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Resultados empresariales 
  
Los resultados empresariales (BOs, por sus siglas del inglés Business Outcomes) son una breve 

declaración de lo que se espera que haya aprendido después de la capacitación. 

 

BO-1  Comprender la complejidad y los elementos de un entorno de Inteligencia de Negocios 
(BI, por sus siglas del inglés Business Intelligence) y Analítica de datos (DA, siglas del 
inglés Data Analitycs) 

BO-2  Comprender los aspectos específicos de las pruebas en un entorno de BI y DA 
BO-3  Conocer los diferentes conjuntos de habilidades requeridos y la diversidad de 

roles/habilidades de prueba en un entorno de BI y DA  
BO-4  Conocer y saber aplicar diferentes técnicas de prueba y cómo se pueden practicar en un 

entorno de BI y DA 
BO-5  Conocer los diferentes aspectos de prueba de un entorno de BI y DA en comparación 

con las pruebas tradicionales, por ejemplo, pruebas OLAP, pruebas de transformación, 
pruebas de integridad 

BO-6  Comprender la diferencia entre los atributos de calidad para los requisitos del sistema y 
los atributos de calidad específicos aplicados a los entornos de datos 

BO-7  Comprender y saber aplicar el análisis de riesgos en un entorno de BI y DA dados los 
aspectos específicos del entorno 

BO-8  Comprender y evaluar la complejidad de los datos y la importancia del uso en la DA 
BO-9  Tener conocimiento sobre la complejidad de los entornos DTAP (Desarrollo, Prueba, 

Aceptación y Producción – De sus siglas en inglés Development, Test, Acceptance and 
Production) en un entorno de BI y DA 

BO-10  Comprender los efectos de las regulaciones de privacidad y protección de datos para las 
pruebas en proyectos de DA 

Objetivos de Aprendizaje/Niveles Cognitivos de Conocimiento 
  
Para cubrir todos los Resultados Empresariales (BOs) que se definen, en cada capítulo se deben 

cumplir todos los Objetivos de Aprendizaje (Learning Objective, LOs). Los LOs son breves 

declaraciones que describen lo que se espera que sepa una persona después de estudiar cada 

capítulo, lo que se puede examinar para la certificación y están junto con los BOs y los Objetivos de 

Aprendizaje (LOs) de esta capacitación. 

Los LOs se definen sobre la base de la taxonomía modificada de Bloom [BT1, BT2] de la siguiente 

manera: 
 

Definiciones K1 Recordando K2 Entendiendo K3 Aplicando 

Definición de 
Bloom 

Sabe exponer el 
material previamente 
aprendido recordando, 

 
Demuestra comprensión 
de los hechos e ideas 

Resuelve problemas a nuevas 
situaciones mediante la 
aplicación de los 



 DAU – Certified Data & Analytics Tester 
 
 

Versión 1.0 2020, lanzado el 6 de agosto 2020         © Data & Analytics United Página 6 De 59 

hechos, términos, 
conceptos y 
Respuestas. 
 

organizando, comparando, 
interpretación, dando 
descripciones detalladas y 
de las ideas principales. 
 

conocimientos adquiridos, 
técnicas y reglas de una 
manera diferente. 
 

Verbos 
(ejemplos) 

 
Escoger, encontrar, 
definir, clasificar, 
mostrar, listar, parear, 
nombrar, relatar, 
contar, recordar. 
 

Comparar, contrastar, 
demostrar, interpretar, 
explicar, extractar, relatar, 
resumir, demostrar, 
clasificar. 
 

Construir, componer, crear, 
ejecutar, usar, aplicar, 
planear, seleccionar 
 
 
 

 

Público objetivo 
 

Este programa de certificación está diseñado para los probadores, coordinadores de pruebas, gerentes, 
analistas de negocios, clientes potenciales de proyectos de datos, desarrolladores de bases de datos y 
consultores de BI. 

Requisitos previos 
 
Se recomienda tener conocimientos previos en: 
   
• Conocimiento básico de las pruebas en general, por ejemplo, ISTQB o TMAP.  
• Conocimientos básicos de los principios de modelado de bases de datos y datos, por ejemplo: BPMN 

o UML, ERD.  
 
  



 DAU – Certified Data & Analytics Tester 
 
 

Versión 1.0 2020, lanzado el 6 de agosto 2020         © Data & Analytics United Página 7 De 59 

1 Introducción a Inteligencia de Negocios (BI) y Analítica de Datos (DA) 
 
En esta introducción, se define la terminología sobre Inteligencia de Negocios, Almacén de datos (Data 

Warehouses), Analítica de datos (Data Analytics), Big Data, OLTP, OLAP, Data Marts, Reportes y 

Tableros de control (Dashboards). 
 
Palabras clave 
 
Inteligencia de negocios, almacén de datos (data warehouse), ETL, ETC, Data Marts, reportes, tableros, 

analítica, Big Data, OLTP, OLAP, 3Vs, modelamiento, rutas de auditoría, esquema estrella, esquema 

copo de nieve, facts (hechos), dimensiones (dimensions), agrupar, segmentar y cortar (Slice and Dice). 

 

LO-1.1  K1 Recordar la definición de Inteligencia de Negocios 

LO-1.2  K2 Comprender los desafíos que convierten los datos en información 
LO-1.3  K2 Explicar el concepto de un almacén de datos, incluidos los tipos de datos  
LO-1.4  K1 Recordar la vista funcional y la “vista del cómo” de un almacén de datos 
LO-1.5  K1 Recordar los detalles de un data mart 
LO-1.6  K1 Recordar la descripción de un lago de datos (Data Lake) 
LO-1.7  K2 Explicar la descripción del análisis de datos 
LO-1.8  K1 Recordar los tres tipos principales de análisis 
LO-1.9  K2 Explicar el concepto de las 3Vs del Big Data 
LO-1.10  K2 Recordar las V adicionales asociadas con Big Data 

LO-1.11  K1 Recordar la definición de minería de datos 

LO-1-12  K2 Explicar y entender la diferencia entre OLTP y OLAP 
  LO-1.13    K2   Explicar cubos, hechos, agrupar, segmentar y cortar (Slice and Dice) 

LO-1.14  K2 Entender para el objetivo de los informes y los cuadros de control 
LO-1.15  K2 Recordar las diferentes técnicas de modelado asociadas con el diseño de bodegas de 

datos 
LO-1.16  K2 Explicar el proceso ETL y las asignaciones de origen a destino 
LO-1.17  K2 Comprender la localización y la internacionalización 
LO-1.18  K2 Comprender el impacto de los conjuntos de caracteres (diferentes) en el entorno de 

BI y DA 
 

En el entorno de Inteligencia de Negocios & Analítica de Datos (BI & DA) se utilizan diferentes 

términos para diferentes partes del modelo que se muestran en la ilustración 1. En este capítulo, 

se describe una comprensión común de lo que vemos en el mundo de BI & DA. Esto no significa 

que otras definiciones no existan, pero para el contenido de este programa es relevante que todos 

entendamos las definiciones utilizadas. 

 

En este primer capítulo, se describen diferentes aspectos de un entorno de BI y DA. La 

ilustración 1 se utilizará para explicar las diferentes partes del modelo. Es importante que un 

probador entienda la terminología y el entorno. 
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Ilustración 1 Un entorno de BI típico 

 

1.1 Inteligencia de Negocios (LO-1.1) 
 
Inteligencia de Negocios (BI) comprende la estrategia, los métodos y las tecnologías utilizados 

para recopilar, almacenar, informar y analizar datos empresariales para ayudar a las personas a 

analizar datos para tomar decisiones empresariales.  

 

BI se conoce además como la forma de visualizar y analizar a través de una representación 

significativa y clara. Por lo tanto, BI se refiere a la tecnología de “front-end” en el entorno de DA. 

En el contexto más amplio, el concepto de BI se relaciona con el proceso de generar 

“conocimiento” a partir de datos, incluidos conceptos como el almacenamiento de datos. Las 

tecnologías de BI como Tableau, PowerBI, SAS, pueden gestionar grandes cantidades de datos 

estructurados y a veces no estructurados para ayudar a informar del estado actual, pero también 

para identificar, desarrollar y crear nuevas oportunidades de negocio estratégicas.  

 

1.2 Desafíos al convertir datos corporativos en información (LO-1.2) 
 
Los datos que se necesitan convertir en información significativa pueden provenir de varios 

orígenes. La integración de estos orígenes de datos puede dar lugar a los primeros desafíos. Los 

orígenes de datos a menudo se construyen con diferentes propósitos que informan a los CEO o 

alimentan a los científicos de datos con datos útiles, en el formato correcto y en el momento 

adecuado.  
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Por ejemplo, los sistemas origen pueden estar ejecutándose en las instalaciones de nuestra 

empresa o en algún lugar “en la nube”. Los datos pueden entregarse por lotes, a través de 

sistemas de extracción como consultas a bases de datos o a través de sistemas push como 

sistemas de mensajería. Los datos pueden recibirse periódicamente (por ejemplo, por proceso por 

lotes, diario o semanal) o de forma continua, como con los feeds de los medidores de energía. 

Algunos pueden almacenar datos históricos; otros pueden almacenar sólo los valores en tiempo 

real. Pueden ser datos propios – o necesitan ser comprados de otros (Redes Sociales, Informes 

meteorológicos, Información de Tráfico). El formato puede ser propietario o abierto, la calidad de 

los datos puede ser atendida por su propietario o vista como un problema de analistas de datos.  

 

Para contrarrestar esas diferencias y asegurarse de que no hay sobrecarga de los sistemas origen 

con consultas específicas, una colección de datos se puede almacenar en diferentes lugares para 

que se puedan utilizar en el momento que sea conveniente. Al agregar marcas de tiempo 

(estampas de tiempo) a los datos, la información histórica almacena y permite el análisis basado 

en períodos previos e identificar tendencias puntuales. 

 

1.3 Almacén de Datos (Data Warehouse) (LO-1.3, LO-1.4) 
 
Un almacén de datos permite un mejor BI y DA. Los almacenes de datos están diseñados para 

superar la mayoría de los desafíos mencionados en la sección 1.2.  

 

En el centro del modelo de la ilustración 1 se encuentra la bodega de datos. Una bodega de datos, 

también conocida como almacén de datos corporativo (Enterprise Data Warehouse, EDW), 

almacena datos de varios orígenes, ya sea directo o a través de un área llamada de procesamiento 

intermedio o staging (es un área de almacenamiento intermedia utilizada para el procesamiento 

de datos durante el proceso de extracción, transformación y carga). Es una forma coherente de 

almacenar datos (de la empresa), tanto actuales como históricos, asociados principalmente con 

datos estructurados. Consiste en un modelo de datos independiente del origen o del staging. El 

rendimiento debe estar optimizado para procesos que almacenen nuevos datos. El modelo de 

datos de la bodega se crea a través de diferentes técnicas de modelado de datos, como: 

reestructurar los datos en hechos, dimensiones y su respectiva desnormalización.  

 

Definiciones de una bodega de datos 

Para obtener información sobre una bodega de datos, presentamos los puntos de vista de dos 

autores importantes sobre el tema de BI y Data Warehousing, W.H. (Bill) Inmon y R. (Ralph) 

Kimball.  

 

W.H. (Bill) Inmon: “Una bodega de datos se refiere a una colección de datos orientada al sujeto, 

integrada, de variación temporal y no volátil que apoya el proceso de toma de decisiones de la 

dirección”. 
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Orientación al sujeto 

Es una colección de datos “orientada al sujeto” da lugar a la situación en la que se reúnen todos 

los datos relativos a un sujeto, por ejemplo, “cliente” o “producto”, independiente de su origen. 

 

Integrado 

En una colección integrada de datos, el mismo nombre se utiliza para la misma información (por 

ejemplo, “Identificador del cliente” vs. “client-id”), la codificación está armonizada (por ejemplo, 

“Maculino/Femenino” vs. “Hombre/Mujer”), se utilizan las mismas medidas (por ejemplo, USD 

(Dólar) vs. EUR (Euro)- moneda- y pulgadas Vs. Centímetros longitud). 

 

Tiempo variante y tiempo no volátil 

En los sistemas operativos, los datos se añaden (insertan), editan (actualizan) y eliminan 

continuamente, proporcionando una vista “en tiempo real” o “actual” de la situación. Una bodega 

de datos se utiliza para proporcionar instantáneas de la situación en un momento determinado en 

el tiempo y a lo largo del tiempo. Por lo tanto, se requieren marcas de tiempo, introduciendo 

“historial” (también conocido como: dimensiones que cambian lentamente (SCD, por sus siglas del 

inglés Slow Changing Dimensions). Los datos no se eliminan físicamente, sino que solo se 

“marcan” como eliminados. Los cambios no se agregan actualizando los registros existentes, sino 

agregando nuevos registros. 

 

Esta definición hace hincapié en la parte de la escritura del entorno de la bodega de datos, ya que 

describe las opciones de modelado de datos que permiten escribir de forma rápida y sencilla 

(inserciones, actualizaciones, eliminaciones) de datos en el almacenamiento de datos. 

 

Ralph Kimball se refiere a los almacenes de datos como “una copia de los datos de las 

transacciones específicamente estructurados para la consulta y el análisis”. Esta definición se 

ajusta muy bien al lado de “Inteligencia de Negocios”, ya que hace hincapié en la necesidad de 

realizar consultas fáciles y rápidas (escritura y lectura) de los datos que están disponibles en data 

marts (véase sección  1.4) En la sección  1.11 se puede encontrar más información sobre los 

aspectos de modelado de datos. Una transacción, bajo este enfoque, es un conjunto de 

operaciones relacionadas lógicamente. Por ejemplo, se está transfiriendo dinero de una cuenta 

bancaria a otra. 

 

1.4 Data Mart (LO-1.5) 
 
Data Mart (DM), mencionado en la ilustración 1, es un subconjunto del Enterprise Data 

Warehouse (EDW). El DM es un subconjunto de los datos en el EDW, centrándose en un solo área 

temática y está orientado hacia una tarea específica o departamento / grupo de usuarios, lo que 

les permite realizar consultas de forma rápida y fácil. Presenta los datos de manera que las 

personas del departamento las pueda entender. También contiene datos resumidos y detallados. 
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Está diseñado como un modelo dimensional (“esquema de estrella” (star schema), “copo de nieve” 

(snowflake)) y se centra en la integración de la información con respecto a un determinado (único) 

tema o área temática. Los data marts también puede abordar problemas relacionados con la 

privacidad y la seguridad, por ejemplo, mostrando información menos detallada sobre las 

personas o departamentos que así lo decida o requiera la compañía. 

 

 
Ilustración 2 Ejemplo de Modelo Copo de Nieve  

 

1.5 Lago de Datos (data lake) (LO-1.6) 
 

Un lago de datos es un gran repositorio (Big Data) de datos internos y externos en su forma 

natural, no estructurados como un depósito de datos sin procesar. En la Ilustración 1, se muestra 

en el extremo inferior izquierdo. Los datos sin procesar fluyen a un lago de datos en tiempo real y 

los usuarios pueden segregar, correlacionar y analizar diferentes partes de datos en función de sus 

necesidades o como origen para el proceso ETL (Extraer, Transferir y Cargar; del inglés Extract, 

Transfer, Load) de una bodega de datos. 

 

En una bodega de datos, éstos a menudo se almacenan en tablas (filas y columnas). Esto requiere 

que los atributos de los datos (por ejemplo, tipos de datos, longitud) deben ser conocidos 

previamente. Los lagos de datos almacenan datos semiestructurados en su formato nativo, sin 

necesidad que las tablas se definan de forma inicial.  Un lago de datos puede incluir datos 

estructurados de bases de datos relacionales (filas y columnas), datos semiestructurados (CSV, 

registros, XML, JSON), datos no estructurados (correos electrónicos, documentos, PDF) y datos 

binarios (imágenes, audio, vídeo). La información debe ser etiquetada a través de un conjunto de 

metadatos extendidos (Campbell [CC1]).  

 

La expresión metadato describe un activo digital, “datos sobre datos”, es decir, son términos 

asociados a un objeto para describirlo, por ejemplo, la fecha en que se creó o agregó un registro, 
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el origen de donde procede la información, el tipo o la categoría de los datos. Los metadatos 

ayudan a organizar los activos digitales y, por lo tanto, facilitan la búsqueda de esos activos 

específicos dentro de un grupo de objetos.  

 

Los lagos de datos se basan en opciones de almacenamiento de bajo costo debido al volumen de 

su contenido. La infraestructura deberá ajustarse al tipo de datos almacenados en el lago de datos 

como grandes volúmenes de datos no-estructurados. La tecnología principal se basó en el 

ecosistema de Apache Hadoop, el cuál es un marco de software de código abierto que distribuye 

el almacenamiento y el procesamiento de datos entre el hardware de productos básicos situado 

en los centros de datos locales. Hadoop posee un sistema de archivos llamado HDFS (Hadoop 

Distributed File System) que permite a los clientes almacenar datos en su forma nativa.  

 

A medida que la industria de la computación en la nube maduraba, los almacenes de objetos de 

Amazon, Microsoft y otros proveedores introdujeron soluciones provisionales de lagos de datos, 

como Amazon Simple Storage Service (S3), Microsoft Azure Blob y Google Cloud Storage. 

 

Las bases de datos relacionales a menudo se consultan mediante el uso de SQL, Lenguaje de 

consulta estructurada (Structured Query language). Como los lagos de datos a menudo se 

almacenan en sistemas de bases de datos no relacionales o en bases de datos NoSQL (“No sólo 

SQL”), se recomienda a los probadores que dominen las habilidades asociadas con la consulta de 

datos en estos sistemas específicos.  

