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Capitulo 1
Introduccion

Hoy en dia se realizan diversas actividades encausadas al analisis de datos, para
que estas tareas se lleven a cabo de manera mas sencilla se cuenta con algunos méto-
dos y herramientas. Hacer uso de técnicas OLAP (On-Line Analytical Processing
o Procesamiento Analitico en Linea) es muy 1til para explorar y analizar bases de
datos, durante un anélisis OLAP generalmente se exploran grandes cantidades de re-
gistros con miultiples niveles de granularidad y de esta manera se obtienen resultados

Interesantes.

El trabajar con OLAP en bases de datos implica manejar un modelo multidi-
mensional, al pensar en una representacion grafica de los datos es comin imaginar la
informacion organizada en una estructura geométrica tal como un cubo. El objetivo
principal del presente trabajo es mostrar una propuesta para generar una visualiza-
ciéon en 3D que incorpore los resultados obtenidos, un cubo es la figura base para
este modelo visual, ademas se proporcionan métodos para poder interactuar y mani-
pularlo, de esta manera, para el usuario puede ser mucho mas facil detectar patrones

en los resultados que se consideran significativos.

En aplicaciones actuales referentes a la visualizacion de resultados OLAP se tra-
baja con 1, 2 o 3 dimensiones, ademas dichas herramientas estan enfocadas a resolver
un problema en especifico o solamente dentro de un campo de estudio. La herramien-
ta aqui presentada brinda la posibilidad de trabajar con mas de tres dimensiones,
y adicionalmente, es posible utilizarla para realizar un analisis con diferentes datos

almacenados no importando el campo de estudio al que pertenezcan, lo que se re-
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Capitulo 1. Introduccion 7

quiere de dichos datos es que cumplan ciertos requisitos que se mencionaran en este
trabajo.

Un punto mas a tratar involucra a las funciones de agregacién que se utilizan para
la creacion de cubos OLAP. De las aplicaciones que realizan este analisis de datos, la
mayoria emplean operaciones que existen cominmente en un manejador, tales como
sumatorias, conteos, promedios, etc.. Por otro lado, se sabe que un analisis de tipo
estadistico brinda evidencias y un sustento para los resultados que se puedan generar.
Es por ello que en la presente investigacion se proponen un grupo de 7 pruebas es-
tadisticas para la tarea de exploracion de datos, el motivo de usar especificamente las
pruebas elegidas en este trabajo se debe a que se involucran ecuaciones matematicas
que pueden ser evaluadas eficientemente mediante consultas SQL utilizando algunas

de las funciones de agregacién antes mencionadas.

1.1. Antecedentes

En el campo de estudio de la visualizacién de resultados OLAP, existen algunas
aplicaciones, las cuales se describen mas adelante, que presentan propuestas intere-
santes para el andlisis y como plasmar de los datos graficamente. En particular, en
[28] se abordd un caso de estudio donde se involucra el campo de la medicina, pa-
ra realizar este articulo se contaba con registros acerca de la historia clinica de un
nimero determinado de pacientes, pudiendo observar en ellos sus enfermedades y el
numero de personas que se encontraban en algin supuesto médico, con estos datos
se llevaba a cabo un analisis estadistico para determinar si existia alguna relacién
entre los factores de riesgo y el problema médico.

En el caso mencionado se generaban consultas SQL hacia la base de datos para
obtener la informacién médica. A través de dichas consultas se generaban resultados
OLAP dependiendo de la seleccién de dimensiones y medidas de interés sobre los
datos. El andlisis fue realizado utilizando una prueba estadistica en particular (dife-
rencia entre medias poblacionales) para un caso de estudio (prediccién de estenosis),
para mostrar los resultados finales se cred una representacién en 2D. Este desarro-
llo fue presentado en el decimocuarto taller internacional sobre DataWarehousing
y OLAP (DOLAP 2011) con el titulo Interactive Exploration and Visualization of
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OLAP Cubes en el mes de Octubre durante la conferencia nimero 20 sobre la in-
formacion y gestion de conocimiento de ACM (CIKM 2011) presentada en Galsgow,
Escocia, UK.

1.2. Objetivo de la tesis

El objetivo fundamental de la presente investigacion es proponer innovaciones
para generar un sistema de visualizacién de cubos OLAP tomando como base el
prototipo presentado en [28], ademds que pueda tener aplicabilidad en cualquier
ambito de la vida humana diaria y de esta manera no enfocarlo a un caso aislado.

Con el objetivo anterior, se proponen procedimientos basados en diferentes prue-
bas estadisticas, con el fin de complementar el andlisis de datos OLAP, obteniendo
ademas una visualizacion en 3D de los resultados esperados, de igual forma se pro-
ponen métodos de apoyo para la facil interpretacién e interacciéon con los datos que
se obtengan. Con lo cual se podra tener un uso general de la herramienta OLAP

para aplicarse en distintos campos y contextos.

1.3. Aportaciones

En particular se aporta lo siguiente al campo de herramientas enfocadas al analisis

y visualizacién de resultados OLAP.

= Generacion de una aplicacion que pueda ser empleada en diversos campos del
conocimiento donde se vea involucrado un anélisis de datos y se requiera una
visualizacién clara de resultados. Cabe aclarar que el prototipo inicial presenta-
do en [28] tenia un enfoque médico tinicamente para la prediccién de estenosis
(En medicina, estenosis o estegnosis es un término utilizado para denotar la
constriccion o estrechamiento de un orificio o conducto corporal. Puede ser de
origen congénito o adquirido por tumores, engrosamiento o hipertrofia, o por

infiltracién y fibrosis de las paredes o bordes luminales o valvulares.).

» La visualizacién de los datos normalmente se genera en un formato de 2D, con la

presente investigacion se logra una aportacién a un modelo en 3D desarrollando
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mecanismos adicionales de navegacion entre los datos.

= La base del andlisis cuenta con un fundamento estadistico, inicialmente se con-
taba con sélo una prueba de hipédtesis, por lo que se implementaron 6 pruebas

adicionales.

= Se realiz6 la comparacion de los resultados obtenidos con el sistema contra los
resultados publicados de un problema real tratado en una investigacién nacio-

nal de salud relacionada con personas que padecen de diabetes y tuberculosis.

1.4. Metodologia

Para lograr este cometido se desarrolld la presente investigacion. El trabajo se
estructuré de la siguiente forma:

En el primer capitulo se presenta una breve introduccién para dar a conocer los
objetivos y aportaciones asi como algunos trabajos relacionados con el tema tratado.

Posteriormente en el segundo capitulo se tocarén los conceptos sobre estadistica,
los elementos que la componen y las operaciones que se realizan dentro de ella,
asi como los objetivos que se persiguen al utilizarla como medio de obtencién de
informacion sobre alguna circunstancia de la vida.

En el tercer capitulo trataremos las cuestiones referentes a almacenes de datos
relacionadas con la tecnologia OLAP.

En el cuarto capitulo se revisaran métodos utilizados en investigaciones relacio-
nadas con la visualizacion OLAP y se mostrara la metodologia utilizada empleando
SQL para la generacién de cubos OLAP.

En el quinto y tultimo capitulo establecemos concretamente las innovaciones que
se proponen a la herramienta OLAP a través de dos experimentos, comenzando por
la constitucién de un cubo, las dimensiones que lo conforman, asi como el anélisis
de sus datos, y la presentacion final de resultados, esto es, mejoras en cuanto a la
visualizacién para una mejor apreciacion y entendimiento de lo que los datos nos
quieren decir, en este mismo capitulo se mostrard el uso y aplicacién que puede

tener y los beneficios al utilizar las nuevas implementaciones.
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Dentro de esta investigacion se puede visualizar las innovaciones que se propo-
nen en la herramienta OLAP, utilizando un sistema que puede tener aplicacién en
diferentes problemas de la vida diaria, se piensa que una herramienta OLAP puede
aplicarse en cualquier campo en donde existan datos estadisticos, de ahi que la pre-
sente investigacién tenga como proposito analizar y visualizar estos datos a través
de la tecnologia OLAP.

1.5. Trabajos Relacionados

Actualmente se necesita contar con informacién que sea oportuna, la cual no sea
estatica, que esté centralizada, ademas de poder acceder a ella para realizar anélisis y
emplearla para la toma de decisiones cuando se requiera. Los almacenes de datos en
la mayoria de los casos son implementados con el modelo multidimensional OLAP y
es a través del uso de ellos que se puede facilitar la exploracién, el punto fundamental
de este método es la seleccién de medidas y dimensiones.

En cuanto a la presentacién de la informacion es imprescindible el uso de tecno-
logias, mismas que exhiban los datos en diferentes tipos de visualizaciones a través
de graficos o mapas para que el investigador cuente con una visién global, detallada
y filtrada de los datos y en consecuencia tome mejores decisiones. La manera en que
la informacion se presenta para ser analizada es de gran importancia al momento
de obtener resultados. Para realizar una investigacion de la mejor manera posible,
el usuario debe observar los datos, explorarlos y que le sean claros, por esta razén
es importante que las herramientas que se utilicen, ademas de mostrar los datos,
permitan manipularlos para posteriormente llegar a una conclusion.

Existen variedad de trabajos relacionados al tema de OLAP, enfocados al ma-
nejo y analisis de los datos en las etapas de almacenamiento o del tratamiento de
estos mismos, de igual forma se habla sobre técnicas para mejorar el rendimiento en
las consultas o al momento de manejar grandes volimenes de datos, como se men-
cioné anteriormente, el objetivo esta involucrado un tanto con la visualizacién de los
resultados, es por ello que a continuacion se mencionan algunos articulos relacionados
con técnicas de visualizacion o de presentacién de resultados OLAP.

En [40] se emplea un software llamado CommonGIS, se trata de una herramienta
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grafica que estd enfocada a la visualizacién y exploracion de datos de acuerdo al es-
pacio y tiempo. Utiliza graficas interactivas, métodos para clasificaciones dindmicas,
criterios de decision y andlisis de series. En cuanto a la visualizacion de resultados,
se enfoca en un ejemplo acerca de la venta de productos, toma en cuenta tres dimen-
siones (tipo de producto, periodo de tiempo, lugar) y una medida (ventas). Como
resultado, muestra una gréafica similar a una grafica de barras en donde cada barra
representa un lugar de localizacion, a su vez, cada barra esta dividida en pequenas
secciones dependiendo de la cantidad de productos, cada uno se identifica dentro de
la barra por un color diferente, el tamano de la divisiéon en la barra es proporcional
al total de ventas del producto, como periodo de tiempo para la gréafica se toma
un mes. Adicionalmente, se muestra otra grafica de lineas donde se muestran datos
similares a los mencionados en la grafica anterior, la diferencia es que se muestran
diversas lineas y cada linea representa un mes diferente, de esta manera se muestran
13 meses diferentes. Esta herramienta esta enfocada a proveer informacién 1til para
los negocios. En cuestion de los datos, toma en cuenta tnicamente tres dimensiones
y una medida, la informacion que se obtiene con las medidas es a través de funciones
de agregaciéon comtunmente utilizadas (conteos, sumatorias, promedios). Se presentan
graficas de barras y de lineas en 2D representando las tres dimensiones y una medida.
En particular el software esta enfocado al analisis de ventas en diferentes regiones,
por lo que se muestra un mapa para identificar la localizacion de los distintos puntos
de venta. En contraste, en el trabajo que aqui se presenta, la herramienta no es para
un problema en especifico, esta abierta a mas posibilidades, las dimensiones no estan

limitadas a 3 como en este caso.

Los autores de [16] proponen un método para crear una visualizacién 3D de cu-
bos de datos. Extrae de la base de datos tanto dimensiones como medidas, estas son
utilizadas para construir una tabla en 2D en la cual, la primera fila y la primera
columna contienen las dimensiones con las que se trabaja, al centro de la tabla, en
los cruces de filas y columnas son ubicadas las medidas. Cada cruce puede ser selec-
cionado, y a partir de estos datos es como se crea el cubo. Al seleccionar un cruce en
la tabla se tienen dos dimensiones y una medida, a partir de estas se crea un cubo en
3D, un eje se la dimension 1, otro eje es la dimensién 2, y el dltimo eje es la medida,

el cubo analizado esta formado por muchos cubos pequenos llamados dados. El pro-
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grama brinda dos operaciones para manipular el cubo, una consiste en seleccionar
un plano completo, y la otra en elegir un renglén en especifico, en cualquiera de los
casos posteriormente es posible escoger un solo dado, con el dado seleccionado los
resultados pueden ser mostrados como una grafica de barras, de lineas o de pastel.
Las diferencia con la herramienta que presentamos en este trabajo estd en que las
funciones de agregacién utilizadas son las comunes en un sistema manejador de bases
de datos y en el cubo creado, dos ejes son utilizados para representar dos dimensiones

y el tercer eje involucra la medida.

En [22] se describe un modelo para la presentacion de los cubos de datos denomi-
nado CPM (Cube Presentation Model), este modelo es una propuesta de presentacién
para herramientas OLAP la cual se compone de una capa logica y una de presen-
tacion. En particular se centra en como mapear la capa de presentacion a partir de
técnicas alternativas para la visualizacion. Adicionalmente se muestra cémo combi-
nar CPM con un modelo para la visualizacion denominado Table Lens, una técnica
que permite visualizar y manipular grandes tablas en 2D. Se crea una tabla que asu-
me dos ejes por lo que se utilizan filas y columnas. Se construye un espacio en 2D a
partir de los dos ejes, se trata de una matriz de celdas. Cada punto es ubicado en los
ejes con un valor que indica el nivel de interés. Cada celda tiene asociada una funcién
de transferencia para poderla ubicar fisicamente en el cubo que se habia planteado.
La ventaja que presenta este modelo respecto a la capa logica y de presentacion, es
la flexibilidad de poder cambiar alguna de las capas por alguna propuesta alternativa
en algiin momento. El modelo no especifica un limite para las dimensiones y cada
una de las celdas representa el calculo o la funcion de agregacion que se aplica para
obtener su contenido. Se hace una abstracciéon de los datos a manera de un cubo,
ademas de proyectar capas y cruces entre filas y columnas.Para la visualizacion se
toma como modelo una técnica que emplea dos dimensiones, filas y columnas, el in-
grediente extra en esta matriz es que mediante una funcion de transferencia es como
se puede obtener la posicién que tomaria una celda en un espacio de mas dimen-
siones. Este es un trabajo que aborda la manera en cémo poder formar un cubo a
partir de una tabla, sin embargo, al ser la tabla una estructura plana, sélo se pueden

representar dos dimensiones.

En el trabajo [35] se presenta la dificultad de leer grandes volimenes de datos,
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es por ello que emplean data mining, data warehousing y técnicas de visualizacién
espacial para descubrir patrones implicitos y las relaciones en los datos. Se propone el
sistema de visualizacion denominado CubeView. En particular se trata la diferencia
entre un data warehouse convencional y un data warehouse espacial, la cual consiste
en que el primero muestra tablas de resumen con texto y nimeros, y en el segundo
pueden ser colecciones de mapas en los cuales se pueden identificar patrones. Se
describe un ejemplo de aplicacién utilizando como medida el nimero de autos que
fluyen, y como dimensiones, la estacion del ano, el dia de la semana y la hora del
dia. Los resultados son mostrados en 3 planos, para cada uno se muestra una gréafica
de la relacion que existe entre las dos dimensiones involucradas, ademas se observan
comparaciones de mapas seleccionando una estacion, o dia u hora diferentes. En
este caso, la recopilacién de datos se hace a través de iméagenes satelitales durante
periodos de tiempo definidos, se puede decir que la funcién de agregacién tiene que ver
con la identificacién de patrones en las imagenes, en este caso se identifican patrones
respecto al flujo del trafico, se obtiene su comportamiento a través del tiempo, horas,
dias de la semana y estaciones del ano. Para la visualizacién se consideran tres
dimensiones, aunque de acuerdo con las definiciones en algunos otros articulos, se
puede ver como una sola dimension(tiempo) para la cual se hace una jerarquizacién
(estaciones del ano, dias de la semana, periodo de tiempo en minutos). Se visualiza un
cubo a la mitad, ya que sélo son tres planos, cada eje representa una escala diferente,
los patrones identificados son presentados para cada uno de los planos formados en
el cruce de los ejes, y es similar a una grafica de un espectro. El uso de colores
a través del espectro representa los niveles de actividad o complicacién en dichas
zonas. Asi como en los casos anteriores, el uso de tres planos involucra solamente
tres dimensiones, ademas de estar enfocado explicitamente en un problema donde

trabaja con reconocimiento de patrones.

En el articulo [23] se presenta la exploracién de cubos multidimensionales utili-
zando técnicas de visualizacion jerarquicas, se hace énfasis en el uso de la funcién
en cubos OLAP drill-down. Se propone el uso de estructuras denominadas arboles
de descomposicion, en donde cada nivel es creado por una desagregacion a lo largo
de una dimension. A diferencia de otros trabajos, al no generarse un cubo aparente-

mente no se realizan cruces entre dimensiones, sin embargo al formar las jerarquias
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se puede decir que se obtienen las combinaciones entre los niveles, ya que en el nivel
mas bajo se tienen los mismos valores para cada desagregacion, de acuerdo a las je-
rarquias de los datos se obtienen graficas dependiendo del nivel en que se encuentren.
Los datos en la base son descompuestos en dimensiones y medidas, y a su vez en cada
dimensién se identifican los diversos niveles que pueden encontrarse. La desagrega-
cion se forma en una estructura de arbol, para el analisis deseado con las medidas
pueden usarse funciones de agregacion conocidas tales como la suma, promedio, etc..
En cuanto a la visualizacion, al ser acomodados los datos de una manera jerarquica,
los datos se representan de manera similar a como se muestra la navegacion dentro
de las carpetas en algtin sistema operativo con entorno grafico, podemos tener una
carpeta a nivel general que represente un periodo de tiempo, adentrandonos en la
carpeta se puede desglosar en anos y asi sucesivamente en semestres, meses, sema-
nas, etc.. La forma de representacion de los datos es diferente, dado que se emplean
estructuras de arbol y no se forma el cubo como se ha venido planteando, de igual
forma al momento de formar las desagregaciones se utilizan funciones de agregacién

provistas por el manejador de bases de datos.

Finalmente en [41] también se presenta una visualizacién interactiva donde se
hace uso de jerarquias en una estructura de arbol, ademés se representan los cubos
de datos utilizando dos dimensiones. Mediante operaciones de drill-down y roll-up
se pueden explorar de manera interactiva los niveles jerarquicos y explorar todos los
datos. Una caracteristica adicional es que se muestran distintos cubos de datos al
mismo tiempo. Los cubos de datos son definidos como operaciones que pueden ser
aplicadas a un grupo de valores obtenidos de una base de datos. Se puede visualizar
la agrupacion de los datos como una tabla con N columnas, el nimero de columnas
depende de las caracteristicas o dimensiones que se tengan en la base de datos. Si la
dimensién 1 D1 contiene 3 posibles valores, es decir, es de cardinalidad 2, D2 es de
cardinalidad 3 y D3 de cardinalidad 4 el nimero de valores en el cubo de datos sera 2-
3 -4 = 24. Tres atributos para un cubo de datos generaran 23 grupos de agregacién,
es decir que el nimero de grupos de agregacién serd 2 elevado a una potencia igual
al nimero de atributos. La tabla mencionada anteriormente se descompone en un
grafo con estructura de drbol donde se forman nuevas tablas agrupando los atributos

y generando valores con los datos y las funciones de agregacion. Para la muestra
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visual de los resultados, se utilizan paneles, un panel de control, un panel de cubos,
panel de nodos y panel de datos. En el panel de control se selecciona la base de
datos, de igual manera se selecciona la forma para visualizar los nodos. El panel
de cubo muestra los cubos de datos en la estructura de arbol, cada nodo puede ser
representado por una grafica de pastel o de barras, cada barra o en su caso cada
sector del pastel representa el niimero de atributos en el cuboide, el tamano de un
sector o el alto de una barra es proporcional al porcentaje del valor que representa.
Los nodos pueden ser seleccionados individualmente, al elegir alguno, en el panel de
nodos se muestra un acercamiento de la grafica, debajo de la grafica se muestra un
resumen de los valores obtenidos con las funciones de agregacion. El panel de datos
se utiliza para mostrar los valores de las funciones de agregacién de acuerdo a una
agrupacion seleccionada, esto es, al momento de seleccionar un nodo en especifico se
hace una agrupacién de los datos con esas caracteristicas, se obtienen los resultados
aplicando la funcién de agregacion y es lo que se muestra en esta seccién. En este
trabajo se mencionan dos operaciones involucradas con OLAP (drill-down y roll-up)
debido al manejo de jerarquias es la manera en como se descompone una dimensién,
podria pensarse que en el presente trabajo al manejar un cubo solamente se tiene
la opcién de 3 dimensiones, sin embargo, se trabajaron opciones para poder revisar
las diferentes dimensiones en caso de seleccionar mas de 3, asi mismo, existe la
posibilidad de extender el tamano del cubo hacia los 3 ejes dependiendo del ntimero
de elementos que conformen la dimensién en cuestion dificultando la vision completa
de los cuboides de la parte central, es por ello que existe la posibilidad de manipular

estos cuboides con movimientos horizontales y verticales.



Capitulo 2

Definiciones y conceptos de

estadistica

En este capitulo se trataran conceptos relacionados con estadistica, debido a que
para aplicar una prueba de hipotesis hubo que seguir pasos determinados, debemos
conocer los fundamentos que existen detrds de este procedimiento para asi poder

planear adecuadamente dicha prueba y aplicarla debidamente.

2.1. Tipos de estadisticas

La estadistica no es completamente lineal, pues de acuerdo con J. Hurtado [13], es
posible clasificarla en varias categorias. La primera de ellas se refiere a la Estadistica
Descriptiva o Deductiva, que se ocupa de organizar, resumir y presentar los datos
en una forma conveniente e informativa. Este tipo de estadistica se utiliza con el
proposito de recolectar, describir y resumir en un conjunto de datos obtenidos, que
es posible visualizarlos de manera numérica y grafica; sin embargo, su uso se limita
s6lo al uso de la informacién obtenida. Sus resultados no son de gran utilidad para
realizar ningin tipo de generalizacion.

La estadistica inferencial o inductiva procede de manera contraria a la anterior,
ya que tiene la particularidad de que a partir de datos muestrales es posible llegar a
conclusiones y predicciones que abarquen toda una poblacion. Son mas precisos sus

resultados y por lo tanto, son de gran utilidad para ser extrapolados y, de esta forma

16
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realizar un prondstico inclusivo. En este caso, las inferencias pueden presentarse a
través de respuestas a preguntas simples del tipo si/no, relaciones entre una serie
de variables, estimaciones numeéricas, etc. Es un método comiinmente utilizado para
obtener conclusiones o inferencias acerca de determinada caracteristica de una po-
blacién, fundamentados en una muestra que permite interpretar informacién simple
para llegar a conclusiones. Puede volverse necesaria cuando se requiere afirmacion
sobre otros elementos que se estan midiendo, aunque no ofrecera seguridad absoluta
puede ofrecer una respuesta probabilistica. Normalmente estima las caracteristicas
de un grupo total (poblacién), basados en datos de un conjunto pequeno (muestra),
cuyo proposito es extraer conclusiones acerca de la naturaleza de una poblacién,

situacién u objeto.

La estadistica aplicada, que esta conformada por las dos clases estadisticas men-
cionadas anteriormente, la conjuncion de estas dos permite alcanzar mayores objeti-
vos que consisten en deducir resultados sobre un universo, partiendo de una muestra
determinada, es decir, es mas extensivo. Este tipo de estadistica puede ser aplicada
a cualquier drea aunque no pertenezca a ella como historia, psicologia, educacién,

medicina, etc.

La estadistica matematica se refiere al empleo de ésta desde un punto de vista
formal, a través del uso de distintas ramas propias de la matematica, vinculadas
con la teoria de la probabilidad, que las vuelven mas sustentables y garantizan con
mayor efectividad la investigacion. Su uso se hace necesario debido a que los datos

manejados en la estadistica matematica suelen ser aleatorios e inciertos.

