by city.

Finally, the product dashboard makes it possible to analyse brands, best-selling products
and ratings by category. This type of information can help support possible decisions
related to stock management, promotions or catalogue management.
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Figure 3. Example of a dashboard developed in Power BI

5. Conclusions

The project has made it possible to build a complete data architecture, from synthetic
data generation to final exploitation in Power BI. Throughout the development, the
importance of correctly separating the different stages of the data flow has been verified,
avoiding the combination of ingestion, transformation, historification and analysis
within a single structure.

One of the main contributions of the project has been the implementation of a Data
Warehouse based on Data Vault. This approach has proven suitable for integrating
information from different sources, maintaining traceability, preserving historical data



and organising the model in a scalable way. The use of hash keys, historified satellites
and technical audit fields makes it possible to follow the path of the data from its origin
to the final analytical layers.

The project has also shown the importance of building data marts oriented towards
analysis. Although Data Vault provides a solid foundation for integration and historical
tracking, it is not the most convenient model for direct exploitation from BI tools. For
this reason, the creation of Star Schemas allows Power BI to work with a simpler, clearer
structure prepared for building indicators and visualizations.

As future work, the architecture could be extended by incorporating new sources of
information, such as marketing campaigns, web behaviour, customer service data or
external provider data. Thanks to the Data Vault approach, these extensions could be
carried out progressively by adding new entities, relationships or satellites without
having to rebuild the existing structure.

Another possible line of evolution would be to adapt the solution to a larger-scale
environment, using services such as Azure Synapse Analytics or Microsoft Fabric, as
well as incorporating more advanced quality controls, automatic monitoring and
predictive analytical models.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

En este capitulo se presenta el contexto previo del proyecto y la motivacion que ha llevado
a su desarrollo. Por otro lado, se expone la problematica concreta que se busca resolver, la
cual estd centrada en la integracion, transformacion, historificacion y explotacion de datos
comerciales. Finalmente, se delimita el alcance del trabajo, detallando tanto las principales

fases abordadas como aquellos elementos que quedan fuera del proyecto.

1.1 CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

El presente Trabajo Fin de Méster se enmarca en el ambito de la ingenieria de datos, la
analitica empresarial y el disefio de arquitecturas orientadas a la integracion y explotacion
de informacion. En el contexto del Méster, una parte significativa de los trabajos
desarrollados por los alumnos se encuentra vinculada a proyectos reales realizados en
empresas. Sin embargo, en determinados entornos profesionales, especialmente cuando se
trabaja en consultoria, existen restricciones de confidencialidad que impiden exponer
informacion, resultados o desarrollos asociados a clientes concretos.

A partir de esta situacion, se decidi6 plantear un proyecto propio que permitiese aplicar
metodologias y enfoques similares a los empleados en un entorno profesional, pero
desarrollado integramente desde cero y sin utilizar datos reales de clientes. De este modo,
el trabajo permite reproducir un escenario realista de ingenieria de datos, manteniendo al
mismo tiempo la independencia del proyecto y evitando cualquier conflicto relacionado
con la confidencialidad de la informacion.

Para ello, en las primeras fases del proyecto fue necesario generar un conjunto de datos
sintéticos que representasen un entorno de negocio suficientemente completo como para
justificar el disefio e implementacion de una arquitectura de datos analitica. Se selecciono
el ambito del comercio electronico debido a la variedad de entidades que intervienen en
este tipo de sistemas, tales como clientes, pedidos, lineas de pedido, productos, categorias
y envios. Ademads, en un entorno de ventas online los datos pueden proceder de distintas
fuentes y presentarse en diferentes formatos, como ficheros CSV, estructuras JSON o
servicios API, lo que permite simular una problematica habitual en proyectos reales de
integracion de datos.

Dentro de este contexto, el trabajo permite abordar diferentes roles habituales en proyectos
de datos. Desde una perspectiva de arquitectura, se disefia una solucion estructurada por
capas y orientada a la escalabilidad, trazabilidad y mantenimiento. Desde el punto de vista
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de la ingenieria de datos, se construyen procesos de carga y transformacion que permiten
integrar informacion procedente de distintas fuentes. Por tltimo, desde una perspectiva
analitica, se preparan modelos y cuadros de mando que facilitan el analisis de la
informacion y la obtencion de conclusiones de negocio.

\\DE DATOS &

ARQUITECTO INGENIERO
DE DATOS DE DATOS

Figura 1. Roles principales cubiertos en el proyecto

De esta forma, el proyecto no se limita unicamente a la creacion de visualizaciones, sino
que cubre el flujo completo del dato, desde su generacion y carga inicial hasta su
transformacion, modelado y posterior andlisis. Esto resulta especialmente importante
porque, antes de llegar a una herramienta de Business Intelligence, los datos deben pasar
por distintas fases que garanticen su calidad, su coherencia y su trazabilidad. Por ello, el
valor del proyecto no se encuentra tinicamente en el dashboard final, sino en la arquitectura
que permite que ese analisis sea fiable.

1.2 MOTIVACION Y RELEVANCIA

La motivacion de este proyecto parte de la importancia que han adquirido los datos en el
contexto actual. Las empresas generan cada vez mas informacion en sus procesos diarios,
ya sea a través de ventas, pedidos, clientes, productos, operaciones logisticas o
interacciones digitales. Esta informacion se ha convertido en un activo de gran valor, ya
que permite entender mejor el funcionamiento del negocio, detectar patrones, medir
resultados y apoyar la toma de decisiones.

Sin embargo, disponer de datos no implica necesariamente disponer de informacion util.
Para que los datos puedan aportar valor, es necesario aplicar un proceso previo de ingesta,
tratamiento, transformacién y modelado. Los datos en bruto, por si solos, suelen estar
dispersos, tener diferentes formatos y no estar preparados para responder directamente a
preguntas de negocio. Por este motivo, uno de los principales intereses del proyecto es
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cubrir el flujo completo del dato, desde su recopilacion inicial hasta su posterior
explotacion mediante visualizaciones.

En este sentido, el trabajo no se centra inicamente en la creacion de dashboards, sino en
todo el proceso necesario para que esas visualizaciones sean fiables. Primero se parte de
datos iniciales, que en su estado original no aportan un valor directo al negocio. Después,
estos datos se cargan, se limpian, se transforman y se modelan para construir una base
analitica mas ordenada y coherente. Finalmente, la informacion resultante se representa
mediante cuadros de mando que permiten consultar los datos de una forma mas resumida,
visual y comprensible.

Otra de las motivaciones del proyecto es la necesidad de centralizar informacion
procedente de distintos sistemas. A medida que una empresa crece, es habitual que sus
datos se encuentren repartidos entre diferentes aplicaciones, departamentos o fuentes de
informacion. Esta descentralizacion puede dificultar el analisis global del negocio, ya que
cada sistema puede tener su propia estructura, formato o légica. Por ello, en este proyecto
se plantea la construccion de un Data Warehouse que permita integrar la informacion en un
entorno comun y ofrecer una vision mas unificada y preparada para el analisis.

En concreto, este Data Warehouse se construye siguiendo un enfoque Data Vault, ya que
esta metodologia encaja bien con escenarios en los que se integran datos de distintas
fuentes y donde el modelo debe estar preparado para crecer con el tiempo. En un contexto
empresarial, pueden incorporarse nuevas fuentes, aparecer nuevas entidades de negocio o
cambiar las necesidades de analisis. Por este motivo, resulta importante contar con una
arquitectura flexible, que permita ampliar el sistema de forma controlada sin tener que
redisefiar por completo el modelo existente.

Ademas, Data Vault encaja especialmente bien con la necesidad de mantener trazabilidad e
histérico de la informacion. Su estructura permite conocer de donde procede cada dato,
como se ha integrado dentro del modelo y como ha ido evolucionando. Esto resulta
especialmente 1til en entidades que cambian con el tiempo, como los envios, donde no solo
interesa conocer el estado actual, sino también conservar los estados anteriores. Por ello, el
proyecto no se limita a guardar una foto fija de la informacion, sino que busca construir
una base de datos analitica capaz de recoger la evolucion del negocio.

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.3.1 INTEGRACION DE DATOS HETEROGENEOS PROCEDENTES DE MULTIPLES

FUENTES

Uno de los principales problemas que aborda el proyecto es la integracion de datos
procedentes de distintas fuentes y con formatos diferentes. En un entorno empresarial, la

7
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informacion necesaria para analizar el negocio no suele encontrarse concentrada en un
unico sistema, sino distribuida entre varias aplicaciones internas y proveedores externos.

En el caso planteado, los datos de clientes se obtienen mediante llamadas a la API del
CRM, mientras que la informacion relativa a pedidos y lineas de pedido se ingesta a través
de la API del ERP. De esta forma, parte de la informacion de negocio se obtiene
directamente desde sistemas corporativos mediante integraciones basadas en servicios API.

Sin embargo, no todos los proveedores externos disponen de APIs que permitan una
integracion directa. En estos casos, la informacion se deposita en un servidor SFTP en
forma de ficheros, que posteriormente son transferidos al entorno cloud para su
almacenamiento y procesamiento dentro del lakehouse. Esta situacion introduce una mayor
variedad en los mecanismos de ingesta y obliga a tratar datos con estructuras y formatos
distintos.

Dentro de estos ficheros, la informacion de productos y categorias se recibe en formato
CSV, mientras que los datos correspondientes a los envios son proporcionados por el
proveedor logistico en formato JSON. Ademas, cada fuente puede utilizar sus propias
claves internas, nomenclaturas, tipos de datos y formatos de campos, como ocurre
habitualmente con las fechas o los identificadores. Por este motivo, antes de cargar la
informacion en el Data Warehouse, es necesario transformar, normalizar y unificar los
datos para que puedan integrarse de forma coherente en un modelo comun.

1.3.2 MODELADO RELACIONAL Y PREPARACION ANALITICA DE LOS DATOS

Una vez recopilada la informacion procedente de las distintas fuentes, el siguiente
problema consiste en organizarla de forma adecuada para que pueda ser explotada
analiticamente. Los datos en bruto no son suficientes para construir informes fiables, ya
que antes deben estructurarse, relacionarse y adaptarse a un modelo que permita
representar correctamente las entidades de negocio y las relaciones que existen entre ellas.

En este tipo de proyectos, el Data Warehouse se trabaja normalmente sobre una base
relacional porque la informacion de negocio esta formada por entidades conectadas entre
si. En el caso de un entorno de e-commerce, un cliente puede realizar varios pedidos, cada
pedido puede estar formado por distintas lineas, cada linea hace referencia a un producto,
los productos pertenecen a categorias y los pedidos pueden tener envios asociados. Por
tanto, es necesario modelar estas relaciones para que los datos puedan consultarse de forma
coherente y para evitar analisis aislados o inconsistentes.

En este proyecto, el modelado del Data Warehouse se realiza siguiendo el enfoque Data
Vault. Aunque en ocasiones se habla de arquitectura Data Vault, en este trabajo se entiende
principalmente como una metodologia de modelado orientada a la integracion, trazabilidad
e historificacion de los datos. Esta forma de modelar mantiene una estructura relacional,
pero organiza la informacion de una manera particular mediante hubs, links y satélites. Los
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hubs representan las entidades principales del negocio, los links permiten reflejar las
relaciones entre esas entidades y los satélites almacenan los atributos descriptivos y su
evolucioén en el tiempo.

Ademas del modelo Data Vault, también resulta necesario preparar una capa orientada al
consumo analitico. Para ello, se disefian data marts que simplifican la consulta de la
informacion y la adaptan a las necesidades de analisis del proyecto. En esta capa final, el
modelo se aproxima a un esquema en estrella, formado por tablas de hechos y
dimensiones. Esta estructura permite que la informacién pueda ser utilizada posteriormente
en Power BI, donde se desarrollan métricas, filtros y visualizaciones relacionadas con
ventas, pedidos, clientes, productos y envios.

1.3.3 HISTORIFICACION DE CAMBIOS Y TRAZABILIDAD DEL DATO

Otro de los problemas relevantes en este tipo de proyectos es la necesidad de conservar la
evolucion de los datos a lo largo del tiempo. En muchos sistemas operacionales, cuando un
registro cambia, se actualiza su valor anterior y inicamente queda almacenado el estado
mas reciente. Esto puede ser suficiente para ciertos procesos del dia a dia, pero supone una
limitacion importante desde el punto de vista analitico, ya que se pierde la posibilidad de
conocer como ha evolucionado la informacion.

Este problema se puede observar claramente en entidades como los envios. Un envio no
tiene siempre el mismo estado, sino que puede pasar por distintas fases, como creado,
enviado, en reparto o entregado. Si el sistema solo almacenase el Gltimo estado, no seria
posible analizar la evolucion del envio, conocer cuando se produjo cada cambio o detectar
posibles incidencias en el proceso logistico. Por este motivo, el proyecto necesita un
modelo que no solo guarde la situacion actual de los datos, sino también su histérico.