 

1.6 Analítica de datos (LO-1.7, LO-1.8, LO-1.10) 
 
La analítica de datos, que se lleva a cabo principalmente en la fase de informes, paneles y analítica 

(Ilustración 1), comprende los orígenes de datos corporativos (internas), externas y combinadas 

para la creación de modelos analíticos. Sobre la base de estos modelos, se pueden tomar 

decisiones con respecto a generalidades y temas específicos. La analítica de datos está 

fuertemente asociada con ‘Big Data’. 

 

Una definición popular de analítica es: “el uso extensivo de: datos, análisis estadístico y 

cuantitativo, modelos explicativos y predictivos y a la gestión basada en hechos para impulsar 

decisiones y acciones” [traducido de DA1]. 

 

Existen tres tipos de análisis: Análisis descriptivo, Análisis predictivo y Análisis prescriptivo 

(Davenport [TD1]). 
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1.6.1 Análisis descriptivo 
 
Reportes, tableros, alertas y cuadros de mando se utilizan para describir lo que ha sucedido en el 

pasado. Los análisis descriptivos también se pueden usar para clasificar clientes u otras entidades 

en agrupaciones en determinadas dimensiones. 

 

1.6.2 Análisis predictivo  
 
La analítica predictiva usa los datos del pasado para crear modelos del futuro. Hoy en día, la técnica más 
utilizada para crear estos modelos predictivos es el aprendizaje automático ML (Machine Learning). 
Normalmente, se utilizan diferentes variables para predecir una variable dependiente determinada. Por 
ejemplo, el uso del historial de crédito de los clientes para predecir la capacidad de pagar sus préstamos 
en el futuro. 
  

1.6.3 Análisis prescriptivo 
 
El análisis prescriptivo utiliza una variedad de técnicas cuantitativas (como la optimización) y 

tecnologías (por ejemplo, modelos, motores de aprendizaje automático y recomendaciones) para 

especificar los comportamientos y acciones óptimos (Davenport [DA1]). Le dirá qué hacer, basado 

en la medición (causa) y el efecto en grupos de prueba y grupos de control. Por ejemplo, una 

compañía farmacéutica puede probar su producto en un grupo de sujetos de prueba y le da a un 

grupo de control un placebo para verificar el efecto. Si se descubre una diferencia 

estadísticamente significativa entre los dos, le indicará cuál enfoque tomar. 

 

Un dato de analítica prescriptiva puede tener una correlación entre sí, por ejemplo, donde dos o 

más cosas (o elementos de datos) tienen un tipo de conexión de relaciones mutuas o causalidad, 

que es la influencia de las causas en los efectos de un estado posterior de los datos. 

 

Correlación vs. Causación 

Tenga en cuenta que, si bien la causalidad y la correlación pueden existir al mismo tiempo, la 

correlación no implica causalidad. La causa se aplica explícitamente a los casos en los que la acción A 

causa el resultado B. Por otro lado, la correlación es simplemente una relación entre A y B. La acción A 

se relaciona con la acción B, pero un evento no necesariamente hace que ocurra el otro evento. 

 

1.7 Big Data (LO-1.9) 
 
El Big Data es una combinación de datos estructurados, semiestructurados y no estructurados 

recopilados por organizaciones que se pueden analizar para el modelado predictivo y otras aplicaciones 

de análisis avanzado. Esta colección se lleva a cabo principalmente en las fases: Origen, Staging y EDW 

(Enterprise Data Warehouse) de la ilustración 1. En una investigación de 2001, un analista de META Group 

(ahora Gartner), Doug Laney, caracterizó el Big Data mediante el uso de 3Vs, es decir, el aumento del 

volumen (cantidad de datos), la velocidad (velocidad de entrada y salida de datos) y la variedad (rango 
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de tipos de datos y orígenes). Aunque el Big Data no equivale a ningún volumen específico de datos, las 

implementaciones de Big Data a menudo implican terabytes (TB), petabytes (PB) e incluso exabytes (EB) 

de datos capturados a lo largo del tiempo. 

 

1.7.1 Volumen, Velocidad, Variedad (LO-1.9) 
 

Volumen 

Se refiere a la cantidad de datos que se crean, almacenan, analizan y visualizan. El volumen de datos 

puede ser enorme y un gran contribuyente al universo digital en constante expansión es el Internet de 

las cosas (Internet of Things, IoT) con sensores en todo el mundo, en todos los dispositivos creando datos, 

cada segundo. Y no se olvide de todos los análisis de redes sociales o análisis de la cesta de mercado. 

 

Velocidad 

Se refiere a la velocidad con la que se crean, almacenan, analizan y visualizan los datos. En el pasado, 

cuando el procesamiento por lotes era una práctica común, era normal recibir una actualización de la 

base de datos cada noche o incluso cada semana. Hoy en día, los datos en tiempo real, los datos de 

streaming y la detección de datos se utilizan cada vez más. También debido a IoT esto adquiere una 

enorme importancia. 

 

Variedad 

Se refiere a la diversidad de formatos de los datos. En el pasado, todos los datos que se creaban eran 

datos estructurados: se ajustaban perfectamente en columnas y filas y en archivos de texto. Hoy en día, 

la mayoría de los datos que se generan son datos no estructurados. Los datos de hoy en día vienen en 

muchos formatos: datos estructurados, datos semiestructurados, datos no estructurados e incluso 

datos estructurados complejos. La amplia variedad de datos requiere un enfoque diferente, así como 

diferentes técnicas para almacenar todos los datos sin procesar, para analizar y utilizar eficazmente los 

datos. 

 

Las empresas utilizan los Big Data detallados en sus sistemas para mejorar las operaciones, 

proporcionar un mejor servicio al cliente, crear campañas de marketing personalizadas basadas en 

preferencias específicas del cliente y, en última instancia, aumentar la rentabilidad.  

 

1.7.2 Las V adicionales (LO-1.10) 
 
Con el paso del tiempo, se añadieron V adicionales a la definición de Big Data, explicando aspectos 

importantes del Big Data y una estrategia de Big Data que las organizaciones no pueden ignorar. Cuatro 

de ellos son: Veracidad, Variabilidad, Visualización y Valor (Veracity, Variability, Visualization and Value, 

Rijmenam[DF1]). 
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Veracidad 

Las organizaciones deben asegurarse de que tanto los datos, como el análisis que se realiza de ellos, 

son correctos. Especialmente para la toma de decisiones automatizadas, donde ya no hay humanos 

involucrados, por ello, debe asegurarse que tanto los datos como el análisis son correctos. 

 

Variabilidad 

El Big Data es extremadamente variable, es decir, el significado de los datos puede diferir de vez en 

cuando, al igual que dos palabras pueden tener un significado diferente. Esto dependerá del contexto y 

será importante en procesos como el análisis de sentimientos. La variabilidad a menudo se confunde 

con la variedad, pero la variedad se refiere a la forma en que se almacenan y presentan los datos, 

mientras que la variabilidad se refiere al significado o interpretación real que se les da a los datos.  

 

Visualización 

Con los análisis y visualizaciones adecuados, los datos sin procesar se pueden utilizar, de lo contrario 

éstos serán completamente inútiles. Aunque tal vez no sea la parte más compleja desde una 

perspectiva técnica, contar una historia compleja en un gráfico es muy difícil y crucial para presentarla 

de forma que los destinatarios entiendan el mensaje de la historia. 

  

Valor 

Cada vez, más organizaciones entienden que los datos deben ser percibidos como un activo 

importante. Por supuesto, los datos en sí no son valiosos en absoluto, el valor está en los análisis 

realizados sobre esos datos, cómo éstos se convierten en información y eventualmente se convierten 

en conocimiento que podría ser utilizado para objetivos de aprendizaje o simplemente para crear más 

conocimiento de un determinado tema. El valor está en cómo las organizaciones utilizarán esos datos y 

convertirán su organización en una empresa centrada en la información, que se basa en información 

derivada de los análisis de datos para su toma de decisiones. 
 

1.8 Minería de datos (LO-1.11) 
 

La minería de datos se refiere al proceso de descubrir nuevos patrones a partir de grandes conjuntos de 

datos que implican métodos en la intersección de inteligencia artificial, aprendizaje automático, 

estadísticas y sistemas de bases de datos. Esto implica un descubrimiento de tendencias y patrones en 

los datos, no por los seres humanos, sino por la propia computadora (Davenport [TD1]). La minería de 

datos se asocia más comúnmente con modelos estadísticos y predictivos (véase: Análisis predictivo 

1.6.2).  Las técnicas de minería de datos utilizan algoritmos. La minería de datos se lleva a cabo 

principalmente en la fase Informes, Paneles, Análisis de la ilustración 1. 

 

Algunos ejemplos de aplicaciones de minería de datos son: 

• Detección de fraude 

• Predicción del precio bursátil 

• Análisis del comportamiento del cliente (por ejemplo, en “Análisis de cesta de mercado”). 
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1.9 OLTP vs. OLAP (LO-1.12, LO-1.13) 
 
Las marcadas diferencias se distinguen desde el tipo de sistemas operativos empleados en el mundo 

transaccional y los que son empleados para el análisis de datos, como se detalla a continuación. 

 

Los sistemas operativos a menudo llamados Procesamiento de transacciones en línea (On Line 

Transaction Processing, OLTP), se utilizan para el soporte de actividades comerciales primarias como el 

procesamiento de solicitudes de clientes, manejo de facturas, procesamiento de resultados de 

laboratorio, planificación de cursos y formularios de impuestos de llenado o presentación 

(principalmente “escribir” y “actualizar” datos). Mientras que el procesamiento analítico en línea (On 

Line Analytical Processing, OLAP) se utiliza para crear valor a partir de los datos empresariales 

existentes, juzgando medidas como los resultados de la empresa en varias dimensiones como tiempo, 

categorías de precios, regiones y grupos de clientes (principalmente datos de “lectura”). 

  

En la tabla que se presenta a continuación, se pueden encontrar algunas de las diferencias entre el 

procesamiento de transacciones en línea (OLTP) y el procesamiento analítico en línea (OLAP). 

 

 Sistema OLTP  

Procesamiento de 

transacciones en línea  

(Sistema operativo) 

Sistema OLAP  

Procesamiento analítico en línea  

(Almacenes de datos) 

Fuente de datos Datos operativos; Los OLTP 

son el origen original de los 

datos 

Datos de consolidación; Los datos 

OLAP provienen de los diversos 

orígenes OLTP  

Finalidad de los datos Controlar y ejecutar tareas 

empresariales 

fundamentales 

Para ayudar con la planificación, 

resolución de problemas y el apoyo 

a las decisiones 

Información de datos Revela una instantánea de 

los procesos de negocio en 

curso, el estado real 

Vistas multidimensionales de 

diversos tipos de actividades 

empresariales y/o series 

temporales 

Inserciones, actualizaciones 

y eliminaciones 

Inserciones, actualizaciones 

y eliminaciones rápidas 

iniciadas por los usuarios 

finales 

Los trabajos por lotes periódicos de 

larga ejecución que actualizan los 

datos sin eliminación física de datos 

(pero marcando registros 

“eliminados”) 

Consultas Consultas relativamente 

estandarizadas y sencillas 

que devuelven pocos 

registros 

A menudo consultas complejas que 

implican combinaciones, 

transformaciones y agregaciones 
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 Sistema OLTP  

Procesamiento de 

transacciones en línea  

(Sistema operativo) 

Sistema OLAP  

Procesamiento analítico en línea  

(Almacenes de datos) 

Velocidad de procesamiento Típicamente, 

procesamiento muy rápido, 

centrado en la información 

en tiempo real de los 

usuarios finales y 

típicamente en ventanas 

por lotes cortas 

Dependiendo de la cantidad de 

datos involucrados y la complejidad 

del procesamiento (por lotes), la 

carga de datos y la consulta de 

resultados pueden tardar muchas 

horas 

Requisitos de espacio Pueden ser relativamente 

pequeños si los datos 

históricos están ausentes o 

archivados 

Mayor debido a la existencia de 

almacenamiento redundante, 

estructuras de agregación y datos 

históricos 

Diseño de bases de datos Altamente normalizado, con 

muchas mesas 

Típicamente, desnormalizados con 

menos tablas, por ejemplo, el uso 

de esquemas de estrella y/o copo 

de nieve para facilitar la 

notificación 

Copia de seguridad y 

recuperación 

Dado que los datos 

operativos son 

fundamentales para llevar a 

cabo el negocio diario, las 

copias de seguridad y 

restauraciones son de suma 

importancia 

En lugar de crear copias de 

seguridad (y restauraciones) volver 

a cargar los datos OLTP puede ser 

suficiente como método de 

recuperación, dependiendo de los 

tiempos de procesamiento y la 

importancia de ciertos productos 

de análisis 

Tabla 1 Diferencias OLTP frente a OLAP 

 

1.9.1 Cubos OLAP e Informes Dimensionales 
 
Los informes y paneles son ideales para que las visualizaciones que presentan datos sean uniformes. 

Pero cuando los usuarios analíticos necesitan ser capaces de explorar los datos de una manera 

interactiva, haciendo clic en regiones, departamentos, volumen de negocios por mes, etc., los cubos 

OLAP entran en juego. 

 

Un cubo OLAP, también conocido como cubo multidimensional o hipercubo, es una estructura de datos 

que ofrece formas de mostrar y sumar grandes cantidades de datos y proporcionar acceso de búsqueda 

a cualquier elemento de los datos. Dichos datos se pueden agrupar, segmentar y cortar según sea 
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necesario para manejar las diferentes preguntas que surgen cuando se enfrentan al conjunto de datos. 

A diferencia de la mayoría de las bases de datos OLTP, que no están diseñadas para el análisis, las bases 

de datos OLAP son bases de datos especializadas que están diseñadas para ayudar a extraer la 

información de inteligencia de negocios de los datos. 

 

Para permitir consultas fáciles y rápidas, el modelo de datos subyacente a menudo se basa en técnicas 

de modelado de datos de Kimball. Los esquemas de estrella y los esquemas de copo de nieve (a 

diferencia de las técnicas de modelado relacional) contienen tablas de hecho y dimensión que se usan 

en el cubo (Véase sección 1.12: Modelado de datos). 

 

Debido a su estructura, el cubo OLAP a menudo se accede por otros medios alternos al SQL debido a 

que se requieren expresiones multidimensionales (MDX1). Porque SQL no es suficiente con su técnica, 

en donde los registros se insertan uno por uno, esto sería extremadamente lento para el gran volumen 

de datos que se cargará en el DWH. Varios proveedores de herramientas analíticas como Tableau, 

Cognos, Microsoft PowerBI y SAS proporcionan software para realizar OLAP.  

 

1.9.2 Aspectos clave de los sistemas OLAP 
 

Medidas 

Las medidas son los valores numéricos que los usuarios desean segmentar, cortar, agregar y analizar, es 

decir, son una de las razones fundamentales por las que se desea crear cubos OLAP mediante la 

infraestructura de los almacenes de datos. Por ejemplo: Ganancias brutas y netas, Costos directos e 

indirectos, número de productos vendidos.  

 

Dimensiones 

Las dimensiones permiten filtrar, agrupar y etiquetar datos. Por ejemplo: Regiones o Ubicaciones, 

Fechas y Dimensiones del producto. Los datos se pueden presentar en un formato en el que los datos 

se clasifican de forma natural en estas jerarquías y categorías para permitir un análisis más detallado. 

Las dimensiones también pueden tener jerarquías naturales para permitir a los usuarios “profundizar” a 

niveles más detallados. Por ejemplo:  la dimensión de fecha que se puede explorar de Año a Trimestre, 

Mes, Semana y Día. 

 

Explorar en profundidad (conocido como examinar en detalle) y Perforación de datos 

La exploración en profundidad de los datos de un cubo OLAP significa que el usuario está analizando los 

datos en un nivel diferente de integración. El nivel de detalle de los datos cambia a medida que el 

usuario desglosa. Aquí, términos como granularidad (nivel de detalle) son importantes, ya que el 

usuario está pasando de datos agrupados o resumidos a datos con un enfoque más detallado. 

 
1 Expresiones multidimensionales (MDX) es un lenguaje de consulta para el procesamiento analítico en línea (OLAP) mediante un sistema de gestión de 

bases de datos. Al igual que SQL, es un lenguaje de consulta para cubos OLAP. También es un lenguaje de cálculo, con sintaxis similar a las fórmulas de 
hoja de cálculo 
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Cuando los usuarios “perforan” los datos, solicitan el detalle de las transacciones individuales que 

contribuyeron a los datos agregados del cubo OLAP con el nivel más bajo de detalle para un valor de 

medida determinado. 

 

Por lo tanto, la diferencia entre ellos es que examinar en detalle opera en una jerarquía predefinida de 

datos, por ejemplo, desde Europa, hacia los Países Bajos y hacia Ámsterdam dentro del cubo OLAP. 

Mientras una perforación de datos va directamente al nivel más bajo de detalle de los datos y 

recuperará un conjunto de filas del origen de datos que se ha agregado en una sola celda. 

 

Granularidad 

La unidad más detallada de los datos es un hecho, un contrato, factura, gastos, tarea, etc. Cada hecho 

puede tener una medida – un atributo que se puede medir, como: precio, importe, ingresos, duración, 

impuestos, descuento, etc. El “grano” (o granularidad) de una tabla de hechos indica el nivel de detalle 

en la tabla de hechos. Un bajo nivel de granularidad significa que la tabla contiene información muy 

detallada, que más tarde se puede “agrupar”.  