Estos tipos de estadistica sirven para solucionar o resolver diferentes problemas,
utilizando técnicas de estimacion o prueba de hipodtesis. En ambos casos se busca
generalizar la informacién obtenida de la muestra de una poblacién cuya exigencia

de técnicas sean aleatorias.

En este sentido B. C. Martinez [24] refiere que en los estudios estadisticos existen
dos conceptos que son fundamentales, la poblacién o universo y la muestra. La prime-
ra se refiere al proceso de medir todos y cada uno de los integrantes de un problema
o situacién particular considerada, generalmente es muy grande y en la mayoria de
las veces resulta practicamente imposible cuantificarla por sus dimensiones. Lo cierto

es que una medida descriptiva sobre una caracteristica de la poblacion se le conoce
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con el nombre de parametro.

La muestra se refiere al subconjunto de la poblacion total, es decir, es cuando se
observa solamente una parte de la poblacion. Las muestras representativas de ésta
ultima son tiles pues facilitan el manejo de los datos, una muestra puede ser repre-
sentativa de la poblacion si al escogerla cada elemento tiene la misma probabilidad
de salir o de ser escogido. Por lo que se considera que una propiedad importante de
la muestra es su representatividad, ya que se entiende que posee las caracteristicas
importantes de la poblacién en la misma proporcién en la muestra. En este mismo
contexto, debe ser mencionado que al proceso de estimar una caracteristica de la
poblacion, basada solamente en los resultados de una muestra se le conoce como
inferencia estadistica.

Por las caracteristicas de los datos recolectados y almacenados en las bases de
datos, para el andlisis realizado en este trabajo se hace uso de la estadistica infe-
rencial, ya que a partir de los datos muestrales se obtienen conclusiones para una

poblacién.

2.2. Elementos de la estadistica

Los elementos que normalmente se requieren para llevar a cabo la tarea en el
proceso de una investigacién con caracter cientifico de estadistica, suelen estar rela-
cionados con las necesidades que exige ésta para su elaboracion, teniendo en cuenta
que cada elemento es una unidad utilizada para el estudio, Howard B. Chistensen

[5] refiere que entre los principales estan:

Datos numéricos: Son obtenidos mediante la medida de una caracteristica o pro-
piedad que tienen los objetos de interés (personas o cosas); sobre los cuales se

realizan las medidas denominadas unidades experimentales u observaciones.

Unidades experimentales u observaciones: Esrepresentada por las caracteristi-
cas de la poblaciéon o muestra y varia de una a otra, normalmente son conside-

radas variables en el contexto estadistico.

Variables: Son valores que hacen posible observaciones para poder establecer rangos

que normalmente varian de 0 a 100 puntos.
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Estimado: Es un dato estadistico que se encuentra en funcién con la muestra,
empleado para estimar un parametro desconocido de la poblacién. Se utiliza

normalmente para establecer la media.

Estimacion puntual: Es el valor estadistico calculado a partir de la informacién

obtenida en la muestra, que se usa para estimar el parametro poblacional.

Parametro: Se utiliza cuando existen varios estimados diferentes, tomando en cuen-
ta el que posean mejores propiedades como insesgadez, eficiencia, convergencia

y robustez.

Intervalo de confianza: Es un valor que se establece comuinmente con el objetivo

de localizar el parametro poblacional.

2.2.1. Hipotesis

Una hipétesis es una proposicion que se establece acerca de una o mas poblacio-

nes. Estas proposiciones generalmente se generan en los supuestos siguientes|25]:

= Supuestos acerca de las caracteristicas de los datos con los que se va a trabajar:

independencia de las observaciones, homogeneidad de los datos, etc.

= Supuestos acerca de la forma de la distribuciéon de partida: binomial, normal,

etc.

= Supuestos acerca de los parametros de la distribucién ya que se conoce su

forma.
En este trabajo trataremos con dos tipos de hipétesis:

Hy: Hipdtesis nula, se refiere siempre a un valor especifico del parametro de la po-
blaciéon, no a una estadistica de muestra. La letra H significa hipdtesis y el
subindice cero no hay diferencia, aunque normalmente algunos estadisticos uti-
lizan una “n”, que indica‘“no hay cambio”. La conformacién de la hipétesis nula
representa una afirmacién que no es rechazada a menos que los datos mues-

trales proporcionen evidencia convincente de que es falsa. El planteamiento de
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la hipotesis nula siempre contiene un signo de igualdad con respecto al valor

especificado del parametro.

H,: Hipotesis alternativa, es cualquier hipdtesis que difiera de la nula, es una afir-
macion que se acepta si los datos muestrales proporcionan evidencia suficiente
para determinar que la hipétesis nula es falsa. El planteamiento de la hipdétesis
alternativa nunca contiene un signo de igualdad con respecto al valor especifi-

cado del parametro.

2.2.2. Prueba de hipoétesis

En muchos problemas, la finalidad es decidir si se acepta o se rechaza un enuncia-
do acerca de algtin parametro. Al enunciado se le llama hipétesis o prueba estadistica,
y al procedimiento que se realiza para tomar decisiones acerca de la hipdtesis se le
llama prueba de hipétesis. Este es uno de los temas mas ttiles de la inferencia es-
tadistica, ya que muchos problemas en donde esta involucrada la toma de decisiones,
pruebas o experimentos pueden tratarse como problemas de prueba de hipdtesis.

El propésito principal es lograr hacer una eleccion adecuada entre dos hipdtesis
que se refieren a valores de parametros poblacionales y haciendo la suposicion de que
la distribucién de los datos es de algun tipo conocido, en este caso se dice que se
hace una prueba entre parametros.

Toda prueba implica la comparacion entre dos hipdtesis. Como resultado, el in-
vestigador tomard una decision. Para realizar las pruebas, se establecen dos hipotesis
mutuamente excluyentes y complementarias, estas son, hipotesis nula e hipdtesis al-
ternativa. Desde el punto de vista estadistico, el establecer una hipotesis como nula
y la otra como alternativa no es lo mismo que elegirlas al contrario. La hipétesis nula
muchas veces es utilizada como estrategia o un método del investigador para poder
probar la alternativa. Al momento de establecer la hipotesis, conviene que la hipote-
sis nula sea aquella que contenga el signo de igualdad, si es que este signo aparece en
alguna de ellas. Una hip6tesis alternativa, se consigue demostrando (con los datos de
la muestra como evidencia) que la hipdtesis nula, es falsa. Por lo tanto, una teoria
se comprueba al demostrar que no hay evidencia que sustente la teoria opuesta, se

realiza una prueba por contradiccién. Aunque con frecuencia se habla de probar una
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hipdtesis nula, el objetivo de la investigacion por lo general es el de presentar evi-
dencias, que se puedan justificar, a favor de la hipdtesis alternativa. En el proceso se
plantea la comparacion de dos estadisticos entre si, o entre un estadistico y un valor
poblacional ya determinado. Los métodos de prueba de hipétesis permitiran decidir
entre las dos hipétesis formuladas previamente, con un determinado nivel de error.

La prueba de hipétesis esta basada en la informacion que proporciona la muestra.
La terminologia de rechazar o aceptar una hipdtesis debe quedar clara, es decir, el
término de rechazar una hipdtesis significa concluir que es falsa, mientras que aceptar
una hipdtesis solamente nos dice que no se tiene suficiente informacién como para
rechazarla. Al establecer las hipdtesis que se refieren a los valores que puede tomar
un parametro poblacional, se debe distinguir entre hipdtesis simples y compuestas.
En una hipétesis simple solo se especifica un valor para el parametro poblacional,
las hipdtesis compuestas, por el contrario, establecen un rango de valores que puede
tomar el pardmetro poblacional [25].

El proceso completo para llevar a cabo una prueba de hipdtesis puede resumirse

de la siguiente manera:

1. Exposicion de la hipdtesis nula y alternativa. Por conveniencia estadistica, se
toma como hipétesis nula la que contenga el signo igual, si es que este signo

aparece en alguna.

2. Establecimiento de un nivel de significacion «. Usualmente se toma el valor a
= 0.05.

3. Calculo de la probabilidad de que nuestros resultados puedan haberse obtenido
bajo la hipodtesis nula, es decir, calculo de la significacién muestral p de la
hipdtesis nula. Esto implica una selecciéon de la prueba estadistica adecuada y

la ejecuciéon de la misma prueba.
4. Toma de decisiones, para lo cual se procede como sigue:

= Se acepta la hipétesis nula si p > a.

= Se acepta la hipdtesis alternativa si p < a.

5. Conclusiones de tipo estadistico.
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6. Conclusiones de naturaleza no estadistica, propias de la aplicacién en estudio.

2.2.3. Nivel de significacion

Es la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula cuando es verdadera. ésta es
denotada mediante la letra griega «, también conocida como nivel de riesgo, un
término mas apropiado, ya que se corre el riesgo de rechazar la hipotesis nula cuando
pueda resultar verdadera. Para lograr el nivel de significacién, la distribucién de
muestreo de la estadistica de prueba se divide en dos regiones, la primera de rechazo
(region critica) y una mas de no rechazo (regién de aceptacion).

El primer problema que surge es determinar en qué umbral se fija la probabilidad
a, a partir de la cual se decide si las diferencias son significativas o no. Usualmente
este valor, conocido como nivel de significacion, y que se representa por «, se toma en
a = 0.05, esto es en el 5 %, significa que en el caso de ser verdadera la hip6tesis Hy s6lo
en un 5% de las veces, o menos, las diferencias observadas serdn lo suficientemente
grandes como para poder llegar erréneamente a la conclusiéon H,. En ocasiones, se
toman niveles de significaciéon més exigentes, como del 1% (a = 0.01) o incluso del
uno por mil (e = 0.001), con el objetivo de tener méas confianza en los descubrimientos
que se hagan con el nivel de significacién elegido. La probabilidad p de que las
diferencias observadas sean debidas exclusivamente al azar se conoce con el nombre

de significacién muestral de la hipdtesis nula [17].

2.2.4. Regiones de aceptacion y critica

Al llegar a este nivel de la investigacion, es necesario establecer las condiciones
especificas en la que se rechaza la hipotesis nula y las condiciones en que no se rechaza
la misma. Esto se debe a que la regién de rechazo define la ubicacion de todos los
valores que son tan grandes o tan pequenos que serviran para definir la probabilidad
de confirmar si la hipotesis nula es verdadera.

Para aceptar o rechazar una hipétesis, se necesitan reglas de decision. Estas reglas
se determinan por una regién de aceptacion y regiéon de rechazo (region critica) esto
se refiere a la division del espacio muestral de valores del estadistico en dos zonas

exhaustivas y excluyentes. El conjunto de resultados que llevan a la aceptacion de la
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hipdtesis nula Hjy se denomina region de aceptacion, y el conjunto complementario
de resultados que llevan a rechazar la hipdtesis nula, y por lo tanto a aceptar la
alternativa H,, se conoce como regién critica. Es muy frecuente que la decision se
fundamente en la observacion de un estadistico, de tal manera que segin los valores
que tome se acepte o rechace la hipdtesis nula.

Hay dos modos, que son equivalentes entre si, para tomar la decisién respecto de
las hipdtesis formuladas, una es a través de la significacion muestral de la hipdtesis
nula, comparando p con el nivel de significacién «, y la otra utilizando tablas es-
tadisticas para comprobar si su valor observado cae dentro de la region de aceptacion

o de la region critica [17].

2.2.5. Tipos de errores

Durante el desarrollo de este proceso pueden presentarse distintos tipos de errores,
sin embargo, J. R. Jiménez [17] seniala que los errores fundamentales que pueden

afectar totalmente el desarrollo del proceso son los siguientes:

Error tipo I: Se presenta si la hipétesis nula Hy es rechazada cuando es verdadera
y debia ser aceptada. La probabilidad de cometer un error tipo I se denomina

con la letra alfa «.

Error tipo II: Se denota con la letra griega /3, se presenta si la hipotesis nula es

aceptada cuando de hecho es falsa y debia ser rechazada.

Al efectuar una prueba, nunca se puede estar completamente seguro acerca de
la decisién que se tomd. Si se trabaja con un nivel de significacién a = 0.05, esto
significa que se rechaza la hipotesis nula Hy siempre que su probabilidad de explicar
las diferencias observadas en los resultados sean de un 5% o menos; por lo que la
mayor parte de las veces se toma la decision correcta, pero, en ocasiones, se puede
rechazar la hipétesis nula Hy siendo verdadera (Error tipo I). La probabilidad de
cometer este error es a lo mas del 5% o el nivel o que se haya fijado. Para atacar los
errores de tipo I se puede elegir un nivel de significacién mas riguroso, por ejemplo «
= 0.01 o a = 0.001, pero, como ahora sera mas facil aceptar la hipdtesis nula, esta se

aceptard mas veces aunque sea falsa, (Error tipo II). Por lo tanto, si se desea reducir
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el error de tipo I, entonces se incrementa el error de tipo II, y viceversa, la tnica
forma de reducir ambos simultaneamente es tomando muestras de tamano cada vez
mayor.

Existe también el error de estimacion, que es la diferencia entre la estadistica

muestral y el parametro poblacional.

2.3. Pruebas de estadistica

Son métodos para obtener un valor determinado a partir de la informaciéon mues-
tral que se utiliza para determinar si se rechaza la hipdtesis nula. Es necesario men-
cionar que existen muchos estadisticos de prueba, que la eleccion de uno de estos
depende de la cantidad de muestras que se toman, si las muestras son iguales a 25 o
mas se utiliza el estadistico z, en caso contrario se utiliza el que resulta apropiado a
la muestra.

Cabe senalar que para trabajar con algunas de las pruebas estadisticas presenta-
das a continuacion se hace la suposicién de que los datos presentan una distribucién
normal, sin embargo, es necesario realizar el analisis correspondiente para asegurar
que la muestra utilizada presenta la distribucién supuesta, en el Apéndice A se

muestra un ejemplo de cémo realizar esta comprobacion.

2.3.1. Prueba de hipdtesis para la media de una sola pobla-
cion

ésta comienza con una suposicién (hipétesis) que se hace acerca de un parametro
de poblacion, posteriormente se recolectan datos de muestra con los que se produciran
estadisticas muestrales, empleando ésta informacién para decidir qué tan probable
es que el parametro poblacional referencia sea el correcto.

Durante el procedimiento se determina un cierto valor estableciendo una media
de poblacién. Una vez recolectados los datos de muestra se procederd a determinar la
diferencia entre el valor hipotético y el valor real de la media de la muestra, obtenidos
estos resultados, es posible establecer si la diferencia obtenida es significativa o no.

Mientras mas pequena es la diferencia, mayor es la probabilidad de que el valor
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hipotético declarado al inicio para la media sea el correcto; en cambio mientras
mayor sea la diferencia, mas reducida sera la probabilidad de que sea verdadera.
En estos casos, se debe tener en cuenta que la diferencia entre el parametro de
poblacién hipotético y la estadistica real, rara vez es tan grande que permita tomar
la decision inmediata de rechazar automaticamente la hipotesis inicial, esto es muy
importante, ya que en las pruebas de hipdtesis, como en la mayoria de las decisiones
importantes de la vida real, las soluciones claras o bien definidas son la excepcién,

no la regla.

Ejemplo:

Un grupo de investigadores esta interesado en conocer la edad media de cierta
poblacién. Se plantean lo siguiente: ;Se puede concluir que la edad media de la
poblacién es diferente de 30 anos?.

Con una muestra aleatoria simple de 10 individuos se tiene que la media 1 = 27.

La poblacién tiene una varianza conocida de % = 20.

Las hipétesis quedan planteadas de la siguiente manera:

Hy: 1t = 30
H,: p # 30

La regla de decisiéon indica que Hy se rechaza si el valor calculado de la estadistica
de prueba cae en la region de rechazo.

Se quiere que la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula sea o = 0.05. Dado
que es una prueba de dos colas, el valor « se divide en 2 partes iguales a/2 = 0.025,
una mitad se asocia con valores pequenos y la otra mitad con valores grandes.

Se plantea la pregunta: ; Cudl es el valor de z a la derecha del cual esta 0.025 del
area bajo la distribucion normal estandar?.

El valor de z a la derecha del cual esta 0.025 del area es el mismo valor que tiene
0.975 del area entre este valor y -co. Para este ejemplo z = 1.96 y -1.96. La regién
de rechazo consiste en todos los valores de la estadistica de prueba mayores o iguales

que 1.96 o menores o iguales que -1.96.
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Al realizar los cdlculos se tiene:

27— 30
V20
V10

z =

2= -212

Con base en la regla de decisién, se puede rechazar la hipétesis nula porque -2.12
estd en la region de rechazo y el valor calculado de la prueba estadistica tiene un
nivel de significacién de 0.05.

Se concluye que p no es igual que 30.

2.3.2. Prueba de hipdtesis para la diferencia entre medias

de dos poblaciones

Cuando se tienen dos poblaciones y se toman muestras aleatorias independientes
de tamanos ny y ny , se puede comparar el comportamiento de dichas poblaciones a

traves de los promedios. Para la prueba de hipdtesis se puede plantear lo siguiente:
Hipotesis:

Ho: g1 = po
Hy:py # po

Prueba estadistica:

(21 — 23) — (11 — p2)

2 2
91 4 %2

ni n2

Z = media de la muestra
o = desviacion estandar de la poblacién
n

= tamano de la muestra
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Ejemplo:

Un equipo de investigadores quiere saber si los datos que recolectaron proporcio-
nan evidencia suficiente para indicar una diferencia entre las concentraciones medias
de acido trico en el suero de personas normales y personas con sindrome de Down.

Los datos fueron recopilados de las lecturas de acido turico en el suero de 12
personas con sindrome de Down y 15 personas sanas.

Las medias son 1 = 4.5 mg / mly 25 = 3.4 mg / ml.

Varianza de la poblacién de sindrome de Down o? = 1, y de la poblacién sana

02 - 1,5

Hipotesis:
Ho: pq - 2 =0
Hy:pg - po # 0
Calculos:
L (4,5 — : 3 4) 0
12
1,1
T 00,4282
z =257

Se rechaza H, debido a que 2.57 > 1.96
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2.3.3. Prueba de hipodtesis para la proporcién de una sola

poblacién

Cuando se requiere probar una hipdtesis acerca de la proporcién de una poblacion
de valores ubicados dentro de una categoria especifica, en vez de probar la media
poblacional, se selecciona una muestra aleatoria y se calcula la proporcién de la
muestra con la siguiente férmula:

n
PEX

Una vez obtenida la muestra aleatoria, a continuaciéon se compara el valor del
parametro establecido en la hipotesis, con el fin de decidirse a rechazar la hipotesis
nula.

En tanto el nimero de éxitos (p) como el de fracasos (p - q) sea por lo menos
cinco de cada uno, la distribucién muestra de una proporcion tiene una distribu-
cion muestral estandarizada aproximadamente normal. Para efectuar la prueba de
hipétesis de la diferencia que existe entre la proporciéon muestra de p y la proporcién
poblacional establecida en la hipdtesis, se utiliza la prueba Z para la proporcién que

muestra la ecuacién siguiente:
Hipotesis:

Hy:p = po
Hy:p # po

Prueba estadistica:

__P—Do
Z_
/Podo
n
G =1—po

p = proporcion observada
Po = proporcion asumida

n = tamano de la muestra
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Ejemplo:

En una investigacion de consumidores de drogas intravenosas en una ciudad, se
encontraron 18 de 423 individuos con VIH positivo. Se quiere saber si es posible con-
cluir que el 5% de consumidores de drogas intravenosas en la poblacién muestreada

tienen VIH positivo.

Hipétesis:
Hy: p=0,05
H,:p#0,05
Célculos:
18
_ 3 0,05
(0,05)(0,95)
423
z=-0,70

No se rechaza Hy porque -0.70 no esta en la regién de rechazo.

2.3.4. Prueba de hipétesis para la diferencia entre las pro-

porciones de dos poblaciones

El objetivo de esta prueba es determinar si las dos muestras independientes fue-
ron tomadas de dos poblaciones, estas presentan la misma proporcién de elementos
con una caracteristica en especial. La prueba se enfoca en la diferencia relativa, es
decir, la diferencia dividida entre la desviacion estandar de la distribucion de mues-
treo, entre las dos proporciones muestrales. La existencia de diferencias pequenas
unicamente muestran la variacién casual por lo que se acepta Hy, por el contrario,
grandes diferencias significan que se rechaza. El valor de este estadistico de prueba
es comparado con un valor en tablas de la distribucion normal, con la intencién de
decidir si Hy es aceptada o rechazada. Para efectos de esta investigacion, en esta
prueba de hipétesis se plantea una prueba unilateral, esto se debe a que en el capitu-
lo 5, en el experimento 2 donde los resultados son comparados con un ejemplo real

se hara uso de este tipo de prueba.
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Hipotesis:

Hy: p1 < po
H,:pr > p2

Prueba estadistica:

_ — D2
Op1—p2
pq  pq _ T+ _ _
Oy, = _ + -, = —_—, = 1 —_
p1—p2 y o p T + T q p

pl, p2 = proporciones de las poblaciones

p = estimacién ponderada

ni, Ny = tamano de las muestras

x1, ro = elementos en muestras con caracteristicas de interés

Op,—p, = €rror estandar estimado

Ejemplo:

En un estudio de cuidados nutricionales en asilos, se encuentra que entre 55
pacientes con hipertension, 24 tenian una dieta con restriccion de sodio. De 149 pa-
cientes sin hipertension, 36 tenfan una dieta sin sodio. Se desea saber si la proporcién
de pacientes con dieta restringida en sodio es mayor con pacientes con hipertension

que entre pacientes sin hipertension.

Hipétesis:
Hy: p1 < po
Hy: p1 > po
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Célculos:

0,4364 — 0,2416

\/ (02041)(0,7059) ,~ (0,2941)(0,7059)
55 149

z =271

Se rechaza Hy porque 2,71 > 1,645

2.3.5. Prueba de hipdtesis para la varianza de una sola po-
blacién (x?)

Esta prueba permite comparar la varianza de una poblacién que tiene una dis-

tribucion normal.
Hipétesis:

C g2 — 52
Hy: 0% = o}

H,: 0% # o}

Prueba estadistica:

0% = varianza de la poblacién

s = varianza de la muestra

n = tamano de las muestras
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Ejemplo:

Se examina la respuesta a la inhalacién de un alergeno en primates alérgicos. Se
estudian 12 monos que cumplian con los criterios para el estudio.

Se reporté un error estandar de 0.4 para uno de ellos.

Se pretende saber si se puede concluir a partir de estos datos que la varianza de

la poblacion es diferente de 0.4.

Hipotesis:
HQI 0'2 = 0,4
H,: 0404

Célculos:

s =12(2,4)* = 1,92

11)(1,92
X2 — ( )( U ) — 5,28
4
No se rechaza Hy porque 5,28 se encuentra en la region de aceptacién 3,816 <

9,28 < 21,920.

2.3.6. Prueba de hipdtesis para la razon de las varianzas de
dos poblaciones (x?)
Esta es una prueba que al igual que en las anteriores, la hipdtesis nula Hy se

asocia con la igualdad entre los estadistico de prueba poblacionales y la hipdtesis

alternativa H,.
Hipétesis:

R

H,: 0% # o5
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Prueba estadistica:

=N

RV. = —

s = varianza de la muestra

Ejemplo:

Se investiga cierta enfermedad relacionada con el sobrepeso. La desviacion estandar
de los pesos de una muestra de 12 pacientes fue de 21,4 kg. Los pesos de una muestra
de 5 individuos de control produjo una desviacién estandar de 12,4 kg.

Se desea saber si es posible concluir que los pesos de la poblacion representada
por los pacientes de la muestra ofrecen una variabilidad diferente que los pesos de la

poblacion representada por la muestra de control.