Para resolver esta necesidad, Data Vault trabaja con una filosofia de historificacion cercana
a las Slowly Changing Dimensions de tipo 2. Este tipo de gestion del cambio consiste en
no sobrescribir directamente la informacion anterior, sino en conservar una version
historica del registro y crear una nueva version cuando se detecta una modificacion. En el
caso de Data Vault, esta historificacion se materializa principalmente en los satélites,
donde se almacenan los atributos descriptivos de las entidades y sus cambios a lo largo del
tiempo.

De esta forma, el modelo se basa en una estrategia principalmente insert-only: los registros
no se eliminan ni se actualizan de forma destructiva, sino que se afiaden nuevas versiones
cuando cambia la informacion. Para identificar qué version estd vigente y durante qué
periodo fue vélida cada una, se utilizan campos como la fecha de inicio de validez, la fecha
de fin de validez y un indicador de ultima version. Este planteamiento permite reconstruir
el estado de la informacion en un momento concreto del tiempo y analizar la evolucion de
los datos de forma mas completa.
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Ademas de la historificacion, otro aspecto importante es la trazabilidad. Aunque dentro del
Data Warehouse se generen nuevos identificadores propios para organizar y relacionar la
informacion, en el proyecto se conservan también los identificadores procedentes de los
sistemas de origen. Mantener estos IDs originales permite relacionar los datos analiticos
finales con la informacion inicial de la que proceden. De esta manera, si aparece una
inconsistencia en un data mart o en una visualizacidn, es posible seguir el rastro del dato
hasta su origen y comprobar de qué sistema, fichero o entidad procede.

1.4 ALCANCE DEL TRABAJO

Para delimitar el trabajo realizado, se enumeran a continuacion las principales fases
incluidas dentro del proyecto:

e (Generacidn y preparacion de datos sintéticos de un entorno e-commerce mediante
scripts de Python, utilizando diferentes librerias estadisticas y de generacion de datos.

o Ingesta de los datos desde diferentes fuentes y servicios, y almacenamiento inicial
de la informacion en una capa raw, conservando los datos en un estado cercano al
original y sin aplicar transformaciones previas relevantes.

e Transformacion y normalizacion de los datos mediante tareas de limpieza, tipado de
campos y homogeneizacion de formatos, con el objetivo de preparar la informacion
para su posterior carga en el Data Warehouse.

e Modelado del Data Warehouse mediante Data Vault. Se disefia un modelo basado en
hubs, links y satélites, siguiendo un enfoque diferente al de los modelos
dimensionales tradicionales y orientado a la integracién, trazabilidad e
historificacion de los datos.

e Implementacion de procesos de carga en el Data Warehouse, automatizacion de los
procesos y separacion de la informacion en distintas capas, como raw, business y
data marts. Este planteamiento guarda cierta relacion conceptual con la arquitectura
medallion, donde los datos evolucionan desde una capa inicial en bruto hasta capas
mas refinadas y preparadas para el consumo analitico.

e Construccion de un modelo en estrella a partir de los data marts, relacionando tablas
de hechos y dimensiones para crear una capa final orientada al analisis.

e Desarrollo de dashboards en Power BI, creando visualizaciones y mostrando KPIs
que permiten analizar la informacion y apoyar la toma de decisiones de negocio
basada en datos.

También resulta importante definir los aspectos que quedan fuera del alcance del proyecto.
En primer lugar, no se trabaja con datos reales de empresa debido a motivos de
confidencialidad, sino con datos sintéticos generados especificamente para reproducir un
escenario de negocio representativo. Del mismo modo, no se implementan sistemas reales
de terceros como un CRM, un ERP o una plataforma logistica productiva, sino que se
simula la informacion que podria proceder de este tipo de sistemas.
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Asimismo, el proyecto no consiste en el desarrollo de un sistema transaccional. Un sistema
transaccional es aquel orientado a registrar y gestionar operaciones del dia a dia, como la
creacion de pedidos, la actualizacion de clientes, la gestion de pagos o el seguimiento
operativo de envios. En este caso, el objetivo no es construir una aplicacion que gestione
esas operaciones en tiempo real, sino una arquitectura analitica que permita integrar,
modelar e interpretar los datos generados por ese tipo de procesos.

Por ultimo, tampoco se incluyen técnicas avanzadas de Machine Learning o Data Science
para realizar predicciones a partir de los datos. Aunque los datos modelados podrian servir
como base para futuros modelos predictivos, el trabajo se centra en los roles de
arquitectura, ingenieria y analisis de datos. Por tanto, el objetivo principal es construir una
solucion end-to-end que permita pasar desde datos en bruto hasta informacion estructurada
y visualizaciones analiticas, sin entrar en el desarrollo de modelos estadisticos o
predictivos avanzados.

11
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Capitulo 2. DESCRIPCION DE LAS TECNOLOGIAS

En este capitulo se describen las principales tecnologias utilizadas para la realizacion del
proyecto. El apartado se centra especialmente en los servicios cloud empleados para la
ingesta, almacenamiento, transformacion y explotacion de los datos, aunque también se
incluyen otras herramientas necesarias para el desarrollo del trabajo, como Python, SQL y

Power BI.

El objetivo de este capitulo no es explicar todavia el disefio completo de la solucidn, sino
presentar las tecnologias que sirven de base para su implementacion. Por este motivo, se
describen de forma general las herramientas utilizadas y el papel que desempefian dentro del

proyecto, dejando el detalle de la arquitectura desarrollada para capitulos posteriores.

Cabe sefialar que en este capitulo no se profundiza en el modelado Data Vault. Aunque Data
Vault constituye una parte central del proyecto, su explicacion detallada se aborda en el
Capitulo 5. , dedicado al sistema y modelo desarrollado. De esta forma, se evita repetir
informacion y se reserva la descripcion de hubs, links, satélites, cargas e historificacion para

el apartado en el que se presenta la solucion implementada.

2.1 LIBRERIAS PARA LA GENERACION DE DATOS SINTETICOS

Para la generacion y preparacion de los datos sintéticos utilizados en el proyecto se ha
empleado Python, debido a su flexibilidad y a la gran cantidad de librerias disponibles para
el tratamiento, generacion y exportacion de datos. Tal y como se ha comentado antes, en este
proyecto no se ha podido trabajar con datos reales de la empresa por motivos de
confidencialidad, por lo que se tuvo que construir un conjunto de datos ficticio, pero
coherente con un entorno e-commerce.

La libreria principal utilizada ha sido pandas, empleada para trabajar con datos en formato
tabular. Esta libreria permite leer, transformar, combinar y exportar conjuntos de datos de
forma sencilla mediante estructuras llamadas DataFrames. En el proyecto se ha utilizado
para leer y generar ficheros CSV, modificar columnas, eliminar campos no necesarios,
combinar tablas mediante claves de negocio y realizar validaciones sobre los datos
generados.

12
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Para aportar mas realismo a los datos generados, también se ha utilizado la libreria numpy.
En lugar de asignar todos los valores de forma completamente uniforme, esta libreria permite
trabajar con probabilidades y distribuciones, haciendo que los datos se parezcan mas a los
que podrian aparecer en un caso real. Por ejemplo, no todos los métodos de pago tienen la
misma frecuencia, no todos los clientes realizan el mismo niimero de pedidos y no todas las
categorias tienen el mismo peso dentro del catalogo. En el proyecto, numpy se ha utilizado
para reflejar este tipo de comportamientos en la generacion de clientes, pedidos, productos
y lineas de pedido.

Junto con numpy, se ha utilizado también la libreria random, propia de Python, para
introducir variabilidad en decisiones mas sencillas del proceso de generacion. Esta libreria
se ha empleado, por ejemplo, para seleccionar ciudades, marcas, nombres de productos,
fechas dentro de un rango o estados concretos. Ademas, en los scripts se fija una semilla de
generacion, lo que permite obtener los mismos resultados si el proceso se ejecuta de nuevo.
Esto resulta util para poder repetir pruebas y mantener una base de datos sintética estable
durante el desarrollo del proyecto.

Otra libreria importante dentro del proyecto ha sido Faker. Esta herramienta se utiliza para
generar datos ficticios con una apariencia similar a la de datos reales, lo que resulta
especialmente util cuando no se pueden utilizar datos de clientes o empresas por motivos de
confidencialidad. En este proyecto se ha empleado principalmente para crear informacion
asociada a clientes y envios, como nombres, apellidos, direcciones y ciudades.

Figura 2. Muestra de datos de clientes generados con la libreria Faker

Finalmente, también se han utilizado algunos mddulos auxiliares de Python para tareas mas
concretas de tratamiento y formateo de datos, como datetime, json o math. datetime ha
servido para trabajar con fechas y calcular intervalos temporales, json para generar y
manipular ficheros en formato JSON, y math para realizar algunos célculos puntuales. No
son librerias tan centrales como pandas, numpy, random o Faker, pero han sido utiles para
completar ciertas partes de los scripts y preparar correctamente los ficheros de datos.
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2.2 PLATAFORMA CLOUD Y SERVICIOS UTILIZADOS

Para el despliegue de la parte cloud del proyecto se ha utilizado Microsoft Azure. La
eleccion de esta plataforma se debe principalmente a la disponibilidad de una suscripcion
de estudiante, que proporciona un crédito inicial de 100 euros, y a la familiaridad con el
ecosistema de Microsoft. Ademas, Azure encaja bien con algunas de las herramientas
utilizadas en el proyecto, como Azure SQL Database, Azure Data Factory y Power BL

El uso de esta suscripcion ha permitido desplegar los servicios necesarios sin incurrir en un
coste econdmico elevado. Algunos recursos de Azure ofrecen niveles gratuitos o consumos
reducidos dentro de ciertos limites, por lo que se ha podido desarrollar la solucion
ajustando la infraestructura al alcance académico del trabajo.

Para organizar los servicios utilizados, se ha creado un grupo de recursos en Azure. Dentro
de este grupo se agrupan los componentes principales del proyecto, entre los que se
encuentran la cuenta de almacenamiento para los ficheros de entrada, Azure Data Factory
para la ingesta y orquestacion de procesos, Azure SQL Database para almacenar las capas
del Data Warehouse y Azure Functions para la parte relacionada con la simulacion de
servicios APL

rg -tfm-ecommerce » 9 | How to manage these changes more efficiently with deployment tools? | | Export resource groups using Bicep or Terraform | | Help me generate Terraform for this resource group configuration.
Resource group
o« |- Create €% Manage view ~ il Deleteresourcegroup () Refresh L ExporttoCSV £ Open query
CraRi=0 + Essentials
& Activity log

Resources  Recommendations
g, Access control (IAM) —_—

@ Tags [ Fiter for any field! Typeequalsall X Location equals all t Add filter

1 Resource visualizer

Events []  Namet Type Location
> Settings [ B4 adFicai-tim-2026 -+ Data factory (V2) Germany West Central
> Cost Management [] & Asp-rgtimecommerce-g1cc -~ App Service pla Germany West Central
> Monitering O ¢ am-ep-app -+ Function App Germany West Central
> Automation [} & free-sql-db-1651530 (sql-server-tim/free-sql-db-1651530) -~ SQL database Germany West Central
> Help [ & salservertim - SQLserver Germany West Central
[ = stdataecommerce -~ Storage account Germany West Central

Figura 3. Grupo de Recursos y servicios utilizados

En los siguientes subapartados se explica el papel que tiene cada uno de estos servicios
dentro del proyecto. Ademas, se incluye una breve aclaracion sobre posibles alternativas en
entornos profesionales, ya que en proyectos reales podrian emplearse otros servicios mas
avanzados o integrados, como Azure Synapse Analytics o Microsoft Fabric.

2.2.1 AZURE FUNCTIONS PARA LA EXPOSICION DE APIs

Azure Functions es un servicio serverless de Microsoft Azure que permite ejecutar pequeias
piezas de codigo en la nube sin necesidad de administrar directamente servidores. Este tipo
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de servicio es muy util cuando se necesitan procesos ligeros, independientes y activados bajo
demanda, por ejemplo, mediante una peticion HTTP.

En este proyecto, Azure Functions se ha utilizado para crear una serie de endpoints HTTP
que simulan la exposicion de datos procedentes de sistemas externos. En concreto, se ha
creado un endpoint para clientes, que representa la informacion que podria obtenerse desde
un CRM, y otros dos endpoints para pedidos y lineas de pedido, simulando informacion
habitual de un ERP. Con esto se consigue que una parte de los datos del proyecto no llegue
directamente en forma de fichero, sino mediante peticiones HTTP a servicios desplegados
en la nube.

En conclusion, este servicio se ha utilizado como mecanismo para representar un escenario
lo mas parecido a un sistema empresarial real en el que distintos servicios y componentes de
sistemas informacionales se comunican via APIs.