 

1.10 Informes y visualización de datos (LO-1.14) 
 
Visualizar datos mediante gráficos, objetos visuales y mapas es una de las formas más impactantes de 

comunicar datos complejos. Visualizar datos para los usuarios finales, es un aspecto muy importante de 

las actividades de análisis de datos y requiere fuertes habilidades analíticas y de comunicación junto 

con el conocimiento sobre el negocio y los informes (financieros). 

 

Existen más normas relativas a la presentación de informes, por ejemplo: las Normas Internacionales de 

Comunicación Empresarial (International Business Communication Standards, ICBS). Presentan 

aspectos importantes como las historias (Barbara Minto), las reglas perceptivas (Pocos [SF]) y las reglas 

de negocio (Hichert [RH]).  

 

Informe 

Un informe, según Poonam Madan, se define como “un documento que presenta información en un 

formato organizado para un público y propósito específicos” (Madan [PM1]). Existen dos tipos de 

informes: estáticos y dinámicos. Los informes estáticos se ejecutan inmediatamente a petición y, a 

continuación, se almacenan con sus datos y ya no cambian. Los informes dinámicos se crean en tiempo 

de ejecución. Cada vez que se ejecuta un informe dinámico, recopila los datos más recientes en el 

almacenamiento de datos. Solo se almacena la definición de informe, que sigue siendo la misma a lo 

largo del tiempo. 

 

Tablero o panel 

Es el objeto visual con la información más importante, que es necesaria para lograr uno o más 

objetivos; consolidado y dispuesto en una sola pantalla para que la información pueda ser monitoreada 

de un vistazo [SF1]. 
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Paneles (o cuadros de mando) vs. Informes 

Un informe es una colección más detallada de tablas, gráficos, objetos visuales y texto, que se utiliza 

para un análisis completo mucho más exhaustivo, mientras un panel se utiliza para supervisar lo que 

está sucediendo. El comportamiento de las piezas que componen los paneles e informes es similar, 

pero su presentación en sí es diferente. Un panel responde a una pregunta en una sola vista y un 

informe proporciona información. Dicho de otro modo, el informe puede proporcionar una vista más 

detallada de la información que se presenta en un panel. 

 

1.11 Modelado de datos (LO-1.15) 
 
Con el fin de almacenar datos en el entorno de una manera ordenada, se deben utilizar técnicas de 
modelado. Los ingenieros y probadores necesitan entender las razones para aplicar ciertas técnicas y sus 
efectos.  
 
En los sistemas informáticos “regulares” (véase: OLTP) los datos se almacenan generalmente de forma 
normalizada. Edgar Codd introdujo reglas para el modelado de datos llamadas normalización de datos. 
La normalización divide las tablas más grandes en tablas más pequeñas y las vincula mediante relaciones. 
El propósito de la normalización es eliminar los datos redundantes y garantizar que los datos se 
almacenan lógicamente. El diseño de las tablas de la base de datos cuando se aplican estas reglas 
conduce a un Modelo Lógico de Datos (Logical Data Model LDM) altamente normalizado.  
 
Un inconveniente de las tablas de datos altamente normalizadas es que consultar los datos, mediante la 
vinculación de tablas basadas en las relaciones entre ellas (“claves externas”), puede ser difícil, lento y 
propenso a errores. Por lo tanto, los data marts suelen diseñarse de forma desnormalizada2, dando lugar 
a a modelos de datos que se diseñan de acuerdo con otras reglas de diseño.   
 
Los diseños más conocidos son los esquemas de estrella o copos de nieve [GUR] que son esquemas 
multidimensionales, que incluyen tablas de hecho y dimensiones plegables que están diseñadas para el 
propósito analítico (OLAP). Dentro del Almacén de Datos, se encuentran técnicas de diseño como los 
son:  Bóvedas de datos (Data Vault) (Linstedt [DL1]) y Modelos basados en anclas (Rönnback [LR1]). 
 

1.11.1 Mantener el historial: Dimensiones que cambian lentamente (SCD) 
 
La característica de un almacén de datos es que la mayoría de los cambios en los datos se registran 

“agregando historial”, no eliminando o editando los propios registros reales. Esto es representado por 

las dimensiones que cambian lentamente o SCD (Slowly Changing Dimensions). Los siguientes tipos de 

SCD se utilizan normalmente en el diseño del almacenamiento de datos:  

 

Tipo 0 – Sin cambios 

Si se aplica SCD Tipo 0, las cotas nunca cambian. No se permiten cambios en absoluto. 

 
2 Desnormalización es una estrategia utilizada en una base de datos previamente normalizada para aumentar el rendimiento. En 

computación, desnormalización es el proceso de tratar de mejorar el rendimiento de lectura de una base de datos, a expensas de perder algún 
rendimiento de escritura, mediante la adición de copias redundantes de datos o mediante la agrupación de datos. 

 



 DAU – Certified Data & Analytics Tester 
 
 

Versión 1.0 2020, lanzado el 6 de agosto 2020         © Data & Analytics United Página 21 De 59 

Tipo 1 – Sin historial 

Con SCD Tipo 1, los valores existentes simplemente se sobrescriben con los nuevos datos. El efecto es 

que las tablas no crecen mucho, porque no se agregan filas para controlar los aspectos de tiempo. El 

inconveniente de esto es que la tabla siempre solo tendrá el valor actual para cada atributo y se pierde 

cualquier valor histórico de los datos.  

 

Tipo 2 – Control de versiones de fila  

Cuando se utiliza SCD Tipo 2, se añade un nuevo registro que abarca el cambio y marca el registro 

antiguo como inactivo (mediante una columna “inactivo” y/o una fecha de inicio y una fecha de 

finalización). Esto permite que la tabla de hechos siga utilizando la versión antigua de los datos con el 

fin de tener de informes históricos y poder utilizar los datos modificados en el nuevo registro para 

afectar únicamente a los datos de hechos de ese momento en adelante.  

 

Tipo 3 – Columna Valor anterior 

Con SCD Tipo 3, agrega una columna adicional para almacenar el valor anterior y el más reciente de las 

columnas sobre las que desea tener información. Cuando se actualizan los datos, el valor existente se 

“mueve” a la columna definida para almacenar el valor anterior y el nuevo valor se coloca en la 

columna notificable. Esto le permite ver hacia atrás en la historia, es decir tener información del 

registro que reemplazó. Tenga en cuenta que cargar/actualizar datos puede llegar a ser muy difícil y 

propenso a errores.  

 

Tipo 4 – Tabla de historial 

Con SCD Tipo 4, los valores actuales se almacenan en la tabla de dimensiones, pero se realiza un 

seguimiento de todos los cambios en una tabla independiente. Esto proporciona de una manera fácil 

los datos actuales; la selección de datos históricos puede volverse más difícil. Una de las razones para 

introducir este tipo SCD puede ser el rendimiento de la base de datos, ya que de esta manera la tabla 

de base de datos con datos “actuales” se puede mantener pequeña (menos registros). 

 

1.12 El proceso ETL (LO-1.16) 
 
ETL significa: Extraer, Transformar y Cargar (datos) (del inglés Extract, Transform, Load). Los datos se 

extraen de los sistemas de origen, se transforman en un formato utilizable y se cargan en el almacén de 

datos (empresarial). 

 

ETL se asocia comúnmente con proyectos de almacenamiento de datos, pero en realidad, cualquier 

forma de movimiento masivo de datos de un origen a un destino se puede considerar ETL. Se ven los 

procesos ETL cuando surge la necesidad de mover datos de aplicaciones masivas de un origen a otro 

con fines de integración de datos o migración de datos. Las pruebas ETL son un proceso de prueba 

centrado en los datos para validar que los datos se han transformado y cargado en el destino como se 

esperaba [DG1]. 
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Las pruebas del proceso ETL pueden abarcar aspectos como la integridad, la auditabilidad, los 

resultados del procesamiento de registro (log), los códigos de salida, los tiempos de procesamiento, el 

re-lanzamiento de los procesos ETL, las validaciones sintácticas y semánticas (hay correspondencia 

entre los campos de origen y los  campos de destino y, de hecho, significan lo mismo o si fueron las 

tablas correctas las que se están uniendo) y son las conversiones de fechas, números y cadenas 

realizadas según lo esperado. 

 

ETL se documenta mediante el mapeo de origen a destino (de las siglas del inglés STM, Source To Maping) 

también conocido como: Documentos de asignación ETL, que a menudo se describe así: 

 

• Nombres de las tablas de origen y destino, 

• Nombres (y tipos de datos) de columnas en las tablas de origen y destino, 

• La forma de detectar inserciones, actualizaciones y eliminaciones, 

• La forma en que se aplica los SCD (añadiendo al Historial), 

• Transformaciones de datos. 

 

 
Ilustración 3 - Ejemplo de encabezado de asignación de origen a destino  

El proceso ETL puede ser una actividad muy intensa en computación (consumo de recursos) por ello se 

están moviendo para la nube y esto implica que cuando se realizan cambios en los lagos de datos, se 

deben de reflejar en las soluciones de almacenamiento de datos basadas en la nube. Cuando esto se 

da, normalmente el conjunto completo de datos se mueve primero a la nube (almacenamiento) y luego 

se transforma, por ello se introduce la abreviatura ELT: Extraer, Cargar y Transformar (Extract, Load and 

Transform). Esto enfatiza que la actividad de transformación se está realizando donde tiene más 

sentido, es decir, no en las instalaciones, sino “en la nube”.  

 

1.13 Internacionalización y localización (LO-1.17) 
 
Hay una diferencia en la adaptación de, por ejemplo, un producto, aplicación o documento cuando se 
creará para un mercado local o internacional. En los párrafos siguientes se explicarán las diferencias. 
 

1.13.1 Localización 
 
Según el sitio de internacionalización del W3C, la localización se refiere a la adaptación de un producto, 

aplicación o contenido de documentos para satisfacer los requisitos de idioma, cultural y otros 

requisitos de un mercado objetivo específico (un local).  
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Entre otros, puede implicar la personalización relacionada con: 

• Formatos numéricos, de fecha y hora, 

• Uso de moneda, 

• Uso del teclado, 

• Intercalación3 y clasificación, 

• Símbolos, iconos y colores. 

 

1.13.2 Internacionalización 
 
La internacionalización es el diseño y desarrollo del contenido de un producto, aplicación o documento 

que permite una localización fácil (futura) para los públicos objetivo que varían en cultura, región o 

idioma, lo cual suele implicar: 

• Diseñar y desarrollar de una manera que se eliminen las barreras a la localización o el despliegue 

internacional. Esto incluye cosas como habilitar el uso de la codificación adecuada de caracteres. 

• Proporcionar compatibilidad con características que no se pueden usar hasta que se produce la 

localización. Por ejemplo, el uso de marcado en la DTD4 (definición de tipo de documento, del 

inglés Document Type Definition) para admitir texto bidireccional5 o para identificar el idioma. 

• Habilitar el código para admitir preferencias locales, regionales, de idioma o culturalmente 

relacionadas. Algunos ejemplos son: los formatos de fecha y hora, los calendarios locales, los 

formatos y los sistemas numéricos, la clasificación y presentación de listas, el manejo de nombres 

personales y formas de dirección, etc. 

• Separar elementos localizables del código fuente o contenido, de modo que las alternativas 

localizadas se puedan cargar o seleccionar en función de las preferencias internacionales del 

usuario según aplique. 

 

1.13.3 Importancia de la localización y la internacionalización 
 
La internacionalización y la localización son importantes para los ingenieros y probadores de Analítica 

de datos. Al recopilar datos de los sistemas de origen, la forma en que se almacenan los datos debe ser 

clara. Cada interfaz a los datos (tanto en la entrada como al recuperar los datos) puede influir en la 

forma en que se almacenan y/o presentan los datos. En el tratamiento de los datos de ingesta6, el 

manejo de los conceptos de internacionalización y localización es importante, no sólo desde una 

 
3

 Colación especifica cómo se ordenan y comparan los datos en una base de datos 
4 Un Dtd define la estructura y los elementos y atributos legales de un documento XML. 
5 Un texto bidireccional contiene dos Mensaje de texto direccionalidades, de derecha a izquierda (RTL o dextrosinistral) y de izquierda a derecha (LTR o 

sinistrodextral). Por lo general, implica Mensaje de texto que contienen diferentes tipos de alfabetos, pero también pueden referirse a 
boustrophedon, Que está cambiando Mensaje de texto dirección en cada fila. 
6 La ingesta de datos es un proceso mediante el cual los datos se mueven de uno o más orígenes a un destino donde se pueden almacenar y analizar más. 
Los datos pueden estar en diferentes formatos y provenir de varios orígenes, incluyendo RDBMS, otros tipos de bases de datos, buckets de S3, CSV o de 
secuencias. 
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perspectiva puramente técnica, sino también cuando se miran las reglas de negocio: ¿debe el cliente 

“AEL Dörsek” ser tratado como una copia de “AEL Doersek” y “AEL D¿rsek”? ¿O deben ser tratados 

como clientes individuales? Esto se ve afectado por el tema de la calidad de los datos (véase el 

capítulo 5).  

 

Al presentar datos, una implementación correcta de la localización es importante. Las herramientas 

deben ser capaces de manejar las diferencias en:  monedas, separadores de miles, separadores 

decimales, etc. ¿Se muestran correctamente los caracteres y los caracteres no latinos como chino, 

japonés, árabe, griego, etc.?  

  

1.13.4 Conjuntos de caracteres e internacionalización (LO-1.18) 
 
A lo largo de la historia, se diseñaron diferentes conjuntos de caracteres para almacenar datos. A 

continuación, se describen algunos de estos conjuntos de caracteres, incluyendo sus características 

principales. 

 

1.13.4.1 Ascii 
 
ASCII (acrónimo inglés de American Standard Code for Information Interchange, Código Estándar 

Estadounidense para el Intercambio de Información) es una técnica de codificación de 7 bits que asigna 

un número a cada uno de los 128 caracteres que se utilizan con más frecuencia en el inglés 

estadounidense. Esto permite que la mayoría de los equipos puedan grabar y mostrar texto básico. No 

incluye símbolos utilizados con frecuencia en otros países, como el signo de libra esterlina o caracteres 

con el Umlaut alemán. ASCII es entendido por casi todo el software de correo electrónico y 

comunicaciones. 

 

1.13.4.2 ISO/IEC  8859 (ASCII extendido) 
 
ISO/IEC  8859 es una extensión de 8 bits a ASCII desarrollada por ISO (la organización internacional de 

estandarización). Junto a los 128 caracteres ASCII, cubre caracteres como el signo Euro (#128), la libra 

esterlina (#163) y el símbolo American Dollar Cent (#162). Existen varias variaciones de la norma 

ISO/IEC  8859/Latín, para abarcar diferentes familias de idiomas. Por ejemplo, Latín-1 para lenguas de 

Europa occidental, Latín-5 para turco, ISO/IEC  8859-5 para cirílico e ISO/IEC  8859-8 para hebreo. 

Dependiendo del estándar elegido, los bytes almacenados representarán (parcialmente) caracteres 

diferentes. 

 

1.13.4.3 Unicode 
 
Unicode es un intento de ISO y el Consorcio Unicode de desarrollar un sistema de codificación de texto 

electrónico que incluya todos los alfabetos escritos existentes. Utiliza caracteres de 8, 16 y 32 bits 

(caracteres de varios bytes) dependiendo de la representación específica. Esto da como resultado 
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documentos más grandes porque al almacenar estos caracteres se ocupa más espacio que los textos 

basados en ASCII o Latín-1. Nota: Los primeros 256 caracteres de UNICODE son idénticos al Latín-1. 

Unicode incluso almacenará emojis (por ejemplo, smiley) y la mayoría de los símbolos matemáticos. 

 

1.13.4.4 Posibles efectos de mezclar juegos de caracteres 
 
Entre otros, pueden producirse los siguientes problemas al mezclar conjuntos de caracteres:  

 

• La posible ambigüedad en la presentación y las conversiones, es decir, como los bytes se pueden 

presentar en un juego de caracteres incorrecto, 

• El almacenamiento puede no ser suficiente cuando los caracteres consumen varios bytes 

(Multicaractér)7 a veces no se tiene en cuenta en la etapa de diseño, 

• Cuando se implementan mal, el criterio de ordenación de los bytes puede ser ambiguo: qué byte 

corresponde en un carácter multibyte y cuál debe leerse primero y cuál último (Big endian, Small 

endian)8, 

• Cuando se utilizan funciones de cadena, los lenguajes de programación y los sistemas de base de 

datos, pueden tener dificultades para seleccionar el carácter correcto (seleccionar el segundo byte 

no es lo mismo que seleccionar el segundo carácter), 

• Almacenar caracteres especiales, como emoticonos, puede ser compatible con aplicaciones 

específicas, pero no por las herramientas en las que se desarrollan informes y tableros. 

• Los caracteres que aparecen iguales podrían no ser reconocidos como tales (por ejemplo, en 
diferentes conjuntos de caracteres). 
 

 
 
 
  

 
7 Un Multi-carácter de byte es un Carácter secuencias de uno o más bytes. Cada secuencia de bytes representa una sola Carácter en 

la Carácter Establecer. 
8 Un sistema big-endian almacena el byte más significativo de una palabra en la dirección de memoria más pequeña y el byte menos significativo en el 
más grande. Un sistema little-endian, en cambio, almacena el byte menos significativo en la dirección más pequeña. Los equipos almacenan información 
en varios grupos de tamaños de bits binarios. 
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2 Data & Analytics Estrategia de Pruebas 
 
En este capítulo se explican las características de las pruebas, los diferentes métodos de prueba, análisis 
de riesgos, se discuten las diferencias y similitudes en las pruebas en entornos DA (Data & Analytics) y las 
habilidades del probador.  
 