Hipétesis:
Hy: 0} = o3
H,: 0% # o3
Célculos:
(21,4
RV. =
(12,4)?
R.V. =298

No es posible rechazar H, debido a que se encuentra en la region de no rechazo.
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2.3.7. Prueba de hipétesis chi-cuadrada (prueba de indepen-

dencia)

Es una prueba estadistica no paramétrica para diferencias entre dos o mas mues-
tras donde frecuencias esperadas son comparadas en relacion con frecuencias obteni-

das. Se utiliza para hacer comparaciones entre frecuencias y no entre valores medios.

Prueba no paramétrica: Procedimiento estadistico que no adopta ningiin supues-
to acerca de como se distribuye la caracteristica bajo estudio en la poblacion, y
que soélo requiere datos nominales u ordinales. Estas medidas son importantes
porque la mayoria de la informacion en la investigacion social y administrativa
es de caracter nominal u ordinal, y porque no siempre se esta seguro que la

caracteristica que se desea estudiar se distribuye normalmente en la poblacion.

La prueba de significaciéon y? se refiere esencialmente a la distincién entre fre-
cuencias esperadas y frecuencias obtenidas. Las frecuencias esperadas f, se refieren
a los términos de la hipétesis nula, segin la cual la frecuencia relativa (o proporcién)
se supone es la misma entre los dos grupos. Las frecuencias obtenidas f, se refieren
a los resultados obtenidos en el estudio y que, por consiguiente, pueden variar o no
de un grupo a otro. Sélo si la diferencia entre las frecuencias observadas y obtenidas
es suficientemente grande, se rechaza la hipdtesis nula, y se concluye que existe una
diferencia real en la poblacion.

Como resultado, la hipétesis nula para x? sefiala que las poblaciones o grupos
no difieren con respecto a la frecuencia de ocurrencia de una caracteristica dada.
Mientras que la hipotesis de investigacion senala que las diferencias entre las muestras
reflejan diferencias reales en la poblacion con respecto a la frecuencia relativa de una
caracteristica dada.

Una vez que tenemos las frecuencias esperadas y obtenidas, el valor de y? se

obtiene de la siguiente manera:

XQZZ(fo}fe)
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Las frecuencias esperadas se obtienen de la siguiente manera:

(TotalColumna)(Total Renglon)
TotalT otal

fel,l =

En la prueba de independencia, se toma la decisién acerca de si una variable es
independiente de la otra. La hipdtesis nula se establece suponiendo que son indepen-
dientes. Los datos se acomodan en una tabla llamada tabla de contingencia, en la
cual existe N clases o categorias de renglon y M clases o categorias de columnas. Al
final de cada una de las filas o columnas se escribe los totales marginales de fila R;

o columna C',, que es la frecuencia observada.

Ejemplo:

Para estudiar la dependencia entre la practica de algtin deporte y la depresion, se

selecciond una muestra aleatoria simple de 100 jovenes, con los siguientes resultados:

Sin depresion Condepresion

Practica deporte 38 9
Mo practica deporte 31 22
Figura 2.1:

Se requiere determinar si existe independencia entre realizar deporte y el estado
de 4nimo con un nivel de confianza de 95 %.

Se obtiene la tabla de frecuencias esperadas:

Sin depresion Condepresion | Total
Practica deporte 32.43 14.57 47
Mo practica deporte 36.57 16.43 53
Total 69 31 100
Figura 2.2:

Calculos:

2 Z(fo_fe)

X = 7.
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,_ (38-32437 (914577 (31-3657)° (22— 1643)
AW 14,57 36,57 16,43

2 =582

Se sabe que:
X3,95(1) = 3,84

Como el valor estadistico es mayor al valor critico, se rechaza la hipotesis de
independencia y se asume que existe relacién entre estas dos variables, depresion y
habitos del deporte.



Capitulo 3

Almacén de datos y tecnologia
OLAP

En el presente capitulo se abordan los fundamentos de los almacenes de datos,
ademas de lo que es una base de datos operacional y de dénde se obtiene la infor-
macién que integrara un almacén. Del mismo modo se describen sus caracteristicas

y la forma en que se explotan haciendo uso de herramientas OLAP.

3.1. Almacén de datos

Un almacén de datos o Data Warehouse, es un almacén de informacion tematica
orientado a cubrir las necesidades de aplicaciones de los Sistemas de Soporte de
Decisiones (DSS) y de la Informacién de Ejecutivos (EIS), que permite acceder a la
informacién corporativa para la gestién, control y apoyo a la toma de decisiones [19].

Se puede decir que un almacén de datos es una plataforma donde se encuentran
los datos aislados, pudiendo ser una computadora, un mainframe o muchas maquinas
en conjunto, las cuales conforman una plataforma distribuida que permite la toma
de decisiones de una manera agil. Para esto, se necesita que los datos existentes sean
duplicados en algiun lugar diferente a los originales generando asi una redundancia
sobre los mismos [32].

En un almacén de datos, se combina el hardware con herramientas de software

y gran cantidad de datos. De acuerdo con Bill Inmon [14] un almacén de datos es

37
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una coleccién de datos orientados a temas, integrados, no volatiles y variantes en el
tiempo, organizados para soportar necesidades organizacionales.

El almacén generalmente es una base de datos de sélo lectura, optimizada para
el analisis de los datos y para el procesamiento de consultas. Los datos pueden ser
extraidos de diversas fuentes para luego ser transformados e integrados antes de ser
transferidos al almacén. Los usuarios acceden al almacén a través de herramientas
finales o algin software de aplicacion para extraer los datos de una manera entendible
y utilizable.

La importancia de un almacén de datos radica en:

= Son un soporte para la toma de decisiones tacticas y estratégicas proporcio-
nando un sentido automatizado para la identificacién de informacién valiosa,
desde volumenes de datos generados por procesos ya conocidos o por elementos

de software.

= Muestran a los usuarios como manejar sus prioridades hacia decisiones o ac-

ciones.
= Permiten la medicién de acciones y resultados de una mejor manera.

» Generan modelos descriptivos, es decir, permiten explorar de forma automatica,
visualizar y comprender los datos e identificar patrones, relaciones y dependen-

cias que influyen en los resultados.

Un almacén de datos se refiere a una base de datos histéricos de gran volumen
que proporciona la opcion de integrar los datos de sistemas distribuidos que contie-
nen informacién homogénea. Se guardan en él, todos los datos necesarios para un
cierto estudio y representa la actividad de un desarrollo durante periodos de tiempo
importantes, por lo que puede ser utilizado en el apoyo a la toma de decisiones [30].

La informacién que contiene un almacén de datos es construida a partir de bases
de datos que registran las transacciones de las organizaciones. Una base de datos es un
conjunto de informaciéon almacenada sistematicamente por un programa manejador
de datos para su uso posterior en forma réapida y racional.

Las aplicaciones méas comunes de las bases de datos son en la gestion y alma-

cenamiento de la informacion experimental en instituciones y entornos cientificos,
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en documentacion y en cualquier campo que trabaje con datos que requieran ser
ordenados y estructurados.

Las bases de datos se pueden clasificar en base a su funcionalidad y pueden
ser analiticas u operativas. Las bases de datos analiticas son de sélo lectura, son
utilizadas principalmente para almacenar datos histéricos que en un futuro se pueden
utilizar para estudiar el comportamiento de un conjunto de datos a medida que pasa
el tiempo, realizar proyecciones y tomar decisiones. Las bases de datos funcionan de
una manera dindamica, estan orientadas a almacenar informacién que es modificada
con el tiempo, permiten operaciones como actualizar o agregar datos, ademas de las
operaciones fundamentales para la consulta.

En un almacén de datos se utilizan unas cuantas tablas, los datos son producto
de los datos operativos, que estan integrados, agregados y resumidos para propdsitos

de soporte de decisiones.

3.1.1. Caracteristicas de un almacén de datos

Recordando la definicién de Bill Inmon [14], la cual dice que un almacén de datos
es una coleccion de datos orientados a temas, integrados, no volatiles y variantes
en el tiempo, organizados para soportar necesidades organizacionales. Se extraen de

esta definicion las siguientes caracteristicas:

No volatil: En un almacén de datos sélo se realizan dos operaciones, la carga de
los datos procedentes de entornos operacionales, que son la carga inicial y las
cargas periddicas; y la consulta de los mismos. Una vez introducidos los datos
nunca se eliminan y los nuevos siempre se agregan, debido a que representan
la historia completa de la organizacién. Por esta razén un almacén de datos
siempre estd en proceso de crecimiento. Los datos no son cambiados, una vez
que se guardan adecuadamente, no se permiten cambios por lo que los datos

son estaticos [31].

Orientados a temas: Los datos son almacenados por materias o temas, se organi-
zan desde el punto de vista del usuario final, de tal forma que puedan responder

a preguntas que vengan de diversas areas, con el objetivo de lograr una mayor
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eficiencia en el acceso a los datos. Son organizados y reunidos por temaéticas, co-
mo ventas, finanzas, etc. Y por cada tema contiene sujetos de interés especificos

como productos, clientes, departamentos, regiones, etc. [31].

Integrado: Se refiere a que la informacién esté centralizada y consolidada en un

solo lugar; integrando los datos que provienen de toda la organizacion y traidos
de multiples fuentes con diversos formatos. Esta integracion ayuda y mejora la
toma de decisiones, y a través de ella se logran entender mejor las operaciones
realizadas y reconocer oportunidades. Por otro lado, proporciona una vision
de todos los elementos de datos, aunado a una definicién y representaciones
comunes de todas las unidades de negocios. Los datos en el almacén deben ser

ajustados a formatos y estructuras uniformes para evitar conflictos [31].

Variable con el tiempo: Los datos guardados en un almacén representan el flu-

jo de los datos a medida que pasa el tiempo con un punto de vista historico,
ademas puede contener datos proyectados generados a través de modelos es-
tadisticos o algin otro método. Del mismo modo, es variable en el sentido de
que una vez que los datos se encuentran en el almacén, todas las agregaciones
que son dependientes del tiempo se vuelven a calcular. Por lo que es importante
adicionar una dimensiéon de tiempo para lograr que el andlisis de los datos sea

mas sencillo asi como las comparaciones [31].

Se debe resaltar el cardcter histérico, debido a que el tiempo debe estar presente

en todos los registros contenidos en un almacén de datos. Por lo que, un almacén

se puede ver como una serie de fotos instantaneas en el tiempo tomadas de manera

periodica.

William y Chuck Kelley, en 1994 propusieron una lista de 12 reglas que definen un

almacén de datos y las cuales son necesarias para que éste sea considerado realmente

como tal [15]:

1.

2.

El almacén de datos y los ambientes operativos estan separados.

Los datos guardados en el almacén de datos se encuentran integrados.

. El almacén de datos contiene datos historicos que abarcan un horizonte amplio

en el tiempo.
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4. Los datos en el almacén son capturados de forma instantdnea en un punto dado

del tiempo.
5. Los datos en el almacén de datos estan orientados a sujetos.

6. Los datos principalmente son de sélo lectura, con actualizaciones por bloques

periddicas a partir de datos operativos. No se permiten actualizaciones en linea.

7. El ciclo de vida del desarrollo de un almacén es diferente al desarrollo de
sistemas clasicos. Los datos motivan el desarrollo del almacén de datos; los

procesos motivan el método clasico.

8. El almacén de datos contiene datos con distintos niveles de detalle: datos deta-
llados actuales, datos detallados antiguos, datos ligeramente resumidos y datos

altamente resumidos.

9. El ambiente del almacén de datos se caracteriza por transacciones de sélo lectu-
ra de conjuntos de datos muy grandes. El ambiente operativo se caracteriza por
un gran numero de transacciones de actualizacion de unas cuantas entidades

de datos al mismo tiempo.

10. El ambiente del almacén de datos dispone de un sistema que rastrea fuentes,

transformaciones y almacenamiento de datos.

11. Los metadatos del almacén son un componente critico de este ambiente. Estos
metadatos identifican y definen a los elementos de datos; brindan la fuente,
transformacién, integracion, almacenamiento, uso, relaciones e historial de cada

elemento de datos.

12. El almacén de datos contiene un mecanismo de retroalimentacion para el uso

de los recursos que exige el uso éptimo de los datos por parte de los usuarios.

De igual forma, el uso correcto de un almacén de datos, un buen diseno e im-

plantacion, tienen muchos beneficios tales como:
= Respuestas rapidas a preguntas adecuadas para la toma de decisiones.

= Acceso a datos con el propésito de toma de decisiones.
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Se pueden analizar los datos de manera rapida.

Se identifican tendencias.

Errores en el ingreso de datos eliminados.

El tiempo de respuesta se vuelve mas agil.

3.2. Herramientas OLAP

On Line Analytical Processing (OLAP) es un complejo conjunto de técnicas para
realizar andlisis de datos exploratorios, estas son generadas por medio de agregaciones
y calculadas sobre la base de combinaciones de dimensiones multiples, lo cual se
asemeja a un cubo multidimensional, cuya estructura matematica esta representada
por una especie de celosia [27].

La explotaciéon de un almacén de datos consiste en hacer consultas, como anélisis,
manipulacién y visualizacion de la informacion guardada en el almacén. Una forma
de explotar los datos contenidos en un almacén es mediante el uso de aplicaciones
OLAP. Este término fue usado en 1993 por EF Codd & Associates, por medio de
estas aplicaciones el usuario puede realizar un andlisis multidimensional interactivo
de los datos.

Las herramientas de DSS (Sistema de Soporte a la Toma de Decisiones) que
emplean las técnicas de andlisis de datos multidimensionales son conocidas como
herramientas de procesamiento analitico en linea. Las herramientas OLAP son he-
rramientas de mineria de datos que revelan un problema real, para lograrlo crean
un ambiente avanzado de andlisis de datos que apoyan a la toma de decisiones, un
modelo de negocios y las actividades de investigacion de operaciones, esta es la forma
mds intuitiva de ver la informacién [32] [31].

Un objetivo de las herramientas OLAP es agilizar las consultas de grandes canti-
dades de datos. Para lo cual, utilizan estructuras multidimensionales (Cubos OLAP)
que contienen datos resumidos de grandes bases de datos o sistemas transaccionales
(OLTP, Procesamiento de Transacciones En Linea). Se usan en informes de nego-
cios, informes de direccién, mineria de datos, investigacion cientifica y dreas similares.

Otro objetivo es que el usuario pueda navegar por la informacion de manera que vaya
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descubriendo los cruces de su interés para el andlisis, y de esta forma se enfoque en
un punto critico.

Otra de las caracteristicas importantes de las aplicaciones OLAP, es la facilidad
de uso, la flexibilidad, y la velocidad con la que se obtiene informacién importante y
relevante, el usuario debe realizar la pregunta correcta antes de realizar una consulta.

Las herramientas OLAP ofrecen una de las méas importantes funciones de anali-
sis para la generacion de informacion y soporte de decision, esta es la posibilidad
del analisis multidimensional. Del mismo modo, son la principal herramienta de los
sistemas de soporte de decisién (DSS). Los sistemas OLAP presentan caracteristicas

como [31]:

= Hacen uso de técnicas multidimensionales para el analisis de datos. Esta es la
caracteristica que distingue a las herramientas OLAP. Se refiere al procesa-
miento de datos tal forma que estos sean vistos como parte de una estructura
multidimensional, en consecuencia de que los tomadores de decisiones general-
mente visualizan los datos desde una perspectiva del negocio que se relaciona

con otros datos.

= Brindan un soporte avanzado para las bases de datos. Poseen funciones de acce-
so a datos, como acceso a diferentes manejadores de bases de datos, funciones
avanzadas de navegacion, tiempo de respuesta rapido a consultas, soportan

datos muy grandes y proyectan sus propios diccionarios de datos.
= Proporcionan interfaces para los usuarios finales sencillas de utilizar.

= Soportan la arquitectura cliente/servidor. Presentan un marco de referencia en

donde pueden disearse, desarrollarse y ejecutarse en sistemas nuevos.

= Funcionan sobre un sistema de informacién, asi sea transaccional o almacén de

datos.

= Permiten realizar agregaciones y combinaciones de los datos de formas mas

complejas, con objetivos de andlisis mas estratégicos.

» Se basan en sistemas o interfaces multidimensionales.
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» Utilizan operadores especificos, ademéds de los ya conocidos como: drill, roll,

pivot, slice, dice, etc.
» El resultado se presenta en forma de matriz o hibrida.
= Brindan la facilidad de manejar y transformar los datos.
= Generan otros datos a través de funciones de agregacién y combinaciones.
= Ayudan en el andlisis de los datos, produciendo diferentes vistas.

= Ayudan a comprender las interrelaciones que existen entre todas las herramien-

tas.

En la actualidad, los almacenes de datos y las herramientas OLAP son las formas
mas efectivas y tecnologicamente mas avanzadas para integrar, transformar y com-
binar los datos para hacerle mas facil al usuario o a otros sistemas el analisis de la
informacion. La tecnologia OLAP la mayoria de las veces es asociada a los almacenes
de datos, aunque se pueden tener almacenes de datos sin OLAP y viceversa.

Con OLAP se puede observar el conjunto de datos de muchas y diversas formas
sin gran esfuerzo. Los cubos OLAP modelan los datos en dimensiones. Una dimension
se refiere a una clasificacién de alguna actividad en alguna organizacién por la cual
se puede medir su éxito.

Los conceptos se agrupan en dimensiones, las dimensiones son diferentes caras
de la misma realidad que se encuentran estructuradas jerarquicamente para poder
resumir la informacion y con la posibilidad también de investigar més a detalle. La in-
formacion organizada de forma multidimensional muchas veces se puede representar

con la forma de un cubo.

3.2.1. Operaciones basicas OLAP

En OLAP se utilizan principalmente cuatro tipos de operaciones. Cuando se
considera la granularidad de los datos, se puede hacer uso de las operaciones drill
down y roll up. Para navegar a lo largo y ancho de todas las dimensiones, se utilizan

las operaciones slice and dice.
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Drill down y Roll up: Drill down y roll up se refieren a las operaciones para el
movimiento de las vistas hacia abajo y hacia arriba a través de los niveles
jerarquicos de las dimensiones. Navegando con drill-down, se puede navegar
a un nivel mas detallado. Con roll-up se puede tener una visualizacion mas

amplia y panoramica de los datos.

Slice y Dice: Slice y dice son las operaciones para navegar a través de los datos
con el objetivo de visualizar todo el cubo. Haciendo cortes en el cubo es como

se pueden tener diferentes perspectivas.
En [2] se mencionan ademds las operaciones siguientes:

Pivot: Brinda la posibilidad de modificar la posicién de las dimensiones que caracte-
rizan a los datos presentados, el punto de vista con el que se estan presentando

los datos cambia, pero no cambian las dimensiones.

Drill-across: No muestra detalle ni une la informacion, sino que cambia el modelo
actual de consulta, la inica condicion es que los modelos tengan en comtun una

dimension.

Drill-through: Es similar a drill-down ya que permite consultar la informacién del
nivel inferior a la dimension actual a detalle, pero con la diferencia de que drill-
through tiene la posibilidad de navegar fuera del modelo multidimensional, crea
un enlace entre el modelo multidimensional y el sistema fuente de datos, que
es a partir del cual se cred en un principio el modelo multidimensional, para

poder consultar los datos del nivel a detallar directamente del sistema fuente.

3.2.2. Cubos OLAP

En todos los sistemas OLAP se hace referencia al concepto de cubo OLAP, tam-
bién se le puede llamar cubo multidimensional o hiprecubo, este se compone de
hechos numéricos llamados medidas y se clasifican por dimensiones. La idea de tener
presentes los cubos, es de realizar diferentes consultas buscando informacién en el
almacén desde perspectivas, visiones o puntos de vista diferentes.

En [34] se menciona que un cubo OLAP es una base de datos que presenta multi-

ples dimensiones para el almacenamiento fisico de los datos, el cual se realizara dentro
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de una red de multiples dimensiones segtin se vaya requiriendo; lo cual, desde su pro-
pia perspectiva es como si los datos se fueran guardando dentro de una figura que
estd compuesta por una cantidad indefinida de lados (dimensiones) segin sean ne-
cesitados, esto contribuye a mejorar significativamente el anélisis y las consultas de
cada uno de los datos dentro de la informaciéon contenida, que permite manipular
gran cantidad de ésta de una forma réapida y precisa, porque se encuentra agrupada
dentro del campo correspondiente que mejor la define. Esto permite ademas pro-
porcionar sistemas méas confiables y seguros para la toma de decisiones, lo mismo
que para lograr informes mas precisos, ya que se puede llegar a entender como un
incremento de las dimensiones de una tabla u hoja de célculo, porque un cubo OLAP

amplia las posibilidades de que estas ofrezcan al usuario una mejor vision.

El cubo de metadatos se crea la mayoria de las veces a partir de un esquema
en estrella. Este esquema posee una sola tabla de hechos y se encuentra rodeada
de un conjunto de tablas de dimensiones. La tabla de hechos es la que contiene la
mayor cantidad de informacién y puede llegar a almacenar millones de registros, a
diferencia de cada una de las tablas de dimension, las cuales contienen muy pocos

registros [32].

También puede ser creado a partir de un esquema de copo de nieve aunque esta
puede ser una estructura mas compleja que el esquema de estrella. Un esquema de
copo de nieve se da cuando alguna de las tablas de dimensiones se implementa con
mas de una tabla de hechos. El objetivo es normalizar las tablas y asi reducir el
espacio de almacenamiento al quitar redundancia; la desventaja que presenta es la
de un rendimiento poco eficiente, debido a que se crean mas tablas de dimensiones

y mas asociaciones entre las tablas.

Un cubo OLAP es una representacion multidimensional de los datos detallados
y de los datos resumidos, los datos detallados son aquellos datos de filas especificas

y los datos resumidos son los datos agregados a dichas filas [32].

Por su parte, Carlos Ordonez y Chen Zhibo [26] consideran que el punto de vista
de la definicion técnica del cubo OLAP, resulta ser una representacién abstracta
de la proyeccion de una relaciéon de un Sistema Administrador de Bases de Datos
Relacionales (RDBMS). Esto se debe a una relacién de orden N, donde se considera

la posibilidad de una proyeccion que dispone de los atributos X, Y, Z, como clave
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de la relacién y de W, como atributo residual. Refieren que los atributos X, Y, Z
corresponden con los ejes del cubo, mientras que el valor de W, devuelto por cada
tripleta (X, Y, Z) corresponde con el dato o elemento que se rellena en cada celda

del cubo. De acuerdo con ellos surge la funcién siguiente:

W:(X,Y,2) =W

Los cubos OLAP pueden ser considerados como una compilacién de las dos di-
mensiones de una hoja de calculo. Los pardametros en funcién de los cuales se analizan
los datos se conocen como dimensiones. Para acceder a los datos sélo es necesario

indexarlos a partir de los valores de las dimensiones o ejes.

En un sistema OLAP se pueden encontrar mas de tres dimensiones, por lo que los
cubos OALP también reciben el nombre de hipercubos. Las herramientas comerciales
OLAP tienen distintos métodos de creacién y vinculacién de estos cubos o hipercubos
[10].

3.3. Diseno de un almacén de datos

Este diseno se refiere al proceso de elegir y disenar la estructura interna, misma
que soporta la manipulacién y recuperacién de los datos, es decir, la forma en que

los datos se haran disponibles al usuario.

Para construir un almacén se necesitan herramientas para ayudar a la migracion
y transformacion de los datos hacia el almacén. Una vez creado, se necesitan medios
para poder manejar grandes volimenes de informacion. Se disena su arquitectura
dependiendo de la estructura interna de los datos del almacén y especialmente del

tipo de consultas a realizar.

Los almacenes de datos se han convertido en una tendencia importante por lo que
es fundamental que el diseno de los mismos se realice de tal forma que sean eficientes

y sencillos de utilizar.
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3.3.1. Organizacion légica

La organizacién logica de un almacén de datos se puede realizar mediante es-
quemas multidimensionales y relacionales, durante esta investigacion se utiliz6 un

esquema multidimensional por lo que es el que se describe a continuacién.