Los endpoints expuestos son los siguientes:

Endpoint Descripcion

/api/clientes Devuelve la informacion de clientes simulando
datos procedentes de un CRM. (Full load)

fapi/pedidos Devuelve la informacion de pedidos simulando
datos procedentes de un ERP. (Full load)

{fapi/lineas-pedido Devuelve la informacion de las lineas de pedido
asociadas a los pedidos del ERP. (Full load)

/api/clientes?fecha_actualizacion=2026-04-01 Devuelve clientes filtrados por fecha de
actualizacion.

fapi/pedidos?desde=2026-04-01&hasta=2026- .
LA asta Devuelve pedidos filtrados por un rango de

04-07
fechas.
/api/lineas-pedido? desde=2026-04- Devuelve lineas de pedido filtradas por un rango
01&hasta=2026-04-07 de fechas.

Figura 4. Listado de endpoints definidos como fuente de datos

2.2.2 AZURE DATA LAKE STORAGE GEN2

La cuenta de almacenamiento de Azure se ha utilizado como zona de almacenamiento
inicial para los ficheros del proyecto. En este caso, se ha configurado para actuar como un
Data Lake, habilitando la opcion de espacio de nombres jerarquico. Esta caracteristica
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permite organizar los datos mediante una estructura de carpetas y subcarpetas, de forma
similar a un sistema de ficheros tradicional, lo que facilita la separacion de los datos por
fuente o entidad.

Dentro de la cuenta de almacenamiento se han creado dos contenedores para separar los
ficheros segtn su origen y tipo de informacioén. Un contenedor es como una agrupacion
logica dentro de la cuenta de almacenamiento, similar a una carpeta principal. Esta
separacion permite organizar mejor los datos y facilita su posterior consumo desde los
pipelines de ingesta.

El primer contenedor, denominado product-categories-data, se utiliza para almacenar los
ficheros CSV correspondientes a productos y categorias. Estos ficheros contienen
informacion con estructura tabular, por lo que el formato CSV resulta adecuado para su
almacenamiento e ingesta. El segundo contenedor, llamado shipping-data, recibe los ficheros
JSON con la informacién de envios proporcionada por el proveedor logistico. En este caso,
el formato JSON permite representar datos semiestructurados asociados a la evolucion y
caracteristicas de los envios.

2.2.3 AZURE SQL DATABASE Y SQL SERVER COMO DATA WAREHOUSE

Azure SQL Database se ha utilizado como servicio de base de datos relacional en la nube
para implementar el Data Warehouse del proyecto. Para poder crear esta base de datos en
Azure, primero es necesario disponer de un SQL Server. Este servidor es un recurso que
puede agrupar o gestionar una o varias bases de datos. Es muy importante la correcta
creacion previa de este SQL Server ya que en €l se definen aspectos como el nombre del
servidor, la region, la autenticacion, las reglas de firewall y la configuracion de acceso.

En este proyecto se ha utilizado la modalidad gratuita disponible para Azure SQL Database,
que permite trabajar dentro de ciertos limites sin incurrir en costes. Esta opcion ofrece hasta
32 GB de almacenamiento de datos, 32 GB de almacenamiento para copias de seguridad y
100.000 segundos vCore de computo serverless al mes. Esto son limites suficientemente
grandes para poder trabajar con los volimenes de datos correspondientes a este TFM.

En cuanto a la base de datos Azure SQL Database, aqui es donde se ha implantado el modelo
Data Vault del proyecto, almacenando en primer lugar los datos en crudo y vistas de staging
y posteriormente los datos de las capas raw, business y data marts.

Ademas, en esta misma base de datos se definen los procedimientos almacenados encargados
de ejecutar parte de la logica de transformacion y carga. Estos procedimientos permiten
automatizar tareas como la carga de datos desde las vistas stage hacia las estructuras Data
Vault, la insercion de nuevos registros, la gestion de cambios en los satélites y la preparacion
de las tablas finales de los data marts. Posteriormente, estos procedimientos son invocados
desde los pipelines de Azure Data Factory, lo que permite coordinar las cargas de forma
ordenada y reproducible.
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La integracion entre Azure SQL Database y Azure Data Factory resulta especialmente util
en este proyecto, ya que existe compatibilidad directa entre ambos servicios. Desde Data
Factory es posible conectarse a la base de datos, cargar informacion en tablas, ejecutar
consultas y lanzar procedimientos almacenados como parte de un pipeline. De esta forma,
la base de datos no solo actiia como repositorio de informacion, sino también como el lugar
donde se concentra una parte importante de la 16gica de transformacion y modelado del Data
Warehouse.

2.2.4 AZURE DATA FACTORY PARA LA EJECUCION DE PIPELINES

Azure Data Factory se ha utilizado como servicio principal de orquestacion e integracion de
datos dentro del proyecto. Su funcion es coordinar la ejecucion de los distintos procesos que
forman parte del flujo de datos, desde la ingesta inicial hasta la carga de las capas posteriores
del Data Warehouse. A través de este servicio se definen pipelines que permiten automatizar
tareas llamadas “Actividades” dentro del servicio y establecer un orden de ejecucion entre
ellas.

En el proyecto, Data Factory se encarga de conectar con las distintas fuentes de informacion
utilizadas. Por un lado, permite consumir los endpoints creados con Azure Functions, desde
los que se obtienen los datos de clientes, pedidos y lineas de pedido. Por otro lado, también
permite acceder a los ficheros almacenados en la cuenta de almacenamiento, donde se
encuentran los CSV de productos y categorias y los JSON de envios. De esta forma, Data
Factory acttia como punto central de integracion entre las fuentes de origen y el Data
Warehouse.

Ademas de la ingesta, Azure Data Factory permite automatizar la ejecucion de los
procedimientos almacenados responsables de las cargas del Data Warehouse. En el proyecto,
estos procedimientos se utilizan para cargar las estructuras Data Vault, gestionar la
historificacion en los satélites y preparar los data marts finales. Gracias a esta integracion,
las distintas fases del proceso pueden ejecutarse de forma controlada, sin necesidad de lanzar
manualmente cada carga desde la base de datos.

Otra ventaja de Data Factory es que permite representar visualmente el flujo de trabajo
mediante pipelines. Esto facilita entender qué procesos se ejecutan, en qué orden y con qué
dependencias. En una arquitectura por capas, esta capacidad resulta especialmente util, ya
que la carga de una capa depende de que la anterior se haya completado correctamente. Por
ejemplo, antes de ejecutar los procedimientos de Data Vault, es necesario que los datos estén
disponibles en raw y preparados mediante las vistas stage.

Otra utilidad fundamental de Azure Data Factory es la posibilidad de monitorizar las
ejecuciones de los pipelines. Desde el propio servicio se puede comprobar si una carga se ha
ejecutado correctamente, cuanto tiempo ha tardado y en qué punto se encuentra cada
actividad. En caso de error, la herramienta permite identificar en qué paso ha fallado el
proceso, revisar el mensaje asociado, corregir el problema y volver a lanzar la ejecucion.
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Esto facilita mucho el control de las cargas y evita tener que revisar manualmente cada una
de las fases del flujo de datos.

A continuacion, se muestra una imagen de un ejemplo de uno de los pipelines desarrollados,
estos pipelines seran explicados mas en detalle en el Capitulo 5.

Execute Pipeline Z Execute Pipeline D/ Execute Pipeline Z Execute Pipeline Z

) R v > ) v > | v > - v
aw Load_copy1 Hubs Load_copy1 Links Load_copy1 Satellites...
. Full RAW load . ) J " nk ’ .‘ F t

Figura 5. Ejemplo pipeline de carga de datos en Data Vault

2.3 POWER BI PARA EXPLOTACION ANALITICA

Power BI se ha utilizado como herramienta de Business Intelligence para cerrar el flujo end-
to-end del proyecto. Una vez que los datos han sido ingeridos, transformados, historificados
y preparados en los data marts, es necesario disponer de una capa final que permita analizar
la informacion de forma visual y comprensible. En esta fase, los datos ya no se encuentran
en bruto, sino que han pasado por las distintas capas de la arquitectura, se han aplicado las
reglas de negocio necesarias y se han organizado en un modelo orientado al analisis.

La eleccion de Power BI se debe principalmente a su facilidad de integracion con el
ecosistema Microsoft. Al trabajar con servicios como Azure SQL Database y Azure Data
Factory, Power BI permite conectarse de forma sencilla a las tablas finales del modelo y
construir informes sobre la informacion preparada en los data marts. Ademas, su uso permite
crear medidas, filtros, graficos e indicadores que facilitan la interpretacion de los datos por
parte del usuario final.

Con esta herramienta se han desarrollado distintos cuadros de mando orientados al analisis
del negocio. En concreto, se han creado dashboards centrados en clientes, ventas, productos
y categorias de producto. Estos informes permiten visualizar indicadores relevantes, analizar
tendencias, comparar comportamientos y detectar patrones que podrian ayudar en la toma
de decisiones.
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Capitulo 3. ESTADO DE LA CUESTION

En este capitulo se revisan distintos enfoques y soluciones existentes para la construccion de
arquitecturas analiticas de datos. El objetivo es situar el proyecto dentro del contexto actual
y analizar como se suelen abordar problemas como el almacenamiento de informacion, el
modelado para analisis, la integracion de fuentes heterogéneas y la explotacion visual de los
datos. También se tienen en cuenta aspectos como el rendimiento de las consultas y la
eficiencia en el acceso a la informacion, ya que no todos los modelos responden igual ante

grandes volumenes de datos o ante necesidades de andlisis frecuentes.

Esta revision permite comparar alternativas como los Data Warehouse tradicionales, los
modelos dimensionales, los Data Lake, las arquitecturas Lakehouse, la integraciéon con
sistemas terceros y las herramientas de Business Intelligence, sirviendo como base para

justificar posteriormente las decisiones adoptadas en el proyecto.

3.1 ENFOQUES TRADICIONALES DE DATA WAREHOUSE

Los Data Warehouse tradicionales surgen con el objetivo de centralizar informacion
procedente de distintos sistemas y prepararla para su analisis. En muchas organizaciones, los
datos operacionales se encuentran repartidos en aplicaciones diferentes, como sistemas de
ventas, clientes, logistica o facturacion. El Data Warehouse actiia como una base de datos
central donde esa informacidn se integra, se limpia y se organiza para facilitar consultas,
informes y toma de decisiones.

De esta manera, el Data Warehouse permite centralizar la informacion de la empresa en un
unico repositorio robusto, reduciendo la aparicion de silos de informacién entre
departamentos o sistemas. Al consolidar los datos en una misma plataforma, se facilita que
las 4reas de negocio trabajen con una version comun de la informacion, mas controlada,
fiable y almacenada bajo criterios de seguridad y gobierno del dato.

Normalmente, este tipo de almacenes se alimentan mediante procesos de carga planificados,
ejecutados de forma periddica en modo batch. Estas cargas suelen programarse en horarios
nocturnos o en momentos de baja actividad, con el objetivo de no afectar al rendimiento de
los sistemas operacionales de origen. De esta forma, se evita sobrecargar aplicaciones
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criticas del negocio y se aprovechan mejor los recursos disponibles para mover, transformar
y consolidar la informacion dentro del Data Warehouse.

Aunque en algunos escenarios actuales también se trabaja con cargas mas frecuentes o
cercanas al tiempo real, el enfoque batch sigue siendo muy habitual en arquitecturas de Data
Warehouse tradicionales. Esto se debe a que muchos informes analiticos no requieren
disponer del dato al segundo, sino contar con informacion consistente, validada y preparada
para su analisis en determinados momentos del dia.

3.1.1 ENFOQUE TOP-DOWN O MODELO COMPARATIVO DE INMON

El modelo propuesto por Inmon fue uno de los primeros enfoques en defender la necesidad
de disponer de una base de datos analitica corporativa, separada de los sistemas
operacionales e integrada de forma centralizada. Bajo este planteamiento, el Data Warehouse
retne informacion procedente de distintas fuentes para ofrecer una vision comun y fiable de
la organizacion.

Una caracteristica habitual de este enfoque es el uso de modelos normalizados, cercanos a
la tercera forma normal. Esto permite reducir duplicidades y representar cada entidad de
negocio de forma ordenada, relacionando conceptos como clientes, pedidos o productos
mediante claves. A partir de este repositorio central pueden construirse data marts orientados
a areas concretas del negocio, concepto que también se utiliza en arquitecturas basadas en
Data Vault para facilitar la explotacion analitica final.

Sin embargo, este modelo puede resultar algo rigido en entornos tecnoldgicos actuales,
donde las fuentes de datos y las necesidades de negocio cambian con frecuencia. Algunos
cambios pueden obligar a redisefar parte de la estructura analitica y modificar procesos de
carga complejos. Ademas, el uso habitual de claves secuenciales puede generar cuellos de
botella en cargas de gran volumen o procesos paralelos, mientras que enfoques como Data
Vault suelen apoyarse en claves de negocio y claves hash para facilitar la integracion y la
carga paralela.