Palabras clave 

Pruebas, Pruebas para BI, Proceso de Pruebas, Cascada (Waterfall), Modelo V, Scrum, Pruebas para ciclos 
de vida Ágiles, Análisis de Riegos, Líder de pruebas, (Reportes, ETL, Migración de datos o calidad de 
datos) probador 
 

LO-2.1  K1  Recordar la definición de Pruebas 

LO-2.2  K1  Recordar la definición de Metodologías de Pruebas 

LO-2.3  K2  Entender los diferentes procesos de pruebas 

LO-2.4  K2  Explicar el Pruebas para BI 

LO-2.5  K2  Explicar Pruebas para ciclos de vida Ágiles y scrum 

LO-2.6  K1  Recordar la checklist de Agile BI y las mejores prácticas de BI 

LO-2.7  K2  Explicar las pruebas basadas en riesgos 

LO-2.8  K3  Recordar y aplicar una estrategia basada en riesgos 

LO-2.9  K2  Explicar la definición de identificación de riesgos 

LO-2.10  K2  Explicar como la probabilidad e impacto influencian los riegos 

LO-2.11  K1  Recordar la definición de Líder de Pruebas y probador 

LO-2.12  K1  Recordar las habilidades del probador y las habilidades adicionales para 
probadores de D&A 

LO-2.13  K2  Explicar las diferencias en las habilidades de los probadores de Informes, 
probador ETL, probador de Migración de datos y probador de calidad de 
datos 

LO-2.14  K3  Recodar y configurar una estrategia de pruebas y enfoque basado en un 
entorno BI 

 

2.1 Pruebas y Metodologías de Prueba (LO-2.1, LO-2.2, LO-2.3) 
 
Hay diferentes definiciones de pruebas, una de ellas del syllabus del ISTQB: 
“El proceso que consiste en todas las actividades en el ciclo de vida, tanto estáticas como dinámicas, 
relacionadas con la planificación, preparación y evaluación del producto de software y productos de 
trabajo relacionados para: determinar que los mimos satisfacen los requisitos especificados, demostrar 
que son aptos para el propósito y para detectar defectos.” (ISTQB[IS1]) 
 
Una percepción común sobre las pruebas es que únicamente consiste en ejecutar pruebas, por ejemplo, 
ejecutar el software (generalmente llamado pruebas dinámicas). Esto es parte de las pruebas, pero no es 
la totalidad de las actividades de prueba.  
 
Existen también otras actividades antes y después de la ejecución de pruebas. Hay varias metodologías 
de prueba que definen un proceso estructurado para las mismas. Estas actividades incluyen 
planificación, monitoreo y control, selección de condiciones de prueba, diseño y ejecución de casos de 
prueba, chequeo de resultados, evaluación de criterios de entrada y salida, informes del proceso de 
pruebas y del sistema bajo pruebas, y finalización y completitud de actividades de cierre luego de que la 
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fase de pruebas ha sido completada. Las pruebas también incluyen la revisión de documentos (y/o 
código fuente) y realización de análisis estático, que hace parte de las pruebas estáticas. 
 
Tanto las pruebas estáticas como las dinámicas pueden ser utilizadas como un medio para lograr 
objetivos similares, y proporcionarán información que puede utilizarse para mejorar el sistema que está 
siendo probado y los procesos de desarrollo y pruebas. 
 
Las pruebas, si se trata, por ejemplo, de un entorno de aplicación o un entorno BI & DA, pueden tener uno o más 
de los siguientes objetivos: 

• Encontrar defectos 

• Ganar confianza sobre el nivel de calidad 

• Proporcionar información para la realización de decisiones  

• Prevenir defectos 
 
El proceso de pensamiento y las actividades relacionadas con el diseño de pruebas lo antes posible en el ciclo de 
vida (verificando las bases de prueba con el diseño de pruebas) pueden ayudar a prevenir la introducción de 
defectos en el código. Las revisiones de documentos (ej. Requerimientos, casos de uso) y la identificación y 
resolución de problemas puede ayudar en la prevención de aparición de defectos en el código. 
 
Diferentes puntos de vista en las pruebas toman en cuenta objetivos diferentes. Por ejemplo, en pruebas de 
desarrollo (ej. pruebas de componentes, integración y sistema), el objetivo principal puede ser el de detectar la 
mayor cantidad posible de fallos y de esa forma los defectos en el software son identificados y corregidos. En 
pruebas de aceptación, el objetivo principal puede ser el de confirmar que el sistema funciona como se espera que 
funcione y entonces ganar confianza en que se han cumplido todos los requerimientos. En otros casos, el objetivo 
principal de las pruebas puede ser la evaluación de calidad del software (sin intención de corregir defectos), para 
proporcionar información a las partes interesadas sobre los riesgos de liberar el sistema en un tiempo 
determinado. Las pruebas de mantenimiento o regresión incluyen pruebas para determinar que no se han 
introducido nuevos defectos durante el proceso de desarrollo de los cambios. Durante las pruebas operativas, el 
objetivo principal puede ser la evaluación de determinadas características del software, como la fidelidad o la 
disponibilidad de este.  
 
Durante décadas, se han desarrollado diferentes enfoques, pero las metodologías de prueba más usadas son: 

- ISTQB: El más común y conocido internacionalmente. Un enfoque de pruebas sobre como determinar un 
proceso de pruebas estructurado en los diferentes ciclos de vida de desarrollo (ágil, scrum, cascada, 
modelo V). 

- TMap®, un enfoque de gestión de pruebas sobre como un proceso de pruebas estructurado en los 
diferentes ciclos de vida de desarrollo (ágil, scrum, cascada, modelo V). 

- Calidad para equipos DevOps: un enfoque de pruebas basado en el conocimiento detallado en el Tmap 
(Test Management approach) sobre las pruebas en ambientes DevOps.  

 
Sin embargo, diferentes países y organizaciones pueden desarrollar sus propios enfoques, basados en 
combinaciones de los mencionados anteriormente, y las mejores prácticas para sus entornos.  
 

2.1 2.2 Pruebas BI & DA en un enfoque tradicional (LO-2.4) 
 

Las pruebas BI & DA tienen varios aspectos en sí mismas que son bastante diferentes de los proyectos de prueba de 
software funcionales; pero el conocimiento de las metodologías de prueba sigue siendo importante para entender, 
planificar y organizar un proyecto de pruebas. 
Para definir "pruebas", utilizaremos el ISTQB como referencia (ISTQB[IS2]), sin embargo, específicamente en el 
contexto de un entorno de Datos, Analítica o Inteligencia de Negocio, es necesario establecer una adición a las 
definiciones tradicionales de pruebas.   
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“Las pruebas de Inteligencia Empresarial y Análisis de Datos es el proceso de validación de datos, formato y 
rendimiento de: ETL, análisis, informes, áreas temáticas y aspectos de seguridad de proyecto BI & DA.” 

  
Lo esencial: 
• Origen de datos 
• Transformación de datos 
• Carga de datos 
• Informes 

 
Debido a estos aspectos específicos de las pruebas BI, es importante para el probador que dichos aspectos tengan 
un lugar en el modelo de ciclo de vida de desarrollo del software en los diferentes niveles de prueba, como una 
adición a los cambios aplicativos en un producto. Por ejemplo, los datos son una parte importante del sistema bajo 
pruebas y, por lo tanto, las pruebas de datos (y probablemente la calidad de los datos) es parte de las pruebas 
funcionales. Las pruebas de integración pueden aplicar al flujo de datos desde el origen hacía el sistema destino. 
Todos los elementos del entorno BI & DA que son parte del alcance del proyecto deberían mapearse a diferentes 
fases del ciclo de vida de desarrollo.  
 
Por ejemplo, la transición de datos puede ser parte de las pruebas de componente, donde el equipo de desarrollo 
valida los componentes desarrollados individualmente en términos de transformación de datos, mientras que un 
posible equipo de pruebas independiente validará las reglas de negocio funcionales de la transformación de datos a 
nivel de pruebas de sistema. 
 
Para cada aspecto de las pruebas BI, se debe seleccionar un enfoque o estrategia de pruebas para los diferentes 
niveles de prueba. En la práctica, puede haber más, menos o diferentes niveles de desarrollo y pruebas, 
dependiendo del entrono BI que se esté utilizando.  
 
Los productos de trabajo de software (como por ejemplo documentos de transformación de datos, reglas de 
negocio, escenarios de negocio o historias de usuario, casos de uso, especificación de requisitos, documentos de 
diseño y el código) producidos durante el desarrollo son generalmente las bases de prueba. Por lo tanto, la 
implementación de revisiones de esos documentos puede ayudar a mejorar la calidad de los documentos en sí, y la 
calidad del sistema a construir. Entonces, no se centre solo en la ejecución de las pruebas, por ejemplo, de 
transformaciones, también céntrese en mejorar la calidad de la descripción de las reglas, para evitar 
interpretaciones incorrectas. 
 

2.2 2.3 BI & DA en un enfoque tradicional 
Dentro de “Ágil”, se han desarrollado varios marcos de trabajo. Scrum es uno de los marcos más utilizados. Scrum 
se basa en la teoría de control de procesos empíricos. Esto quiere decir que el conocimiento viene de la experiencia 
y de la toma de decisiones basadas en lo que conocemos. Scrum emplea un enfoque interactivo e incremental para 
optimizar la previsibilidad y control de riesgos. Tres pilares sustentan cada implementación del control de procesos 
empíricos: transparencia, inspección y adaptación. (Schwaber[SG1]). 
 
Las Pruebas Ágiles son un enfoque interactivo de pruebas basado en el contexto de trabajo Ágil que se adopte. Hay 
diferentes definiciones de las pruebas del ciclo de vida Ágil (C. Kaner, M. Bolton, J. Bach y varios más), pero una 
buena explicación se realiza en el capítulo 1.4 del syllabus de Agile United- Certified Practitioner in Agile 
Testing (AU - CPAT). También es interesante leer los libros: “Agile Testing” Crispin [JL1]y “More Agile Testing” 
(Crispin [JL1]). 
 
Antes de implementar Pruebas Ágiles y usar el proceso de desarrollo y pruebas BI en un entorno Ágil, la siguiente 
checklist podría ayudarle con el proceso de razonamiento (pensamiento) de la implementación: 

• Comenzar con la información de negocio necesaria para proporcionar contexto del alcance,  

• Las interacciones deben estar limitadas por tiempo (time-boxed), 

• Hacer hincapié en el descubrimiento de datos a través de la fase de requisitos y diseño, 



 DAU – Certified Data & Analytics Tester 
 
 

Versión 1.0 2020, lanzado el 6 de agosto 2020         © Data & Analytics United Página 29 De 59 

• Validar la arquitectura BI y obtener aprobación de la prueba de concepto, 

• La validación y verificación de datos9 debe estar completa para cada iteración de desarrollo, 

• Utilizar diagramas de uso para explicar el proceso BI en conjunto con otra documentación, 

• Cualquier cambio que vaya a ser desplegado en producción debe probarse a fondo en el ambiente de 
regresión,  

• Cubrir necesidades de ambientes para los diferentes equipos DevOps/ pipelines CI/CD, 

• Soluciones Lean para agregar como monitoreo, pruebas en producción, calidad incorporada (built-in 
quality) (especialmente en un entorno D&A donde los flujos de datos pueden ser impredecibles), 

• Tener un control de cambios formal; esto minimizará el riesgo ya que todos los cambios deberán ser 
aprobados antes de ir a producción. 

 

2.3 2.4 Pruebas basadas en Riesgos en entornos BI & DA (LO-2.7, LO-2.8, LO-2.9, LO2.10)  
 
Un riesgo es cualquier cosa que pueda conducir a una consecuencia negativa en el futuro.  
Se puede medir, basado en la probabilidad de que algo ocurra y el impacto cuando esos eventos suceden 
. Las pruebas basadas en riesgos es un enfoque para las pruebas que intenta reducir los niveles de riesgo en el 
producto, informando a los involucrados sobre el estado de esos riesgos. Nos basamos en la definición de las 
pruebas basadas en riesgos del ISTQB (ISTQB [IS1]). 
 
Un probador está en capacidad de crear un análisis de riesgos utilizando un enfoque basado en riesgos. Durante el 
análisis de riesgos, se utilizan los modelos de características de calidad como ISO/IEC 25010. La mayoría de estos 
modelos están enfocados en la calidad del producto en sí, lo cual está bien, pero para entornos BI & DA, se deben 
aplicar características de calidad adicionales. Hay información específica y características de calidad que son muy 
valiosas para ser consideradas. En el capítulo 5 se ofrece una descripción más detallada de esas características de 
calidad. 
 
Un probador que participe en el establecimiento de una estrategia de pruebas y un enfoque basado en riesgos 
debe tener un entendimiento de esas características y los riesgos específicos en entornos de BI & DA, y en como las 
pruebas basadas en riesgos respaldan las pruebas de BI. Por ejemplo, localización de problemas, problemas de 
formato (ej. cantidades) entre diferentes fuentes de datos o países.  
 
Cuando un probador reside en un entorno ágil, se espera que durante la reunión de planificación de iteración 
(sprint planning meeting), el probador piensa en los riesgos y en las pruebas basadas en riesgos. Por lo tanto, el 
probador debe ser capaz y comprender las pruebas basadas en riesgos, y en este caso específicamente en entornos 
de BI & DA. 
 

2.4 2.5 Roles y Habilidades de pruebas (LO-2.11, LO-2.12, LO-2.13)  
 
El ISTQB cubre los roles del probador y del líder de pruebas (ISTQB[IS2 par 5.1.2]) y describe sus tareas de forma 
genérica. Si bien la organización de las pruebas en entornos BI & DA es muy parecida, su panorama es complejo y 
las pruebas de este requieren una gran variedad de habilidades.   
 
Piense las habilidades en las siguientes áreas: 

• Consultas (Ej. SQL, NoSQL) 
• Infraestructura (ej. Ingeniería de sistema) 
• Modelado de datos 
• Visualización de datos 
• Integración de datos y herramientas de reporte 

 
9   La verificación de datos es una forma de asegurarse de que el usuario teclea lo que pretende, es decir, asegurarse de que el usuario no se equivoca al 
introducir los datos. ... La validación consiste en comprobar que los datos introducidos se ajustan a los requisitos del sistema para evitar errores. 
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• Generación de datos de prueba 
• Calidad de los datos 
• Marcos legales reconocidos (Inter)nacionalmente en materia de privacidad, ej: Reglamento General de 

Protección de Datos (UE) 2016/679 (General Data Protection Regulation, GDPR). 
 
Cuando se tratan de roles y responsabilidades, el uso de términos genéricos como “probador” o incluso “probador 
de almacenes de datos” (“data warehouse tester”) es peligroso, ya que son diferentes dependiendo de las 
organizaciones y proyectos. Para hacer frente a esto, se distinguen los siguientes roles, como ejemplo: 

1. Probador de informes (Reporting tester) 
2. Probador ETL  
3. Probador de migración de datos (Data migration tester) 
4. Probador de calidad de datos (Data quality tester) 

 
Dependiendo de la organización y el tipo de proyecto, se requieren diferentes conocimientos y habilidades en el 
probador. El gráfico de araña de la ilustración 4 proporciona una sugerencia sólida sobre los niveles de 
conocimiento necesarios para cada rol y entorno (de proyecto). Las descripciones a continuación resaltan algunas 
de las características de estos probadores. 
 

 
 
 
Probador de Reportes (BI tester) 
El probador de reportes se enfoca principalmente en el uso del producto, interactuando con el desarrollador de 
reportes y paneles (tableros) y con el negocio. Este probador se destacará en el conocimiento de estándares de 
negocio, experiencia en la materia y conocimiento en la industria (por ejemplo: salud, financias o marketing). La 
mayoría de los probadores de reportes pueden encontrarse próximos al negocio en sí. 
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Probador ETL 
En general, los probadores ETL tendrán conocimiento en el diseño de bases de datos lógicas, herramientas de 
procesamiento ETL y las habilidades en las consultas les permitirán crear comparaciones entre las tablas de origen y 
las de destino, incorporando agregados y transformaciones de acuerdo con las reglas de negocio (generales) y 
diseños técnicos como los mapeos de origen a destino (Source-to-Target Mapping). Muy a menudo, los probadores 
ETL tendrán conocimiento de la infraestructura a alto nivel (bases de dato) para así diseñar casos de prueba 
acordes. Los probadores ETL se centrarán en procesos de solidez (robust processes) y la disponibilidad del 
sistema/datos. La mayoría de los probadores ETL se pueden encontrar próximos a los desarrolladores. 
 
Probador de Migración de Datos 
Como los probadores ETL, los probadores de migración de datos necesitarán mostrar que los datos se mueven a 
diferentes sistemas, de forma completa y correcta. El objetivo puede ser una tecnología diferente y/o desde 
instalaciones hacia soluciones basadas en la nube. Esto requiere conocimiento adicional sobre el almacenamiento 
de datos, tipos de datos, características de rendimiento, etc. debido a que la migración generalmente se planifica 
como una actividad única (una migración luego de varios intentos), la robustez es generalmente de un interés 
menor. Es probable que los probadores de migración de datos se encuentren en grupos de trabajo que realizan 
migraciones de datos similares para diferentes clientes, utilizando escenarios elaborados que son reutilizables. 
 