Esquema multidimensional

Generalmente para el disenio de un almacén de datos se emplea la representacion
multidimensional. El esquema multidimensional es una técnica de diseno légico que
tiene el objetivo de representar los datos en un estandar, que permita una recupera-
cién adecuada de estos. Asi los datos son almacenados como hechos y dimensiones.

Este esquema brinda una estructura que permite tener un facil acceso a los datos
para explorar y analizar sus relaciones, las cuales pueden ser visualizadas mediante
un cubo de datos multidimensional, en donde las variables asociadas se presentan a
lo largo de varios ejes o dimensiones y la interseccién de las mismas representa la
medida, indicador o el hecho que se evaluia.

En un esquema multidimensional, el modelado de datos es un conjunto de medidas
definidas por dimensiones adecuado para resumir y organizar los datos. Esta enfocado
a trabajar sobre datos numéricos de una forma maés simple para lograr visualizar y
entender la informaciéon de una manera mas sencilla que el modelo relacional. El

esquema multidimensional estd formado por los siguientes elementos:

Cubos: Los datos de un almacén se modelan en cubos de datos o hipercubos. Un
cubo organiza los datos en una o méas dimensiones que determinan una medida
de interés. El esquema de un cubo esta determinado por un conjunto de ejes y
una o muchas medidas, mientras que una instancia de cubo se define como un
conjunto de n numero de tuplas o celdas. Cada celda, es una instancia de los

niveles y las medidas definidas en el esquema del cubo.

Dimensiones: Una dimensién especifica la forma en que se observan los datos
para su andlisis. Cada dimensiéon esta formada por un conjunto de atributos,
cada uno con su propio dominio. Son un concepto esencial de bases de datos

multidimensionales, si los datos se encuentran almacenados dentro de un cubo
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se tienen la ventaja de manejar cualquier nimero de dimensiones, un cubo

generalmente soporta un vista de dos o tres dimensiones simultaneamente.

Jerarquias: Las dimensiones se relacionan en jerarquias o niveles, las jerarquias de
agregacion colocan los atributos a varios niveles y permiten observar los datos
a distintas granularidades. Una dimension puede tener varias jerarquias asocia-
das, cada una especifica una relacion de orden distinta entre sus atributos, El
esquema de una dimension toma la forma de un orden parcial entre los niveles,
permitiendo la definicion de las jerarquias simples o multiples. Una instancia
de dimensién es una familia de funciones que determinan los elementos de un

nivel que se relacionan con los elementos de un nivel superior.

Hechos: Los hechos representan el patron de interés o el evento que necesita ser
analizado, cada hecho esta asociado a un miembro de cada dimension y las di-
mensiones determinan el contexto de los hechos. Los hechos son implicitamente
definidos por la combinacién de valores de las dimensiones. Son colecciones de
datos relacionados compuestas por medidas y un contexto. Un almacén usual-

mente contiene tres tipos de hechos:

= Snapshots, son los que modelan entidades en un punto dado en el tiempo.
= Eventos, modelan eventos en el mundo real.

= Snapshots acumulativos, modelan actividades en un punto dado en el

tiempo.

Medidas: Una medida es el objeto de analisis, es un valor en un espacio multidi-
mensional definido por dimensiones ortogonales, representa una actividad en
especifico. Son atributos numéricos asociados a los hechos, es lo que realmente

se mide, un dato numérico que representa |l agregacion de un conjunto de datos.

Dependiendo de sus propiedades se pueden tener medidas:

» Aditivas, pueden ser combinadas a lo largo de cualquier dimension.

= Semiaditivas, no pueden ser combinadas a lo largo de una o mas dimen-

siones.
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= No aditivas, las que no pueden ser combinadas a lo largo de ninguna

dimension.



Capitulo 4

Sistema de visualizacion de cubos

4.1. Visualizacion OLAP

El problema de la visualizacién de datos multidimensionales, el cual es producto
de las tareas cientificas y estadisticas, es cada vez mas dificil de resolver, por esta
razén llama la atencion de grandes comunidades multidisciplinarias de investigado-
res y profesionales. El problema fundamental consiste en capturar las dimensiones
de los datos para poder lograr una visualizaciéon multidimensional del conjunto de
datos. Los analistas que interactiian con este tipo de datos de muchas dimensiones,
frecuentemente presentan una experiencia de desorientacion y sobrecarga de conoci-
miento. El andlisis de datos de muchas dimensiones se puede encontrar en diversos
casos reales, como son: Almacenamiento de bases de datos masivas con informa-
cién biologica de genes y conjuntos de datos de proteinas, Sistemas de vigilancia en
tiempo real que acumulan conjuntos de datos producidos por miltiples fuentes y
de diferentes velocidades, sistemas avanzados de negocios de inteligencia recolectan
datos para la toma de decisiones y sus efectos.

Las herramientas tradicionales para los DBMS son inadecuados para cubrir los
requisitos que plantea la exploracion interactiva para los conjuntos de muchas di-

mensiones debido principalmente a 2 razones:

= Los DBMS utilizan el paradigma OLTP que es optimizado para el procesa-

miento de transacciones y descuida las dimensiones de los datos.

51
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= Los operadores DBMS son muy pobres y no ofrecen nada mas alld que las
capacidad de las sentencias SQL convencionales, lo que convierte en ineficientes
a estas herramientas respecto al objetivo de la visualizacién y sobre todo de la

interaccién con datos de un gran nimero de dimensiones.

A pesar de la relevancia que tiene el problema de la visualizacién de datos multi-
dimensionales, la literatura para este campo es un tanto escasa debido a que durante
muchos anos, este problema ha sido relevante sélo para comunidades de investigacion
en ciencias de la vida y la interaccién de esta con la comunidad de investigacion en
ciencias de la computacién ha sido insuficiente. Siguiendo con el gran crecimiento
de las disciplinas cientificas como la Bio-Informatica, este problema se ha convertido
en un campo fundamental para las ciencias de la computacién asi como en la in-
vestigacion industrial. Al mismo tiempo, aparecen propuestas referentes al problema
visualizacién de datos multidimensionales con la necesidad de fomentar aplicaciones
en campos como la visualizacion de resultados en mineria de datos generados por
técnicas dificiles como el clustering y el descubrimiento de reglas de asociacién.

Los problemas mencionados son con el objetivo de facilitar la comprensién de
la relevancia y lo llamativo del problema de la visualizaciéon de datos multidimen-
sionales en la actualidad y en el futuro. Se han presentado posibles soluciones para
resolver este problema, representadas por técnicas conocidas descritas en [6] [3] [10],
enfocadas en obtener una representacion eficiente de datos multidimensionales, lla-
mados cubos de datos, asi se llega al campo de investigacion conocido bajo el término
de Visualizacion OLAP.

De manera formal, dada una Relacién R, un cubo de datos L definido en la parte

superior de R es una tupla T = (A,D,J,M), tal que:

= A es el dominio de los datos de T contenidos en celdas de datos que almace-
nan agregaciones de SQL, como las obtenidas con SUM, COUNT, AVG, etc.

Obtenidas con registros de R.

= D es el conjunto de atributos de R respecto a la tupla definida, es decir, las

dimensiones de T.

= J es el conjunto de jerarquias relacionadas con las dimensiones de T.
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= M es el conjunto de atributos de interés de R para el andlisis OLAP, esto es,
las medidas de T.

De esta manera los cubos de datos OLAP pueden ser usados para visualizar los
datos multidimensionales y ademas permitir la exploracion interactiva de los datos
usando un conjunto de operadores. [11], drill-down, roll-up, pivot. Ademads de las
bondades de visualizacién, OLAP brinda soluciones eficientes para el problema de la
representacion de datos multidimensionales a través de un conjunto de alternativas
clasificadas de acuerdo a la manera en que se encuentran almacenados en memoria,
ROLAP, MOLAP, HOLAP. Se puede notar que la eficiencia en la representacion de
los datos tiene un gran impacto en la efectividad al momento de visualizar los datos
y en las actividades realizadas para su exploracion.

Las herramientas tradicionales OLAP, son disenadas para presentar reportes y
utilizar rutinas para el analisis, el uso de la visualizacién es tinicamente para mos-
trar una representacion de los datos. En OLAP, la visualizacién juega un papel
importante para el andlisis interactivo. Para un andlisis mas exhaustivo, se incluyen
una variedad de tareas tales como: Examinar los datos desde miltiples perspectivas,
extraccion de informacion tutil, verificacion de hipdtesis, tendencias, patrones rele-
vantes, obtencién de ideas y descubrir nuevos conocimientos a partir de grandes y/o
complejos volimenes de datos multidimensionales. Ademas de las operaciones con-
vencionales para el procesamiento analitico como drill-down, roll-up, slice-and-dice,
pivot y ranking, la visualizacién OLAP permite técnicas de manipulacion de datos
como el zoom y vista panoramica, filtrado, cepillado, etc.

Las primeras propuestas acerca del uso de la visualizacién para explorar grandes
conjuntos de datos no se adaptaban a las aplicaciones OLAP, pero se trataba el
problema genérico de consultas visuales para estos datos en las bases. Las primeras
experiencias encontradas para la visualizacién de datos se encuentran en aplicacio-
nes para escenarios de la vida real, tal es el caso propuesto en [9] donde se propone
una interfaz visual inteligente para las bases de datos multidimensionales, o tam-
bién en fundamentos tedricos, tal como los indicados en [1] donde se habla acerca
del problema de eficiencia en la visualizacion e interaccion con datos de grandes di-
mensiones. Keim y Kriegel, en [18] se propone VisDB, un sistema de visualizacién

basado en un innovador paradigma de consultas. En VisDB, los usuarios indicaban
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una primera consulta, posteriormente a través de una guia visual la consulta se podia
ajustar dinamicamente especificando rangos sobre simples o multiples atributos. Los
resultados obtenidos eran mapeados sobre pixeles en una zona rectangular disenada
para la visualizacién, iluminados de acuerdo al grado de relevancia para el conjunto

especifico que se selecciond, y en una posicion de acuerdo a una agrupacion u orden.

Una interfaz comtn para el anélisis de datos OLAP es una tabla dinamica o tabla
de cruce, la cual se puede ver como una hoja de calculo multidimensional producida
mediante la especificacién de una o mas medidas de interés y la seleccion de dimen-
siones que servian como ejes verticales. El poder de esta técnica de presentacién
proviene de la capacidad de resumir detalladamente los datos a lo largo de muchas
dimensiones y la organizacion de las funciones de agregacion calculadas para diferen-
tes niveles en una sola vista, manteniendo los resultados parciales. Estas tablas son
ineficientes para resolver tareas analiticas no triviales tales como el reconocimiento
de patrones, descubrir tendencias, etc. A pesar de esta debilidad, las tablas dindmi-
cas siguen teniendo un gran poder en las técnicas de visualizacion, ahorran tiempo
y reducen errores en el razonamiento analitico a través del uso de capacidades de la

visién humana [8].

Las interfaces OLAP actuales mejoran la vista de la tabla dindmica proporcio-
nando un conjunto de técnicas de visualizacién de negocios, como las gréficas de
barras, graficas de pastel, series en el tiempo, o también algo mas sofisticado como
diagramas de dispersion, mapas, mapas con estructura de arbol, cartogramas, ma-
trices, etc. Algunas herramientas van mas alld de la presentacion visual de datos
con el fin de proponer mejores enfoques motivados por la bisqueda de informacién
y su visualizacion para la investigacion. Ejemplos de ello son los sistemas visuales
avanzados Advizor [8] y Tableau [12]. Advizor utiliza una técnica de organizacién de
datos en tres perspectivas. Una perspectiva es un conjunto de componentes visua-
les relacionados que se muestran en la misma pantalla. Cada perspectiva se enfoca
en un tipo particular de tarea analitica. Una vista para una medida utilizando un
disenio en 3D, otra vista para multiples medidas organizadas en una gréafica de dis-
persion y una ultima con las medidas utilizadas presentadas utilizando técnicas de
visualizacién multidimensional. Tableau es una herramienta visual para el analisis

multidimensional desarrollado en la universidad de Standford, utiliza la idea basica
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de la tabla dindmica que ubica las funciones de agregacion en una cuadricula definida
por categorias y dimensiones asignadas a una matriz con filas y columnas. Utiliza
marcas graficas en vez de nimeros en las celdas. Los tipos de graficos utilizados son

rectangulo, circulo, texto, barra, linea, poligono e imagenes.

Continuando con los problemas basicos, en [33] se propone distinguir tres partes
del ciclo de vida para las técnicas de visualizacion, estas son, la maduracion, evolucién
y aparicion. Dentro de esta clasificacion, la visualizacién OLAP se clasifica entre las
técnicas que aparecen para una interaccién avanzada y consultas visuales. En la
visualizacién OLAP la inefectiva presentacion de los datos no es la tinica deficiencia
de las herramientas. Otros problemas son la forma engorrosa de utilizarlos y la pobre
funcionalidad para explorar. La visualizacion OLAP se enfoca en el desarrollo de
formas nuevas de cémo interactuar con funciones de agregacion aplicadas en datos
multidimensionales. Una nueva calidad en el analisis visual se obtiene mediante la

unién entre la tecnologia OLAP y la visualizacién de informacion.

La tarea de escoger una técnica de visualizacion apropiada para resolver un pro-
blema en particular no es algo facil, el problema de ayudar a un analista a identificar
una técnica de visualizacién adecuada para una tarea especifica aiin es un problema.
Generalmente un usuario tiene que encontrar una solucién adecuada a través de la
experimentacion con diferentes opciones para el diseno. Para poder emplear diver-
sas técnicas de visualizacién y poder cambiar entre una y otra de manera dinamica,
se necesita crear una capa donde se especifiquen las relaciones entre los datos y su

representacion visual.

Con esta idea, el modelo de cinta, propuesto en [9], propone representar una
visualizacién de datos multidimensional utilizando la analogia con cintas y pistas,
incluso con la posibilidad de definir estructuras jerarquicas dentro de la cinta. En [22]
[21], propone una solucién que consiste en capas, llamada Modelo de Presentacién
del Cubo (CPM), el cual hace la distincién entre 2 capas, una capa légica la cual se
encarga del modelado de datos y recuperacion, y una capa de presentacion, la cual
brinda un modelo genérico para representar los datos, generalmente una pantalla
en 2D. Los elementos para la capa de presentaciéon son puntos, ejes, cubos, capas,

cintas, uniones y funciones.

Un enfoque comin para la visualizacién en aplicaciones OLAP se basa en un
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conjunto de plantillas, ayudas y selecciones para formatos visuales. Hanrahan [12]
sostiene que un conjunto abierto de requisitos no puede ser tratado mediante un
conjunto limitado de técnicas, y emplea un enfoque diferente para su herramienta
de analisis visual, Tableau. Esta nueva herramienta esta caracterizada por el uso de
VizQL, un lenguaje visual de consulta. VizQL permite a los usuarios crear una pre-
sentacion visual propia mediante la combinacion de diferentes componentes visuales.
Los disenadores de Tableau restringen el conjunto de elementos de visualizacién so-
portados, y proporcionan, tablas, graficas, mapas, series de tiempo dudando de la
utilidad de generar grandes comparaciones visuales. De esta manera, la idea original
de Tableau es limitada a la generacion de redes en las presentaciones visuales con

una granularidad uniforme y con dimensiones limitadas.

Otros investigadores sugieren que la visualizacién OLAP debe ser enriquecida
extendiendo las técnicas basicas del uso de graficos o mediante el uso de novedosas
técnicas para obtener el maximo provecho de las propiedades de los datos multidi-
mensionales y jerarquicos. En [39] [20] [38] [36] se establecieron los requerimientos
para la visualizacién de la informacién de negocios e hicieron una revisién sobre
metaforas visuales avanzadas para datos variantes, tal es el caso de los diagramas
de Kiviat y coordenadas paralelas para la visualizacién de datos multidimensionales,
asi como las técnicas 3D, graficas de lineas 3D y mapas 3D basados en graficas de
barras. Una propuesta alternativa es representada por el sistema DIVE-ON(Data mi-
ning in an Immersed Visual Enviroment Over a Network) , propuesto en [29]. La idea
principal de DIVE-ON es crear un entorno visual donde las fuentes de datos multidi-
mensionales son unificadas y presentadas a los usuarios que pueden interactuar con
dichas fuentes. Es asi como DIVE-ON utiliza la capacidad natural que tenemos para
interactuar con objetos representados en el espacio para mejorar la fase de madurez
del conocimiento. Ademas se explota la tecnologia OLAP para el tratamiento de los
datos multidimensionales. Considerando lo anterior se puede afirmar que DIVE-ON

es una herramienta OLAP 1til para la visualizacion en la investigacion.

Otra rama en el campo de la investigacion de visualizacion OLAP esta centrada
en el desarrollo de niveles dentro de la visualizacion con el objetivo de presentar
los datos en sus diferentes niveles de agregacién. [37] describe su implementacién

de visualizacién multinivel dentro del entorno de trabajo del sistema Polaris. La
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aportacién fundamental dentro de lo visual es un grafico que ayuda a tomar dis-
tintos caminos para lograr diversos acercamientos, zoom. [20] proponen una técnica
de visualizacion multidimensional que adopta y modifica el método de coordenadas
paralelas para el tratamiento de resultados OLAP. La ventaja principal de dicha
técnica es la facilidad de poder usar cualquier nimero de dimensiones. Cada dimen-
sién se representa por un eje vertical y las agregaciones se alinean a lo largo de
cada eje similar a una grafica de barras. Por otro lado, en el miso eje se pueden
generar graficas de barras atin mas detalladas. Las lineas poligonales utilizadas en
esta técnica se utilizan para indicar relaciones entre las agregaciones analizadas en
distintas dimensiones, existe una relacién si los conjuntos de datos en 2 agregaciones

se intersecan.

En [23] se concentran en el problema de la pérdida de datos en pasos previos a las
consultas al cambiar el nivel de detalle, proponen el uso de disenos jerarquicos para
la captura de resultados en las descomposiciones multiples dentro de una misma
vista. Estos dos autores introducen una clase dentro del uso de multiniveles y le
denominan arbol de descomposicién mejorada. Los niveles dentro de una jerarquia
usada para la visualizacién son creados mediante la descomposicién de agregaciones
en una dimension especifica, los nodos contienen los resultados del nuevo nivel de
agregaciones y se puede observar en una nueva visualizaciéon, como una grafica de

barras.

En [36] presenta una técnica de visualizacién multinivel para OLAP basada en
las vistas de las jerarquias de dimensiones. Cada jerarquia con toda su informacién
que representan nodos de nivel inferior se presentan con un diseno de arbol anidado.
Las operaciones drill-down y roll-up son utilizadas implicitamente como una especie
de zoom dentro de cada vista en las dimensiones. El filtrado de datos se realiza al

seleccionar los valores de interés en los niveles de las jerarquias de cada dimension.

Una técnica similar para la visualizacién interactiva denominada Visualizacion
Jerdrquica Dindmica Dimensional se propone en [38]. Las jerarquias en las dimensio-
nes se muestran de forma alineada en barras. Una barra estd dividida en pequenos
rectangulos que representan el resultado de la funcion de agregacién para cada miem-
bro en la dimension. La intensidad en el color utilizado mantiene una relaciéon con

el nimero de registros que existen dentro del rango mostrado. Una técnica para la
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representacion de los resultados multidimensionales, propuesto por [4] puede ayudar
a mejorar el andlisis en la visualizacién. Esta técnica se enfoca en los resultados de
las funciones de agregacion solicitados a lo largo de los ejes referentes a las dimensio-
nes. De manera predeterminada, el orden para los valores de las medidas se establece
alfabéticamente. Para la busqueda de patrones el usuario debe hacer un reordena-
miento manual. El algoritmo propuesto realiza automaticamente el ordenamiento de

las medidas de forma que se visualicen mejor patrones de tendencia y similitud.

En [7] propone un entorno de trabajo para apoyar de manera eficiente la vi-
sualizacion OLAP de cubos de datos multidimensionales. Este entorno tiene gran
aplicacién en la vida real trabajando a partir de la visualizacion de datos en espacio
y tiempo, a diferencia del uso de datos cientificos y estadisticos. La novedad consiste
en calcular una particién semantica basada en las jerarquias agrupando celdas de
datos OLAP que estén semanticamente relacionadas, de esta manera se da origen a
los llamados cubos con conciencia seméantica. De esta manera se comprimen un poco
mas los datos y eso genera una visualizacion mas eficiente. Esta representacion da
origen a un novedoso histograma multidimensional, y es llamada Hierarchy-driven
Indexed Quad-Tree Summary (H-IQTS). La principal ventaja del este método es
una mejora a las actividades de exploracion y visualizacién de grandes dimensiones
permitiendo acceder y navegar en sub particiones basadas en seméantica o en algin
otro esquema de particion debido a que durante la interaccién los usuarios pueden

estar interesados solo en partes especificas del dominio y no en todo.

4.2. Desarrollo del sistema

Este proyecto cuenta con una estructura organizacional de un Sistema de Infor-
macién (SI), envolviendo una serie de elementos orientados al tratamiento y adminis-
tracion de datos e informacién para cubrir con las necesidades y objetivos planteados.

Los diagramas que forman parte de la realizacién de este sistema se encuentran en
el Apéndice B.
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4.2.1. Sistema de informacién

Un SI es aquel constituido por personas, datos y actividades que procesan datos
e informacién, con un enfoque de acuerdo con un objetivo especifico. Con base a lo
anterior, un sistema de informacién logra la automatizacién de procesos operativos

dentro de un sistema informatico, estos sistemas se clasifican en:

Sistema de procesamiento de transacciones: (Transactional System, TPS) Sis-
tema de informacién disenado para la recopilacion, el almacenamiento, la modi-
ficacion y recuperacién de la informacion que es generada por las transacciones

en una organizacion o en un procedimiento.

Sistemas de soporte a la toma de decisiones: (Decision Support System, DSS)
Sistema informatico que es utilizado como apoyo, mas que para automatizar,

un proceso que involucre toma de decisiones.

Sistemas para la toma de decisiones de grupo: (Group Decision Support Sys-
tem, GDSS) Sistema interactivo, el cual facilita la solucién de problemas no
estructurados por un conjunto de tomadores de decisiones trabajando juntos

COImo un grupo.

Sistemas expertos de soporte a la toma de decisiones: (Expert System De-
cision Support, EDSS) Sistemas de informacién basados en el conocimiento, se
enfocan sobre un area especifica para ser manejado como un consultor experto

para los usuarios.

Sistemas de informacién para ejecutivos: (Executive Information System, EIS)
Sistemas de apoyo para funcionarios de alto nivel al momento de dirigir una
organizacion. su objetivo es proporcionar un acceso inmediato y facil a infor-
macion especifica sobre factores clave que son fundamentales para alcanzar los

objetivos estratégicos de una empresa.

Sistemas estratégicos: Sistemas de informacién considerados en el uso de la tec-

nologia para el soporte de la estrategia competitiva en una organizacion.

De acuerdo con las caracteristicas mencionadas anteriormente, los sistemas de

informacion ofrecen variedad de opciones que permiten dar una solucién especifica
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de acuerdo a requerimientos y objetivos planteados por los usuarios. Estos SI deben
regirse por el ciclo de desarrollo de los sistemas; un enfoque por etapas de analisis y
diseno, el cual especifica que el desarrollo de los sistemas mejora cuando existe un

ciclo de actividades del analista y de los usuarios.

4.2.2. Ciclo de desarrollo del sistema

El ciclo de vida de desarrollo de sistemas (The Systems Development Life Cycle,
SDLC), es el proceso légico utilizado por un analista de sistemas para desarrollar
un sistema de informacion, incluyendo, los requisitos, la validacién, formacion, y la

propiedad del usuario.

4.2.3. Fases de desarrollo del sistema

El ciclo de desarrollo técnico de un sistema se divide en las siguientes fases:

Iniciacién/Planeacién: Con el propésito de determinar los objetivos del proyecto.
El estudio de viabilidad se utiliza para exponer el proyecto a la administracién
con la finalidad de obtener financiacién. Se evaltiian los proyectos generalmente

de manera econémica, operativa y técnica.