3.1.2 ENFOQUE BOTTOM-UP O MODELO DIMENSIONAL DE KIMBALL

El enfoque propuesto por Kimball plantea que el Data Warehouse debe construirse pensando
en procesos de negocio concretos, como ventas, clientes, productos o pedidos. En lugar de
disefiar primero una estructura global para toda la empresa, este modelo se centra en crear
data marts que sean faciles de consultar por los usuarios de negocio. Por este motivo, se
apoya en el modelado dimensional, formado por tablas de hechos y dimensiones.

En este proyecto también se utilizan hechos y dimensiones, pero en la capa final de data
marts, no como nucleo principal del Data Warehouse.
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Una limitacion de este enfoque es que, para cargar las tablas de hechos y dimensiones, los
datos deben limpiarse y transformarse previamente, aplicando ya determinadas reglas de
negocio. Si estas reglas cambian con el tiempo, puede ser necesario recalcular parte del
modelo analitico.

En este tipo de modelos, cuando cambia un atributo de una dimension, como la ciudad de
residencia de un cliente o la categoria de un producto, en muchas implementaciones se
actualiza directamente el registro existente para mantener inicamente la version mas reciente
del dato. Esto simplifica el modelo y facilita la consulta, pero también limitar el andlisis
historico, ya que no siempre permite reconstruir cémo ha evolucionado una entidad a lo largo
del tiempo. Ademads, al sobrescribirse los valores anteriores, también se reduce la
trazabilidad del dato, porque resulta mas dificil saber cudndo se produjo un cambio, desde
qué fuente llegd o qué valor tenia antes de la actualizacion.

3.2 STAR SCHEMAS Y SNOWFLAKE SCHEMAS

El modelo dimensional es uno de los enfoques mas utilizados para preparar informacién
orientada al analisis de negocio. Se basa en organizar los datos mediante tablas de hechos y
dimensiones. Las tablas de hechos contienen los eventos o métricas principales, como
ventas, pedidos, importes o cantidades, mientras que las dimensiones aportan el contexto de
analisis, como cliente, producto, categoria, fecha o ubicacion.

Dentro de este tipo de modelado existen dos estructuras habituales: el star schema y el
snowflake schema. En el star schema, la tabla de hechos se sitia en el centro del modelo y
se relaciona directamente con sus dimensiones. Esto reduce el nimero de relaciones
necesarias para consultar la informacion.

En el snowflake schema, las dimensiones se normalizan y se dividen en varias tablas
relacionadas entre si. Por ejemplo, una dimension de producto podria separarse en producto,
categoria y subcategoria. Este enfoque reduce cierta redundancia y permite representar
jerarquias de forma mas detallada, pero también aumenta la complejidad del modelo y puede
hacer que las consultas sean menos directas.

En este proyecto se ha utilizado un enfoque basado en star schema en los data marts finales
porque permite ofrecer a Power BI un modelo mas simple, directo y preparado para la
consulta. Al tener las dimensiones conectadas directamente con las tablas de hechos, se
reducen las relaciones intermedias y se facilita la creacion de medidas, filtros e indicadores.
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3.3 DATA LAKE Y ARQUITECTURAS LAKEHOUSE

Los Data Lake aparecen como una forma de almacenar datos de manera mas flexible,
especialmente cuando la informacion llega desde muchas fuentes y no siempre con la misma
estructura. A diferencia de un Data Warehouse tradicional, donde normalmente los datos se
transforman y se adaptan a un modelo antes de almacenarse, en un Data Lake es posible
guardar la informacién en un estado mas parecido al original. Esto resulta util cuando se
trabaja con ficheros CSV, JSON, logs u otros datos semiestructurados, ya que permite
conservarlos primero y decidir después como tratarlos segun las necesidades del analisis.

Una de las principales ventajas de este enfoque es su flexibilidad. Los datos pueden
almacenarse primero y transformarse posteriormente seglin las necesidades del andlisis, lo
que se conoce habitualmente como un enfoque schema-on-read. Sin embargo, esta
flexibilidad también puede convertirse en una limitacion si no existe una buena organizacion,
control de calidad y gobierno del dato. Un Data Lake sin estructura clara puede acabar
convirtiéndose en un repositorio dificil de mantener, donde no siempre es sencillo saber qué
datos son validos, actualizados o fiables.

Como evolucion de este concepto aparecen las arquitecturas Lakehouse, que intentan
combinar la flexibilidad de un Data Lake con algunas capacidades propias de un Data
Warehouse. Este enfoque busca permitir el almacenamiento de datos en formatos abiertos y
escalables, pero incorporando mecanismos que faciliten el analisis, la gestion de esquemas,
la calidad del dato y el acceso mediante consultas analiticas. De esta forma, el Lakehouse se
plantea como una alternativa intermedia para entornos donde se necesita trabajar tanto con
datos estructurados como semiestructurados.

En este proyecto se ha utilizado Azure Data Lake Storage Gen2 (DatalLake de Microsfot
Azure) como capa de landing para los ficheros recibidos. Los datos de productos, categorias
y envios se almacenan inicialmente en esta capa antes de ser cargados y transformados en la
base de datos analitica. De esta forma, se conserva una copia inicial de los ficheros en un
estado cercano al original, lo que permite separar la recepcion de los datos de su posterior
procesamiento. No obstante, la explotacion final no se realiza directamente sobre el Data
Lake, sino que los datos se integran después en el Data Warehouse mediante Data Vault y
se preparan en data marts para su analisis en Power BI.

3.4 INTEGRACION CON SISTEMAS TERCEROS

En las arquitecturas de datos empresariales es habitual que la informacion proceda de
sistemas externos o aplicaciones especializadas. Por ejemplo, los datos de clientes pueden
encontrarse en un CRM, los pedidos en un ERP, los envios en una plataforma logistica y los
productos en sistemas propios o de proveedores. Por este motivo, la integracion con sistemas
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de terceros es una parte fundamental de cualquier solucidn analitica, ya que permite reunir
informacion dispersa y convertirla en una vision comun para el analisis.

Una de las formas mas habituales de integracion es el consumo de APIs. En este caso, un
sistema expone determinados endpoints para que otras aplicaciones puedan consultar sus
datos de forma controlada. Este enfoque es muy utilizado cuando se necesita acceder a
informacion de aplicaciones externas sin tener acceso directo a sus bases de datos. Las APIs
permiten definir qué datos se comparten, aplicar filtros, controlar la seguridad y automatizar
la extraccion desde procesos de ingesta.

Otra forma comun de integracion es el intercambio de ficheros. En muchos entornos,
especialmente cuando intervienen proveedores externos, los datos se entregan en formatos
como CSV, JSON, XML o Excel, normalmente a través de un SFTP, una cuenta de
almacenamiento cloud o un area compartida. Aunque puede parecer un enfoque mas simple
que una API, sigue siendo muy utilizado porque resulta facil de implementar y permite
desacoplar al proveedor del sistema que consume la informacion.

También existen integraciones directas con bases de datos, en las que los procesos de datos
se conectan a tablas o vistas de un sistema origen para extraer la informacion necesaria. Este
enfoque puede ser eficiente, pero debe utilizarse con cuidado, ya que una mala planificacion
puede afectar al rendimiento de los sistemas operacionales. Por este motivo, las cargas suelen
ejecutarse en ventanas horarias concretas o sobre réplicas preparadas para consulta.

En arquitecturas mas avanzadas también pueden utilizarse colas de mensajes o integracion
basada en eventos. En este caso, los sistemas publican eventos cuando ocurre algo relevante,
como la creacion de un pedido, la actualizacion de un cliente o el cambio de estado de un
envio. Esta forma de integracion permite trabajar con datos de manera mas cercana al tiempo
real, aunque suele requerir una arquitectura mas compleja y un mayor control sobre la
gestion de eventos, errores y reintentos.
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Capitulo 4. DEFINICION DEL TRABAJO

4.1 JUSTIFICACION

Una vez revisados los principales enfoques existentes para la construccion de arquitecturas
analiticas, resulta necesario justificar las decisiones tomadas en este proyecto. El objetivo de
este apartado es explicar por qué se ha optado por una solucion basada en Data Vault como
nucleo del Data Warehouse, por qué se ha utilizado un modelo dimensional en la capa final
de andlisis y por qué la integracion con sistemas externos se ha planteado mediante APIs y
ficheros.

Estas decisiones responden a las necesidades concretas del proyecto: integrar informacion
procedente de distintas fuentes, conservar el histérico de los datos, mantener trazabilidad
desde el origen hasta las capas analiticas y preparar un modelo final sencillo para su
explotacion en Power BI. De esta forma, la arquitectura propuesta no solo busca almacenar
datos, sino organizar todo el flujo de informaciéon desde la ingesta inicial hasta la
visualizacion final.

4.1.1 JUSTIFICACION DEL USO DE DATA VAULT COMO NUCLEO DEL DATA

WAREHOUSE

Una de las principales razones para utilizar Data Vault en este proyecto es la separacion clara
que propone entre entidades de negocio, relaciones y atributos descriptivos. Para ello, el
modelo se organiza en tres tipos principales de estructuras: hubs, links y satélites. Esta
division permite construir un Data Warehouse mas flexible, trazable y preparado para
incorporar cambios o nuevas fuentes de informacion.

Los hubs representan las entidades principales del negocio y almacenan sus claves de
negocio. En el contexto del proyecto, ejemplos de hubs serian cliente, pedido, producto,
categoria o envio. Estas estructuras no contienen todos los atributos descriptivos de la
entidad, sino principalmente la clave que permite identificarla de forma tnica dentro del
Data Warehouse, junto con campos técnicos de carga y trazabilidad.

48C hk cliente ABC cliente_id Fo dv_load_date ABC dv source

00047438AC5682E310CD8201F91F5DCECT149...  CUST_04063 2026-05-18T17:35:03.3102246 api_clientes

Figura 6. Ejemplo de un registro de un Hub de cliente en DataVault
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Los links se utilizan para representar las relaciones entre hubs. Por ejemplo, un pedido esta
asociado a un cliente, una linea de pedido relaciona un pedido con un producto, o un envio
estd vinculado a un pedido. De esta forma, las relaciones entre entidades se modelan de
manera independiente, evitando mezclar en una misma tabla la identificacion de las
entidades, sus atributos y sus relaciones.

4BC hk_cliente_pedido ABC hk_cliente 4BC hk_pedido [_='° dv_load_date 48C dv_source

355E3866C0E3CATABIFS6342F80...  00047438AC5682E310CD8201F91...  25D3D63A15192EFS0DFEDGFCDC...  2026-05-18T17:35:08.4754398 api_pedidos

Figura 7. Ejemplo de un registro de un Link entre cliente y pedido en DataVault

Por ultimo, los satélites almacenan los atributos descriptivos y su evolucion en el tiempo.
Por ejemplo, un satélite de cliente puede guardar informacion como nombre, ciudad o correo
electronico, mientras que un satélite de envio puede almacenar el estado del envio y sus
cambios a lo largo del tiempo. Esta separacion permite conservar distintas versiones de la
informacion sin sobrescribir directamente los valores anteriores.

A8c hk_cliente ABC nombre 48c apellidos 4BC email a8¢ dy_hash_value Fo dv_valid_from F'o dv_valid_to oft dv_flag_last_ve...

00047438AC5682E..  Amaro Luque Sebastian amaro.luque®@hot... FSF26ESFBEG30FAC...  2026-04-11T00:00... NULL True

Figura 8. Ejemplo de un registro de un Satélite de cliente en DataVault

Frente a modelos mas tradicionales, donde suele existir una tabla principal por entidad con
sus claves, relaciones y atributos en una misma estructura, Data Vault separa cada concepto
segun su funcion. Esto facilita la incorporacion de nuevas fuentes o nuevos atributos sin
tener que redisefiar completamente las tablas existentes. Por ejemplo, si en el futuro se
afladiese un nuevo sistema que aportase informacion adicional de clientes, podria
incorporarse mediante un nuevo satélite asociado al hub de cliente, manteniendo separada la
informacion de esa fuente y reduciendo el impacto sobre el modelo ya construido.

Sistema
A
CRM

SATELITE DATOS
CRM

Nueva
fuente HUB CLIENTE

datos
diente

NUEVO SATELITE
NUEVA FUENTE

Figura 9. Escalabilidad nuevas fuentes de datos en Data Vault
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4.1.2 USO DE CLAVES HASH FRENTE A CLAVES SECUENCIALES

Otra decision importante dentro del disefio del Data Warehouse ha sido utilizar claves hash
en lugar de depender de claves secuenciales generadas por la base de datos. En muchos
modelos relacionales es habitual usar identificadores incrementales, es decir, valores
numéricos que se van asignando en orden segun se insertan los registros. Este enfoque
funciona correctamente en muchos casos, pero puede crear dependencias entre cargas, ya
que algunas tablas necesitan conocer primero el identificador generado en otras para poder
relacionarse con ellas.