Probador de Calidad de Datos 
La calidad de los datos puede verse como un aspecto tan importante que hace que se introduzcan los probadores 
de calidad de datos específicamente. Los probadores de calidad de datos (DQ probadores) se destacarán en la 
medición de la calidad de datos esperada y percibida en el sistema, en sistemas de origen (Online transaction 
processing, OLTP) o en panoramas de Datos & Análitica (Data & Analytics landscape). Con el fin de analizar 
resultados, estos roles requieren de conocimiento de la industria, comportamiento de la infraestructura 
subyacente y herramientas para realizar dicho análisis. En el campo, es posible que se solicite a los administradores 
de datos que realicen esta función de pruebas junto con sus actividades regulares. 
 

2.6 Establecer una estrategia de pruebas y un enfoque para entornos BI (LO-2.14) 
 
Debido a que los entornos BI & DA contienen muchos aspectos, como transformación, infraestructura compleja 
reportes y una diversidad de soluciones de bases de datos, es importante para el test manager (o probador, cuando 
no existe un test manager) pensar en establecer una estrategia de pruebas y un enfoque para tener un buen 
entendimiento de los diferentes aspectos de las pruebas en un entorno BI & DA. Usted debe establecer una 
estrategia y un enfoque basado en entorno BI & DA. Esta estrategia y enfoque deben incluir una explicación de los 
aspectos como pruebas funcionales y no funcionales, así como otros aspectos específicos de BI o DA basados en las 
áreas específicas descriptas en la ilustración 1. Con este enfoque, se pretende que se cubran los siguientes 
aspectos:  técnicas de pruebas, atributos de calidad (no funcionales y datos), alcance de las pruebas y hasta qué 
punto se ejecutaran las pruebas (basándose en riesgos).  
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3 Técnicas de prueba 
 

En este capítulo, se describe un resumen de las técnicas de prueba que pueden ser útiles para que un 

probador aplique. 
 
Palabras clave 
 
Prueba sintáctica, prueba semántica, clases de equivalencia, prueba de valores límites, prueba de tabla 

de decisiones, prueba de combinatoria de datos, coberturas 

 

LO-3.1  K3 Explicar las técnicas de prueba sintáctica y poder aplicarlas 
LO-3.2  K3 Explicar las técnicas de prueba semántica y poder aplicarlas 

  LO-3. 3  K3 Explicar las técnicas de prueba de clases de equivalencia y poder aplicarlas 

  LO-3. 4  K3 Explicar las pruebas de valores límite y poder aplicarlas 

  LO-3. 5    K3 Explicar la técnica de pruebas de tablas de decisión y poder aplicarla 

  LO-3. 6    K2 Explicar la técnica de pruebas de combinatoria de datos y poder aplicarla 

  LO-3. 7    K2 Explicar por qué se requieren diferentes coberturas dentro de las técnicas de prueba 
 
 
Varios libros explican las técnicas de prueba de una manera muy detallada.  Especialmente para los 
probadores experimentados, esta información puede ser de conocimiento común. Desde la perspectiva 
de un analista de BI o consultor de BI, esta información puede ser bastante nueva.  Para este último 
grupo, nos referimos a (Koomen[TM1]) y (ISTQB[IS2]) para tener una amplia comprensión de cómo 
funcionan estas técnicas y como pueden ayudarle en un entorno de BI y DA. 
 

3.1 ¿Qué son las técnicas de prueba? 
 
Las técnicas de prueba son métodos para derivar casos de prueba de la documentación origen de forma 
estructurada. Las técnicas de prueba son útiles para ayudar al probador a tener una buena comprensión 
de la documentación origen, encontrar defectos en la documentación origen y configurar casos de 
prueba de una manera estructurada y más eficiente. Las técnicas de prueba y las técnicas de 
combinación ayudan al probador a configurar y definir casos de prueba para que las pruebas se puedan 
ejecutar de la manera más suficiente y eficiente. 
 

3.2 Diferentes técnicas (LO-3.1 a LO-3.7) 
 
Hay muchas técnicas diferentes que existen en el mundo. Existen varias metodologías de prueba como 
(Koomen[TM1]) y (ISTQB[IS2]) que describieron técnicas como: 
 

• Pruebas sintácticas 

• Pruebas semánticas 

• Partición de equivalencia 

• Análisis del valor límite 

• Pruebas de la tabla de decisiones  

• Pruebas de comparación elemental 

• Prueba de combinación de datos  

• Pruebas basadas en listas de verificación  
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• Pruebas por pares  

• Técnicas basadas en la experiencia, como la predicción de errores y las pruebas exploratorias 

• Coberturas, como sentencia- (SC), Decisión- (DC), Decisión de Condición- (CDC), Cobertura de 
Condición Múltiple (MCC) [ST1] 

 
Para una descripción detallada de estas técnicas y el uso de estas técnicas se hace referencia a 
(Koomen[TM1]),  (ISTQB[IS2]),  (Veenendaal[TT1])  y  (Negro[ST1]). Esto no significa que otras técnicas 
que están disponibles no sean útiles. Lo más importante para un probador es que conozca todo tipo de 
técnicas que son útiles en un entorno de BI/DA, y que sea capaz de practicar y aplicar estas técnicas. Las 
técnicas mencionadas anteriormente son técnicas útiles en todo tipo de áreas de desarrollo de software. 
En el capítulo Error! Reference source not found.se describen técnicas de prueba que podrían ser útiles 
en áreas específicas de los entornos de BI y DA.   
 

3.3 Técnicas de asignación en un entorno de BI y DA (LO-3.1 a LO-3.7) 
 
Si nos basamos en la Ilustración 1 Un entorno de BI típicoexisten diferentes técnicas de prueba definidas 
en las áreas del modelado. La siguiente tabla describe un uso común de técnicas para esas diferentes 
áreas. Esto no significa que, dependiendo de la situación, las técnicas podrían ser utilizadas en todas las 
demás áreas, pero esta tabla se centra en las técnicas típicas para un área determinada: 
 

Área Técnicas de prueba típicas 
utilizadas para probar el área 

Documentación típica utilizada como 
fuente para las pruebas 

Bases de datos (DWH, Staging, 
data marts, lagos de datos) 

Sintaxis, semántica Especificaciones funcionales (de los 
sistemas de origen), ERD, experiencia 
en la materia de los usuarios (PYME) 

OLAP Sintaxis, Semántica, Tablas de 
decisión, Coberturas, Por pares, 
Listas de verificación, Prueba de 
proceso de negocio 

Procesos de negocio, especificaciones 
funcionales y técnicas 

Informes/Tableros Sintaxis, Semántica, Listas de 
verificación, BVA, EP 

Documento de especificación 
funcional y técnica, maquetas, 
estándares de la empresa 

Modelos de datos Basado en la experiencia, Lista de 
verificación 

Modelos de datos lógicos (en 
herramientas de modelado) 

ETL Sintáctica, Semántica, Partición de 
Equivalencia, Análisis de Valor 
Límite, Coberturas, En pares, 
Tabla de Decisiones 

Reglas de negocio, Asignación de 
objetivos de origen 

Internacionalización/Localización  Sintaxis, Semántica, Lista de 
verificación 

Asignación de objetivos de origen, 
documento de 
especificación funcional,  
normas (por ejemplo, ISO), PYME   

Calidad de los datos Generación de perfiles de datos, 
basada en la experiencia 

(Producción) Data, Diccionario de 
datos, (empresa e industria) 
Estándares, PYME 

Tabla 2 3.3 Mapeo de técnicas de pruebas de un entorno de BI y DA 

Esta tabla muestra las técnicas típicas que se pueden utilizar en diferentes áreas del entorno de BI y DA. 
Las coberturas, por ejemplo, generan enfoques diversos y pueden generar más o menos casos de 
prueba. Dependiendo del riesgo, del área temática o de la información para la que se utilizan los datos, 
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el probador puede decidir utilizar una cobertura más corta o más extensa. Por lo tanto, esta tabla es útil 
en el proceso de configuración de una estrategia de prueba basada en riesgos y para definir el enfoque 
de las pruebas.  
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4. Pruebas en entorno BI 
 

En este capítulo, se explica la terminología de pruebas en entornos BI & DA como reportes, significado 

de datos, y pruebas de transformaciones y como aplicar las técnicas de pruebas.  

Palabras Clave: 

Reportes BI, Consultas, Tableros, Autoservicio BI, OLAP, Modelado de datos, Procesamiento de Datos, 

Entorno de Datos, ETL, Transformaciones, Agregados, Conversiones, STM, Reglas de Negocio, Pruebas de 

integridad, Intersección menos/excepto. 

  

LO-4.1  K2  Explicar las pruebas de Reportes BI y tableros, incluyendo su lugar en los 
ambientes de datos. 

LO-4.2  K1  Recordar OLAP, Segmentar y Cortar (Slicing and Dicing) 

LO-4.3  K1  Recordar la definición y normalización del modelado de datos 

LO-4.4  K1  Recordar la descripción del Mineria de datos, incluyendo las tareas de los 
probadores 

LO-4.5  K1  Recordar las confusiones lingüísticas comunes entre probadores y científicos de 
datos 

LO-4.6  K2  Recordar los aspectos de pruebas de integridad 

LO-4.7  K2  Recordar las formas más comunes de comparar conjuntos de datos mediante el 
uso de ayudas visuales, herramientas de comparación de archivos, herramientas 
de comparación de bases de datos y sentencias SQL. 

LO-4.8  K3  Explicar y ser capaz de aplicar operadores para la comparación de conjuntos de 
datos SET MINUS/EXCEPT e INTERSECT. 

LO-4.9  K2  Recordar los aspectos de pruebas de transformación 
 

En un entorno BI & DA, los tipos de prueba [IS1] pueden ejecutarse en varios niveles de prueba 
(ISTQB[IS1]). En general, en un entorno BI & DA la diferencia entre los niveles de pruebas no es tan 
grande. Basándonos en los tipos de pruebas tradicionales como rendimiento, etc., hay algunos 
específicos para entornos Bi & DA: 

- Pruebas de reportes y tableros 
- Pruebas de cubos OLAP 
- Pruebas de Modelos 
- Pruebas de Procesamiento de Datos 
- Pruebas de Integridad 
- Pruebas de Transformación 
- Pruebas E2E 

 

4.1  Pruebas de reportes y tableros (LO-4.1) 
 

En el capítulo 1, se introducen los reportes y tableros como una forma de visualizar datos, para 
proporcionar percepciones a nuestros compañeros de negocio. Cuando se discuten las pruebas de 
reportes, hay que pensar sobre consultas (ad.hoc), reportes, tableros, autoservicio BI, OLAP (véase 
párrafo 4.2) y procesamiento de datos (véase párrafo 4.4). 
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En general, las pruebas de reportes y tableros se basan, en gran medida, en el uso de listas de 
verificación (checklists)[ST2]. Estas listas de verificación se centran, entre otros, en los siguientes 
aspectos: 
 

• Acceso 
o ¿Quién está autorizado y quién no lo está para ver el reporte? ¿Se aplica algún acceso 

basado en roles? 
o ¿Hay campos que pueden ser visualizados únicamente por algunos usuarios, por 

ejemplo, basándonos en su rol? ¿Estos valores deberían estar (parcialmente) codificados 
u ocultos? 

o ¿Se puede guardar y compartir el reporte con otros usuarios? ¿Solo con usuarios 
autorizados o con cualquier usuario? 

o ¿El reporte es accesible (y sigue siendo legible) en dispositivos móviles? 
o ¿Se puede imprimir el reporte y el diseño se mantiene como se espera? 

• Mapeo de campos 
o ¿Todos los campos se encuentran correctamente mapeados comparado al origen (base 

de datos)? 
o ¿La convención de nombres es la esperada? 
o ¿Las transformaciones y los agregados son los esperados? 
o ¿Los valores se ordenan lógicamente y/o de acuerdo con el diseño? 
o ¿Cómo deberían tratarse los registros “NULL”? 

• Visuales 
o ¿El diseño (incluyendo: fuente, color, etc.) es el esperado cuando miramos los 

estándares de la compañía? 
o ¿El ancho de las columnas es el necesario para almacenar los nombres y números más 

amplios en la fuente? ¿Y si se suman los números? 
o ¿Los gráficos se implementaron como se esperaba, incluyendo los colores correctos, 

subtítulos y leyendas? 
o ¿Pueden las visuales ser comprendidas por personas daltónicas?  

 
Muchos de los aspectos mencionados anteriormente pueden ser considerados como pruebas sintácticas 
y semánticas. Las listas de verificaciones pueden adaptarse fácilmente a la situación actual de un cliente 
y en general pueden usarse con los nuevos compañeros.  
 

4.1.1 Datos en las pruebas de reportes 
 

La mayoría de los reportes serán eventualmente utilizados por usuarios de negocio, por lo tanto, las 
pruebas de aceptación son importantes en este punto con el fin de proporcionar datos de prueba que 
puedan ser reconocidos por los usuarios y, por lo tanto, es similar a los datos de producción. Si el 
informe se elabora a partir de un data mart existente y hay datos personales implicados, puede ser 
mejor tener (una muestra de) el data mart seudonimizado (véase el capítulo 6.4 sobre la normativa de 
privacidad). 
Si aún no existe un “Data Mart”, se recomienda que el informe se construya sobre un data mart virtual, 
creado a partir de los datos (vistas de base de datos) de los sistemas de origen y/o del almacén de datos 
(data warehouse). Debido a esta solución, el rendimiento puede ser pobre en esta fase, pero permitirá 
generar una gran cantidad de pruebas funcionales que son necesarias. Las pruebas de rendimiento se 
realizarán en una fase y estado posterior, en el data mart real. El proceso de desarrollo del data mart 
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propiamente dicho es probable que conduzca a encontrar defectos en el diseño, que pueden abordarse 
en una fase temprana del ciclo de vida de desarrollo.  
 
En la etapa de pruebas de sistema, cuando se prueban los aspectos técnicos como mapeo y formato, lo 
mejor es definir un conjunto de pruebas pequeño y sintético.  
 

4.1.2 Habilidades de consulta para las pruebas de reportes y tableros 
 
Probar reportes y tableros requiere de habilidades con respecto a la herramienta de presentación en sí, y 
habilidades para consultar los datos en los sistemas subyacentes (por ejemplo, el data mart). En general, 
como los data mart son diseñados para realizar consultas “fáciles”, esto genera la necesidad de 
conocimientos básicos de consultas como SQL. El probador debe ser capaz de comparar los valores 
presentados con las entradas en la base de datos. Generalmente, no se requieren operaciones complejas 
del tipo JOIN en este punto del entorno DA. 
 

4.1.3 Pruebas de consultas Ad Hoc 
 

Muchas veces el negocio requerirá una respuesta inmediata basada en los datos de la compañía que aún 
no han sido divulgados de forma ordenada (p. ej. a través de reportes o tableros). En este punto es 
donde se utilizan las consultas Ad Hoc. Estas consultas son generalmente consultas de bases de datos 
(SQL) escritas por desarrolladores, creando un producto único que proporciona los datos necesarios al 
usuario final.  
 
Debido a que los sistemas de origen pueden no ser diseñados para fines de generación de reportes, el 
resultado dependerá en gran medida del conocimiento de los datos subyacentes y del funcionamiento 
de los sistemas de origen y los procesos de negocio. Además, como no se requiere generalmente que la 
consulta esté preparada para el futuro, la codificación puede ser más compleja (y difícil de leer). Los 
desarrolladores y probadores s necesitan de habilidades más amplias en codificación SQL.  
 
Las consultas Ad hoc pueden probarse en al menos dos niveles. El nivel técnico: es la consulta que 
selecciona o usa los datos correctos (usando los joins correctos, las tablas correctas, etc.). El nivel 
funcional: es la consulta que proporciona los datos correctos que solicita el usuario (se entrega la 
información correcta). Durante la fase de diseño, de desarrollo y de pruebas, se recomienda 
encarecidamente el contacto frecuente entre el experto en la materia, el desarrollador y el probador.  
 

4.2 Pruebas de Cubos OLAP (LO-4.2) 
 

4.2.1 Profundizar, Perforar, Cortar y Segmentar 
 

Las funcionalidades comunes ofrecidas por Software OLAP son profundizar, perforar, cortar y segmentar 
datos. Mediante la comparación de resultados de consultas de prueba (en forma de SQL, MDX) con la 
presentación en el cubo OLAP, los probadores pueden validar que se presentan los valores correctos. Las 
validaciones importantes son las de las agregaciones: ¿se mostrarán de forma correcta las regiones, los 
grupos de productos y cronogramas? ¿Cuál es el resultado de renombrar los países? ¿Qué sucederá 
cuando existan conjuntos muy largos o uno muy cortos de datos? ¿Se implementan de manera correcta 
las fechas y cronogramas (SCD) y los codígos/decodificaciones? ¿Cuáles son los valores por defecto en 
NULL?  
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Existe más información sobre este tema, por ejemplo, el equipo KimBall proporciona una serie de 
defectos en el diseño que emergen en el modelado de datos, entre otros: grano (grain), códigos (codes), 
manejo de jerarquía (hierarchy handling), problemas de dimensión de fechas, problemas en las claves 
sustitutas, estrategias SCD[KIM1]. Se necesitan habilidades SQL para probar los cubos OLAP, incluyendo 
agregaciones básicas como SUM y GROPU BY.  
 