Analisis de requerimientos: Los sistemas de andlisis tienen como objetivo deter-
minar los problemas segmentando el sistema en diversos diagramas de procesos,

mostrando asi claramente los requisitos de los usuarios.

Diseno de requerimientos: Las diferentes actividades y finciones en el diseno de
sistemas se describen a detalle incluyendo disenos de pantalla, reglas de negocio,
diagrames de procesos, etc. De esta manera se obtiene una coleccion de modulos

o subsistemas.

Desarrollo del diseno: Durante esta etapa se realiza el cédigo de programacion.
Va de la mano con la siguiente etapa debido a que los médulos necesitan de

estas pruebas antes de ser integradas al proyecto principal.
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Pruebas: Para que un médulo de un sistema sea aceptado se realizan pruebas en di-
ferentes niveles logicos. Esto permite brindar una confiabilidad en las funciones

que realizara dicho médulo del sistema.

Operaciones y mantenimiento: La entrega de un sistema incluye también cam-
bios y mejoras antes de iniciar su operaciéon. De la misma manera, mantener el

sistema es un aspecto involucrado en el SDLC.

4.2.4. Tecnologias de desarrollo

En esta seccion se hace un andlisis del lenguaje de programacién, bases de da-
tos y entorno de desarrollo integrado (Integrated Development Environment, IDE)

utilizados para el desarrollo de esta aplicacion.

Lenguaje de programacion

Las herramientas que permiten desarrollar aplicaciones de alto nivel debieran
proporcionar portabilidad entre plataformas de hardware, optimizar el tiempo de
respuesta a los algoritmos y ser adaptables a diferentes entornos de desarrollo.

Entre las caracteristicas con las que cuenta el lenguaje de programacién Java se

encuentran las siguientes:

» Brinda independencia de la plataforma. Es decir, puede ejecutarse en cualquier

plataforma Windows, Unix (Solaris, Silicon Graphics) y Power/Mac.

= Es uno de los lenguajes mas usados y con la mayor comunidad alrededor del

mundo.

= Existen librerias para el tratamiento y manipulacion de graficos, en concreto,

se empleo la libreria Java 3D.
» Optimiza la velocidad de ejecucién y uso de la memoria del procesador.

» Evita la desaceleracién provocada para el acceso a recursos fuera de la memoria

del procesador.

= Mayor nivel de abstraccién.
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= Obligatoriedad de estructura modular.

= Programacion orientada a objetos.

= Amplio soporte de funciones matemaéticas.
= Ejecucién de programas multiprocesador.

= Es robusto, lo cual permite detectar los errores en el momento de producirse,

lo que facilita la depuracion.

» Software de licencia GPL (General Public License).

Java utiliza la tecnologia de generacion de cédigo en tiempo de ejecucion, las
instrucciones que implementan a los métodos, se convierten en cédigo nativo di-
rectamente en la maquina en la que se ejecuta, esta caracteristica permite que las
aplicaciones desarrolladas en Java sean funcionales en multiples plataformas pro-
porcionando escalabilidad y portabilidad, proporcionando al usuario: transparencia,
mantenimiento, control de versiones, independencia del sistema operativo y ejecucién
local de la aplicacion.

Con base en estas caracteristicas se opté por continuar con este lenguaje, un

lenguaje de programacién orientado a objetos y de alto nivel.

Base de datos

La importancia de las bases de datos es: almacenar, resguardar y mantener la con-
fidencialidad de la informacién para soportar un sistema auxiliado por una compu-
tadora, proporcionando herramientas de respaldo y recuperacion de datos.

Los objetivos generales un sistema de manejador de bases de datos son:

Abstraccion de la informacion: Existen diferentes niveles de abstraccion y la fi-
nalidad es ahorrarles a los usuarios detalles en cuanto al almacenamiento fisico

de los datos.

Independencia: Se refiere al poder modificar un esquema fisico/légico de una base
de datos sin la necesidad de que estos cambios re realicen directamente en las

aplicaciones que dependen de ella.
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Consistencia: Cuando no es posible eliminar la redundancia de los datos, se de-
be verificar que la informacién repetida se actualice de manera coherente y

simultanea.

Seguridad: Se refiere a los permisos con los que deben contar usuarios o grupos de
usuarios dependiendo de la categoria, para asi garantizar que la informacién se

encuentra segura.

Manejo de transacciones: Se proporcionan herramientas para programar modi-

ficaciones en los datos de una manera mas simple.

Tiempo de respuesta: Se refiere al tiempo en que tarda en devolver la informacién

requerida y en guardar los cambios que se realicen, el cual debe ser minimo.

Dentro de las ventajas que ofrece un manejador de bases de datos estan:

= La manipulaciéon de grandes volimenes de datos se realiza de manera sencilla.

= Garantizan que los cambios realizados en la base seran consistentes sin importar

si existen errores, para esto se deben politicas de respaldo adecuadas.

= Si se explota de manera adecuada, se pueden disminuir los tiempos de desarrollo

y aumentar la calidad del sistema desarrollado.

= La mayoria de las veces proporcionan interfaces y lenguajes de consulta que

hacen mas facil la recuperacion de los datos.

Actualmente existen una amplia variedad de sistemas manejadores de bases de
datos, entre ellos se encuentran PostgreSQL y Miscrosoft SQL Server, los cuales se
emplean en la aplicaciéon.

SQL Server ya era utilizado en un inicio por la aplicacion, se busco el uso de un
manejador que contara con una licencia GPL por lo que se definié agregar también
el uso de PostgreSQL ya que es un sistema de administracién de bases de datos rela-
cional orientada a objetos de software libre, multiplataforma, escalable y de amplia

capacidad para almacenar y gestionar grandes volimenes de datos.
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Entorno de desarrollo integrado

Un entorno de desarrollo integrado (Integrated Development Environment, IDE)
es un programa compuesto por una serie de herramientas que utilizan los progra-
madores para desarrollar cédigo. Esta herramienta puede dar cabida a uno o varios
lenguajes de programacion simultdneamente.

Las herramientas que componen un IDE son: editor de texto, compilador, intérpre-
te, depurador, herramientas para la automatizacion, sistema de ayuda para la cons-
truccion de interfaces gréficas de usuario (User Interface Graphics, GUI) y un control
de versiones.

Actualmente los IDE proporcionan un marco de trabajo para los lenguajes de
programacion existentes en el mercado. El IDE seleccionado para dar soporte al
desarrollo del presente proyecto ha sido Netbeans, dadas sus caracteristicas de desa-
rrollo de: aplicaciones multiplataforma, bibliotecas para desarrollo de graficos 3D,

cliente CVS integrado y crecimiento de plataforma por medio de plugins.

4.3. SQL para la generacion de cubos

Como se reviso en el capitulo anterior, un hecho es una entidad de datos que
relaciona una lista de elementos con las medidas de interés, este hecho es tomado
de una lista de dimensiones. Los datos pueden ser representados como tuplas en
las tablas de hechos. Una base de datos multidimensional comprende un conjunto
de dimensiones, junto con una tabla de hechos base, es decir, una tabla de hechos
cuyos atributos son las categorias inferiores de las dimensiones. Si la dimensién tiene
muchas categorias inferiores, es posible definir una categoria nueva y tunica, que
contiene todos los elementos de fondo, para hacer frente a los hechos basicos.

En OLAP, los usuarios necesitan analizar los hechos agregados en varios niveles
de abstracciéon. La consulta basica que obtiene hechos en base a una granularidad
dada por una lista de categorias, uno por dimension, es conocida como una vista de
cubo. Una vista del cubo se puede definir, utilizando una funcién de agregacion, por

la consulta siguiente:

1: SELECT < Dimension(es) >,
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2: < Funcion(Medida(s)) >
3: FROM < Tabla >
4: GROUP BY < Dimension >

En SQL se puede definir un cubo de datos como el conjunto de todas las posibles
vistas del cubo definidas sobre una lista de dimensiones, una tabla base, y las medidas
agregadas. En el contexto de un cubo de datos, se puede denotar una vista de cubo
simplemente como CV [G] donde G es una granularidad (lista de categorias).

Con esta idea principal, se muestra a continuacion el procedimiento y como se
emplearon las consultas SQL para la generaciéon de cubos en cada una de las pruebas

estadisticas.

4.3.1. Tablas en comun

En todas las pruebas la tabla “Result” es creada al inicio como se muestra en
las siguientes lineas, el nimero de dimensiones Dn varia de acuerdo a las que ha-

yan sido seleccionadas, los deméas campos serviran de apoyo para el calculo de totales.

1: CREATE TABLE < T >_Result (

2: id int DEFAULT NEXTVAL(’seq_< 7' > Result’) NOT NULL
3: , <D1> int

4: , < D2> int

5: , < D3> int

6: , N float

7: , L<M > float

8: , Q< M > float

9: , PRIMARY KEY

10: (id));
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Para llenar la tabla creada, se hace una consulta a la tabla principal con los datos
estadisticos, es aqui donde se obtienen todas las “poblaciones” ya que se hace una
agrupacion por los valores de las dimensiones, se obtiene el total de cada agrupacién,
la sumatoria del valor correspondiente al campo de la medida elegida, asi como la

sumatoria de cuadrados, esto con el objetivo de calcular valores estadisticos mas

adelante.

1: INSERT INTO < T > Result

2: (<Dl1>, <D2>, <D3>, N, L<M>, Q<M >)
3: SELECT

4: < D1 >

5: , <D2>

6: , <D3>

7: , sum(1.0) as N

8: , sum(< M >)

9: , sum(< M >*x< M >)

10: FROM < T >

11: GROUP BY < D1 >, <D2>, < D3 >;

De la tabla “Result” se hace una seleccion y se crea una nueva tabla “tempMSV”
donde ademés de obtener las agrupaciones y el total de miembros en ellas, se obtie-

nen datos estadisticos como son la media, varianza y desviacion estandar.

SELECT

N

, < D1 >

, <D2>

< D3>

, (L.< M >/N) as MEAN.< M >

, ((Qu< M >/N) - (L.< M >/N)*(L_< M >/N)) as VARIANCE.< M >
, sqre(((Q.< M >/N) - (L< M >/M)*(L_< M >/N))) as STD.< M >
INTO tempMSV FROM (

: SELECT

[
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=
= O
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12: FROM < T >_Result

13: WHERE ( (< D1 > <>-1) ) AND ( (< D2 > <>-1) ) AND ( (< D3 > <>-1)
)

14: ) AS t1;

4.3.2. Media de una sola poblacién

Posterior a crear como primer paso las tablas en comun para las pruebas, se crea
una nueva tabla donde se obtendran los valores para el estadistico en cuestion y cada
registro contendra la poblacién analizada, las dimensiones de la poblacién se pueden

identificar en las lieas 5 a 7.

CREATE TABLE < T >_TempZ (
PValue < M > float

, ZTest_< M > float

, N int

, <Dl > int

, < D2> int

, < D3> int);

N o b W N

Después de crear la tabla, se hace el insert de los valores, lineas 1 y 2 tomados a
partir de un select a la tabla “tempMSV”, lineas 3 a 9, los valores insertados corres-
ponden al valor estadistico Z de la prueba, en la linea 4 se observa la férmula para
obtener el estadistico, el valor V' es el valor contra el que se esta haciendo la compara-
cion el cual es indicado en la aplicacién, en las lineas 6 a 8 se indican las dimensiones
de la poblaciéon analizada, la sentencia where, linea 10, filtra las agrupaciones don-

de haya 25 o mas integrantes, esto debido a la suposicién de una distribucién normal.

1: INSERT INTO < T >_TempZ

2: (ZTest. <M >, N, <Dl1>, <D2>, <D3>)

3: SELECT

4: ((mean.< M > - <V >)/(std <M > / sqrt(N) ))
5: , N

6: , <D1>
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7, <D2>

8: , <D3>

9: FROM tempMSV

10: WHERE ( N>=25 );

Se crea una tabla “Final” mediante una sentencia select into, linea 12, que con-
tendra los resultados obtenidos, a partir de la tabla anterior, linea 13. Dependiendo
del resultado se compara con valores extraidos de la tabla de distribucién para Z
de acuerdo al grado de significancia establecido, lineas 1 a 5, los registros en donde
se haya insertado un valor igual a “3” seran los registros donde la hipdtesis ha sido

rechazada.

SELECT

CASE WHEN (abs(ZTest_< M >)<1.88) THEN °’0’
WHEN (abs(ZTest < M >)<1.96) THEN ’1°
: WHEN (abs(ZTest.< M >)<2.04) THEN ’2°
ELSE °’3’

END AS PValue < M >

,ZTest < M >

, N

, < D1 >

, < D2>

, < D3>

: INTO <71 > _Final

: FROM < 7T > _TempZ;

© 00 N O O bd W N

e e
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4.3.3. Diferencia entre medias de dos poblaciones

A partir de la tabla “tempMSV” se toman dos instancias de ella, lineas 17 y 18,
para generar una interseccién y crear una nueva, linea 16, para esto se hace una
seleccion con la clausula “where”, como se aprecia en las lineas 19 a 26, donde se
fija en una instancia el valor de una dimensién y este valor tiene que ser diferente
en la otra, esto es para cada una de las dimensiones por lo que dependiendo de la

seleccion inicial esta sentencia crece. El objetivo de esta seleccién es identificar las
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poblaciones que varien tinicamente en una sola dimensién.

I T T e T e e e
SO © 00 N o o W N = O

21:

22:

23:

24

25:

26:

© 0 N O O b W NN

SELECT
tl1.N

b

b

b

b

tl.
tl.
t1.

t1

tl.
t2.
t2.
t2.
t2.

t2

As N1

<D1> AS <D1>1
<D2> AS <D2>1
<D3> AS <D3>1

.mean_< M > as MEAN.< M >1
tl.

variance_ < M > as VARIANCE. < M >1
std.< M > as STD.< M >1

N AS N2

< D1> AS < D1>2

< D2> AS < D2>2

< D3> AS < D3 >2

.mean < M > as MEAN < M >2
t2.
t2.
: INTO
: FROM

variance < M > as VARIANCE < M >2
std-< M > as STD_.< M >2
tempCompare

tempMSV AS t1

, tempMSV AS t2

: WHERE (

(t1.< D1 > <>t2.< D1 > AND t1.< D1 >=0 AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND
t1.< D3 >=t2.< D3 >)
OR (t1.< D1 > <>t2.< D1 > AND t1.< D1 >=1 AND t1.< D2 >=t2.< D2 >
AND t1.< D3 >=t2.< D3 >)
OR (t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 > <>t2.< D2 > AND t1.< D2 >=0
AND t1.< D3 >=t2.< D3 >)
OR (t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 > <>t2.< D2 > AND t1.< D2 >=1
AND t1.< D3 >=t2.< D3 >)
OR (t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND t1.< D3> <>t2.<
D3 > AND t1.< D3 >=0)
OR (t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND t1.< D3> <>t2.<
D3 > AND t1.< D3 >=1)

)
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Ahora se crea una nueva tabla donde se obtendran los valores para el estadistico
en cuestién y cada registro contendra las poblaciones que se estan comparando, las
dimensiones de la poblacion 1 se pueden identificar en las lineas 5 a 7 y para la

poblacion 2 en las lineas 9 a 11.

1: CREATE TABLE < T > _TempZ (
2: PValue < M > float
3: , ZTest_< M > float
4: , N1 int

5: , < D1>1 int
6: , <D2>1 int

7: , <D3>1 int

8: , N2 int

9: , < DI1>2 int
10: , < D2 >2 int
11: , < D3 >2 int);

Una vez creada la tabla, se hace el “insert” de los valores, lineas 1 y 2 tomados a
partir de un “select” a la tabla “tempCompare”, lineas 3 a 14, los valores insertados

corresponden al valor estadistico Z de la prueba y las poblaciones analizadas.

1: INSERT INTO < 7T >_TempZ

2: (ZTest.< M >, N1, < D1 >1, < D2>1, < D3 >1, N2, < D1>2, <D2>2,
< D3 >2)

3: SELECT

4: ((mean-< M >1-mean < M >2)/(sqrt((variance.< M >1/N1)+(variance <
M >2/N2))))

5: , N1

6: , <D1>1

7: , <D2>1

8: , <D3>1

9: , N2

10: , < D1 >2

11: , < D2>2

, <D3>2
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13: FROM tempCompare
14: WHERE ( N1>=25 AND N2>=25 );

La tabla “Final” es obtenida mediante una sentencia “select into”, linea 16, a par-
tir de la tabla anterior, linea 17, y contendra los resultados obtenidos. Dependiendo
del resultado se compara con valores extraidos de la tabla de distribucion para Z
de acuerdo al grado de significancia establecido, lineas 1 a 5, los registros en donde
se haya insertado un valor igual a “3” seran los registros donde la hipétesis ha sido

rechazada y es donde se ha encontrado una relacion significativa entre las poblaciones.

1: SELECT

2: CASE WHEN (abs(ZTest_< M >)<1.88) THEN °’0’
3: WHEN (abs(ZTest_.< M >)<1.96) THEN °’1°
4: WHEN (abs(ZTest_< M >)<2.04) THEN ’2’°
5: ELSE °’3’

6: END AS PValue < M >

7: , ZTest_ < M >

8: , N1

9: , <D1>1

10: , <D2>1

11: , < D3 >1

12: , N2

13: , < D1>2

14: , < D2>2

15: , < D3 >2

16: INTO < 7T >_Final

17: FROM < T >_TempZ;

4.3.4. Proporcién para una poblacién

Para esta prueba estadistica, la tabla “tempMSV” es un poco diferente, no se
calculan valores como la media, desviacién estandar o varianza debido a que sélo se

involucran totales, es por ello que sélo se crea el campo NT, linea 6.
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SELECT

N

, <D1>

, <D2>

, < D3>

, 1 as NT

INTO tempMSV FROM (
SELECT

*
: FROM < T >_Result
: WHERE ( (< D1 > <>-1) ) AND ( (< D2 > <>-1) ) AND ( (< D3 > <>-1)
)
12: ) AS t1;

© 00 N O O d W N =
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El campo NT comentado anteriormente se obtiene a partir del siguiente “select”,

lineas 1 a 3 y es actualizado, lineas 5 a 7.

SELECT
sum(n) as n

FROM tempMSV;

UPDATE
tempMSV
SET nt = < N >;

N o O W N

Similar a las pruebas anteriores, se crea la tabla “TempZ”.

CREATE TABLE < T > TempZ (
PValue float

, ZTest float

, N int

, <D1> int

, <D2> int

, < D3> int);

~N OO O W N
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Para esta tabla “TempZ” donde se alojan los valores del estadistico obtenido, es-
ta vez se obtiene utilizando el pardmetro P dado mediante la aplicacién, linea 4, de
igual manera se almacenan las dimensiones que conforman la poblacién en cuestién,

lineas 6 a 8.

1: INSERT INTO < T >_TempZ

2: (ZTest, N, <Dl1>, <D2>, <D3>)

3: SELECT

4: ((N/NT) - (K P>)) / sqre(((K P>) * (1 - (N/NT))) / (N) )
5. , N

6: , <D1>

7: , <D2>

8: , <D3>

9: FROM tempMSV

10: WHERE ( N>=25 );

Se hacen las comparaciones debidas, lineas 1 a 5 para determinar si la hipdtesis

es rechazada.

SELECT

CASE WHEN (abs(ZTest)<1.88) THEN ’0’
WHEN (abs(ZTest)<1.96) THEN ’1°
WHEN (abs(ZTest)<2.04) THEN ’2’
ELSE ’3’

END AS PValue

, ZTest

, N1

, < D1 >

, <D2>

, < D3>

: INTO < T >_Final

: FROM < T > _TempZ;

© 00 N O O bd W N -
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4.3.5. Diferencia entre las proporciones de dos poblaciones

Asi como la prueba anterior, sélo se toman en cuenta totales y al involucrar

dos poblaciones se crean los campos NT'1 y NT2, lineas 10 y 11, el filtro que se ha-

ce, lineas 14 a 21, obtiene las poblaciones donde tinicamente varien en una dimension.

16:

17:

18:

19:

20:

21:

, t1.< D1 > AS < D1>1
, t1.< D2 > AS < D2>1
, t1.< D3> AS < D3 >1
, t2.N AS N2

, t2.< D1 > AS < D1 >2
, t2.< D2 > AS < D2 >2
, t2.< D3 > AS < D3 >2
, 0 as NT1

, 0 as NT2

: INTO tempMSV
: FROM < 7T >_Result AS t1

,<T > Result AS t2 WHERE (

(t1.< D1 > <>t2.< D1 > AND t1.< D1 >=0 AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND
tl.< D3 >=t2.< D3 >) OR

(t1.< D1 > <>t2.< D1 > AND t1.< D1 >=1 AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND
t1.< D3 >=t2.< D3 >) OR

(t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 > <>t2.< D2 > AND tl1.< D2 >=0 AND
t1.< D3 >=t2.< D3 >) OR

(t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 > <>t2.< D2 > AND tl1.< D2 >=1 AND
t1.< D3 >=t2.< D3 >) OR

(t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND t1.< D3 > <>t2.<
D3 > AND t1.< D3 >=0) OR

(t1.< D1 >=t2.< D1 > AND t1.< D2 >=t2.< D2 > AND t1.< D3 > <>t2.<
D3 > AND t1.< D3 >=1)

);
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Lo siguiente es un procedimiento que se realiza con el fin de actualizar los valores
de los totales NT'1 y NT2 de cada relacion de poblaciones, se sabe que en cada
registro existen dos poblaciones que varian en una dimensién D, por lo que se toman
estos valores vla y vlb, lineas 4 y 9, que son diferentes y se obtienen los totales Na
y Nb. Estos valores son los que se utilizan para actualizar NT'1 y NT2, linea 13, de
la tabla “tempMSV”, esto es solamente en poblaciones donde una dimensién tenga
los valores vla y v1b y las demés dimensiones sean iguales, como se puede ver en la
condicién “where” de las lineas 15 a 17, este procedimiento se lleva a cabo para cada

registro encontrado.

1: SELECT

2: sum(n) as n

3: FROM tempMSV

4: WHERE ( < D > = <wvla> );

5:

6: SELECT

7: sum(n) as n

8: FROM tempMSV

9: WHERE ( <D > = <vlb> );

10:

11: UPDATE

12: tempMSV

13: SET ntl = < Na >, nt2 = < Nb >

14: WHERE

15: < D1>1 = <wla> AND < D1 >2 = <wlb> AND
16: < D2>1 = <w2> AND < D2 >2 = <v2> AND
17: < D3 >1 = <wv3> AND < D3 >2 = <v3 >;

Para continuar se crea la tabla conocida de procedimientos anteriores “TempZ”.

1: CREATE TABLE < T > _TempZ (
2: PValue float

3: , ZTest float

4: , N1 int
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, <Dl1>1 int

, <D2>1 int

, <D3>1 int

, N2 int

, <D1>2 int

, < D2>2 int

, < D3>2 int );

Para la insercién de los valores se hace el cédlculo correspondiente al estadistico,

linea 4.

: INSERT INTO < 7T > _TempZ

(ZTest, N1, < D1 >1, < D2 >1, < D3 >1, N2, < D1 >2, < D2 >2, <
D3 >2)

3: SELECT

W

Se

Sw N e

(( n1/nt1) - (m2/nt2) ) / sqrt( ((1.0/ntl) + (1.0/nt2)) * ((ni1+n2)/(ntl+nt2))
* (1.0-((n1+n2)/(nt1+nt2))) )

, N1

, < Dl1>1

, < D2>1

, < D3>1

, N2

, <D1>2

, < D2>2

» < D3>2

: FROM tempMSV
: WHERE ( N1>=25 AND N2>=25 );

Con los valores obtenidos se hacen las comparaciones pertinentes, lineas 1 a 5, y

determina el resultado para la hipdtesis.