En Data Vault, las claves se calculan a partir de las claves de negocio que llegan desde los
sistemas origen. Por ejemplo, el identificador de un cliente, de un pedido o de un producto
se transforma mediante una funcioén hash y se utiliza como clave técnica dentro del Data
Warehouse. Esto hace que la clave no dependa del orden de insercidon ni de un contador
interno de la base de datos: si vuelve a llegar el mismo cliente o pedido, se volvera a generar
la misma clave hash.

Esto facilita mucho la ejecucion de las cargas. Al poder calcular las claves antes de insertar
los datos, distintos procesos pueden ejecutarse de forma mas independiente. Por ejemplo, se
puede generar la clave de cliente en el hub de clientes y utilizar esa misma clave en un link
relacionado con pedidos sin tener que esperar a que la base de datos devuelva un
identificador secuencial. De esta forma, se reducen dependencias entre procesos y se facilita
que las cargas puedan lanzarse de manera paralela o en bloques separados.

4.1.3 HISTORIFICACION MEDIANTE INSERCIONES Y CONTROL DE VIGENCIA

Otro motivo importante para utilizar Data Vault en el proyecto es la posibilidad de conservar
la evolucion de los datos a lo largo del tiempo. En algunos modelos mas tradicionales,
cuando cambia la informacion de un registro, se actualiza directamente el valor existente.
Esto permite mantener la Gltima version del dato, pero provoca que los valores anteriores se
pierdan si no se ha definido una l6gica especifica de historico.

En este proyecto, cuando se detecta un cambio en los atributos de un registro, no se
sobrescribe la informacion anterior, sino que se inserta un nuevo registro en el satélite
correspondiente. De esta forma, cada version queda almacenada y es posible consultar como
ha ido cambiando la informacién con el paso del tiempo.

Para controlar esta evolucion se utilizan campos técnicos como dv_valid from, dv_valid to
y dv_flag last version. El campo dv_valid from indica desde qué momento es valida una
version del dato, mientras que dv_valid to indica hasta cuando estuvo vigente. Por su parte,
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dv_flag last version permite identificar de forma sencilla cudl es la version actual del
registro.

Un ejemplo claro de esta necesidad aparece en la entidad de envios. Un envio no tiene un
unico estado durante todo su ciclo de vida, sino que puede pasar por estados como creado,
en preparacion, enviado, en reparto o entregado. Si cada cambio se gestionase mediante
actualizaciones directas, solo se conservaria el ultimo estado del envio. En cambio, mediante
la historificacion en satélites, se puede mantener el recorrido completo del envio y analizar
cuanto tiempo ha permanecido en cada estado o cudndo se produjo cada cambio.

#BC hk_envio 4BC envio_id 4BC transportista 4B direccion_envio 2BC estado Fo' dv_valid_from [:o' dv_valid_to of1 dv_flag_last_ve...

52CA34BDB67007F..  ENV_0000008 MRW C. Leopeoldo Santan..  Preparacign 2026-04-04T0C:00:... 2026-04-05T00:00:... False
52C434BDB67007F...  ENV_0000008 MRW C. Leopoldo Santan...  Enviado 2026-04-05T0C:00:... ~ 2026-04-06T00:00:..  False
52CA34BDB67007F...  ENV_0000008 MRW C. Leopoldo Santan...  En reparto 2026-04-06T0C:00:... 2026-04-07T00:00:... False
52CA34BDB67007F...  ENV_0000008 MRW C. Leopeldo Santan...  En transito 2026-04-07T0Q:00:... 2026-04-08T00:00:... False
52CA34BDB67007F...  ENV_0000008 MRW C. Leopeldo Santan...  Creado 2026-04-03T0C:0C:... 2026-04-04T00:00:... False
52CA34BDB67007F...  ENV_0000008 MRW C. Leopeldo Santan...  Entregado 2026-04-08T0C:00:... NULL True

Figura 10. Ejemplo historico entidad envios

Este enfoque permite evitar la pérdida de informacion historica y mejora la capacidad de
analisis temporal. Ademas, resulta especialmente util en una arquitectura analitica, ya que
no solo interesa conocer el valor actual de un dato, sino también poder reconstruir su
evolucion y entender qué informacion estaba vigente en un momento determinado.

4.1.4 TRAZABILIDAD Y AUDITORIA DEL DATO

Otro aspecto importante en la solucidon desarrollada es la trazabilidad del dato. Al integrar
informacion procedente de distintas fuentes, no basta con almacenar el dato final ya
transformado, sino que también es necesario poder conocer su origen y seguir el recorrido
que ha tenido dentro de la arquitectura. Esto resulta especialmente ttil cuando aparece una
incoherencia en un dashboard de BI o cuando se necesita comprobar de donde procede un
determinado valor.

En este proyecto, la trazabilidad se refuerza manteniendo identificadores procedentes de los
sistemas origen y campos técnicos asociados a la carga. Por ejemplo, en las estructuras del
Data Warehouse se conservan claves de negocio como el identificador del cliente, del
pedido, del producto o del envio. Ademas, se incorporan campos como la fuente del dato, la
fecha de carga y los campos de control propios de los satélites, que permiten saber cuando
se incorpord la informacion y cudl es su estado dentro del modelo.

El uso de claves hash también contribuye a esta trazabilidad, ya que permite generar
identificadores técnicos de forma consistente a partir de las claves de negocio. Si una misma
entidad vuelve a aparecer en una carga posterior, se puede volver a calcular la misma clave
hash y relacionarla con la informacion ya existente. Esto facilita mantener una conexion
clara entre el dato recibido desde el origen y las estructuras internas del Data Warehouse.
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Esta capacidad de auditoria permite investigar errores o diferencias entre fuentes de una
forma mas controlada. Por ejemplo, si en un dashboard aparece un importe incorrecto o un
estado de envio inesperado, se puede retroceder desde el data mart hasta las capas anteriores
para comprobar qué registro lo generd, de qué fuente procedia y en qué momento fue
cargado. De esta forma, la arquitectura no solo permite explotar datos, sino también revisar
y justificar la informacion que llega hasta los informes finales.

4.1.5 SEPARACION POR CAPAS: RAW, BUSINESS Y DATA MARTS

Otra decision importante del proyecto ha sido separar la arquitectura en distintas capas: raw,
business y data marts. Esta separacion permite que cada parte del flujo tenga una funcioén
concreta. La capa raw conserva los datos en un estado cercano al original, la capa business
integra e historifica la informacién mediante Data Vault, y los data marts preparan los datos
para su analisis final en Power BI.

En enfoques mas tradicionales o simples de Data Warehouse, es habitual cargar los datos,
aplicar transformaciones y dejarlos directamente preparados para reporting en una misma
capa o en un namero reducido de tablas analiticas. Esto puede funcionar en escenarios
pequefios, pero también hace que el modelo sea mas dificil de mantener cuando aparecen
errores, cambios en las reglas de negocio o nuevas fuentes de informacion. Si no se conserva
una capa inicial con el dato original, resulta mas complicado revisar de donde venia un valor
o reprocesar la informacion sin volver a consultar el sistema origen.

La separacion por capas reduce este problema. Si una regla de negocio cambia, no es
necesario rehacer todo el flujo desde cero ni depender tinicamente del dato ya transformado.
Se puede volver a partir de la capa raw, aplicar de nuevo las transformaciones necesarias en
la capa business y regenerar los data marts finales. Ademas, esta organizacion evita mezclar
en una misma estructura objetivos distintos: almacenar el dato recibido, integrarlo e
historificarlo, y prepararlo para consulta.

En comparacion con un modelo dimensional construido directamente desde las fuentes, esta
arquitectura ofrece mas control y trazabilidad. El modelo dimensional es muy ttil para el
analisis final, pero si se carga directamente desde los sistemas origen, parte de la logica de
integracion e historico queda demasiado ligada a las tablas de hechos y dimensiones. En este
proyecto, en cambio, el modelo dimensional se reserva para los data marts, mientras que la
integracion y la historificacion se gestionan previamente en la capa business mediante Data
Vault.
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4.1.6 USO DE APIS FRENTE A CONEXIONES DIRECTAS A BASES DE DATOS DE

TERCEROS

Otra decision importante del proyecto ha sido plantear la integracion con determinados
sistemas externos mediante APIs, en lugar de conectarse directamente a sus bases de datos.
En un entorno empresarial real, sistemas como un CRM, un ERP o una plataforma logistica
suelen ser aplicaciones criticas para el negocio. Por ello, acceder directamente a sus tablas
internas puede generar problemas de seguridad, rendimiento y mantenimiento.

El uso de APIs permite que cada sistema exponga inicamente la informacion necesaria y de
una forma mas controlada. En lugar de consultar directamente la base de datos interna de un
tercero, se consumen endpoints definidos previamente, donde se puede limitar qué datos se
devuelven, aplicar filtros y establecer mecanismos de autenticacion. Esto reduce el
acoplamiento entre sistemas, ya que el consumidor de los datos no necesita conocer la
estructura interna de la base de datos origen.

Ademas, conectarse directamente a una base de datos de terceros puede hacer que la
arquitectura sea mas fragil. Si el sistema origen cambia el nombre de una tabla, modifica una
columna o reorganiza su modelo interno, los procesos de ingesta podrian dejar de funcionar.
En cambio, una API actia como una capa intermedia mas estable: mientras el contrato de la
API se mantenga, los cambios internos del sistema no tienen por qué afectar directamente a
los procesos de carga.

4.2 OBJETIVOS

El objetivo principal del proyecto consiste en el disefio e implementacion de una arquitectura
de datos end-to-end en un entorno e-commerce. A partir de este objetivo mas general, se han
definido los siguientes objetivos especificos.

e Generar un conjunto de datos sintético y coherente, que permita representar un
escenario de e-commerce con distintas entidades de negocio. Las entidades creadas
fueron: cliente, pedido, linea de pedido, producto, categoria y envio.

e Simular varias fuentes de informacion, combinando datos expuestos mediante APIs,
ficheros CSV y ficheros JSON almacenados en un Data Lake, con el fin de reflejar
una arquitectura en un entorno real.

e Disefar una arquitectura cloud que permita almacenar, ingerir y procesar los datos
utilizando diferentes servicios de Microsoft Azure como Azure Functions, Azure
SQL Database, Azure Data Lake Storage Gen2.

e Implementar una capa de almacenamiento inicial donde se conserven los datos
recibidos en un estado cercano al original, facilitando la trazabilidad y posibles
reprocesos.
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e Construir un Data Warehouse basado en Data Vault, separando entidades de negocio,
relaciones y atributos mediante hubs, links y satélites. Utilizacion de Data Vault
como herramienta de modelado que nos permite una correcta historificacion y
auditoria que permite que se conserve la evolucion de los datos y tener trazabilidad
de estos.

e Automatizar los procesos de carga y transformaciéon mediante pipelines de Azure
Data Factory y procedimientos almacenados en la base de datos.

e C(Crear data marts orientados al analisis, utilizando esquemas en estrella que
simplifiquen el consumo de la informacion desde herramientas de BI.

e Desarrollar dashboards en Power BI que permitan analizar la informacion final desde
distintas perspectivas y tomar decisiones de negocio en base a la informacion
recopilada y transformada.

e Validar que el flujo completo de datos funciona correctamente, desde la fuente
original hasta la visualizacion final, demostrando la viabilidad de la arquitectura
planteada.

4.3 METODOLOGIA

La metodologia de este proyecto se ha organizado en fases, ya que la arquitectura
implementada permite seguir de forma natural el recorrido del dato desde su origen hasta su
explotacion final. Este planteamiento ha permitido trabajar de una manera mas estructurada
e iterativa, algo habitual en proyectos de datos, Big Data y desarrollo de software, donde
cada bloque depende en parte del resultado de las fases anteriores.

Ademas, durante el desarrollo del proyecto algunas fases posteriores han requerido pequefios
ajustes sobre tareas ya realizadas previamente, como la generacion de datos, las cargas o el
modelado. Este tipo de revisiones no ha supuesto una desviacion relevante respecto a la
planificacion inicial, ya que las estimaciones se han planteado con cierto margen para poder
absorber correcciones y cambios menores durante el desarrollo.

A continuacion, se describen las principales tareas realizadas, organizadas por semanas.

4.3.1 FASE 1: PLANTEAMIENTO INICIAL Y DEFINICION DEL CASO DE USO

Durante esta primera fase se definid la idea inicial del proyecto. Debido a que el proyecto
desarrollado durante las practicas en empresa no podia presentarse como Trabajo Fin de
Master por motivos de confidencialidad, se decidi6 adaptar el enfoque trabajado a un entorno
propio, utilizando una arquitectura basada en Data Vault, pero aplicada sobre datos
sintéticos.
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A partir de esta decision, se selecciond un escenario de e-commerce. En primer lugar, se
identificaron las entidades principales que formarian parte del proyecto, asi como los campos
necesarios para cada una de estas entidades, teniendo en cuenta las necesidades analiticas
que se querian cubrir en fases posteriores.