4.2.2 Self Service BI Autoservicio BI 
Las herramientas utilizadas para Reportes y OLAP se agrupan en las herramientas “Autoservicio BI (Self 
Service BI, SSBI)”, herramientas que proporcionan funcionalidades para realizar consultas para usuarios 
finales (de negocio). Por lo tanto, las pruebas de métodos para “sofware estándar” son requeridas. Las 
etiquetas, significados y referencias en los conjuntos de datos para “SSBI” deben ser lo más 
transparentes posibles de cara a usuarios finales: donde los probadores y desarrolladores tienden a leer 
definiciones de datos, la mayoría de los usuarios finales no invertirán tiempo en entender o aprender los 
detalles específicos y diferencias entre los objetos de datos presentados. 
 

4.2.3 Pruebas de Rendimiento de Cubos OLAP 
 

Copiar los datos de las bases de datos relacionales a la memoria en los cubos OLAP, o cargar datos, toma 
tiempo. Probablemente, el tiempo necesario se incremente dependiendo del momento del día (¿Están 
los usuarios de negocio y otros procesos usando los sistemas subyacentes?) y la cantidad de datos 
disponible (¿Los conjuntos de datos crecerán con el tiempo?). Por lo tanto, se deben introducir pruebas 
de rendimiento para validar que los cubos se pueden cargar dentro de las ventanas de tiempo 
disponibles. Surgirán preguntas como ¿Quién puede cargar los cubos (usuarios finales)? Y ¿Cuándo 
pueden ser cargados dichos cubos (batch Windows, ad hoc)? Además, la petición de datos al cubo puede 
tardar tiempo. El rendimiento de los tiempos de respuesta se asemeja a las pruebas de herramientas de 
front-end genéricas. Con este fin, se pueden aplicar herramientas de pruebas de interfaces comunes. 
Herramientas como Tableau han incorporado a medición de rendimiento para estos fines.  
 
Una buena práctica es tener consultores de DBA involucrados en tiempo tempranos de proyecto, estos 
consultores que se ocupen de la eficiencia de las consultas y los esquemas de bases de datos y pueden 
prevenir muchos problemas de rendimiento.  
 

4.3  Pruebas sobre los modelos de datos (LO-4.3) 
 

4.3.1 Pruebas sobre los modelos de datos 
  
Las pruebas estáticas del modelo de datos pueden consistir en la lectura de diseños de decisión y la 
revisión de modelos de datos lógicos.  
 
Cuando se aplican reglas de modelado como modelado dimensional (dimensional modeling)10 y/o 
modelado de bóveda de datos (data vault modeling)11 es importante reconocer reglas de diseño 
“implícitas”.  

 
10 Modelado Dimensional (Dimensional modeling) es una técnica de estructuración de datos optimizada para el almacenamiento de datos en el almacén 

de datos. 
11 Modelado de Bóveda de Datos (Data vault modeling) es un método de modelado de bases de datos diseñado para proporcionar un histórico de 

almacenaje de datos a largo plazo que puede venir de múltiples sistemas operativos. 
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Cuando se implementan Modelos De Datos Lógicos (Logical Data Models, LDM) en la infraestructura 
existente, los diseñadores y desarrolladores pueden elegir la aplicación de modelos de datos físicos que 
son diferentes de los LDM.  Los efectos de los cambios como estos deben tomarse en cuenta a la hora de 
escribir o definir planes de prueba. Especialmente el agregado de índices12 y particiones13  puede influir 
en el rendimiento de la lectura y escritura de datos. 
 
Los probadores y diseñadores deberán crear escenarios de prueba centrándose en el crecimiento de los 
conjuntos de datos y su rendimiento en el futuro cercano (véase capítulo 4.3.2). 
 

• Cuando iniciamos con un almacén de datos vacío, ¿se permiten las tablas vacías?  

• ¿Se necesitan guiones (scripts) para crear un punto de inicio válido para la carga de inicial y 
los siguientes incrementos? 

• ¿Cuánto tiempo toma la carga inicial? 

• ¿El sistema proporcionará información (advertencias, logs de errores) cuando se cargan 
patrones incorrectos y si se da, por ejemplo, un “orden incorrecto de carga”? 

• ¿Guarda datos de identificación personal? (véase capítulo 6.4) 
 

 

4.3.2 Pruebas de la implementación de históricos (Linaje de datos)  
 

El linaje de datos indica de dónde vienen los datos, hacia donde van, y que transformaciones se aplican 
mientras pasan por múltiples procesos. Ayuda a entender el ciclo de vida de los datos y los aspectos de 
tiempo relacionados a éste. Desde una perspectiva de gestión de metadatos, el linaje de datos 
constituye una de las partes más críticas de la información. (Allen[MA1])   
 
Tanto en pruebas estáticas o dinámicas, los probadores deben hacer hincapié en los aspectos de tiempo 
de estas pruebas: 

- Al cargar datos al modelo de datos, ¿cómo influencia el orden de carga de los conjuntos de datos 
en los resultados? 

- ¿Serán correctos los plazos de inicio y fin? ¿No “se perderán” datos o se almacenarán dos veces? 
- Validación de tipos Dimensiones que cambian lentamente (SCD) (utilizando el mapeo “origen a 

destino” – de las siglas del inglés STM, Source To Maping): ¿Qué tablas tienen qué tipo de SCD? 
- - ¿Pueden cambiarse algunas tablas periódicamente, por ejemplo, sólo una vez al mes o al año? 
- Cuándo se cargan múltiples conjuntos de datos a la vez, ¿pueden existir problemas de tiempo? 
- ¿Cómo probar los disparadores de tiempo en diferentes tablas, o en diferentes niveles o en 

diferentes bases de datos relacionadas casi en tiempo real? Por ejemplo, Cuando el sistema 
inicia la carga durante 8 horas a las 12 PM, pero el data mart necesita ser cargado a las 7am 
porque los usuarios necesitan sus reportes a las 8 am, ¿qué sucede? 

- ¿Se ven afectadas todas las fechas de inicio y fin de cada tabla relevante? 
 
 
 

 

 
12 Índice (Index) es un método para trazar el rendimiento de un grupo de activos (assets) de forma estandarizada. 
13 Partición (partition) es una sección en el dispositivo de almacenamiento, como por ejemplo un disco duro o una unidad en estado sólido. 
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4.4 Pruebas en minería de datos (Data Mining) (LO-4.4, LO-4.5) 
 

Como se menciona en el capítulo 1, la minería de datos se apoya en gran medida en el descubrimiento 
automatizado de patrones en los datos y requerirá un conocimiento más profundo sobre estadísticas y 
ciencia de los datos. 
 
El proceso de la ciencia de datos se parece, parcialmente, al proceso de desarrollo de software, en estos 
puntos los probadores de datos y análisis pueden contribuir mucho al desarrollo de la minería de datos. 
Esto puede hacerse, por ejemplo, revisando diseños, desafiando supuestos, probando la infraestructura 
subyacente.  
 

4.4.1 Cuidado con la terminología específica del sector 
 
Debido a las diferentes convenciones de nomenclatura en el mundo de la ciencia de los datos y el 
desarrollo de software, puede surgir una confusión lingüística entre probadores, desarrolladores y 
científicos de datos. En la terminología de la ciencia de datos, el “rendimiento de un algoritmo” se refiere 
a la calidad de sus predicciones, no a su velocidad. Además, un “conjunto de pruebas” tiene un 
significado diferente para un probador que para un científico de datos. Este último hablará de conjuntos 
de entrenamiento, conjuntos de validación y un conjunto de datos de prueba o de retención, en el 
proceso de creación y prueba de los algoritmos (de aprendizaje automático).  
 
Para un probador, la regresión significará que se están introduciendo errores cuando se despliegan 
nuevas versiones del software. Para un científico de datos, la regresión es un término estadístico, 
utilizado para describir la fuerza de la relación entre dos o más variables. 
 

4.5 Pruebas de integridad (LO-4.6) 
 
Las pruebas de integridad son necesarias para garantizar que todos los registros relevantes se transfieren 
del origen al destino y que el contenido (formato, precisión) de cada registro (fila) y valor (columna) 
sigue siendo correcto. Otras formas de verificar la integridad pueden ser la comprobación de la pista de 
auditoría o la ejecución de otros procedimientos de conciliación. Esto es pertinente tanto para el proceso 
ETL como para las actividades de elaboración de informes. 
 

 
 
Uno de los métodos para comprobar la integridad es contar los registros, por ejemplo, mediante la 
sentencia SQL SELECT COUNT. En la mayoría de los casos, esto no es suficiente: el recuento sólo probará 
que el número de registros es el esperado, no que los valores de las celdas (registros) son correctos – o 
que los datos se han desplazado involuntariamente sobre los registros. 
 



 DAU – Certified Data & Analytics Tester 
 
 

Versión 1.0 2020, lanzado el 6 de agosto 2020         © Data & Analytics United Página 41 De 59 

4.5.1 Formas habituales de comparar conjuntos de datos (LO-4.7) 
 
Para probar el proceso ETL, es necesario comparar frecuentemente los conjuntos de datos. Dependiendo 
del tamaño (volumen) y del tipo de datos, se pueden aplicar diferentes enfoques y herramientas. En 
general, las pruebas deben validar que se copien todas las filas y columnas relevantes y que no se 
pierdan datos o se dupliquen erróneamente. 
 

4.5.1.1 Herramientas de comparación de archivos 
 

Las herramientas de comparación de archivos ayudarán a los probadores a cargar dos archivos y a 
informar sobre las filas o columnas que presentan diferencias – por ejemplo, mostrando esto 
visualmente (en pantalla) al probador o generando un registro con las diferencias. El uso de las 
herramientas de comparación de archivos puede resultar difícil en un entorno de Big Data, debido, por 
ejemplo, a los largos tiempos de carga, el insuficiente espacio de memoria o el largo análisis (visual) por 
parte de los probadores humanos. Para los conjuntos de datos más pequeños, como las tablas de 
referencia y los conjuntos de hasta unos cientos de filas, se recomienda el uso de herramientas de 
comparación de archivos, ya que las herramientas están fácilmente disponibles.   
 

4.5.1.2 Herramientas de calidad de datos con funciones de comparación 
 

Las herramientas de calidad de datos (véase capítulo 5) suelen ofrecer funciones que permiten comparar 
archivos/tablas. Por supuesto, ésta no es la única función de las herramientas, sino que también 
informan a sus usuarios sobre muchos aspectos de la calidad de los datos, como sus frecuencias y 
situaciones “extrañas” en los conjuntos de datos. 
 

4.5.1.3 Comparación orientada a bases de datos 
 

Los conjuntos de datos almacenados en bases de datos (relacionales) pueden compararse mediante 
sentencias SQL, con el fin de verificar que todas las filas se han copiado y que todo el contenido está en 
el lugar esperado. Lamentablemente, las sentencias SQL más básicas suelen requerir largas y complejas 
construcciones JOIN. Es posible que no se disponga del tiempo ni de los conocimientos necesarios. 
Algunos sistemas de bases de datos ofrecen operadores SET específicos que facilitan la comparación. 
 

4.5.2 Comparar conjuntos de datos con operadores SET de la base de datos (LO-4.8) 
 
Algunos entornos de bases de datos admiten las consultas MINUS (o EXCEPT) e INTERSECT. Estas 
consultas (oficialmente llamadas operadores SET) pueden facilitar la comparación de las tablas de origen 
con las de destino. El proceso consiste en ejecutar una consulta de origen MINUS de destino y una 
consulta de origen MINUS de destino. Se comprueba si hay duplicados y si faltan filas. 
 
La operación MINUS combina el resultado de dos sentencias SELECT y devuelve filas distintas que 
pertenecen sólo al primer conjunto de resultados. Una consulta MINUS o EXCEPT tiene el siguiente 
aspecto:  
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SELECT column1 [, column2 ] 

FROM table1 

[WHERE condition] 

EXCEPT 

SELECT column1 [, column2 ] 

FROM table2 

[WHERE condition] 

 

 
La cláusula/operador SQL INTERSECT se utiliza para combinar dos sentencias SELECT, pero sólo devuelve 
las filas de la primera sentencia SELECT que son idénticas a una fila de la segunda sentencia SELECT. Esto 
significa que INTERSECT devuelve sólo las filas comunes devueltas por las dos sentencias SELECT. La sintaxis 
básica de INTERSECT es la siguiente: 
 
 

SELECT column1 [, column2 ] 

FROM table1 

[WHERE condition] 

 

INTERSECT 

 

SELECT column1 [, column2 ] 

FROM table2 

[WHERE condition] 

 

 
 

Las consultas MINUS deben cumplir las siguientes reglas: En primer lugar, el número de columnas en las 
listas de selección de ambas consultas debe ser el mismo. En segundo lugar, el orden de las columnas y 
sus tipos deben ser comparables. Con tablas muy grandes (amplias) puede ser eficiente comparar sólo 
las columnas más relevantes, por ejemplo, creando primero VIEWs en las tablas y luego realizar las 
consultas MINUS en estas VIEWs. 
Tengan en cuenta que en la implementación de la consulta MINUS estándar, las consultas MINUS tienen 
que ser ejecutadas dos veces (de origen a destino y de destino a origen). Esto duplica el tiempo de 
ejecución y la utilización de recursos. Las consultas MINUS se procesan tanto en la base de datos de 
origen como en la de destino, lo que puede suponer un importante consumo de recursos de la base de 
datos (CPU, memoria y lectura/escritura del disco duro). En la mayoría de los casos, dado que los 
entornos tienen que estar configurados para permitir este tipo de consultas, no debería ser un 
problema. Pero para asegurarse, contacten siempre con los administradores de su base de datos para 
evitar problemas de rendimiento. 
 

4.6 Pruebas de transformación (LO-4.9) 
 
En el capítulo 1 se trató el documento de mapeo origen-destino (Source-to-Target Mapping, STM), en el 
que se describen las transformaciones necesarias. Para las pruebas de transformación se debe entender 
las diferentes formas de transformaciones que se pueden describir en el STM. 
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4.6.1 Ejemplos de transformaciones 
 

Un ejemplo de transformación simple en los procesos ETL es la concatenación de valores. En ocasiones, 
las columnas del documento de mapeo de datos se combinan en una única columna de destino. En este 
caso, los probadores tendrán que validar al menos que esta simple concatenación funcione 
correctamente, incluso cuando existan valores NULL/vacíos en la tabla de origen y se utilicen caracteres 
en mayúsculas y minúsculas. 
 
Las agregaciones también pueden archivarse en las transformaciones. Las agregaciones más comunes son:  
 
• valores periódicos, por ejemplo, Hora > Día > Semana > Mes > Trimestre > Año. 
• alores geográficos, por ejemplo, Ciudad > Provincia > País > Región del mundo.  
 
Otras formas de transformación son las conversiones de decodificación para la integración de datos o 
para facilitar la legibilidad a los usuarios finales:  
 
• M/F y 0,1,2 ➔ Hombre, Mujer, Desconocido 
• EUR, €, Euro ➔ EUR 
• 1.000.000,= / 1,000,000.-➔ 1000000,00 
• 01-10-2012, 1-OCT-2012 ➔ 20121001000000.  
 

Se requiere que un probador tenga un conocimiento profundo de los tipos de datos disponibles en el 
sistema de base de datos y de las herramientas de integración de datos utilizadas. Debe buscar las 
transformaciones complicadas y señalar las diferencias arriesgadas en la configuración del código de 
caracteres. Al diseñar los casos de prueba, se puede realizar un perfilado de datos para descubrir qué 
valores reales existen en las tablas de origen, que deben transformarse en el diseño y la 
implementación del ETL. 
 

4.6.2 Técnicas de prueba aplicables 
 

n función de la transformación, se pueden utilizar diferentes técnicas. Cuando los datos se transfieren de 
la columna A en el origen a la columna B en el destino sin ninguna transformación, la prueba semántica 
será una técnica útil. Cuando hay una regla de negocio con una transformación (por ejemplo, el valor de 
origen “VENTAS” al valor de destino “S”) entonces se pueden utilizar varias técnicas, por ejemplo, la 
Partición de Equivalencia (Equivalence Partitioning), el Análisis de Valor Límite (Boundary Value Analysis), 
a Combinación de Datos (Data Combination) o a Prueba de Tabla de Decisión (Decision Table Test) son 
todas buenas técnicas que se pueden aplicar. La que se elija dependerá del nivel de riesgo identificado 
durante los análisis de riesgo. Es de esperar que una tabla de decisión pueda dar lugar a más casos de 
prueba que una partición de equivalencia. También se pueden aplicar aquí las técnicas de cobertura de 
diseño de casos de prueba (Koomen[TM1]).  

 
4.7 Pruebas E2E  

 

Las pruebas E2E son la abreviatura de end to end. Se trata, en definitiva, de una prueba que comienza en 
el inicio completo de un proceso, el desencadenante (trigger) o la causa, hasta que los procesos llegan al 
estado final. Lo mismo se aplica a un entorno de BI y DA. El proceso comienza en la extracción de los 
datos desde el origen, luego los datos fluyen a través del staging, almacén de datos, data marts hasta el 
resultado final, una base de datos, informes o tableros. Por lo tanto, las pruebas E2E en un entorno de BI 
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y DA pueden compararse con una prueba de integración completa desde el inicio (extracción de los 
datos) hasta los resultados finales.  
 
En las pruebas E2E en un entorno de BI y DA, esta es también la definición que se utiliza - el proceso de 
integración desde la extracción de los datos hasta los resultados finales.  Los aspectos típicos que se 
prueban en este proceso son la infraestructura, las interfaces y la coherencia, la trazabilidad y la 
integridad de los flujos de datos. 
 