SELECT

CASE WHEN (abs(ZTest)<1.88) THEN ’0’
WHEN (abs(ZTest)<1.96) THEN ’1’
WHEN (abs(ZTest)<2.04) THEN ’2’
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: ELSE ’3’

END AS PValue

b

b

3

b

b

ZTest

N1

< D1>1
< D2>1
< D3 >1
N2

< D1>2
< D2 >2
< D3 >2

: INTO <71 > _Final
: FROM < T > _TempZ;

4.3.6. Varianza de una sola poblacion

Después de crear las tablas comunes, se crea la tabla “TempZ” para obtener los

resultados correspondientes, al involucrar en la prueba a sélo una poblacion, depen-

diendo del niimero n de dimensiones se crean los campos necesarios, como en las

lineas 5 a 7.

b

3

3

3

~N O O W N

3

CREATE TABLE <ZT’>,TempZ (
PValue_< M > float

ZTest_ < M > float
N int

< D1> int

< D2 > int

< D3 > int);

En la insercion de resultados, se obtiene el estadistico involucrado utilizando el

valor V' que se da en un inicio para la prueba, linea 4.
: INSERT INTO < 7T >_TempZ
(ZTest . < M >, N, <D1>, <D2>, <D3>)

1
2
3: SELECT
4

( ((N - 1) * (variance < M >)) / <V >)



Capitulo 4. Sistema de visualizacion de cubos 78

, N

, <D1>

, <D2>

, < D3>

FROM tempMSV

10: WHERE ( N>=25 );

© 00 N o o

Creacién de la tabla “Final” para la comparacion de hipdtesis.

SELECT

PValue < M >

, ZTest. < M >

, N

, <D1>

, <D2>

, < D3>

INTO < 7T >_Final
FROM < T >_TempZ;

© 00 N O O bd W N

Para obtener los resultados en esta prueba, se hace a través de un procedimiento,
esto es debido a que los grados de libertad involucrados en cada prueba de acuerdo
al numero de dimensiones pueden variar. Se obtienen todos los registros de la tabla
“Final” como se observa en las lineas 1 a 8, para cada registro se hace la comparacion
debida y al final se actualiza el campo “PValue” que registra si se acepta o rechaza

la hipotesis, lineas 10 a 15.

SELECT

PValue < M >

, ZTest_ < M >

, N

, <D1>

, <D2>

, < D3>

FROM < T >_Final

© 00 N O O b W N
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10: UPDATE

11: < T >_Final

12: SET

13: PValue < M >=<V >

14: WHERE

15: < D1 >1=<wvl > AND < D2 >1=<v2 > AND < D3 >1=<v3 >

4.3.7. Razén de las varianzas de dos poblaciones

Se crea la tabla para obtener resultados al realizar el calculo del estadistico, esta

vez si se emplean campos para dos poblaciones diferentes, las cuales seran compara-

das.

1: CREATE TABLE < T > _TempZ (
2: PValue < M > float
3: , ZTest_< M > float
4: , N1 int

5: , <D1>1 int

6: , <D2>1 int

7: , <D3>1 int

8: , N2 int

9: , <D1>2 int

10: , < D2 >2 int

11: , < D3 >2 int);

Con el siguiente “insert” se hace la operacién necesaria, se utiliza una sentencia
“case” dado que para esta prueba se requiere que la varianza de mayor valor sea la

que se encuentre en la posiciéon del numerador, lineas 3 a 9.

1: INSERT INTO < 7T >_TempZ

2: (ZTest.< M >, N1, < D1 >1, <D2>1, < D3 >1, N2, < D1 >2, < D2 >2,
< D3 >2)

3: SELECT

4: CASE WHEN (variance < M >1 > variance.< M >2) THEN (variance < M >1
/ variance < M >2)
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5: ELSE (variance.< M >2 / variance.< M >1 )
6: END AS Ztest < M >

7: , CASE WHEN (variance.< M >1 > variance_.< M >2 ) THEN N1
8: ELSE N2

9: END AS N1

10: , <D1>1

11: , <D2>1

12: , < D3 >1

13: , N2

14: , < D1>2

15: , < D2>2

16: , < D3 >2

17: FROM tempCompare

18: WHERE ( N1>=25 AND N2>=25 );

Creacién de la tabla “Final”, a partir de un “select into”, para la determinacion

de resultados.

SELECT

PValue < M >

, ZTest. < M >

, N1

< D1>1

, < D2>1

, <D3>1

, N2

, <D1>2

, < D2>2

, <D3>2

: INTO <71 >_Final
: FROM < 7T >_TempZ

© 00 N O O > W N =
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Similar al procedimiento de la prueba para una varianza, se hace una consulta
para obtener todos los registros, lineas 1 a 12, y determinar si se acepta o se rechaza

la hipétesis para posteriormente actualizar el campo correspondiente lineas 14 a 21,
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la razon es la misma, debido a que el grado de libertad varia de acuerdo al niimero de

dimensiones, los valores que se requieren para la comparacion también son diferentes.

b

b
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4.3.8.

SELECT
PValue_.< M >

ZTest < M >
N1

< D1>1

< D2 >1

< D3 >1

N2

< D1>2

< D2 >2

< D3 >2

: FROM < 7T >_Final;

: UPDATE

: < T >_Final

: SET

: PValue_< M >=3
: WHERE

: < D1 >1=<wvla> AND < D1 >2=< vlb > AND
< D2 >1=< v2a > AND < D2 >2=< v2b > AND
: < D3 >1=<wv3a > AND < D3 >2=< v3b >;

Chi-cuadrada (prueba de independencia)

Se fija el valor de la dimensién con la cual se quiere realizar la prueba para de-

terminar si guarda alguna relacion, linea 6, y nuevamente se realiza el insert en la
tabla “Result”.

1: INSERT INTO < T >_Result
2: («Dl1>, <D2>, <D3>, N)

3: SELECT



Capitulo 4. Sistema de visualizacion de cubos 82

< D1 >

, < D2 >

, -1

, sum(N) as N
FROM (SELECT

*

: FROM < T >_Result

: WHERE ( ((< D1> <>-1) OR (< D1 > is null)) )

: AND ( ((« D2> <>-1) OR (< D2 > is null)) )

: AND ( ((« D3> <>-1) OR (< D3 > is null)) ) ) as t

, (SELECT

: count(*) as cnt

: FROM < T > _Result

: ) as tl

: GROUP BY < D1 >, < D2 >;

Para crear la tabla tempMSV se complementa el nombre con las dimensiones

con las que se esta haciendo la comparacion tempMSV< D1 >< D2 >, linea 10,

ademas se agregan los campos T'1 y T2 que serviran para obtener totales, lineas 5y 6.

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:

SELECT

: N

, <D1>
, <D2>
, 0as T1
, 0 as T2

: INTO tempMSV< D1 >< D2 > FROM (
: SELECT

[

FROM < T > _Result

WHERE ( (< D1 > <> -1) ) AND ( (<« D2> <> -1) )
) AS t1

WHERE ( (< D3> = -1) );

Para obtener los totales se realiza un procedimiento. De la tabla result, se extraen

las combinaciones existentes de los valores de las dimensiones, si existe, simplemente
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se actualiza el valor de los totales T'1 y T2, de lo contrario se hace un insert en la

tabla y posteriormente se actualizan los totales.

~N o O W

Selecciéon de las diferentes combinaciones.

: SELECT distinct D1 from tempMSV< D1 >< D2 >;

: SELECT distinct D2 from tempMSV< D1 >< D2 >;

Se determina si existe la combinacién.

: SELECT ‘existés exist FROM tempMSV< D1 >< D2 >
: WHERE < D1 > =1 AND < D2 > = 1;

Si existe la comibinacién en la tabla, se hacen las actualizaciones.

UPDATE tempMSV< D1 >< D2 >

SET T1 = ( SELECT count(1) FROM < 7T > WHERE < D1 > = <ol > )
WHERE < D1 > = <wvl > AND < D2 > = <02 >;

UPDATE tempMSV< D1 >< D2 >

SET T2 = ( SELECT count(1) FROM < 7T > WHERE < D2 > = <v2> )

WHERE < D1 > = <wvl> AND < D2 > <v2 >;

De lo contrario se hace el insert.

: INSERT INTO tempMSV< D1 >< D2 > VALUES(< vl >,<v2>,<V >);

Para la parte final, se obtiene el total de registros en la base y se aplica la ope-

racion para obtener las frecuencias esperadas, esto simula el obtener la tabla de

frecuencias durante el procedimiento establecido para esta prueba.

Sw N e

SELECT

count (1) as TOTAL

FROM < T >

WHERE ( < D1 > is NOT NULL AND < D2 > is NOT NULL );
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SELECT n ,< D1 >,< D2 >,t1,t2,

(cast(tl as float)*cast(t2 as float))/<TOTAL > as fe
into tempCompare< D1 >< D2 >

FROM tempMSV< D1 >< D2 >;

Para crear la tabla “TempZ” se hacen los calculos correspondientes para la prue-

ba y obtener el estadistico.

1:
2:

INSERT INTO <7 >_TempZ< D1 >< D2 >
(ZTest, < D1 >1, < D2>1, < D1>2, < D2 >2) SELECT sum((n-fe)*(n-fe)/fe)

, < D1 >1, <D2>1, <Dl >2, < D2 >2 FROM tempCompare< D1 ><
D2 >;

Por ltimo, para la tabla “Final” se hacen las comparaciones necesarias para de-

terminar si se acepta o se rechaza la prueba.

=
= O
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SELECT

CASE WHEN (abs(ZTest)<4.709) THEN ’0°
WHEN (abs(ZTest)<5.024) THEN ’1’
WHEN (abs(ZTest)<5.412) THEN ’2’

ELSE ‘3END AS PValue, ZTest

< D1>1

, <D2>1

, <D1>2

, < D2>2

: INTO < T >_Final< D1 >< D2 >
: FROM < T >_TempZ< D1 >< D2 >;



Capitulo 5

Experimentacion

5.1. Plataforma

Los experimentos fueron realizados con la aplicacion a la que se ha hecho mencion
durante la introduccién, a continuacién se presentan las caracteristicas del equipo de

computo en donde dicha aplicacion fue instalada para su uso.

5.1.1. Hardware

Se utilizé una notebook con las siguientes caracteristicas:
Procesador: Intel Celeron 925 2.30 Ghz.
Disco duro: 500 Gb.

Memoria: DDR3 de 3 Gb.

5.1.2. Software

En cuanto a los programas necesarios para llevar a cabo los experimentos, se

conté con lo siguiente:

» Sistema operativo Windows 7 Professional, versién de 32-bit.
= Sistema manejador de bases de datos:

85
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e PostgreSQL 9.0.

e Microsft SQL Server 2005.

= Java en su versién 6.0_29, ademas de la libreria J3D para la visualizacién de
los gréficos en 3D y los respectivos conectores JDBC hacia los manejadores de
las bases de datos (PostgreSQL y SQL Server).

= Aplicacién desarrollada

5.2. Base de datos

Para los experimentos se utilizé una base de datos compuesta por 2 tablas.

5.2.1. Tabla 1 (zmed655)

Esta tabla contiene datos personales acerca del historial médico de algunos pa-
cientes, el historial médico cuenta con caracteristicas de los pacientes tales como el
sexo, si fuma o no, si padece de diabetes, etc., estos datos son numéricos y depende
de la codificacion establecida lo que representa cada uno, es decir, un 1 en el campo
de sexo indica que es de sexo masculino y un 0 femenino, otros datos estan rela-
cionados con mediciones acerca de las arterias del corazon, indican en porcentaje el
estrechamiento que existe en determinada arteria, por ejemplo el campo Im indica la
medida para la arteria principal izquierda y puede tener un valor de 0 - 100 donde
100 es el maximo nivel de estrechamiento.

Los datos utilizados en los articulos [27] y [28] fueron un conjunto de 256 registros.
En el Apéndice A se muestra el ejercicio donde se verifico y se llegé a la conclusién
de que los datos no presentan una distribuciéon normal, hecha esta comprobacion se
ingresaron mas datos ficticios y se utilizaron solamente con el fin de mostrar durante
el experimento las caracteristicas de la aplicacién, por lo que las conclusiones a las
que se llegan no tienen ningtin fundamento para asegurar que son verdaderas. En
total son 313 registros los que contiene la tabla.

Su estructura se muestra en la Figura 5.1



Capitulo 5. FExperimentacion 87

5.2.2. Tabla 2 (tbbm)

Es similar a la tabla anterior, ya que contiene la historia clinica de algunos pa-
cientes, en este caso, son pacientes que padecen de tuberculosis y a diferencia de la
anterior, los datos son reales pero solamente contiene variables categoricas por lo que
no se realizé la misma prueba de distribucién que con los anteriores. El propésito de
tener esta tabla es el de realizar un andlisis con la aplicacién aqui descrita, mostrando
unicamente la funcionalidad al elegir la prueba de hipétesis chi-cuadrada, para com-
parar los resultados que se obtengan contra los que se consiguieron al momento de
realizar una investigacién nacional de salud, ya que dicha tabla contiene los mismos
datos que fueron recopilados en el trabajo mencionado.

En total son 142 campos y 1262 registros, en la Figura 5.2 se muestran sélo los

campos que se veran involucrados durante el segundo experimento:

rid Integer pstroke Integer si Double
'nl-dyn : I-n'teger pearsur Integer is_ Double
sex Integer highchol Integer il Double
hta Integer Im Integer li Couble
diab Integer lad Integer la Double
hyplpd Integer lex Integer ap Double
fhead Integer rca Integer Im2 Integer
smoke Integer al Double diabb Integer
claudi Integer 55_ Double oldynb Integer
pangio integer ' sa Double sexb integer

Figura 5.1: Tabla 1
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folio character varying(7}
SEXOD numeric(10]
escolrec numeric(10)
peso numeric(73)
vih numeric(10)
derechoh numeric(10)
fiebre nurneric(10)
pdia3 numeric{10)
expua2 numeric(10]
alcohol numeriotiﬂi
fuma numeric(10]

Figura 5.2: Tabla 2
5.3. Experimentos

5.3.1. Experimento 1 (datos manipulados)

Para mostrar las pantallas de la aplicacion, las bondades asi como las funciones
que se presentan en este, se realizd un experimento con una base de datos simulando
datos de pacientes de un hospital con su historia clinica.

Al iniciar, permite elegir entre dos manejadores de bases de datos diferentes,
PostgreSQL y SQLserver, originalmente la aplicaciéon sélo utilizaba SQLserver, esta
funcionalidad se agregé dado que en ocasiones no se cuenta con una licencia de
Microsoft SQLserver, y a diferencia de este Postgres es un manejador para el cual

no se requiere adquirir una licencia.

[ Eritrada ﬂ‘

IE' Solect DBMS
1 = Pogtgres
2 = SQLserver
[

Aceptar Cancelar

" —— ¥

Figura 5.3: Seleccién del manejador de bases de datos
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El siguiente paso es indicar la tabla donde se encuentran todos los registros con
los que se trabajara, esta funcionalidad también es nueva dado que anteriormente la

aplicacion estaba casada con una sola tabla.

Figura 5.4: Seleccion de la tabla con la que se trabaja

A continuacién se extraen de la tabla indicada todos los campos en ella, dado
que el usuario conoce dichos campos, se debe hacer una distincion de ellos para
determinar si representan una dimension o una medida, no es necesario clasificar

todos los campos, tinicamente los necesarios en el experimento.

Table Name: |Tmedsss

Tabde Columns: Cube Dimanshons:
L]

diabb

oldynb

sexh

Frypipd
Mhcad
SMRE
clawdi
panio
patroke
poarsar
highchol
143

rca

al

Aas

Figura 5.5: Clasificacién de las columnas en dimensiones y medidas
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Antes de comenzar el andlisis, es necesario indicar que dimensiones y medidas
de las clasificadas anteriormente se utilizaran, asi como la prueba estadistica que se

aplicara.

Cube Measures:
lad

Statistical Test:

) Hypothesis testing of a single population mean

) Hypothesis testing of a single population proportion

) Hypothesis testing of a single population variance

® Hypothesis testing of the difference between two population means

) Hypothesis testing of the difference between two population proportions:
) Hypothesis testing of the ratio of two population variances

) Hypothesis tests with chi-square

DBMS: |postgresql

Outfile: |[olapstateg)

Figura 5.6: Seleccién de dimensiones, medidas y prueba estadistica
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Se obtiene una nueva pantalla con los resultados, en la parte superior indica la
prueba estadistica que se empled, en la secciéon mas grande se muestra el cubo se crea
dependiendo de las dimensiones seleccionadas, en este caso fueron 3, dependiendo de
los distintos valores encontrados en los registros serd el tamano del cubo hacia cada
dimensién, en este caso se encontraron 4 valores distintos para cada una, en la parte
lateral se muestran las gréaficas de distribucion de los datos, estas varian de acuerdo
al cuboide que pueda ser seleccionado. Finalmente la parte que indica los resultados

encontrados son los cuboides que tienen un color distinto a la mayoria.

Hypothesis testing of the difference between two population means

Figura 5.7: Pantalla de resultados
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Cada cuboide representa una poblacién distinta, las poblaciones que se observan
del mismo color indican que la hipdtesis nula que dice que “El par de poblaciones
contrastado no mantiene ninguna relacién” fue rechazada, por lo que se acepta la
hipétesis alternativa y visible ahora qué poblaciones guardan una relacion, del mis-
mo modo se aprecia en que dimension es donde dichas poblaciones tienen un valor
distinto que las hace diferentes, y en consecuencia se intuye que esta caracteristica

es la que influye para que exista la relacién encontrada.

Hypothesis testing of the difference between two population means

Figura 5.8: Cuboides que mantienen una relacién en color
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Desde la imagen anterior se observa que las poblaciones se movieron de lugar, esta
es otra funcionalidad con la que se cuenta. Debido a que el cubo se puede extender
dependiendo de los valores encontrados, se puede dar el caso que algunas poblaciones
queden un tanto escondidas, por esta razon los cuboides se pueden recorrer hacia la
izquierda, derecha, arriba o abajo para llevarlos hacia una cara visible y apreciar las
relaciones existentes. De igual forma, el cubo puede girarse y se cuenta asi con una
vista de 360°.

Figura 5.9: Movimiento de los cuboides hacia una cara visible
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Un problema tratado en este trabajo fue el manejo de muchas dimensiones, para
mostrar lo que sucederia al elegir mas de 3, se muestra el siguiente ejemplo tomando

4 dimensiones.

|4+ OLAP Statistieal Tests

Cube Measures:
lad

Statistical Test:

) Hypothesis testing of a single population mean

) Hypothesis testing of a single population proportion

) Hypothesis testing of a single population variance

@ Hypothesis testing of the difference betwean two population means

) Hypothesis testing of the difference between two population proportions

) Hypothesis testing of the ratio of two population vaniances

) Hypothesis tests with chi-square

DBMS: |postgresal x|
|

Figura 5.10: Seleccion de méas de 3 dimensiones
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Como el caso anterior se observa un cubo, aunque esta vez para una de las
dimensiones s6lo se encontraron dos valores diferentes. Falta una dimensiéon de las
que fueron seleccionadas, en esta pantalla ain no es visible, sin embargo, se puede
seleccionar algin cuboide de los mostrados e ir hacia “adentro” para poder apreciar

las demas dimensiones que pudiera contener.

Hypothesis testing of the difference between two population means

diabdy

Figura 5.11: Muestra de las primeras 3 dimensiones
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Al seleccionar la poblacion donde diabb = 2, hta = 1 y oldynb = 2 se muestran
las dimensiones restantes, en este caso sexb. En la parte superior, esta vez se puede

apreciar ademas del titulo, la poblacién en la cual nos adentramos.

Hypothesis testing of the difference between two population means
diabh:2, hta:1, oldynb:2

Figura 5.12: Seleccién de una poblacion en especifico para observar las demas dimen-
siones
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Adicionalmente como se aprecia en la siguiente imagen, las graficas también pue-

den manipularse para observar completamente los valores en los ejes.

Hypothesis testing of the difference between two population means s ;

D e T 0.0 05 1.0 15 20 25 30 35 4.0

Figura 5.13: Intercambio de ejes en las graficas
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5.3.2. Experimento 2 (datos reales)

Para experimentar y comparar los resultados obtenidos a través de la aplicacion,
ademas de mostrar la visualizacién de estos mismos, se realizé6 una comparacion
con resultados obtenidos a través de un experimento realizado y publicado por un

instituto nacional de salud publica.

Resumen

El articulo muestra los resultados obtenidos de un estudio para determinar las
consecuencias clinicas de la tuberculosis pulmonar en pacientes con diabetes y el ries-
go de presentar la enfermedad de quienes estan expuestos a la bacteria que provoca
la enfermedad.

La base de datos con la que se cuenta para la experimentacién son datos recopila-
dos a cerca de casos confirmados en México entre 1995 y 2012 asi como informacién de
sus contactos entre 2001 y 2004. En total existen 1262 participantes con tuberculosis
en la base.

A los resultados a los que se llegd es que el riesgo de padecer tuberculosis en
personas con diabetes es el triple que en personas sin diabetes. Los pacientes con
diabetes y tuberculosis tienen manifestaciones clinicas més graves y una mayor pro-
babilidad de fracaso del tratamiento, asi como de recurrencia y recaida. Muchos
estudios han explorado la relacion entre diabetes y tuberculosis, de la misma manera
se ha demostrado que el riesgo de presentar tuberculosis en personas con diabetes es
el triple que en personas sin diabetes.

El objetivo principal del articulo es describir las manifestaciones clinicas y re-
sultados de tratamientos en pacientes con diabetes y con tuberculosis confirmada,
comparados con pacientes sin este tipo de diagnodsticos. Del mismo modo se intenta
determinar el riesgo de que esta enfermedad progrese rapidamente entre pacientes
con diabetes que viven con pacientes con tuberculosis.

Todos los datos fueron analizados utilizando SATA 10.0 (StataCorp LP, Texas,
USA)

STATA
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Stata es un paquete de software estadistico. Permite, entre otras funcionalidades,
la gestion de datos, el andlisis estadistico, el trazado de gréaficos y las simulaciones.
El tipo de archivos que utiliza son .do, denominados do files.

Pone cientos de herramientas estadisticas; técnicas avanzadas como modelos de
supervivencia, regresiones con datos en panel dinamico, modelos multinivel mezcla-
dos, modelos con seleccién de muestra, ARCH y estimacién con muestras complejas;
técnicas estandar como modelos lineales generalizados, regresiones con respuesta bi-
naria, ANOVA/MANOVA, ARIMA, anélisis cluster, tabulaciones basicas y resumen
estadistico

Es un paquete estadistico disenado para el analisis descriptivo de datos y la

implementacion de diferentes técnicas de estimacion.

Resultados

La comparacién entre pacientes con y sin diabetes tuvo los siguientes resultados:
Los pacientes con mas probabilidades de tener diabetes fueron mujeres, personas ma-
yores y personas con un nivel socioeconémico mas alto, con mayor acceso a seguridad
social y mas anos de educacién formal. Personas que utilizan drogas ilegalmente, al-
cohol y tabaco, con falta de vivienda e infeccién de VIH fueron las mas frecuentes
entre personas sin diabetes. No se observaron diferencias entre los pacientes con y
sin diabetes, respecto a las drogas.