4.3.2 FASE 2: GENERACION Y PREPARACION DE DATOS SINTETICOS

En esta fase se desarrollaron los scripts de Python para la generacion de datos sintéticos para
las diferentes entidades definidas en la fase anterior. Estos scripts fueron desarrollados en
local, a diferencia de fases posteriores que se desarrollaron en la nube. Se utilizaron
diferencias librerias estadisticas y de generacion de datos sintéticos para la generacion de
datos lo mas reales posibles ademds de implementacion de 16gica para que los datos entre
entidades fuesen coherentes.

Finalmente, los datos generados se almacenaron en ficheros en diferentes formatos
intentando simular un entorno Big Data lo mas real posible.

4.3.3 FASE 3: PREPARACION DE MECANISMOS DE INGESTA

En esta fase se prepararon las distintas formas de entrada de datos que se utilizarian
posteriormente en la arquitectura. Por un lado, se crearon los endpoints necesarios para
simular la exposicion de informacion mediante APIs, representando sistemas externos como
un CRM o un ERP. Para la exposicion de estos endpoints se utilizaron las Azure Functions,
servicio de Microsoft Azure que nos permite el desarrollo de APIs serverless. Por otro lado,
se organizaron los ficheros CSV y JSON generados en la fase anterior, que se almacenarian
en el Azure Data Lake, almacenamiento compatible con los pipelines de ingesta de Azure
Data Factory.

4.3.4 FASE 4: DISENO DE LA ARQUITECTURA CLOUD EN AZURE

En esta fase se completo el disefio de la arquitectura cloud del proyecto en Azure. Algunos
servicios ya se habian preparado en fases anteriores, como Azure Functions para la
simulacion de APIs y Azure Data Lake Storage Gen2 para el almacenamiento inicial de
ficheros. A partir de ahi, se levantaron los servicios restantes necesarios para construir el
flujo completo de datos, principalmente el servidor 16gico de SQL, Azure SQL Database y
Azure Data Factory.

El trabajo de esta fase no consistid tnicamente en crear los recursos, sino en conectarlos
entre si para que funcionasen como una arquitectura de datos integrada. Se configurd la
comunicacion entre Data Factory, el Data Lake, las APIs expuestas mediante Azure
Functions y la base de datos SQL, asegurando que los datos pudieran moverse correctamente
desde las fuentes hasta las capas analiticas. De esta forma, los distintos servicios dejaron de
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funcionar como componentes aislados y pasaron a formar parte de un sistema cloud
coherente para la ingesta, almacenamiento, transformacion y carga de datos.

4.3.5 FASE 5: MODELADO, TRANSFORMACION Y CARGA EN DATA VAULT

En esta fase se desarrollo la parte principal del Data Warehouse dentro de Azure SQL
Database. A partir de los datos procedentes de las fuentes, se crearon las tablas raw para
almacenar la informacion inicial y las vistas stage para preparar los datos antes de cargarlos
en el modelo. Estas vistas permitieron aplicar las primeras transformaciones, como
normalizacion de formatos, tipado de campos y preparacion de claves técnicas.

Posteriormente, se construyeron las capas RaVa y BuVa siguiendo el enfoque Data Vault.
En la RaVa se implementaron las estructuras principales del modelo, separando entidades,
relaciones y atributos mediante hubs, links y satélites. Sobre esta base, la BuVa permitid
aplicar reglas de negocio y dejar la informaciéon mdas preparada para su uso analitico
posterior.

Ademas del modelado, en esta fase se desarrollaron los procedimientos almacenados
encargados de realizar las cargas entre capas. Estos procedimientos permiten automatizar la
insercion de datos en las distintas estructuras, controlar cambios en los satélites y mantener
la informacion historificada. También se integraron estas cargas en pipelines de Azure Data
Factory, de forma que los procesos pudieran ejecutarse de manera ordenada desde la ingesta
inicial hasta las capas finales.

4.3.6 FASE 6: CONSTRUCCION DATA MARTS Y VISUALIZACION EN POWER BI

En esta ultima fase se construyeron los data marts finales a partir de la informacion ya
integrada en el Data Warehouse. El objetivo fue transformar el modelo Data Vault, mas
orientado a integracion e historificacion, en estructuras mas sencillas y preparadas para el
analisis. Para ello, se disefi6 un modelo en estrella, separando tablas de hechos y
dimensiones, de forma que la informacion pudiera ser consumida de manera més directa
desde Power BI.

Una vez creados los data marts, se conecté Power BI a la base de datos para desarrollar los
dashboards del proyecto. De esta forma, los datos ya tratados y organizados se transformaron
en informacidn visual util para extraer conclusiones de negocio.
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4.3.7 DIAGRAMA DE GANTT POR SEMANAS
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Figura 11. Diagrama de Gantt

4.4 ESTIMACION ECONOMICA

Aunque el proyecto desarrollado no corresponde a un encargo real de una empresa, si puede
entenderse como una simulacion de un proyecto de consultoria tecnologica aplicado al
ambito del Big Data. La solucion se ha construido tomando como referencia el tipo de
proyectos realizados en un entorno profesional, pero utilizando datos sintéticos y un caso de
uso propio. Por este motivo, no existe un presupuesto cerrado asociado a un cliente, ni una
facturacion real por entregables.

En un proyecto real de consultoria, la estimacién econdémica se definiria normalmente
durante las fases iniciales, junto con el alcance, los objetivos, los plazos y los recursos
necesarios. Antes de comenzar el desarrollo, se analizarian las necesidades del cliente, las
fuentes de datos disponibles, los sistemas con los que habria que integrarse, el volumen de
informacion, la frecuencia de carga, los requisitos de seguridad y el tipo de informes o
cuadros de mando esperados. A partir de este analisis se estableceria una planificacion de
trabajo y una estimacion de horas por perfil.

Este tipo de estimacion suele depender principalmente de la dedicacion del equipo. En un
proyecto como el planteado podrian intervenir perfiles como arquitecto de datos, ingeniero
de datos, ingeniero cloud, analista BI o Project Manager. Cada perfil tendria un coste e
impacto distinto y una dedicacion determinada en funcion de las tareas asignadas.

Ademas del coste asociado al equipo de trabajo, también habria que considerar el coste de
la infraestructura cloud y de las herramientas utilizadas. En este TFM se ha trabajado con
una suscripcion académica a Microsoft Azure y con servicios ajustados al alcance del
proyecto, por lo que el coste real ha sido reducido. Sin embargo, en un entorno empresarial
habria que estimar el consumo de servicios como almacenamiento, bases de datos, ejecucion
de pipelines, funciones serverless y licencias de Power BI. Estos costes dependerian del
volumen de datos, la frecuencia de ejecucion de los procesos, el numero de usuarios y los
requisitos de disponibilidad y rendimiento.
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Por tanto, la estimacion econdémica de este trabajo debe entenderse como una aproximacion
tedrica. No se trata de valorar un proyecto real facturado a un cliente, sino de identificar qué
elementos tendrian impacto econdmico si la solucidon se implantase en una empresa.

34



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)

COMILLAS MASTER UNIVERSITARIO EN BIG DATA

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

L icar icape ] SISTEMA/MODELO DESARROLLADO

Capitulo 5. SISTEMA/MODELO DESARROLLADO

En este capitulo se describe el sistema desarrollado desde un punto de vista estructural y
funcional. El objetivo no es volver a explicar las tecnologias utilizadas, ya tratadas en
apartados anteriores, sino mostrar como se ha organizado la solucion y cémo encajan entre

si las distintas partes que forman el proyecto.

Para ello, se presentan los principales modelos de datos utilizados, incluida la adaptacion de
los datos al modelo Data Vault. También se muestra la arquitectura cloud construida en
Azure, el flujo seguido por los datos desde su llegada en bruto hasta su preparacion en data

marts, y la forma en la que se orquestan los procesos de carga mediante pipelines.

De esta manera, el capitulo permite entender el recorrido completo de la informacién dentro
del sistema. Desde las fuentes iniciales hasta los modelos finales de analisis, cada capa
cumple una funcion concreta dentro de la arquitectura: recibir los datos, prepararlos,

integrarlos, historificarlos y dejarlos listos para su explotacion analitica.
5.1 ARQUITECTURA CLOUD DESARROLLADA EN AZURE

Azure
Function

V5N

Power BI
Azure Data Factory

Azure O ® ..

- v -
Datalake {(:):E’} == '.‘

Raw Vault Business Vault Data MMarts

Figura 12. Arquitectura cloud en Azure
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La arquitectura cloud desarrollada representa la union de los distintos servicios desplegados
en Azure para formar un sistema analitico completo. En este apartado no se pretende volver
a describir en detalle cada herramienta, ya que estas fueron explicadas en el Capitulo 2. ,
sino mostrar como se conectan entre si dentro de la solucion implementada y qué funcion
cumple cada componente dentro del flujo general de datos.

El punto de partida de la arquitectura son las fuentes de informacion. En el proyecto se
simulan sistemas externos que proporcionan datos de clientes, pedidos y lineas de pedido
mediante APIs expuestas con Azure Functions. Ademas, se utilizan ficheros CSV y JSON
almacenados en Azure Data Lake Storage Gen2 para representar otras fuentes de datos,
como productos, categorias y envios.

La ingesta y orquestacion de estos datos se realiza mediante Azure Data Factory. Este
servicio actiia como elemento central del flujo, conectdndose tanto a las APIs como al Data
Lake y a la base de datos SQL. A través de pipelines se automatizan las cargas, se controla
el orden de ejecucion y se lanzan los procesos necesarios para mover la informacion desde
las fuentes hasta el Data Warehouse. Ademas de la ingesta inicial, Data Factory permite
ejecutar procedimientos almacenados en la base de datos, lo que facilita la carga de las
distintas capas del modelo.

Una vez que los datos llegan a Azure SQL Database, comienza el flujo interno del Data
Warehouse. En primer lugar, la informacion se almacena en la capa raw y posteriormente se
prepara mediante vistas stage. A partir de ahi se cargan las estructuras del modelo Data
Vault, incluyendo hubs, links y satélites. Sobre esta base se aplica posteriormente la logica
de negocio necesaria y se generan las capas finales orientadas al anélisis. El detalle de este
flujo interno dentro de SQL se desarrolla en el apartado 5.3.

Finalmente, los datos ya tratados y preparados en los data marts se consumen desde Power
BI. Esta tltima capa permite convertir la informacion almacenada en el Data Warehouse en
dashboards y reportes analiticos.

5.2 MODELO DATA VAULT IMPLEMENTADO

En este apartado se presenta el modelo Data Vault implementado a través del diagrama
entidad-relaciéon del esquema Raw Vault. Se ha decidido utilizar este esquema como
referencia principal porque representa la base estructural del Data Warehouse y muestra
como se han organizado las entidades y relaciones procedentes de las distintas fuentes antes
de aplicar reglas de negocio mas especificas.
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El Raw Vault resulta especialmente util para explicar el disefio del modelo, ya que
contiene la informacion integrada de forma trazable e historificada, pero todavia mantiene
una relacion cercana con los datos de origen. En cambio, el Business Vault se apoya sobre
esta base para aplicar logica de negocio, calculos o transformaciones derivadas, por lo que
depende més de las necesidades analiticas concretas del proyecto. Por este motivo, el
diagrama del Raw Vault permite mostrar de forma mas clara la estructura principal y méas
estable del modelo.

Una diferencia visible respecto a un diagrama entidad-relacion tradicional es que el modelo
Data Vault contiene un mayor nimero de tablas. Esto se debe a que Data Vault separa de
forma explicita las entidades, las relaciones y los atributos, en lugar de agrupar toda la
informacion en una unica tabla por entidad. Por ejemplo, la informacion de un cliente no se
almacena Unicamente en una tabla de clientes, sino que puede dividirse entre un hub de
cliente y uno o varios satélites asociados.

Esta mayor separacion tiene ventajas importantes. Permite incorporar nuevas fuentes de
datos con menor impacto sobre el modelo existente, facilita conservar el historico de los
cambios y mejora la trazabilidad de la informacion. Ademas, al separar los atributos en
satélites, es posible controlar mejor qué informacion cambia, cuando cambia y desde qué
fuente procede.

Como contrapartida, el modelo puede resultar mas complejo de leer que un modelo
relacional tradicional, ya que aumenta el nimero de tablas y relaciones. También puede
requerir mas trabajo en las consultas si se accede directamente al Raw Vault, debido a la
necesidad de unir hubs, links y satélites. Sin embargo, esta complejidad se compensa con la
construccion posterior de capas mas orientadas al consumo, como el Business Vault y los
data marts, que simplifican el acceso a la informacion para el andlisis final.

La Figura 13 muestra una visiéon general del modelo Raw Vault implementado en el
proyecto. Se trata de un diagrama simplificado, en el que se representan Unicamente las
estructuras principales y sus relaciones, sin incluir todavia el detalle de los atributos de cada
tabla. Esta decision se ha tomado para facilitar la lectura del modelo dentro de la memoria,
ya que incluir todos los campos técnicos y descriptivos en un unico diagrama dificultaria su
visualizacion.