La complejidad de este proceso se representa con una línea de tiempo, para identificar los diferentes 
flujos de datos, así mismo los momentos de, por ejemplo, la sincronización y el involucramiento de los 
diferentes orígenes de datos, especialmente cuando tienen dependencias entre sí. 
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5. Calidad de los datos 
 

En este capítulo, se define y explica la terminología relativa a la calidad de los datos y cómo medir el 

nivel de calidad de los datos. 
 
Palabras clave 
 
Calidad, ISO/IEC 25010, ISO/IEC 25012, DAMA, perfilado de datos, SQL, detección de valores atípicos, 

tipos de datos, big data 

 

LO-5.1  K1 Entender que las diferentes definiciones de calidad y perspectivas 
  LO-5.2    K2 Recordar las principales características de calidad según ISO/IEC 25010 y saber explicar 

 las deficiencias cuando se trata de calidad de datos 
LO-5. 3  K2 Recordarla definición de Calidad de Datos de acuerdo con DAMA y saber aplicarlas a 

un conjunto de datos determinado 
LO-5. 4  K1 Recordar la definición y las razones de la generación de perfiles de datos 
LO-5. 5  K1 Recordar las tareas de generación de perfiles de datos más comunes (de una sola 

columna) 
LO-5. 6  K1 Identificar instrucciones SQL básicas para la generación de perfiles de datos 
LO-5. 7  K3 Aplicar tareas de generación de perfiles de datos a un conjunto de datos de ejemplo, 

incluyendo el uso de la terminología correcta 
LO-5. 8  K1 Recordar las ventajas de usar software de generación de perfiles de datos 
LO-5. 9  K1 Explicar el impacto del Big Data en el proceso de generación de perfiles de datos 

   
5.1 Calidad (LO-5.1) 

 
Existen muchas definiciones de calidad, la siguiente lista con viñetas muestra cinco de ellas. Todas las 

definiciones mencionadas explican la calidad en un determinado contexto. Es importante comprender 

los diferentes puntos de vista de las diferentes definiciones, ya que cada definición representa la opinión 

de los autores sobre la calidad en el contexto de los datos. 

 

• William Deming, un ingeniero estadounidense, estadístico, profesor, autor, conferenciante y 
consultor de gestión, ha definido la calidad de la siguiente manera: “La buena calidad significa un 
grado predecible de uniformidad y fiabilidad con un estándar de calidad adecuado para el cliente”. 

• El Comité de Normas de la Sociedad Americana de Control de Calidad (American Society for Quality 
Control Standards Committee) definió la calidad como: “La totalidad de las características y atributos 
de un producto o servicio que soportan su capacidad para satisfacer las necesidades declaradas o 
implícitas”. 

• La Organización Europea de Normalización Internacional (European International Standards 

Organization) definió la calidad en la ISO/IEC 9000 como: “El grado con el que un conjunto de 

características inherentes, de un producto o servicio, cumplen los requisitos”. 

• Joseph Juran, constructor de la teoría y métodos de gestión de calidad total, define la calidad como: 
“Justas para el uso. Esas características del producto que satisfacen las necesidades de los clientes y, 
por lo tanto, proporcionan satisfacción del producto. Libre de deficiencias”. 
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5.2 Características de calidad (ISO/IEC 25010) (LO-5.2) 
 
El estándar internacional ISO/IEC 25010 nos proporciona un modelo centrado en la calidad de los 
sistemas informáticos y el software. La norma describe la calidad del producto utilizando las siguientes 
ocho características principales: 
 
1. Adecuación funcional 
2. Eficiencia de rendimiento 
3. Compatibilidad 
4. Usabilidad 
5. Fiabilidad 
6. Seguridad 
7. Mantenibilidad 
8. Portabilidad 
 
Los sistemas de datos y análisis también pueden considerarse como una forma de sistemas informáticos 
y software, por lo que las características nos ayudarán a analizar el nivel de calidad (deseado) del 
sistema. Dependiendo del enfoque, por ejemplo, la extracción de datos frente a informes y otros 
atributos de calidad (véase el capítulo  5.3) pueden ser más útiles; consulte también el capítulo  Error! 
Reference source not found. sobre pruebas basadas en riesgos.   
 
Sin embargo, establecer el nivel de calidad de datos puede resultar difícil utilizando el modelo ISO/IEC 
25010.  La Calidad de los Datos puede verse como parte de la “Adecuación Funcional”, vinculando a sus 
sub-características: Completitud Funcional, la Correctitud y su grado de Apropiación. Sin embargo, no 
nos proporciona medios suficientes para medir la calidad de los datos, lo que obliga a los profesionales 
de Analítica de datos a explorar otras opciones para medir la calidad de los datos. 
 

5.3 Características de la calidad de los datos (LO-5. 3) 
 
Al hablar de dimensiones de calidad de datos (o: características, atributos), incluso los profesionales de la 
calidad de los datos se ven enfrentados a una variedad de definiciones de la dimensión calidad de datos. 
Con el fin de comunicar sobre la calidad de los datos de una manera clara y concisa, los profesionales se 
vieron obligados a desarrollar su propio conjunto de características de calidad de datos en el pasado. 
 
En los últimos tiempos, se están elaborando normas como el modelo IPS (Bouman[EB1]), la ISO/IEC 
251012:2008 (ISO[ISO]) y las características de DQ (Data Quality) presentadas por el Grupo de Trabajo 
DAMA sobre Calidad de Datos (DAMA[DAM]). Discutiremos estos dos últimos, de manera resumida, 
animándoles a leer más sobre el tema.  
 

5.3.1 Calidad de datos según ISO/IEC 25012:2008 
 
Los modelos de calidad de ISO presentados en la serie ISO/IEC 2501x se amplían con un modelo 
específico para los datos. El modelo de calidad de datos definido en ISO/IEC 25012 describe quince 
características para la calidad de datos (Data Quality, DQ) y las considera “inherentes” y “dependientes 
del sistema”: 
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 Calidad de los datos 

Características Inherente Dependiente del sistema 

Precisión X  

Integridad X  

Consistencia X  

Actualidad X  

Accesibilidad X X 

Cumplimiento X X 

Confidencialidad X X 

Eficiencia X X 

Precisión X X 

Trazabilidad X X 

Comprensión X X 

Disponibilidad  X 

Portabilidad  X 

Recuperación  X 

Tabla 3 ISO/IEC 25012 

5.3.2 Calidad de datos según DAMA 
 
DAMA International es una asociación global sin fines de lucro, independiente, constituida por 
profesionales técnicos y de negocios dedicados a avanzar en los conceptos y prácticas de la gestión de la 
información y los datos. El grupo de trabajo de DAMA creó un conjunto conciso y útil de características 
de calidad de datos que se pueden utilizar bien en el entorno de BI y DA para establecer la calidad real 
de los datos.  
 
Calidad de datos (Data Quality, DQ) como se indica en el DAMA International, el libro de conocimientos 
de gestión de datos (Data Management Book of Knowledge) “Se refiere tanto a las características 
asociadas con... y a los procesos utilizados para medir o mejorar la calidad de los datos”. Los datos se 
consideran de alta calidad en la medida en que son adecuados para los fines de los datos que los 
consumidores los necesitan. [...] . El grupo de trabajo proporciona un conjunto de seis dimensiones y 
establece medidas para cada una de las dimensiones (Dama[DAM]). 
 
Los evaluadores tendrán que reconocer las diferentes dimensiones y aplicar las siguientes medidas: 
 

1. Integridad (están todos los datos realmente almacenados en el sistema) 
2. Unicidad (los datos se almacenan una sola vez; no existen duplicados) 
3. Temporalidad (Timeliness) (diferencia de tiempo entre la situación en el mundo real frente a los 

datos registrados) 
4. Validez (conformidad con las reglas de sintaxis) 
5. Precisión (descripción correcta y precisa, en el contexto del mundo real frente a los registros) 
6. Coherencia (sin diferencias cuando los datos se almacenan en varios lugares) 

 
Los probadores de cualquier dominio basado en datos necesitarán conocer y comprender las 
características, saber cómo aplicarlas para definir, calcular e interpretar las características de calidad de 
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los datos. En la documentación de la DAMA (Dama[DAM]) se describen estos elementos con más detalle, 
incluidos los cálculos utilizados y cómo interpretar los resultados. 
 

5.3.3 Pruebas de DQ Características 
 
Con el fin de proporcionar un informe claro sobre la calidad de los datos (y su influencia en el sistema, de 
extremo a extremo) es importante seleccionar las características más relevantes y definir un nivel de 
calidad requerida. Esto se hace típicamente en el análisis de requisitos del producto (PRA) o poco 
después del primer análisis de los datos de los sistemas de origen.  
 
Establecer medidas para probar la calidad y ejecutar estas pruebas, de forma repetitiva, ayudará a 
informar tanto a los equipos de negocio como a los de desarrollo sobre posibles problemas que pueden 
ser difíciles de encontrar después, en etapas posteriores del proyecto, en el entorno. Por lo general, 
después de esta fase, se tomarán decisiones importantes con respecto a la robustez del sistema: ¿en qué 
medida el código tendrá que ser capaz de procesar datos inesperados y cuando se enfrenta a datos 
erróneos, registrará tales situaciones y continuará procesando o abortando el procesamiento por 
completo? Dependiendo de las decisiones realizadas, esto puede llevar a agregar casos de prueba con 
datos de prueba sintéticos que prueban la robustez con situaciones “ilegales” (ya que estas situaciones 
defectuosas pueden no estar todavía disponibles en los sistemas de producción). 
 

5.4 Generación de perfiles de datos (LO-5. 4) 
 
La generación de perfiles de datos es el proceso de examinar los datos disponibles en un origen de datos 

existente [...] y recopilar estadísticas e información sobre esos datos (Johnson[TJ1]). 

 
La generación de perfiles de datos proporcionará información importante a los diseñadores, 
desarrolladores y probadores del dominio de análisis de datos. Comprobar si los valores realmente 
“nunca ocurren”, cuáles son los dominios reales en los que caen los valores, cuales parecen ser la 
configuración de caracteres en los sistemas origen, etc. Estos conducirán a mejores especificaciones y/o 
a más y mejores casos de prueba.   
 
Los probadores aplicarán la generación de perfiles de datos con el fin de:  
 
• Analizar el “Shift Left” del dato 
• Facilitar un mejor modelado 
• Facilitar una mejor integración de datos 
• Mejorar y ampliar los casos de prueba 
• Mejorar los niveles de cobertura de las pruebas 
• Habilitar las pruebas de seguimientos de auditoría y manejo de errores 
 
Otras fases que se beneficiarán de la generación de perfiles de datos son: 
 
• Diseño eficiente de bases de datos  
• Proceso de limpieza de datos 
• Ingeniería inversa 
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5.4.1 Tareas comunes de generación de perfiles de datos (LO-5. 5) 
 
A continuación, se muestra un resumen de las tareas comunes de generación de perfiles de datos: 
 

Categoría Tarea Descripción 

Cardinalidad # filas Número de filas 

Longitudes Medidas de la longitud del valor (min, max, mediana, promedio) 

Valores nulos Porcentaje de valores NULL 

Distintas Número de valores distintos (también llamados: Cardinalidad) 

Singularidad Valores distintos/Número de filas 

Distribución Histograma histogramas de frecuencia 

Constancia Valor / número de filas más frecuentes 

n-tuplas Agrupar valores numéricos en grupos iguales, p. ej., Cuartiles 

1er dígito Compruebe la ley de Benford 

Patrones, 
tipos de datos 
y dominios 

Tipo básico Tipo de datos genéricos, p. ej., numérico, alfabético, alfanumérico, 
fecha/hora 

Tipo de datos  Tipos de datos específicos de la base de datos, p. ej. VARCHAR, DATE, 
CHAR (10) 

Tamaño Máximo de dígitos en un valor numérico (precisión) 

Decimales Máximo de decimales en tipos decimales (precisión)  

Patrones Patrones de valor, p. ej., “Aa9...” 

Clase Tipo de datos semántico y genérico, p. ej., Código, Indicador, Texto, 
Fecha/Hora 

Dominio Clasificación de un dominio semántico, p. ej., tarjeta de crédito, 
nombre, etc. 

Tabla 4 tareas comunes de generación de perfiles de datos 

La generación de perfiles de datos examinará la forma en que se distribuyen los datos en el sistema. La 
generación de perfiles de datos para detectar errores y situaciones cuestionables puede ser realizada por 
un diseñador o por un probador. El efecto de una evaluación de generación de perfiles de datos es que 
se pueden ajustar las decisiones de diseño, se pueden crear casos de prueba adicionales y se pueden 
derivar conjuntos de pruebas pequeños pero eficaces del conjunto de datos completo (de producción).  
 

5.4.2 SQL básico para la generación de perfiles de datos (LO-5. 6/5.7) 
 
Al realizar la generación de perfiles de datos en una base de datos relacional, se pueden utilizar 
instrucciones SQL básicas y manuales.  
 
Los dos ejemplos siguientes muestran consultas SQL comunes: 14 
 
 

*/ VALORES INDIVIDUALES INDIVIDUALES /* 
SELECT COUNT (X) FROM TABLE  

GROUP BY X; 

 

 

 
14 En estos ejemplos usamos Microsoft SQL (T(ransact)SQL) y no Oracle SQL. 
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*/ PROPORCIONE DE VARIABLES UNICAS/* 
SELECT CAST(COUNT(DISTINCT X) AS DECIMAL)/COUNT(X)  

FROM TABLE 

 

 
En estos ejemplos, solo se está perfilando una variable/columnas a la vez, y solo por su frecuencia. En el 
entorno de BI y DA, existen muchas bodegas de datos, cada una con docenas a cientos de tablas y cada 
tabla puede contener muchas columnas. La generación de perfiles de datos puede convertirse en una 
tarea que consume mucho tiempo Se pueden utilizar herramientas de BI (ya que a menudo están 
disponibles en el entorno de BI y DA) para ayudar o se pueden introducir herramientas de generación de 
perfiles de datos dedicadas (véase 5.4.4). 
 
Como probador, la experiencia práctica con algunas tareas o herramientas de generación de perfiles de 
datos es útil para comprender bien como puede beneficiarse de la generación de perfiles de datos. Las 
consultas manuales en una base de datos pueden ayudar por supuesto, pero existen herramientas que 
pueden acelerar este proceso y proporcionar información rápida y útil respecto a las bases de datos. La 
información recopilada con las herramientas puede ayudar al probador a comprender los datos de la 
base de datos y en el desarrollo de casos de prueba. Incluso con sólo algunos conocimientos de 
generación de perfiles de datos, es posible identificar posibles áreas problemáticas con, por ejemplo, 
reglas de transformación. 
 

5.4.3 Beneficios de utilizar el software de generación de perfiles de datos (LO-5. 8) 
 
El uso de herramientas específicas para realizar actividades de generación de perfiles de datos tiene 
algunas ventajas: 
 
Menos trabajo manual necesario 
El software de generación de perfiles de datos puede ayudar a que el proceso de generación de perfiles 
de datos sea más eficiente. El software de generación de perfiles de datos se puede utilizar para 
automatizar ciertas tareas de generación de perfiles, lo que permite al equipo ejecutar procesos de 
generación de perfiles de datos siempre que sea necesario sin convertirse en una carga para el equipo. 
 
Perfilado en profundidad 
Mientras que las personas podrían inclinarse a ahorrar tiempo omitiendo acciones de generación de 
perfiles (que consumen mucho tiempo), las herramientas ejecutarán su programa y proporcionarán toda 
la información de generación de perfiles de datos necesaria.  
 
Repositorio de comprobaciones reutilizables 
El uso de conjuntos de generación de perfiles de datos probablemente dará lugar a un repositorio central 
de comprobaciones. Estos se pueden volver a usar en pruebas e incluso en código, no solo en actividades 
de generación de perfiles. Tener todos los controles en un solo lugar también es beneficioso para la 
calidad de las propias pruebas, ya que estos pueden ser revisados de forma centralizada cada vez que se 
agregan o cambian las reglas de negocio.  
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5.4.4 Impacto del Big Data en la generación de perfiles de datos (LO-5. 9) 
 
El auge del Big Data influye en el proceso de generación de perfiles de datos. Mirando las 3V de Big Data 
Véase: Big Data – LO1.9) se pueden evidenciar así: 
 
Volumen 
El gran volumen de datos puede convertirse en un desafío, ya que los sistemas pueden no ser capaces de 
perfilar datos que llegan en tiempo real y en grandes volúmenes. Los datos de generación de perfiles que 
se guardan en almacenes de datos extremadamente grandes pueden volverse ineficaces e ineficientes (el 
costo es demasiado alto, los resultados llegan demasiado tarde). 
 
Velocidad 
Si los datos entran en el sistema a alta velocidad, el perfil general de los datos puede cambiar más rápido 
de lo que puede ser rastreado por las herramientas y principios de generación de perfiles de datos 
estándar. 
 
Variedad 
Al estar acostumbrados a generar perfiles de textos almacenados en columnas y filas (tablas) en bases de 
datos relacionales, las nuevas formas de almacenar datos nos dejan desafíos. Los datos en sí son diferentes 
(por ejemplo, vídeos, rayos X) o se formatean de una manera diferente (por ejemplo, XML, JSON). Esto nos 
obliga a ser creativos y encontrar nuevas formas de perfilar estos datos. 
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6. Requisitos del entorno 
 
 

En este capítulo, se analizan los retos y la complejidad de utilizar datos de prueba y múltiples entornos 

de prueba para las pruebas de datos y análisis, incluso las normas de privacidad y de cumplimiento de 

estándares en el mundo actual. 
 