Algunos de los resultados obtenidos en este articulo se resumen en la siguiente
tabla:

Los valores estén representados por la proporciéon N/Total (%)

La base de datos con la que trabaja el programa como se mencioné anteriormente
contiene 1262 registros de pacientes, todos ellos son pacientes con tuberculosis, y cada
uno es un registro con informacién adicional sobre su historia clinica o sobre algunas
caracteristicas particulares, algunas de ellas son sobre las cuales se realizo el anélisis
estadistico. En la tabla se muestran las caracteristicas de sexo, edad, seguridad social,
alcohol, fumar, falta de vivienda, VIH y fiebre para cada una de estas caracteristicas

se obtienen los resultados representativos en la tabla:

= Pacientes con TB: Son los pacientes que cumplen con la caracteristica especifi-

ca, por ejemplo, ser mujer, para este caso, sabemos que 532 pacientes de los
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Caracteristica Pacientescon TB Pacientescon TB y Pacientescon TBy | Valor estadistico
con DB sin DB 4]
Mujeres 532/1262 (42.16) 180/374 (48.13) 352/888 (39.64) 0.005
Mas de 6 afios de | B46/1260 (54.71) 271/373(72.65) 575/887 (54.83) 0.007
educacion formal
Accesoa 451/1262 (35.74) 184/374 (49.20) 267/888 (30.07) 0.001
seguridad social
Uso de Alcohal S46/1260 (43 .33) 144/373 (38.61) 402/887 (45.32) 0.028
Fumar 201/1259(23.11) 68/373 (18.23) 223/286 (25.17) 0.008
Falta de vivienda | 46/1257 (3.66) 4/374(1.07) 42/883 (4.76) 0.001
VIH 24/1228(2.00) 2/362 (0.55) 22/886 (2.54) 0.022
Fiebre 905/1259 (71.88) 276/374 (73.80) 529/885 (71.07) 0.017

TB— Tuberculosis, DB — Diabetes

Figura 5.14: Tabla de Resultados

1262 son mujeres, si lo queremos saber en porcentaje, este es el 42.16 %.

= Pacientes con TB y con DB: Esta columna nos indica del total de pacientes

con TB, cuantos de ellos también tienen presencia de DB. Siguiendo con el

ejemplo, de los 1262 pacientes 374 tienen TB y ademas presentan DB, de esos

374, 180 son mujeres, en cuanto a la proporcion representa el 48.13 %.

» Pacientes con TB y sin DB: Similar a la columna anterior, nos indica del total

de pacientes con TB cudntos de ellos no tienen presencia de DB. Observando
los datos, de 1262 pacientes 888 tienen TB pero no DB y 352 de ellos son

mujeres, es decir un 39.64 %.

El programa STATA trabaja con la prueba estadistica de x? , lo que se pretende
conocer es cuales factores o caracteristicas pueden influir en que las personas con
T B también desarrollen DB. Esto se puede determinar a partir del valor estadistico
P que devuelve el andlisis en la tabla. En el caso de la caracteristica que se refiere al
ser mujer, se muestra un valor de 0.005, esto nos dice que existe una probabilidad del
99.5% de que el ser mujer sea un factor para que las personas con T'B desarrollen
DB. Los investigadores son los que se encargaran de determinar si este valor es

significativo.
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En realidad la base de datos contiene como caracteristica el sexo. Existe una
tabla donde un campo que dice si el registro pertenece a un hombre o a una mujer,
por ejemplo, si el valor es 1 significa que es hombre o si es un 0 sera mujer. La prueba
estadistica de x? evalia dos caracterfsticas en una poblacién y lo que se determina
es si esas 2 caracteristicas mantienen una relacién significativa. En este caso, se
plantea la hipétesis de que la presencia de DB y el sexo son caracteristicas que son
independientes, se realiza el procedimiento necesario para obtener el valor estadistico
que nos dira si se acepta o se rechaza la hipdtesis. En caso de ser rechazada la hipotesis
se determina que la presencia de DB y el sexo son caracteristicas dependientes. En
este caso, el investigador tuvo que realizar algin procedimiento extra para poder
determinar cuél de los dos valores para el sexo es el que influye, si 0 o 1, es decir, si

el ser hombre o el ser mujer.
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Resultados de la aplicacion propuesta

Se trabajo con la misma base de datos que en el experimento del articulo, los
datos fueron cargados en postgresql. En la primera parte del programa se eligieron
los campos de la base de datos a utilizar, haciendo una correspondencia con la tabla

anterior se tiene:

Caracteristica Campo en base
Mujeres SEXO

Mas de 6 afios de educacion formal escolrec
Accesoaseguridad social derechoh

Uzo de Alcohol alcohol

Fumar fuma

Falta de vivienda expua

Fiebre fiebre

Figura 5.15: Correspondencia en los campos de la base de datos

La caracteristica que representa la presencia de diabetes, en la base de datos, es

el campo pdia3.

|£ ‘DLAP Statistical Tests

ﬂ'uﬁ

Table Name:  [tobm
Tabie Colsmns: Cuba Dimansions:

o5 =l mame soxe  alcohol
sudor Tumea wih

(= e e el liebre pdial
whodioga astolfed axpual
Ixthprew ol derechoh

el +]

=1

pien Cube Mpasures:
pulc

pdia

i

pdiaZ

=]

=

(=" bed

LL 14

Finash

Figura 5.16: Seleccion de las dimensiones
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En la siguiente pantalla lo principal es la seleccion de la prueba estadistica a
emplear, en este caso serd la prueba para x2. En la seccién para las dimensiones
del cubo se deben elegir las caracteristicas para las cuales se quiere saber si son
dependientes, en este caso se seleccionard sexo y pdiad, es decir, el género y la

presencia de diabetes.

e N
Tabde Hame:  tobm
Cube Dimensions:

expual 2| meae | sex0
fiebire Ll : . |pdiay
1 | ELod

il ||

Cinbe Measinres:

wWERE

Statistical Test

o Hypoihesis iestng of @ single popalation mean =
) Hypothesis testng of & single population propodtion p=
_ Hypothesis lesting of a single population vanance o2 s |
) Hypothesis tesbng of the difference between bwo population means

) Hypothesis lastng of the diferenca Batwaen two population proportons

) Hypothesis lestmg of the rato of tao popalation vanances

® Mypothesis 18sts with chi-square

Deus: postgresql 52 & Pro.Computed Mathod |

Ouifie: | olapstal sql - Direct Compule Method | Execute

/Ao Compute Method |

Figura 5.17: Seleccién de la prueba estadistica y de las caracteristicas a evaluar

En este caso la hipdtesis sera que “Las caracteristicas sexo y presencia de diabetes
son caracteristicas dependientes”.

El programa realiza la prueba estadistica correspondiente, a diferencia del analisis
realizado en el articulo el cual determina un valor P en cada andlisis, en esta ejecucién
se realiza la operacion para obtener el valor de la variable estadistica y al final se
compara con un valor fijo para determinar si se acepta o se rechaza la hipotesis, el

nivel de confianza establecido es de 99 %, por lo que el valor que se toma para P es
de 0.01.
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Revisando el ejemplo para el sexo:

Diabetes

0—5in 1—Con Ll
0— Mujer 352 (374.3391) 180 {157.6608) 532
Sexo
1—Hombre | 536 (513.6608) 194 (216.3391) 730
TOTAL B88 374 1262

Figura 5.18: Tabla de contingencia con frecuencias esperadas y frecuencias observadas

El estadistico resultante es:
Y2 = 7,7765

Observando los valores de la tabla para la distribucién y? se tiene:

P | 0.005 0.01
7.879 6.635

Figura 5.19: Valores extraidos de tablas para el valor P

En el articulo determina que el valor més cercano para el valor de x? obtenido es
7.870 por lo que el valor para P = 0,005, es decir que la hipotesis se rechazara cuando
se tenga un valor P<0,005.

Para el caso de la aplicacion propuesta se toma el valor de P = 0,01 por lo que
en nuestro caso la hipdtesis se rechazara cuando se tenga un valor P<0,01, es decir,
cuando x%<6,635.

En este ejemplo se cumple que y? > 6,635, debido a que el valor obtenido fue
7,7765 > 6,635 por lo que la hipdtesis nula se rechaza y se acepta la alternativa,
esto es, se concluye que “Las caracteristicas de sexo y presencia de diabetes son

dependientes”.
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A manera de resumen tomando las mismas caracteristicas presentadas en la tabla

de resultados esto es lo que debe de generar la aplicacion para cada caso:

Caracteristica Valor estadistico p Valor estadistico p Resultado esperado
obtenido comparado

Mujeres 0.005 0.01 Rechaza

Mas de 6afios de | 0.007 0.01 Rechaza

educacion formal

Accesoa 0.001 0.01 Rechaza

seguridad social

Uso de Alcohol 0.028 0.01 Acepta

Fumar 0.008 0.01 Rechaza

Falta de vivienda 0.001 0.01 Rechaza

Fiebre 0.017 0.01 Acepta

Figura 5.20: Comparacién de resultados

Para las dimensiones de sexo y presencia de diabetes la hipotesis nula se rechaza
y se acepta la alternativa, visualmente se puede apreciar que los cubos se iluminan

de color verde.

Hyvpothesis tests with chi-square

pdiad

Figura 5.21: sexo vs presencia de diabetes
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Para las dimensiones de alcohol y presencia de diabetes la hipotesis nula se acepta,

visualmente se puede apreciar ya que los cubos se quedan en color gris.

alcohol

Figura 5.22: alcohol vs presencia de diabetes

Los demés resultados se muestran a continuacién:

derachoh

pdia3

Figura 5.23: acceso a seguridad social vs presencia de diabetes
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escolrec

pdia3

Figura 5.24: més de seis anos de educacién formal vs presencia de diabetes

fuma

pdia3

Figura 5.25: fumar vs presencia de diabetes
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fiabre

Figura 5.26: fiebre vs presencia de diabetes

expua2

Figura 5.27: fiebre vs presencia de diabetes
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Como se menciond, la prueba y? solamente dice si las dimensiones son indepen-
dientes o dependientes, adicionalmente se puede emplear la prueba de la diferencia
entre las proporciones de dos poblaciones para determinar cual es en especifico el
valor que mantiene esa dependencia.

Siguiendo con las dimensiones de sexo y presencia de diabetes se sabe que: Exis-
ten 532 pacientes mujeres de las cuales 180 tienen diabetes, ademas 730 hombres,
194 de ellos con diabetes. Obteniendo las proporciones, la proporciéon de mujeres
con diabetes M D = 180/532 = 0,338 y la proporcién de hombres de hombres con
diabetes HD = 194/730 = 0,265.

Se quiere saber si se puede concluir que la proporcién de pacientes con presencia
de diabetes es mayor entre mujeres que entre hombres. Las hipdtesis quedarian de

la siguiente manera:

= Hy = “La proporciéon de mujeres con presencia de diabetes es menor o igual

que la proporcién de hombres con presencia de diabetes”

= H, = “La proporcion de mujeres con presencia de diabetes es mayor que la

proporciéon de hombres con presencia de diabetes”

Estadistica de prueba:

P1 — D2
z =
Op1—p2
pq  Pq _ T+ _ _
Oy, _ = —_— —I— -, = —_—, = 1 _
p1—D2 e . p 1+ 13 q p

El nivel de confianza que se tomé para esta prueba es de un 95% por lo que el
valor para p = 0,05, en tablas se puede obtener el valor para z, = 1,645

Haciendo la comparacion:

z2 < zp

Lo que se observa es que al realizar la prueba estadistica se rechaza Hy y en

consecuencia se acepta H,.
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De esta manera se puede concluir lo que se buscaba, la proporcion de mujeres en
la poblacién de pacientes con presencia de diabetes es mayor que la proporcién de
hombres. Ligado con la conclusion anterior de que existe una relacion entre el sexo y
la presencia de diabetes, se puede determinar, coincidiendo con el articulo que: “El
ser mujer es un factor para desarrollar diabetes en pacientes con tuberculosis”.

En la aplicacién se pueden revisar visualmente estos resultados:

Se seleccionan las dos dimensiones involucradas, en este caso, sexo y diabetes,

ademas de seleccionar la prueba de hipdtesis para la diferencia entre proporciones.

o s S S ———— (o

Table Mame:  [tobm |
Cube Dimensions:
I :;:;:ﬂ-re; " 21| meme | [|S8N0
:expuaz EI pdiad
netre
Cube Measures:
FrER
- L4 .
Statistical Test:
) Hypothesis testing of a single population mean p= ]
 Hypothesis testing of a single population proportion p= 1
) Hypothesis testing of a single population variance ges 1
) Hypothesis testing of the difference between two population means
® Hypothesis testing of the difference between two population proportions
) Hypothesis testing of the ratio of two population variances
) Hypothesis tests with chi-square
DBMS: |postgresql - ® Pre.Computed Method
Outfile: |olapstatsgl | ) Direct Compute Method Execute
) Auto Compute Method

Figura 5.28: Seleccién de elementos para realizar la prueba
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En los resultados se aprecian las poblaciones en las que la hipdtesis fue rechazada,
cada par se encuentra identificado con un color diferente. Las poblaciones de interés
son donde existe la presencia de diabetes (pdia3 = 1), de inicio pareciera que no hubo
una hipétesis confirmada entre las poblaciones donde hay presencia de diabetes y el
ser mujer (sexo = 0) o ser hombre (sexo = 1), sin embargo, al girar el modelo en
3D, se puede apreciar que el cubo con coordenadas (1,0) mantiene 2 relaciones, una
con (0,0) y otra con (1,1) por lo que se aprecian dos colores diferentes, el color verde
claro en los dos cubos (1,0) y (1,1) muestra que la hipétesis nula entre ambos fue
rechazada por lo que se acepta la alternativa y la proporcion mayor que se observa
entre las poblaciones es confirmada.

Las proporciones se pueden obtener a partir de las gréaficas en la pantalla, la barra
de “Total” indica el niimero total de pacientes, hombres o mujeres, segiin sea el caso,
y la barra “N” dice el nimero de pacientes, hombres o mujeres, respectivamente y

que ademas tienen presencia de diabetes.

pdiad %q

Figura 5.29: Resultados de la prueba de proporciones
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g 8 B 8 8

g

g

=

Total N

(]

Figura 5.30: Graficas que muestran las proporciones de las poblaciones (1-0) y (1-1)



Capitulo 6
Conclusiones y trabajo futuro

Se hizo uso de una herramienta enfocada a un problema en especifico a través
del andlisis OLAP, para crear una nueva herramienta en este campo de analisis
donde todo el proceso tiene un sustento estadistico. Se implementaron nuevas pruebas
estadisticas para contar con una variedad de estas para ser empleadas en distintos
campos de investigacion. Para la facil visualizacién y comprension de los resultados
se crearon nuevos métodos y formas de mostrar los datos, asi como funcionalidades
para explorarlos, en el mismo contexto se muestra una nueva forma de visualizar los

datos y adentrarse en todas las dimensiones cuando se cuenta con muchas de ellas.

Dichas funcionalidades y mejoras se utilizaron y comprobaron a través de ex-
perimentos, uno de ellos con datos un tanto manipulados pero con el objetivo de
mostrar todas las bondades con las que cuenta la herramienta. Para la comproba-
cién de resultados se tomo un caso real analizado en un articulo de investigacion,
donde tomando la misma base de datos recopilada en dicho estudio, se empleo la

herramienta para llegar a las mismas conclusiones.

En lo que se refiere a trabajos futuros, el campo de la estadistica es amplio y se
puede analizar la manera de utilizar aiin mas pruebas de hipotesis para el analisis de
los datos. En este trabajo se hizo uso de la programacién para la visualizacién en 3D,
en este punto no existe algin limite para ideas que pudieran surgir encaminadas a
mejorar la manipulacién o representacién del cubo y sus componentes. Asi mismo, se
sabe que en el mercado existen algunas herramientas que trabajan con visualizacién

de datos las cuales pueden realizar cosas distintas a las presentadas en este trabajo,
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cabe la posibilidad de que estas herramientas existentes pudieran ser complementadas
con el analisis propuesto, por lo que seria conveniente proporcionar la posibilidad

tanto de exportar como de importar datos con el sistema trabajado.
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Apéndice A

Comprobacion de distribucion

A.1. Resumen

La prueba de bondad de ajuste chi-cuadrada es de ayuda para verificar que la
poblacién de la cual proviene una muestra tiene una distribucién especifica(en este

caso se quiere comprobar una distribucién normal).

A.2. Objetivo

Sea x:

x: Variable aleatoria poblacional.
f(z): Ditribucién de probabilidad.

Se desea probar la hipotesis:
Hy: f(2) = fo(w).
Contrastando con la hipdtesis alterna:

Ha: f(l') 7& f0<33')
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A.3. Desarrollo

Se tiene una muestra aleatoria de tamano n tomada de una poblacién con una
distribucién normal supuesta fy(z) la cual es de nuestro interés verificar.

Los datos fueron tomados de nuestra base de datos trabajada y son un total
de 256 datos, se tomaron los valores para los campos Im, lad, rcx y rca lo cuales
representan medidas.

Se hace la suposicién de que las observaciones de la muestra estan agrupadas en
k clases, siendo o; la cantidad de observaciones en cada clase 1 = 1,2, ... | k.

Las frecuencias tedricas o frecuencias esperadas e; se obtienen a partir de la
distribucién normal. Una distribucién puede dividirse en intervalos o clases de muchas
maneras, lo mas comodo es dividir en intervalos que tengan un nimero idéntico de
elementos para facilitar las operaciones. De esta manera los datos se dividieron en
10 clases: -1.29, -0.85, -0.53, -0.26, 0, 2.6, 0.53, 0.85 y 1.29.

En cada intervalo se tiene el 10% de las frecuencias esperadas, en este caso al
tener n = 256, en cada intervalo se tendrian 25.6 elementos en la frecuencia esperada.

Las clases obtenidas fueron las mostradas en la Figura A.l.

Menor a | -12 65653453 -0.57E72E37 -15. E228463 -14.8347432
Entre |-12.6563453 | -7.1375BDE4 | -D.5TET2EIT | 14 4565355 | -15.B220463 | DLASBDEZEE | -14.9347432 | L. E14BDDOET

Entre -7.1375E264 | -3.11667354 | 14.4665356 | 25.40B5457 | Q.49B0EZEE | 12.36575223 | L E14BDDET | 13 9962E77

Entre -3.11667354 | 0.27357442 | 254085457 | 34.540B66E | 12.36579223 | 22.3B30283 | 139962877 | 242744171

Entre D.27587442 | 3.54285E75 | 34.540EGEE 43.53125 22 3630283 | 32.027343E | 242744171 31 171875

Entre 334225675 | ©6.B052E30E 43.53125 32.4216332 | 32.0273438 | 41.6715BE3 34.171E73 | 44.082332%
Entre 6. B0oRE30E 10202511 32.4216332 | 61.653%8543 | 41.6715E8E3 | 3188676852 | 44.065332% | 34.3474523

Entre 10.202611 142235271 | 61.6538543 | 72.58959844 | 51.6B67652 | 63.3566046 | 34.3474623 55.528848

Entre 14.2235271 | 19.7522RBEE | 72.5858544 | B7.64122R4 | §3.5565046 | 72 E77633E | G66.52Bod9 | B3 2TELB3Z

Ble|w|~|o|w]e|w|mMm|e=

Mayora | 19.7522RE88 E7.84123E4 70.BT7E33E E3.27E4532

Figura A.1: Clases

Las frecuencias observadas o; para cada clase se presentan en la Figura A.2.

El calculo de chi-cuadrada se hace utilizando la férmula

2 (fo_fe)2
Z fe

X:
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1 0 0 0 0
2 232 | 231 | 231
3 o 9 1 1
L 231 5 B B
5 0 5 & &
b 0 0 4 5
T L& 2 1 0
B o L 2 2
9 o 2 1 2
10 24 1 2 1

Figura A.2: Frecuencias observadas

Los calculos antes de la sumatoria se muestran en la Figura A.3.

0

0 0 0 56 256 256 56
232 | 131 | 231 256 lee4.1 1648.01406 | 1648.01406
9 1 1 56 10.7640625 | 23.6390625 | 23.6390625
231 | 5 ] B [ 1648.01406 | 16.5765625 121 131
0 = & & 5.6 16.5765615 | 15.00625 15.00625
0 0 4 5 256 256 18.225 16.57656.25
1 2 1 0 [23.6350625  21.75625 |23.6390625 256
0 L1 2 2 56 256 21.75625 21.75625
0 2 1 2 256 2175625 | 23.6390625 ( 21.75625
24 i 2 i 0.1 236390625 | 21.75625 | 23.6390625

Figura A.3: Calculo

Al obtener las sumatorias para cada registro se tiene:
Para Im y? = 1850.953125

Para lad y?
Para lex x?

Para rca >

1851.96875
1833.375
1833.6875
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A.4. Conclusion

Se observa que los valores obtenidos para y? en los cuatro casos son demasiado

grandes, por esta razén se concluye que los datos no siguen una distribucién normal.
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Diagramas del sistema

B.1. Diagrama general de casos de uso

O

Seleccionar DBMS

o

Indicar nombre de tabla

x >

Usuario Elegir medidas y dimensiones

-

Ejecutar Prueba Estadistica

)

{

Figura B.1:
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B.1.1. Caso de uso: Seleccionar DBMS

Actor: Usuario.

Descripcién: Es iniciado por el usuario, sirve para elegir el manejador de bases de

datos que se utilizara para la prueba estadistica.

Precondiciones: El actor cuenta con un equipo de computo asi como con la apli-

cacion y los manejadores de bases de datos instalados.

Flujo:
ACTOR SISTEMA
Paso Accién Paso Accién Excp.
1 Da doble click sobre el | 2 Muestra el mensaje pi-
icono de la aplicacion. diendo que se seleccio-
ne un DBMS de dos
posibles.
3 Teclea la  opcién
deseada.
4 Indica Aceptar cuan- | 5 Guarda en memoria a | E1
do haya terminado. través de una varia-
ble el DBMS seleccio-
nado.
Excepciones:
id NOMBRE ACCION
E1l Opcién que no existe en la | El programa termina.
lista.

Postcondiciones: Se muestra la pantalla para la seleccién de la tabla.
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B.1.2.

Actor:

Caso de uso: Indicar nombre de tabla

Usuario.

Descripcién: El actor visualiza la pantalla para teclear el nombre de la tabla que

se utilizara para la prueba.

Precondiciones: El actor seleccioné anteriormente el DBMS que se utilizara.
Flujo:
ACTOR SISTEMA
Paso Accion Paso Accion Excp.
1 Teclea el nombre de la
tabla existente en la
base de datos.
2 Indica Aceptar cuan- | 3 Guarda en memoria a
do haya ingresado el través de una variable
nombre. el nombre de la tabla.
4 Consulta en la base de | E1
datos los campos de la
tabla indicada.
Excepciones:
id NOMBRE ACCION
E1 La tabla indicada no existe | La pantalla siguiente no
en la base de datos. contiene datos para mos-
trar.
Postcondiciones: Se muestra la pantalla para seleccionar medidas y dimensiones.
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B.1.3. Caso de uso: Elegir medidas y dimensiones.

Actor: Usuario.

Descripcién: El actor visualiza la pantalla con todos los campos de la tabla para
poder seleccionar y clasificar medidas y dimensiones que se utilizaran en la

prueba.

Precondiciones: El sistema obtuvo los campos existentes en la tabla indicada.

Flujo:
ACTOR SISTEMA

Paso Accién Paso Accién Excp.

1 Selecciona de los cam-
pos las dimensiones
para el cubo.

2 Selecciona de los cam-
pos las medidas para
el cubo.

3 Indica terminar cuan- | 4 Guarda en memoria | E1
do ha seleccionado los las dimensiones y me-
campos necesarios. didas seleccionadas.

Excepciones:

id NOMBRE ACCION

E1 No se seleccionaron ni medi- | La pantalla siguiente no
das ni dimensiones. contiene datos para mos-

trar.

Postcondiciones: Se muestra la pantalla donde hay que seleccionar las opciones

para la prueba estiadistica.
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B.1.4. Caso de uso: Ejecutar prueba estadistica.

Actor: Usuario.

Descripcién: El actor visualiza la pantalla con los parametros disponibles, selec-
ciona los necesarios asi como la prueba estadistica de su interés, y finalmente

la ejecuta.

Precondiciones: Se clasificaron los campos encontrados en medidas y dimensiones.

Flujo:
ACTOR SISTEMA

Paso Accién Paso Accién Excp.