Posteriormente, se incluirdn diagramas mas detallados con los atributos de cada entidad. En
estos, se explicaran algunos campos importantes para comprender el funcionamiento del
modelo, como las claves hash, los identificadores procedentes de los sistemas origen, los
campos de auditoria y los campos utilizados para controlar la vigencia e historificacion de
los datos.
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Figura 13. Diagrama entidad-relacion modelo Data Vault

5.2.1 ENTIDADES HUBS

hub_cliente hub_pedido hub_linea_pedido
hk_cliente hk_pedido hk_linea_pedido
cliente_id pedido_id linea_pedido_id
dv_load_date dv_load_date dv_load_date
dv_source dv_source dv_source

hub_envio hub_producto hub_categoria
hk_envio hk_producto hk_categoria
envio_id producto_id categoria_id
dv_load_date dv_load_date dv_load_date
dv_source dv_source dv_source

Figura 14. Entidades Hubs
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En la Figura 14 se muestran los hubs definidos en el modelo Raw Vault. El campo principal
de cada hub es la clave hash, representada con el prefijo hk . Por ejemplo, hk cliente,
hk pedido o hk producto. Esta clave se genera a partir del identificador de negocio de la
entidad y se utiliza como clave técnica dentro del modelo Data Vault. Su uso permite
relacionar los hubs con links y satélites de forma consistente, sin depender de claves
secuenciales generadas por la base de datos.

Junto a la clave hash se conserva también el identificador original procedente del sistema
fuente, como cliente id, pedido id, producto id o envio id. Estos campos son importantes
porque mantienen la trazabilidad con el dato de origen. De esta forma, aunque el modelo
utilice claves técnicas internas, siempre es posible saber qué identificador tenia el registro
en el sistema inicial.

Por ultimo, los hubs incluyen campos técnicos como dv_load date y dv_source. El campo
dv_load date indica el momento en el que el registro fue cargado en el Data Warehouse,
mientras que dv_source permite identificar la fuente de la que procede la informacion. Estos
campos son fundamentales para auditoria y trazabilidad, ya que permiten conocer cudndo se
incorpord cada registro y desde qué origen llego.

5.2.2 ENTIDADES LINKS

link_cliente_pedido link_linea_pedido_producto link_pedido_envio
. ) hk_linea_pedido_producto hk_pedido_envio

hk_cliente_pedido hk_linea_pedido hk_pedido
hk_cliente hk_producto hk_envio
hk_pedido dv_load_date dv_load_date
dv_load_date dv_source dv_source
dv_source - -

link_pedido_linea_pedido link_producto_categoria

hk_pedido_linea_pedido hk_producte_categoria

hk_pedido hk_producto

hk_linea_pedido hk_categoria

dv_load_date dv_load_date

dv_source dv_source

Figura 15. Entidades Links

Cada link contiene una clave hash propia, identificada con el prefijo hk , como
hk cliente pedido, hk pedido envio o hk producto categoria. Esta clave identifica de
forma unica la relacion dentro del Data Warehouse. Ademas, el link almacena las claves
hash de los hubs que participan en dicha relacion. Por ejemplo, link cliente pedido contiene
hk cliente y hk pedido, mientras que link linea pedido producto contiene
hk linea pedido y hk producto.
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Esta forma de modelar permite separar las relaciones de las entidades y de sus atributos
descriptivos. En lugar de guardar toda la informacién en una misma tabla, Data Vault
mantiene por separado qué entidad existe, con qué otras entidades se relaciona y qué
atributos tiene. Esto facilita que el modelo pueda crecer o adaptarse si aparecen nuevas
relaciones entre entidades.

Al igual que los hubs, los links incluyen campos técnicos como dv _load date y dv_source.
Estos campos permiten conocer cuando se cargé la relacion en el Data Warehouse y desde
qué fuente procede.

5.2.3 ENTIDADES SATELITES

sat_cliente sat_pedido sat_linea_pedido
hk_cliente hk_pedido hk_linea_pedido
nombre fecha_pedido cantidad
apellidos importe_total precio_unitario
email metodo_pago descuento_total
ciudad canal_venta dv_hash_value
pais dv_hash_value dv_valid_from
codigo_postal dv_valid_from dv_valid_to
fecha_regustro dv_valid_to dv_flag_last_version
fidelizado dv_flag_last_version dv_load_date
fecha_nacimiento dv_load_date dv_source
dv_hash_value dv_source
dv_valid_from
dv_valid_to
dv_flag_last_version
dv_load_date
dv_source .
sat_envio
sat_producto -
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sat_categoria ::;E.?t:f: ucto g:igsportlsta
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nombre fecha_alta codigo_postal

activa
dv_hash_value
dv_valid_from

valoracion
dv_hash_value
dv_valid_from

estado
dv_hash_value
dv_valid_from

dv_valid_to dv_valid_to . dv_valid_to
dv_flag_last_version dv_flag_last_version dv_flag_last_version
dv_load_date dv_load_date dv_load_date
dv_source dv_source dv_source

Figura 16. Entidades Satélites

En la Figura 16 se muestran los satélites definidos en el modelo Raw Vault. Estas tablas
almacenan los atributos descriptivos de cada entidad de negocio y permiten conservar su
evolucion en el tiempo.

Cada satélite se relaciona con su hub correspondiente mediante la clave hash de la entidad.
Por ejemplo, ‘sat cliente’ utiliza ‘hk cliente’, ‘sat pedido® utiliza “hk pedido’ y
‘sat_producto” utiliza "hk producto’. De esta forma, los atributos quedan separados de la
identificacion principal de la entidad, permitiendo que el modelo sea mas flexible y que los
cambios en los datos descriptivos no afecten directamente a la estructura de los hubs.
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El campo mas importante de los satélites es dv_hash value. Este campo se genera a partir
de los atributos descriptivos de cada registro y permite detectar si la informacién ha
cambiado respecto a una carga anterior. Si el hash value es diferente, significa que alguno
de los atributos ha variado y, por tanto, debe registrarse una nueva version del dato.

Para controlar esta historificaciéon se utilizan los campos dv_valid from, dv_valid to y
dv_flag last version. El campo dv valid from indica desde qué momento es valida una
version del registro, mientras que dv_valid_to indica hasta cuando estuvo vigente. Cuando
dv_valid to tiene valor NULL, significa que ese registro sigue siendo la version vigente. En
el momento en que llega un nuevo registro con la misma clave hash, pero con un
dv_hash value diferente, se entiende que alguno de sus atributos ha cambiado. En ese caso,
el registro anterior deja de estar vigente, se actualiza su dv_valid to con la fecha
correspondiente y se inserta una nueva version con dv_valid to a NULL.

Por su parte, dv_flag last version permite identificar de forma directa cudl es la Ultima
version del registro. Este campo facilita las consultas cuando solo se quiere recuperar la
informacion actual, sin tener que analizar todo el histérico almacenado en el satélite.

Al igual que en hubs y links, los satélites incorporan también campos técnicos como
dv_load date y dv_source, que permiten saber cuando se cargo6 la informacion y de qué
fuente procede. Esto aporta trazabilidad al modelo y facilita revisar el origen de los datos en
caso de errores, cambios inesperados o andlisis historicos.

5.3 FLUJO DE DATOS POR CAPAS

El flujo de datos del proyecto se ha organizado en diferentes capas, cada una con una funcion
concreta dentro de la arquitectura. Esta separacion permite que el dato avance de forma
ordenada desde su carga inicial hasta su preparacion final para el analisis, evitando mezclar
en una misma estructura los datos en bruto, las transformaciones, la 16gica de negocio y los
modelos de consumo.

Dentro del Data Warehouse implementado en SQL Server, cada capa se ha definido como
un esquema independiente. De esta forma, las estructuras quedan mejor organizadas y resulta
mas sencillo diferenciar qué funcién cumple cada objeto dentro de la base de datos. Por
ejemplo, las tablas de datos en bruto se agrupan en el esquema raw, las vistas de preparacion
en stage, las estructuras principales de Data Vault en RaVa (Raw Vault), la 16gica de negocio
en BuVa (Business Vault) y los modelos finales de anélisis en los data marts.

Ademas, no todas las capas se han implementado de la misma forma. Algunas se construyen
mediante tablas materializadas, cuando es necesario almacenar fisicamente la informacion y
conservar los resultados de cada carga, como ocurre en raw, RaVa . En cambio, otras capas
se han implementado mediante vistas, como stage, BuVa y los data marts.
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Figura 17. Capas del flujo de datos

5.3.1 CAPA RAW

La capa raw es la primera capa del Data Warehouse y actia como punto inicial de
almacenamiento dentro de SQL Server. En esta capa se cargan los datos procedentes de las
distintas fuentes del proyecto, tanto los obtenidos mediante APIs como los recibidos a través
de ficheros CSV y JSON.

En la capa raw los datos se almacenan con una tipologia muy cercana al origen. La mayoria
de los campos se han definido como NVARCHAR, con el objetivo de evitar errores de carga
provocados por conversiones de tipos demasiado tempranas. De esta forma, aunque un dato
llegue con un formato inesperado, puede almacenarse igualmente en la primera capa del
Data Warehouse y revisarse posteriormente en las fases de preparacion.

En el caso de las fechas, se ha utilizado el tipo DATETIME2, ya que estos campos son
necesarios para controlar momentos de carga, fechas de actualizacion y vigencia de
determinados registros. Esta decision permite trabajar con fechas de forma mas precisa sin
perder la capacidad de analisis temporal en capas posteriores.

Esta forma de disefiar la capa raw refuerza la trazabilidad del dato. Si se aplicasen
conversiones estrictas desde el primer momento, un error de formato podria impedir que el
registro se cargase y, por tanto, se perderia incluso su entrada inicial en el sistema. Al
almacenar primero la informacion de forma flexible, se asegura que el dato queda registrado
en raw y que cualquier problema de tipado o calidad puede tratarse después en la capa stage,
sin perder la referencia original.

5.3.2 CAPA STAGE

La capa stage se ha implementado mediante vistas sobre las tablas raw. Su objetivo es
preparar los datos antes de cargarlos en el modelo Data Vault, aplicando las
transformaciones necesarias sin modificar directamente la informacion almacenada en la
capa inicial. De esta forma, raw se mantiene como una copia cercana al origen, mientras que
stage actia como una capa de preparacion y normalizacion.
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En estas vistas se realizan tareas como el tipado de campos, la limpieza de formatos y la
normalizacion de fechas. También se generan campos técnicos necesarios para el modelo
Data Vault, como claves hash, valores hash de atributos y campos de auditoria. Esto permite
que la informacion llegue a hubs, links y satélites con una estructura mas controlada.

La decision de implementar stage como vistas permite evitar duplicar almacenamiento de
forma innecesaria. Al no materializar esta capa en tablas fisicas, los datos preparados se
calculan a partir de raw en el momento en que son consultados o utilizados por los
procedimientos de carga. Esto hace que la capa sea més flexible, ya que cualquier ajuste en
la l6gica de preparacion puede realizarse modificando la vista, sin necesidad de recargar una
tabla intermedia completa.

5.3.3 CAPA RAW VAULT

La capa Raw Vault es la primera capa donde los datos pasan a estar modelados siguiendo
Data Vault. A partir de la informacién preparada en stage, se cargan las tablas principales
del modelo, separando las entidades de negocio, sus relaciones y los atributos que pueden
cambiar con el tiempo.

En este proyecto, la Raw Vault se ha creado mediante tablas fisicas, ya que es necesario
conservar los datos cargados y mantener su histérico. En esta capa se almacenan los hubs,
links y satélites, junto con campos técnicos como la fecha de carga, la fuente del dato, las
claves hash y los campos de vigencia. Esto permite que la informacion quede integrada y
pueda seguirse su evolucion sin perder la relacion con el origen.

La idea de esta capa no es aplicar todavia reglas de negocio complejas, sino dejar los datos
bien organizados dentro del modelo Data Vault. De esta forma, la Raw Vault actlia como
una base estable sobre la que después se puede construir la Business Vault y, finalmente, los
data marts orientados al analisis.

5.3.4 CAPA BUSINESS VAULT

Esta capa se construye a partir de la informacion ya integrada en la Raw Vault. En esta capa
se empiezan a aplicar reglas de negocio sin modificar la informacion original almacenada en
las capas anteriores. En esta capa se trabajan reglas que no vienen directamente en el dato
de origen, pero que son necesarias para analizarlo mejor después.

En este proyecto, la Business Vault se ha implementado principalmente mediante vistas.
Esto permite aplicar reglas de negocio de forma flexible, sin duplicar almacenamiento ni
alterar los datos historificados de la Raw Vault. Por ejemplo, una vista de Business Vault
podria identificar clientes fidelizados con mucha antigliedad y clasificarlos como clientes
premium. Esta categoria no existe necesariamente en el dato original, sino que se obtiene
aplicando una regla definida sobre la informacion cargada en las tablas RaVa.
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5.3.5 CAPA DATA MART

La capa de data marts es la tltima capa del flujo dentro del Data Warehouse. A diferencia
de la Raw Vault y la Business Vault, los data marts se construyen pensando directamente en
el analisis y en el consumo desde Power BI.