Palabras clave 
 

DTAP (del inglés Development, Test, Acceptance and Production), entorno de prueba, herramientas de 

prueba, cumplimiento, privacidad de datos, Reglamento General de Protección de Datos (del inglés: 

General Data Protection Regulation, GDPR), ISO/IEC 27001, anonimización, seudonimización, 

despersonalizacíon. 

 

LO-6.1  K1 Recordar la función de una estructura DTAP (en un SDLC) 
LO-6.2  K2 Explicar la necesidad de alinear diferentes entornos DTAP (p. ej., para la visualización 

(BI), el desarrollo de modelos (análisis), el procesamiento de datos (almacén de datos), 
la infraestructura y los sistemas fuente) 

LO-6.3  K1 Recordar la norma de cumplimiento ISO/IEC 27001 
LO-6.4  K2 Recordar y explicar la necesidad de separar los sistemas operativos de los de desarrollo 

y prueba, de acuerdo con las normas de seguridad de la información (ISO/IEC 27001) 
LO-6.5  K2 Recordar y explicar la necesidad de separar los sistemas operativos de los de desarrollo 

y prueba, de acuerdo con la ley y la normativa sobre privacidad de datos (GDPR) 
LO-6.6  K1 Recordar las diferentes metodologías de codificación para la anonimización, la 

despersonalizacíon y la seudonimización 
LO-6.7  K2 Explicar las ventajas y los inconvenientes de utilizar datos de producción frente a datos 

de prueba 
 
 

6.1 Entornos de prueba según el DTAP (LO-6.1) 
 

DTAP es un enfoque utilizado en las pruebas o el desarrollo de software para definir los diferentes 
entornos de prueba. Cada letra de DTAP representa un entorno específico: Desarrollo (Development) - 
Prueba (Test) - Aceptación (Acceptance) - Producción (Production). 
 
El entorno de desarrollo es utilizado principalmente por los desarrolladores para crear y probar 
(unitariamente) su propio programa o componente. Los desarrolladores suelen utilizar su propio equipo 
para probar su trabajo personal. 
 
Una vez que los desarrolladores han alcanzado los criterios de salida o el nivel mínimo de calidad 
acordado, el software se transfiere al entorno T, de pruebas, donde los probadores independientes 
suelen ejecutar sus pruebas. Se trata de un entorno estandarizado que se asemeja al entorno de 
producción real. 
 
Una vez que los probadores hayan alcanzado los criterios de salida o el nivel de calidad mínimo 
acordado, el software se transferirá al Entorno de Aceptación A, donde el usuario de la empresa (y a 
veces el gestor/administrador del sistema) probará el producto para validar que es apto para el 
propósito y obtener la confianza de que cumple sus expectativas. 
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Una vez superadas las pruebas de aceptación, el software se transfiere al entorno de producción; se 
utiliza principalmente para el mantenimiento empresarial y funcional, y apenas se utiliza para actividades 
de prueba. 
 
El conjunto de entornos puede ser más reducido o más amplio, por ejemplo, tener varios entornos de 
desarrollo en paralelo, en función de las exigencias del proyecto. 
 

6.2 DTAP multidimensional en un entorno de BI (LO-6.2) 
 

Un DTAP de análisis de datos suele ser más complejo (que los DTAP de OLTP) porque hay que considerar 
varias dimensiones de los entornos de prueba. Se describen a continuación las razones para tener un 
DTAP multidimensional. 
 
Consideren un entorno con múltiples fuentes: pueden imaginar que cada entorno de fuente tendrá su 
propio DTAP. Los entornos de prueba en un entorno de datos son por tanto multidimensionales y 
estructurar y gestionar esto adecuadamente es una tarea muy importante y no subestimada. 
 
Un entorno de pruebas de BI típico puede tener varias dimensiones: 

• Desarrollo del sistema fuente (uno o más) 

• Desarrollo del almacén de datos 

• Desarrollo de BI (interfaz de usuario) – uno o más 

• Desarrollo del ecosistema (o infraestructura) 
 

 
 
Ilustración 5 Un entorno típico de pruebas de BI* 

*En este gráfico:  
“Source Sytem development” = Desarrollo del sistema de fuente  
“BI (UI) Development” = Desarrollo del BI (UI) 
“Data warehouse Development (Data is key)” = Desarrollo del almacén de datos (los datos son la clave) 
“Ecosystem Development” = Desarrollo del ecosistema 
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La complejidad depende del alcance, la organización, el proyecto, etc. Se deben tener en cuenta muchos 
factores y, en caso de que la complejidad sea tal que todos los entornos de prueba deban integrarse 
entre sí, se recomienda una actividad de coordinación central. 
 
Es muy importante tener en cuenta algunos aspectos y son los argumentos para contar con un enfoque 
estructurado y una coordinación central: 
 

• La misma fecha/hora en todos los entornos,  

• Sincronización de datos, 

• Tiempo de carga, 

• Disponibilidad, 

• Privacidad, 

• Identidad y acceso, 

• Sincronización o anonimización. 
 
Asimismo, en función de las necesidades de las pruebas, se pueden aplicar diferentes requisitos para el 
entorno de pruebas. Se añaden algunos ejemplos de las áreas específicas importantes que pueden dar 
lugar a requisitos específicos: 
 
• Prueba de procesamiento de datos 

• Necesidad de datos fuente (elaboración de perfiles – “profiling”), 
• Necesidad de datos sintéticos, 
• Posible necesidad de copias de los sistemas fuente/de destino,  
• Necesidad de la identidad y el acceso adecuados.  

 
• Desarrollo y prueba de modelos 

• Modelos estadísticos y predictivos: necesidad de conjuntos de datos de producción 
(completos). 
 

• Prueba de informes  
• Necesidad de conjuntos de datos (casi) “reales”, 
• Desarrollo de informes separado del desarrollo del data mart, 
• Necesidad de conjuntos de datos similares a los del data mart, 
• Necesidad de una identidad y un acceso adecuados. 

 
• Pruebas de infraestructura 

• Hardware vs. Software, 
• Actualizar los sistemas operativos y las herramientas analíticas, 
• Almacenamiento, procesamiento, ancho de banda de red,  
• Necesidad de sistemas bare metal y/o virtuales para equipos múltiples, 
• Infraestructura local (en las instalaciones) frente a la basada en la nube. 

 
La infraestructura de datos y análisis suele requerir una inversión considerable y, por ejemplo, los 
dispositivos de almacenamiento de datos no se compran en cantidad como el hardware genérico (por 
ejemplo, los blades), los sistemas virtuales o las soluciones rentables y escalables basadas en la nube. Por 
lo tanto, la estrategia de DTAP debe abordarse tan pronto como se realicen los primeros planes de 
inversión para el entorno de BI y DA y debe consultarse a la dirección de pruebas (infraestructura).  
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6.3 Impacto de las normas de seguridad como la ISO/IEC 27001 en las pruebas analíticas (LO-6.3/6.4) 
 
Las pruebas (así como el desarrollo y la gestión del cambio) requieren políticas claramente redactadas 
sobre la seguridad de la información. ISO/IEC 27001 enfatiza las reglas y políticas claras para el 
tratamiento de los activos de información y el proceso de ingeniería, sin establecer cómo la organización 
puede conseguirlo. La norma ISO/IEC 27002 ofrece formas de cumplir con estos requisitos.  
   
En primer lugar, las organizaciones deben aclarar qué datos son sensibles y cómo tratarlos. En segundo 
lugar, deben explicar cómo la organización adquiere o crea software seguro en un área de desarrollo 
segura. En tercer lugar, deben indicar cómo desplegar el software en la producción sin ningún riesgo 
para la estabilidad de la misma. 
 
De acuerdo con la norma ISO/IEC 27001, la organización debe hacer cumplir las políticas y crear pruebas 
con fines de auditoría. En otras palabras, es necesario establecer una organización de apoyo y educar y 
motivar continuamente a sus empleados para que actúen en consecuencia (De acuerdo con la norma 
ISO/IEC 27001, la organización debe hacer cumplir las políticas y crear pruebas con fines de auditoría. En 
otras palabras, es necesario establecer una organización de apoyo y educar y motivar continuamente a 
sus empleados para que actúen en consecuencia (Haller[KH1]).   
 
 
 

6.4 Impacto de las normas de privacidad en las pruebas, en el entorno de la analítica (LO-6.5) 
 

La privacidad es uno de los derechos fundamentales recogidos en la Declaración Universal de los 
Derechos Humanos (Naciones Unidas). Las normas de privacidad, tales como el Reglamento General de 
Protección de Datos (UE) 2016/679 (GDPR) en Europa o la Ley de Privacidad de los EEUU (Privacy Act), 
conducen a nuevos requisitos para el (uso del) entorno (de pruebas). Es muy probable que su entorno de 
análisis almacene Información de Identificación Personal (Personal Identifiable Information, PII) que está 
sujeta a leyes y regulaciones de privacidad. 
 
Estas normas también dan lugar a pruebas adicionales que es preciso realizar: 
 

• el “derecho al olvido” otorga a las personas el derecho a pedir a las organizaciones que eliminen 

sus datos personales en todo el entorno de BI y DA, incluidos los almacenes de datos, 

• el registro y el monitoreo de los usuarios: ¿quién utiliza los datos (personales identificables)? 

• técnicas de encriptación. 
 

6.4.1 El derecho al olvido: eliminación de datos 
 

Según la normativa europea sobre privacidad, las partes que procesan los datos deben purgar (eliminar) 
cualquier dato que ya no sea necesario, o cuando un cliente solicite explícitamente la purga de sus datos: 
es el “derecho al olvido”. Esto se aplica tanto al proceso de desarrollo como a las fases productivas. 
 
Asegurarse de que toda la información (personal identificable) que se haya utilizado durante el 
desarrollo de los productos analíticos sea eliminada con éxito. Si el desarrollo se subcontrata, se 
recomienda incorporar esta obligación en los contratos entre las partes. 
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En la etapa de producción, los datos deben ser eliminados cuando ya no son necesarios para el negocio o 
cuando un cliente requiere su eliminación. Es necesario probar la eliminación correcta y completa de los 
datos de los sistemas de producción, incluidos los sistemas y registros de prueba, las copias de seguridad 
y las tablas del almacén de datos. 
 

6.4.2 Registro y monitoreo de usuarios 
 

En los sistemas OLTP, es habitual (y a menudo obligatorio) disponer de sistemas que registren y 
monitoreen las actividades de sus usuarios, con el fin de tener un indicio de auditoría adecuado 
(los sistemas OLTP, siglas de inglés On Line Transaction Processing, son bases de datos orientadas al 
procesamiento de transacciones). Debido a la naturaleza de los datos en el entorno de BI y DA (por lo 
general, datos corporativos y sensibles), este requisito también se aplica en este caso. Las actividades de 
los usuarios (finales) de los productos analíticos deben ser registradas (almacenado en el log) para 
permitir la supervisión y el análisis por parte de los responsables de la privacidad y/o de la protección de 
datos. Esto requerirá que se diseñen y ejecuten pruebas adicionales, centradas en el registro y el 
monitoreo.   
 

6.5 Metodologías de cifrado para la anonimización y la seudonimización (LO-6.6) 
 

Para los probadores, al igual que para la mayoría de los científicos de datos, no suele ser necesario 
identificar a los propietarios de los datos individuales en los datos mediante el uso de información 
personal identificable (como direcciones de correo electrónico, números de la seguridad social, detalles 
de tarjetas de crédito y fotografías de rostro completo). De acuerdo con las normas de privacidad, estos 
datos no deben estar disponibles y los datos deben ser despersonalizados. Al encriptar o eliminar la 
información personal identificable de los conjuntos de datos, las personas a las que describen los datos 
permanecen en el anonimato.  
 

6.5.1 Anonimización 
 

La anonimización de los datos se ha definido como un “proceso por el que los datos personales se 
alteran de forma irreversible, de manera que el propietario de los datos ya no puede ser identificado 
directa o indirectamente (por ejemplo, utilizando fuentes de datos adicionales)”. En entornos como los 
almacenes de datos, en los que se dispone de muchos datos, existe el riesgo de que los propietarios de 
los datos puedan ser identificados indirectamente, por lo que es necesario extremar las precauciones.   
 

6.5.2 Seudonimización 
 

El proceso de ocultar los datos con la posibilidad de volver a identificarlos posteriormente también se 
denomina seudonimización. A diferencia de la anonimización, la seudonimización se define como “el 
tratamiento de datos personales de manera tal que ya no puedan atribuirse a un propietario de los datos 
sin utilizar información adicional”. (Artículo 4(5) del GDPR). 
 
La seudonimización es un procedimiento de gestión y desidentificación de datos por el que los campos 
de información personalmente identificables dentro de un registro de datos se sustituyen por uno o más 
identificadores artificiales, o seudónimos. Un único seudónimo para cada campo sustituido o conjunto 
de campos sustituidos hace que el registro de datos sea menos identificable, pero sigue siendo adecuado 
para el análisis y el tratamiento de datos. 
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Los probadores deberán informarse de si es necesario tomar medidas para la 
anonimización/seudonimización en el entorno de BI y DA (para ellos mismos y/o para sus colegas 
desarrolladores y analistas) y deberán establecer el correcto funcionamiento de las técnicas de 
encriptación. En caso de que un probador tenga dudas o no esté seguro de las normas de privacidad o de 
la anonimización y seudonimización en relación con las pruebas, deberá ponerse en contacto con el 
respectivo responsable de la protección de datos (data protection officer, DPO), ya que éste le 
proporcionará la información necesaria. 
 

6.5.3 Complejidad de la anonimización y la seudonimización en un entorno de BI y DA 
 
Se debe tener en cuenta que, en general, la anonimización y la seudonimización ya pueden ser muy 
difíciles de conseguir de forma correcta en un proyecto de desarrollo tradicional. En un entorno de BI y 
DA, si existen, por ejemplo, diez fuentes diferentes, tanto internas como externas, y se requiere 
coherencia entre las fuentes, la anonimización y la seudonimización sincrónicas pueden ser muy difíciles. 
Esto se debe a que los conjuntos de datos están relacionados entre sí y las claves deben coincidir. En 
última instancia, para tener éxito en un entorno de BI & A, un probador precisa, en función de los 
objetivos, un conjunto de datos coherente con datos que estén relacionados entre sí y con claves que 
coincidan. Esta tarea requiere mucho conocimiento y tiempo. 
 

6.5.4 Minería de datos (data mining) con preservación de la privacidad 
 

En los entornos orientados a los datos genéricos, las normas y reglamentos hacen hincapié en que los 
datos que contienen información de identificación personal (PII) deben ser procesados de tal manera 
que no puedan ser atribuidos a un propietario de los datos específico sin el uso de información adicional. 
En la minería de datos, la tecnología relaciona activamente los datos (de varias fuentes) y descubre 
vínculos entre ellos, lo que crea el riesgo de reidentificar a los propietarios de los datos. Para 
contrarrestar esto, se establecieron algoritmos y técnicas bajo el nombre de Minería de Datos con 
Preservación de la Privacidad (del inglés Privacy-Preserving Data Mining, PPDM) que permiten extraer 
datos sin violar la privacidad de los mismos. El momento de aplicar activamente estas técnicas puede 
variar entre el momento de la recopilación (por ejemplo, añadiendo ruido) y el momento de la 
presentación (por ejemplo, reduciendo la precisión, la supresión y la generalización) (Menders[MEN]). 
 

6.6 Errores comunes al usar datos de producción (LO-6.7) 
 

Los sistemas de análisis de prueba (Testing Analytics systems) que utilizan conjuntos de datos de 
producción tienen sus beneficios y desventajas. Las ventajas evidentes son la disponibilidad de los datos 
y que puedan ser reconocidos por el usuario de negocio. Los datos de producción pueden mostrar la 
existencia de situaciones que “no deberían ocurrir según el diseño”. Pero, entre otras, se pueden señalar 
las siguientes desventajas. 
 
Tiempo de procesamiento 
En la fase de desarrollo y prueba de la funcionalidad, se recomienda utilizar pequeños conjuntos de 
datos que proporcionen todos los casos de prueba diseñados, para poder ejecutarlos con rapidez y 
frecuencia; y porque el análisis de los errores es más sencillo cuando se realiza sobre una muestra 
pequeña. Al utilizar conjuntos de producción (completos), el tiempo de ejecución puede costar muchas 
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horas o incluso días. Por lo tanto, este enfoque puede ser perjudicial para un proceso rápido de 
desarrollo y pruebas. 
 

Escasa variedad 
El conjunto de producción puede ser grande (volumen), sin embargo, su variedad puede resultar muy 
limitada. Puede que no sirva en absoluto para probar el procesamiento de ciertos caracteres, o 
situaciones de error. Gran parte de las reglas de negocio pueden permanecer inalteradas. 
 
Cuestiones de privacidad y/o multas 
Los conjuntos de datos de producción con información personal identificable se deben preparar 
(mediante formas de anonimización/pseudonimización, véase párrafo 5.5.) para fines de prueba. El 
análisis de los conjuntos de datos en busca de información personal identificable (PII) puede consumir un 
tiempo valioso. Por otra parte, si la anonimización/pseudonimización se ejecuta de forma deficiente, las 
empresas corren el riesgo de incumplir las normas y los reglamentos, de violar la privacidad (por 
ejemplo, el reglamento GDPR o los reglamentos locales equivalentes) y de que las violaciones de datos 
se vean severamente multadas. 
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