En este proyecto, los data marts se han implementado mediante vistas, organizando la
informacién en un modelo mas sencillo y cercano al esquema en estrella. Esto permite
trabajar con tablas de hechos y dimensiones. El objetivo de esta capa es ocultar la
complejidad de las capas anteriores y presentar los datos en una estructura mas facil de
utilizar.

5.4 MODELO ANALITICO STAR SCHEMA

Tal y como se ha comentado en el apartado 5.3.5 los data marts se han disefiado como la
capa final de consumo analitico. En este apartado se muestra el modelo concreto construido
para el analisis de ventas, organizado mediante un esquema en estrella.

La tabla central del modelo es fact ventas, que recoge la informacion principal de las
operaciones de venta y actia como punto de conexion con el resto de las dimensiones. A
partir de esta tabla se relacionan las dimensiones dim_cliente, dim_producto, dim_fecha y
dim_logistica, que permiten analizar la informacion desde distintas perspectivas.

Este disefio permite estudiar las ventas segun el cliente que realiza la compra, el producto
vendido, el momento temporal de la operacion y la informacion logistica asociada al pedido
o envio. De esta forma, el modelo queda preparado para construir medidas, filtros y
visualizaciones en Power BI de manera precisa y amigable.

44



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
MASTER UNIVERSITARIO EN BIG DATA

SISTEMA/MODELO DESARROLLADO

dim_producto

categoria_activa
categoria_nombre
estado
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producto_nombre
valoracion

dim_logistica

ciudad
codigo_postal
estado_envio
fecha_estado
flag_incidencia
pais
transportista
envio_id
pedido_id

fact_ventas

canal_ventas
cantidad
producto_id
cliente_id
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pedido_id
T descuento_total
fecha_pedido
importe_linea
importe_total
metodo_pago
precio_unitario

dim_fecha

aiio
afio_mes

dia_mes
dia_semana_nombre
dia_semana_numero
es_fin_semana
fecha

mes_nombre
mes_numero
trimestre

dim_cliente

antiguedad
nombre
apellidos

ciudad
pais
codigo_postal
email
fecha_nacimiento
fecha_registro
fidelizado
cliente_id

Figura 18. Star Schema para consumo analitico

5.5 ORQUESTACION DE PROCESOS MEDIANTE PIPELINES

Los pipelines desarrollados se han planteado para ejecutarse en procesos batch, normalmente
en ventanas nocturnas o momentos de baja actividad. En este proyecto no era necesario
trabajar en tiempo real, ya que el objetivo principal era alimentar una arquitectura analitica
y no un sistema operacional que requiriese respuesta inmediata.

En la Figura 19 se muestran los pipelines creados en Azure Data Factory para organizar la
ingesta y carga de datos. Cada uno de ellos cumple una funcion concreta dentro del flujo,
desde la obtencion de datos desde las fuentes hasta la carga completa del modelo Data Vault.

4 Pipelines
@D Full Hubs Load
@D Full Links Load

® D Full Load Pipeline
@D Full RAW load
@D Full Satellites Lead

@D Load API Data

@D Load Storage CSV Data

@D Load Sterage JSON Data

Figura 19. Pipelines Azure Data Factory
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e Load API Data: Pipeline que se encarga de consumir los datos expuestos mediante
APIs. En el proyecto se utiliza para obtener la informacion de clientes, pedidos y
lineas de pedido desde los endpoints creados con Azure Functions.

e Load Storage CSV Data: Este pipeline carga los ficheros CSV almacenados en la
cuenta de almacenamiento. Se utiliza principalmente para incorporar los datos de
productos y categorias al flujo de datos.

e Load JSON Data: Este pipeline se encarga de cargar los ficheros JSON
almacenados en el Data Lake. En este caso, se utiliza para incorporar la informacion
de envios procedente del proveedor logistico simulado.

e Full RAW Load: Pipeline que agrupa las cargas iniciales hacia la capa raw. Su
funcion es dejar los datos disponibles dentro de SQL Server en un estado cercano al
origen, antes de aplicar las transformaciones y cargas posteriores.

o Full Hubs Load: Este pipeline ejecuta los procesos de carga de los hubs del modelo
Data Vault. A través de €l se incorporan las entidades principales del negocio, como
clientes, pedidos, productos, categorias, lineas de pedido y envios.

e Full Links Load: Este pipeline lanza las cargas de los links, encargados de
representar las relaciones entre las distintas entidades del modelo. Por ejemplo, la
relacion entre cliente y pedido, pedido y envio, o producto y categoria.

e Full Satellites Load: Este pipeline ejecuta las cargas de los satélites, donde se
almacenan los atributos descriptivos y se controla la evolucion histérica de la
informacion. En esta parte se gestionan los cambios de atributos y la vigencia de los
registros.

e Full Load Pipeline: Este pipeline actia como proceso principal de carga completa
(como si fuese un orquestador). Su funcidn es coordinar la ejecucion del resto de
pipelines en el orden correcto, asegurando que primero se carguen los datos en raw
y después se alimenten las estructuras del modelo Data Vault.

46



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)

C O M I I_ I_ A S MASTER UNIVERSITARIO EN BIG DATA

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icar  icape | ANALISIS DE RESULTADOS

Capitulo 6. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se analizaran los resultados obtenidos a partir de la solucion desarrollada.
Como bien se ha comentado en apartados anteriores, una vez se ha construido el flujo
completo de datos, los datos finales se explotaran mediante Power BI. En este apartado no
se van a entrar en aspectos técnicos como en los anteriores, sino que se van a tratar las
conclusiones que pueden extraerse a partir de los datos ya limpios, tratados y preparados
para el analisis.

A continuacidn, se incluyen distintas capturas de los dashboards desarrollados y se comentan
los principales insights que se pueden obtener de ellos. Esta parte resulta especialmente
importante en proyectos de datos, ya que el objetivo no es unicamente almacenar
informacion o construir una arquitectura técnica, sino convertir los datos en conocimiento
util para el negocio. Sin una fase de andlisis e interpretacion, los datos quedarian como
informacion en bruto o tratada, pero sin aportar valor real a la toma de decisiones.

Es importante destacar que este analisis realizado debe entenderse dentro del contexto del
proyecto, ya que los datos utilizados son sintéticos y no proceden de una empresa real. Aun
asi, los dashboards permiten representar el tipo de andlisis que podria realizarse en un
entorno empresarial, identificando tendencias y patrones de negocio.

6.1 INSIGHTS CUADRO DE MANDO CLIENTES

SHOPFLOW
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Figura 20. Cuadro de mando Clientes
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6.2

Se observa que la mayor parte de los clientes corresponde a usuarios no fidelizados.
De esta manera se puede identificar que existen oportunidades de mejora en
estrategias de retencion de clientes y fidelizacion de clientes.

No se consigue apreciar una relacion clara entre la fidelizacion de los clientes y sus
afios de antigiiedad. Se observa que la mayoria de los clientes son recientes (entre 0
y 1 afos)

El pico de clientes estd entre los 25 y 40 afos. Se recomienda el lanzamiento de
campafas de marketing, descuentos y ofertas a perfiles en esos rangos de edades.

El dinero gastado por los clientes es directamente proporcional a los pedidos
realizados. Se pueden identificar clientes con una actividad no muy alta y gastos
bastante altos, estos pueden ser clientes relevantes a la hora de realizar las campafias
comerciales.

INSIGHTS CUADRO DE MANDO PEDIDOS

Sales Dashboard

Facturacién total Métodos de pago utilizados en los pedidos

16,39K (10,11%)

Métodos de Pago
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Numero de pedidos por ciudad

Entregado 147,69K

Cancelado

Devuelto

12,81K|

2 2026 TamTom, & 2026 Microzoft Corporatiohf S0AtiSireeilian. Toms

Figura 21. Cuadro de mando Ventas

En el periodo temporal analizado, aunque la facturacion fue buena, sigue estando por
debajo de su objetivo. No se esta alcanzando el nimero de ventas deseado y este
factor afecta directamente en la facturacion.

El pago con tarjeta es el método de pago dominante en el total de las ventas en ese
periodo temporal.

La mayoria de los pedidos han sido entregados satisfactoriamente, esto es un buen
indicador de que el servicio de logistica esta trabajando correctamente. Sin embargo,
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6.3

se puede apreciar que hay un alto volumen de pedidos cancelados, seria conveniente
analizar el porqué de esta situacion.

Se observa centralizacion de pedidos en distintas zonas de Espafia, especialmente en
grandes nucleos urbanos. Este tipo de visualizacién puede ser util para detectar
ciudades con mayor demanda, planificar estrategias comerciales por zona o analizar
posibles necesidades logisticas en determinadas areas.

INSIGHTS CUADRO DE MANDO PRODUCTOS

Products Dashboard EEm a
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Figura 22. Cuadro de mando Productos

Productos de marcas como Ikea, Royal Canin, Xiaomi, Scalpers o Adidas son top
ventas. Estos fabricantes tienen un mayor peso en el catalogo.

Se observa en el ranking de productos vendidos aquellos productos que acumulan un
numero de pedidos mayor que el resto. Esto permite detectar los bestsellers y es util
para el lanzamiento de campanas, promociones o stock disponible.

Los productos de electronica o belleza estan muy bien valorados entre los clientes
mientras que los de oficina o juguetes se puede apreciar que obtienen valoraciones
mas bajas. Esto nos ayuda a detectar aquellas categorias de productos mas estratégica

y tomar decisiones en base a estos datos.
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1.1 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El desarrollo del proyecto ha permitido comprobar cdbmo una arquitectura de datos puede
organizarse de forma progresiva, desde la llegada inicial de la informacion hasta su
explotacién final en cuadros de mando. A lo largo del trabajo se ha construido un flujo
completo en el que cada capa cumple una funcién concreta, evitando que la ingesta, la
transformacion, la historificacion y el analisis queden mezclados en una misma estructura.

Una de las ideas mas importantes que se extrae del proyecto es que el valor del dato no
aparece unicamente por almacenarlo. Para que la informacién sea realmente util, es
necesario integrarla, limpiarla y prepararla para que pueda ser entendida por perfiles de
negocio. En este sentido, el modelo desarrollado permite pasar de datos dispersos y con
distintos formatos a una estructura ordenada, capaz de alimentar informes.

El uso de Data Vault ha resultado especialmente adecuado para este tipo de escenario. La
separacion entre entidades, relaciones y atributos permite que el modelo sea mas claro desde
el punto de vista técnico y, al mismo tiempo, mas preparado para evolucionar. Ademas, la
historificacion de los satélites permite conservar cambios que en otros enfoques podrian
perderse, algo importante cuando se quiere analizar no solo el estado actual de la
informacion, sino también su evolucion.

También se ha comprobado la importancia de mantener trazabilidad durante todo el flujo.
Conservar identificadores de origen, fechas de carga, fuentes y campos técnicos permite
seguir el recorrido del dato y entender como ha llegado hasta las capas finales. Esto resulta
clave en cualquier arquitectura analitica, ya que un dashboard pierde parte de su valor si no
es posible justificar de donde procede la informacion que muestra.

Otro aspecto relevante ha sido la separacion entre el modelo interno del Data Warehouse y
el modelo final de andlisis. Data Vault aporta una estructura solida para integrar e
historificar, pero no es la forma més cémoda para que un usuario final construya informes.
Por ello, la creacion de data marts en esquema estrella ha permitido simplificar el consumo
de los datos y ofrecer a Power BI una capa mas directa para crear indicadores, filtros y
visualizaciones.

Como linea de trabajo futuro, la arquitectura podria ampliarse incorporando nuevas fuentes
de informacién. Por ejemplo, en un escenario empresarial mas amplio podrian afiadirse datos
procedentes de marketing, campaias publicitarias o atencion al cliente. Una de las ventajas
del enfoque seguido es que estas nuevas fuentes podrian incorporarse de forma progresiva,
anadiendo nuevas entidades al modelo sin tener que rehacer toda la arquitectura existente.
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También seria interesante evolucionar la solucion hacia un entorno con mayor volumen de
datos y mayores exigencias de rendimiento. En ese caso, podrian valorarse plataformas mas
avanzadas como Azure Synapse Analytics o Microsoft Fabric, asi como técnicas de
particionado, optimizacion de consultas, control de calidad automatico y monitorizacion mas
completa de los procesos de carga.

Por ultimo, la capa analitica podria crecer con nuevos dashboards e indicadores. A partir de
la base construida se podrian desarrollar andlisis mas especificos sobre fidelizacion,
rentabilidad, comportamiento de compra, eficiencia logistica o segmentacion de clientes.
Incluso podria plantearse una evolucion hacia modelos predictivos, siempre partiendo de la
base ya realizada.
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