1 Elige las dimensiones
para conformar en cu-
bo.

2 Elige las medidas con
las que se realizaran
los célculos, si son ne-
cesarias.

3 Selecciona una prueba
estadistica de la lista.

4 Indica Ejecutar, para | 5 De acuerdo a los | El,
comenzar a realizar la parametros realiza el | E2,
prueba. procedimiento corres- | E3

pondiente a la prueba
seleccionada.
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Excepciones:
id NOMBRE ACCION
E1 El actor selecciond medidas

en alguna prueba donde no

se requieren.

E2 El actor no seleccioné nin-
guna dimension.
E3 El actor no ingresé un
parametro si la prueba es-
tadistica asi lo requeria.
Postcondiciones: Se presenta la pantalla con el cubo generado y los resultados

visuales de la prueba.
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B.2. Diagrama de paquetes

] ]
Interface - Contraol
E—
Data g

Figura B.2: Diagrama de paquetes
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B.2.1.

Clases de dominio del problema

Cube

¢rcoor : Sning

gquaddy | QuadAmay
&R foat =0
SR - foat =

&

)

I 3
E E

pr: {oat

Sepl : Point3f
Sep? - Point3f
Sp3 ¢ Point3f
&ppd - Pointaf
Sep5 - Pointaf
S8 - Pointaf
807 - Pointaf
Sp8 ¢ P oint3f
Spverts : Pointa]
SetexCoord : TexCoord 2]
Secolos - float

‘Cube(n:::lur: Strng, colors : Vector, size : float) : void
"g&tﬂuurdﬁ : String
"g&tﬂuadﬁ\rra'_,r(::-: Quadfmay

Figura B.3: Clase para la construccién de cuboides
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MoimientoTextoEjes

&pA positionk ; double
&A positionY : double
Q”Ipﬂsitinnx: double
Erlpositiony : double
Stext - TransformGroup
EpmovelX; float

& siz e ; float

Ersizey - float

&tr - Transform3D
Q’ﬁtrig ger . WakeupOnA WTEvent
EpmoveY : flaot
Srrestart : float
Srestarty : float

bl ovimientoTextoEjestxt © TransformGroup, restart ; float, numed : int, numy @ int..)

0 ovimientoTextoEjes(. ., posk ;. int, moveX : float, posY : int, moweY : float, restady : fli..
*initialize()

*pmcessStimulus(cﬂteria - Enumeration)

Figura B.4: Clase que maneja el movimiento del texto en 3D

I ovimiento

Sapositiony : double
Sesposition™ : double
Sxlpositiony : double
Q:-Ipns'rtiun\r’: double
Sy-caja ; TransformGroup
Semove © float
SesizeX: float

=ize" . 1oat
Sptr : TransBrm3D
Sxtrigger | WakeupOnaWyTE vent

:r.1u'.imia1tuT&xtuE jes(box : TransformG roup, width : foat, posX: foat, high : foat, posY : 1oat, mowe : float)
inttialize()
*‘pru cessStimulusicrtera ; E numeration)

Figura B.5: Clase que maneja el movimiento de los cuboides
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OLAPCube

#AlColor ; boolean
BeEOUMDSIFE :int

DB : DB 52 Connect
#DBS : DB 5QLS Etement
ghimensionsVect : Veoior
¢MeasuresVect : Vector
#0505 : OLAPS @tGraphics
B FHEIGHT : int
BEFWIDTH : int
ERUSERFOSH : Fointld
ghumperi ; Cube
&bumper? : Cubs
#bumper? : Cube

&iinish : Vector

graphic : OlapGraphicsData
graphicZ : OlapGraphicsData
gidTable : String
¢m_TableMame : String
genumyCube : int
BepickCanas : PickCanwas
erpicked : Cubs

gposCube : String
Brscens | BranchGroup
Bpchitview : TransbrmGroup
By-izeCubeo : foat
BesizeCuboSpace : float
Bpstart : Vectkor

dstrect] | QuadAray
gstruct? | QuadAmay
gestrectd | QuadAmay
gtest int

Bruniv : SimpleUniverss
graluesDim : Vector

*createSoeneGraph(dimSize : Vector) : BranchGroup
ghoreateSigDiss)

Ecreatelniverse]) | CanvasaD

*mous=Clickedis | Mous<E ent)

*mouselragged(e : MoussE vent)

*mous=Entered(z : MousaEvent)

*mouseExited(e ; MoussE ent)

YmouseMoedle ; MoussE ent)

*mousePressed(e | MoussEwent)
*mouseRsleased(e | MouseE ent)

"DL.#.PEuI:-E{dI:rEann: 08 50 Connect, dbStat | DBESQLStatement, dimSize ; Vector, DVector : Vector.. )
®0LAPCube(.. MVector : Vector, salues : Vector, thiname : String, idthale : String, test : int.. )

%0LAPCube{.. graphic : OlapGraphicsData, graphic2 : OlapGraphicsData, numCute : int, posCube : Sting, o : OLAPStatGmphics)
g createBox(scale © double, pos : Vectordd, shape ; Shape3D, stucture | QuadArray) | Group

Figura B.6: Clase que maneja la escena para el cubo OLAP
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OLAPStatE xperiment

#CR : String ='r\n

#DBC . DBSQLConnect

#DBS : DBSQLStatement

4#dbms : int

#finalTableText : String = Final
LinputStr : String

#pAlgorithm : int

#pCalcAll : int

#pEVector : Vector

£pindexing : int

#pinterface : int

#pkivecto  Vector

#pSingleTable : int

4#pTableName : String

£1es ult TableText : Shing = Result
gres ultTempTText : String = TempT
#res ultTempfText : String

s ummary TableText : String = Summary
#technigue : String = olapstat

*DLAPEtEtExpE'rimen't{pdbms it}

E"u‘a}ring}{{c—utmt: PrintStream, start : int, end : int, algorithm : int, index © int) : void
EUE}'ngKTh}t{:id{:-utp.lt: PrintStream, start : int, end : int, algorithm : int, index : int) : void
& createlnputSie]) « void

*‘main{a:‘gs : String(]) : Veid

& tartDB Connect{) : void

&s topD BConnect{) : void

Figura B.7: Clase que maneja la bitacora
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ClaphGraphicsData

& -PWIDTH - int = 400

& PHEIGHT - irt = 200

& BOUNDSIZE - int = 100
¢DBC . DBSQLConnect
0BS5S - DBS0LStatement
¢Dimensionsyect : Vector
$Measures\ect - Vector
¢ThiMame : String
¢Relation : String

&Test o int

~ICJIa;:rlGraplhil:sl:il:ata[rmmtn'e: String, MVector : Vector)
&?createDataset(nnmbre : String) . Category Dataset
&?createChart(categnr&.fdataset . CategoryDataset) © JFreeChart

*createDemnPanel[nnmhre : 5tring) : JPanel

®refreshidbConn : DBSOLConnect, doStat : DBSQLStatement, nombre ; String, relation ; String...)
*refresh(...dimensinns - Vector, measures : Vector, thiname © String, test : int)

Figura B.8: Clase para manejar la creacion de gréaficas
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OLAPS EtTest

BpCR : String
B ColMame © Vector
B CoType - Vector
BpColumns © Vector
B»-ComparsSEtementsTabizName : String
BpE RRORMSG : Sting
B GroupBy : Vector
BrLookuplist ; Vector
Bl SV TableMame : Viector
Q:Drderﬂy : Wartor
P redicate : Vector
BB P imekey | Vector
B»S OLE xension ; String
BpSdactStatement ; String
B»SingleTable : boolean
B TableMame : Vecor
B ThiName : String
%-".l'duﬁ . Werhor
Bealgorithm :int
BecalcAll : bookean
BscheckFlag : bookean
Bpchi_Zvalues | double])
%nn&aFlag: boolean
BecountType © String
BrdbConn : DB S0LConnect
beurﬂtbrﬁ: DES LS tstemant
bimsType © String
BrdebugFile : String
EpdebugFilsMame : String
BpdebugHag : boolean
BrdebugOutput : printStream
BedebugOutputFile : File
B debugDuiputStresm : FileOutputSteam
xinﬁte - Wector
imType : String
BpescpParm : Sting
BpinalTableText : Sting
BpinizhTime : Dats
BrfoatFormat : String
Bpgl005y: double[))
BrgiDv: doubl=[][]
Begll : double]]
Brpgl? : double]]
Brgl=a5y: doubl=])]
BeidTable : String
BidType : String
Bpke=epTimeFlag : bodean

Figura B.9: Atributos clase principal
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OLAPS EtTest

Eem_FullCVectr : Vector
Brm_FullDVector ; Vector
Bpm_Fullly ector : Vector
Brm_FulllVector : Vecior
Bem_ParialDVector | W ector
Bpm_ParfialV ector : Vectar
%-m_F'arﬁalWector : Vecior
Bem_2Values : double]]
Bem_2ValuesString : String(]
Bem_tbiName : Sting
Bpm_uniquelD : String
EpmsgStr: String
BrnumTables : int
B pThreshold : int
Brparameter ; String
BpparameterStr: Sting
B precomput=Flag : boolean
BpprintFlag : boolean
BpresultSumPFlag : bodkesn
B resultTablsTaxt : Sting
BeresultTempTText : String
ﬁ:r&ultTemle’ex't : Sitring
Br=aeFileFlg : boolean
E=qlFile : String
Br=glFileMame : Sting
Be=giOutput : PrntString
E=qlQutputtile : File
Br=glCutputStream ; FileOutputStream
Br<tariTime : Date
Brsumman,Tabl=Teoxt : String
hiniquee : Sring
BetempTime : Date
Betest : int
Bruserinierice | boolesn
Brwaluss : Vecor

Figura B.10: Atributos clase principal
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OLAPS EiTest

4 mERROR)
2 utoComputeA) gorithmipartialvector | Vector)
g DirctComput=Algorithm{partisVector | Veckor)
£ IncProgress()
EInputERRORY)
P =CompuAl gorithm{partaly ector : Vactod
*RunFrominterce(dimensions : Vector, partialD : Vector, measures © Vector, partialM : Vector, images : Vector, partiall : Vector...)
% RunFromintersce]. .. tablename : String, idtsble : String, algor : int, t=st : int, parameter : String, dbms : Sting, pt: int, outf: String)
RunGate(}
RunGenemtor{partisVector : Vechor)
*RunOLAPS tatTestistr ; String)
5 how Sucress()
g aggregat=FromComputedicwTable : Sting, fomTable : String, DimViect : Vector, MesWect : Vector, Imgliect : Veotor)
#*aggregateFromOnginalcuTable : String, fomTable : Sting, Dimect | Vector, MeaVed : Vecior, ImgWect : Vector
P caicAllS ubsets{fontVent | Veokor, backVect : Verctod
g calcSizelim({DVector : Vactor)
P createCompStat Table(toTable : String, fomTable : Sting, DimVedt : Vector, MeaVect | Vector)
¥ createCompStatTableCHIftoTable : Sting, fomTable : String, DimVect : Vectod
g createCompStatTablePPitoTabis ; Sting, fomTable : String, DimViect : Vector)
createllifemnces Table{cumentTableMams ; sting, partislector © Veckor)
cresteE mptyResul s Table(Diml ector ; Vector)
cretasE mptyResul = Table{DimV ect : Vector, MesVect : Vector)
¥ cretashd SV Table{pTable : String, fomTable : String, DindV ector : Vector, MesVector : Veckr, ImgVector : Vector)
e creatsl SVTableSinalefioTable | String. fomTable : String. Dimlect : Vector, MesV et : Vector, ImaVect : Vector

Figura B.11: Operaciones clase principal
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OLAPS EtTest

P getColumMames])
*a=tSqlFil]) : Strng
EPpetTabColni])
#getTableMName|pric : String, dim : Vector) : String
*initislzeMewinputTabl])
#initislz eResultSummanTables)
ginzartintoTempResultsTable{ fomTable : String, Dim\iact : Vector, Meslect : Vector)
SirtsertlrmTeanEulmTilEEHi[meaHe : Sting, Dimect : Veckor)
insertinteTempResultsTableP P{fomTable : Sting, DimVect : Vecor)
g¥insertintoTempResultsTableSingle{fomTable : String, Dimyect ; Vector, MeaVect : Vector)
inzertinto TempResults TableSingleProportion|fomTable : String, DimYect : Vector)
ginzartintoTempResultsTabl=SingleVariance{fomTable : Sting, Dim ect : Vector, MeaVect : Vacior)
#insertintoTempResultsTableV ariance(fomTable ; Sting, Dimect : Vector, MeaVect : Veor)
*main{args : String[}
EhmyFaus)
g printParameters{partislVector : Vecior)
P putintoy ectorfname : String, walue : String) : boolean
g resultExists{curentTableMame ; String, dim : Vector : bookean
*runlserineroel)
runliseriner&ceSalactDM )
eResultsSingleVariance{DimVect | Vector, MeaVect : Vectod
%3 eResultsTable{DimVect : Vector, MasVect : Vector)
%=z eResultsTableCHIDimVact | Vecor)
%z3eRecultsTableP P{DimVect | Vector)
%=aeResultsVarianoe{DimVect : Vector, MeaViact : Voctor)
*=etm_Full(Wectof Vet : Vector)
®cotm_FullMVecorMVect : Vector)
e tabl=ExistitbiMame ; String) : boolean

Figura B.12: Operaciones clase principal
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B.2.2. Clases de Interfaz

OLAPInterkoceSeleciDM

#ColumnsAlList - JList

¢ColumnaAli odel : Defautlistd odel
fColumnealSenl | JScnollPans
Columnslabel : JLabel
#ColumnsSelecledList - JList
+ColumnseS electedi odel ; Defultlisti odel
¢LolumneSekctedSeroll @ JScrollP ane
fOimensionsaddbutton - JBullon
£DimensionsAddText : JTexdField
$DimensionsAllList ; JList
£0imensionsallM odel : DeBultListd odel
¢himengionsallScrll | JSorollP ans
¢DiemnsionsnsedBution | JEutlon
£Dimensionslabel : JLabel
¢DimensionsRemowebutton : JBution
£0imensionsSelactedlist - JList
¢himensionsseklctedd odal | DetaultListModel
ghimensiongsekcledscroll | JScmllPans
&M easuresAddButton : JButton

&M easuresAddText - JTexdField

&M easuresaliList - JList

¢l 2aguresalii odel @ DetauliListM odel
S eazuresaliScroll @ JScrllPans

W easuresinseriBution : JBufton

#N easureslabel - JLabsl

M easuresfem oved utton : JButton

£ easuresSelectedlisl - JList

&N easuresSelectedi ode| | DebultListM odel
+M easuresS electedScmll - JScrollP ans
¢TablkMameLabel ; JLAbe]

£TableMam aText | JTextFiald
galgarkhm - int

£dbConn : DESQLConnect

fdoms : String

¢m_DimansionWector : Vector

£m_M eagureVecior | Vector
#m_ColumnsVeclor : Vector
£m_ParialCector . Veclor
£m_PartialD\ector : Vector
¢m_Partiali vactor : Vector
£m_tbilame : String

$OThreshold @ inf

$E xeecuteButton : JBution
¢3qlFilzName : String

*0LAP Inerkee(d | Vector, measures © Viector, img : Vector, pd : Vector, pm | Veclor. )

®OLAP Intersicel .. pi - Vector, tbiname © String, algorm © int, dbmsType : String, p: int, oulName : Sting)
*actionP erlormed(e - ActionE went)

*ca 0 LAP StatTest)

*createGUI]

Fgetalgenthmi) ; ind

#getDBMS() - String

*getdutile) : String

*ygatt Threshold) ; int

*datTableN amei) ; String

Figura B.13: Clase para presentar la interfaz donde se clasifican los campos
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OLAPInterface

¢Algorithm1Radio - JRadioButton
¢Algorithm2Radio - JRadioButton
gAlgorithm3Radio - JRadioButton
¢AlgorithmGroup : ButtonGroup

¢ DBMSCombo : JComboBaox
<OBMSLabel - JLabel
¢DimensionsAddButton - JButton
¢DimensionsAddText : JTextField
¢DimensionsAllList : JList
¢DimensionsAllModel : DefaultlistModel
¢DimensionsAllScroll : JScrollPane
¢DiemnsionsinsertButton - JButton
¢DimensionsLabel : JLabel
¢DimensionsRemoveButton - JButton
¢DimensionsSelectedlist - JList
¢DimensionsSelectedModel : DefaultListModel
¢DimensionsSelectedScroll - JScrollPane
¢ExcecuteButton : JButton
¢lmageAllList - JList

wlmageAllModel - DefaultListModel
¢ImageAllScrall - JScrollPane
¢ImagelnsertButton - JButton
¢lmagelabel : JLabel
¢lmageRemoveButton : JButton
¢ImageSelectedList - JList
¢ImageSelectedModel - DefaultlistModel
¢ImageSelectedScroll - JScrollPane
¢MeasuresAddButton - JButton
eMeasuresAddText - JTextFeld
¢MeasuresAllList - JList
¢MeasuresAllModel : DefaultListModel
¢MeasuresAllScroll - JScrollPane
¢MeasuresinsertButton : JButton
¢MeasuresLabel - JLabel
¢MeasuresRemoveButton : JButton
¢MeasuresSelectedlist - JList
SMeasuresSel ectedModel : DefaultListModel
¢MeasuresSelectedScrall © JScmollPane

Figura B.14: Clase para presentar la interfaz donde se seleccionan los pardmetros de
la prueba estadistica (Atributos)
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OLAPInterface

¢0SG - OLAPStatGraphics
Outfilel abel - JLabel
¢OutfileText - JTextField
¢PThresholdLabel - JLabel
¢PThresholdText - JTextField
¢ TableMamelabel - JLAbel
¢ TableMameText - JTextField
¢Test1Radio - JRadioButton
¢ Test?Radio : JRadioButton
¢ Test3Radio : JRadioButton
¢ TestdRadio : JRadioButton
¢TestbRadio - JRadioButton
&TestbRadio - JRadioButton
¢ Test7fRadio - JRadicButton
¢TestGroup : ButtonGroup
galgorithm - int

¢dbConn : DBSQLConnect
¢dbms - String
¢m_DimensionVector : Vector
¢m_|lmageVector : Vector
¢m_MeasureVector : Vector
¢m_PartialDVector : Vector
¢m_PartiallVector = Vector
¢m_PartialMVector : Vector
¢m_tbiName : String
¢meanLabel - JLabel
¢meanValue - JTextField
¢plhreshold : int
¢rparameter - String
gproportionLabel - JLabel
¢proportionValue - JTextField
¢sglFileMame - Strng

Stest - int

g¢rvariancelabel - JLabel
g¢rarianceValue - JTextFeld

Figura B.15: Clase para presentar la interfaz donde se seleccionan los parametros de
la prueba estadistica (Atributos)
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OLAPInterface

*OLAPInterface(d - Vector, measures - Vector, img - Vector, pd - Vector, pm - Vector.)
*OLAPInterface{__pi - Vector, thiname : String, algom - int, dbmsType - String, outName)
“actionPerformed(e - ActionEvent)

& call OLAPStatGraphics{dbms - String, combinacion - Vector, idtable - String)

& call OLAPStatGraphics(dbms - String)

& callOLAPStatTest()

@ createGUI()

& getAlgorithmy() - int

& getDBMSY() - String

&P gatOutfile() - String

@ getPThreshold() - int

& detTableName() - String

Figura B.16: Clase para presentar la interfaz donde se seleccionan los parametros de
la prueba estadistica (Operaciones)
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OLAPStat Graphics

¢CR: String = \rn

«DBC: DBSOLConnect

#DB3 . DB30L5tatement

¢ TEST : String[]

«TableMame : String

¢higl : float

¢bigW © float = smallW+2*barder
&border : float = 0.1

¢dimlLabel : JLabel
&dim3ShownlLabel  JLabel

&dmSiEe : Vector

¢ dimWwin : OLAPCube
¢finalTableText : String = Final
¢araphic . OlapGraphicsCata
¢graphic2 . OlapGraphicsData
$idTable : String

&labels : Vector

SnumColors ©int =5

&numcals : int

&numbims ; int

&numBows © int

eresultTempTText : String = TempT
resultTempsText - Sting = Temps
¢smalll : float = 0.5

&smalliy : float = 1

&summany TableText © String = Summary
¢technigue : String = olapstat
$values  Vector

*’CH_AF'StatGraphics[dbm: String, OV ector : Vector, MY ector : Vector, Wector : Vector...)

*actinnF'erfnrmed(e : ActionBEvent)
E"caJcNumRﬂw"anls[:l

& calcsizeDim(DV ector - Vecton)
*itemStateChangedie - temEvent)
*setLabeI(Iab: String, text : String)

*CH_AF'StatGraphics(...ttdname : Strng, idtable : String, test ; int, numCube : int, posCube : String)

Figura B.17: Clase para presentar la interfaz donde se presentan los resultados vi-

suales de la prueba
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B.2.3. Clases de manejo de datos

DBSQLConnect

grdebug : boolean= true
grshowgueries | boolean = true
groonnect : boolean = true
émintFlag : boolean = true
¢DBMS : int

gstmt ; Statement = null
@15 . FesultSet = null
dgoconn : Connection = null
grdatabas e String

grus ername © String

¢rpas sword © String

gl : String

*‘DEIE&LC:}nnect{:IbrrE Type : String, connectFlag : boclean, print : boclean)
®oetColumnCount]) : int

Eoetl ogininformation()

‘getF{Efs- ult{colMames : String(]) : Stringf)

‘sendﬂuay{quer_-,r : String) : boolean

%5 olutionExs ts{) ; boclean

%startConnection) : String

%< topConnection]) : String

Figura B.18: Clase para el manejo de la conexién con la base de datos
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DESQLS1atem enl

#RipSERTex ! - Sirng = ex padmeniSianEnd
fexplogText - Sirhg = experimeniog
fexpResulText - Sirng —expenimentResull
doms - it

SHOMNIFLEg - bodkean = tue

ST Siring = ifin

$DES 0L SEement dbm sType - Sirng pint - baolkean)

*ceatelog)): Sting

*apConcAS(sir: Vestar) : Sting

%dCreate Seguence SequenceName - Siring)

$anCreate TableToiNam: - Siring, ColMame - Vector, ColType © Veolar, Primasey - Veotor, aulalns - g - String
*dpCreateVieww iSekctTolName - Siing SelkeciSEkment - Siing - Siing

*dpDelete(TabkNam e - Sirng, Predicate - Veoln - Sirng

SdpDrop Table (Toikame - SIrRg): String

*dnDropView (Tolkame - String) - Sting

Sdpinsen(ToIName - String, Columes - Weckor Valkies - Vedlor SelectSialement - Siing aulole : i) - Sting

*gnsample Columns © Vedor, Tankiame - Vector, Predicae - Veshor sampleMum - Il - Siring

*dnSelect{Columns - Veckor, TableMame - Vechor Predicaie - Vedor, OrerBy - Vestor, SrowBy - Veclor, Haing - Vedor, autang - Inf) - Sirng
SdnSelectColumes - Veckr, Tabkkame - Vechr, Predicate - Vector, OEerBy © Veslar, Groupsy - Vesor, ulaine - i) - Siing
*ansekectSzemiName - Siing. dmenshon - Sting) - String

*dpUndate Tolkameas - Veolor, Sats @ Veolor, Prdictes - Vedtar) © Sting

*ogResuR{dConn - DES0L Connedt, technlque - Sirhg, paEmetiSir: Siing searchsir - Siing) - Sting

*lgetan(doConn - DESGLConned, lechnigue - String) - String

*lgUpdate fdbComn - DESQLComRest, lechnkue - SiiRg, skep - Siing pREmekRs - Stnng) - Sting

Figura B.19: Clase para la construccion de consultas SQL
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B.3. Diagrama de clases

El oLAPInterfaceSelactDM = oLAPStatExperiment =Sl 0LAPStatTest
G O % ¥,
dbCa q, DEG Conn DEGFunclions

El oLaRinterface ko dhCon .;.DBEQLconner.t EiDBSGLStatement

,,
A R

gra phu:"'
EOLAFStatGra hics Ema Grahlcsnm

ST

E Movimiento El cube E MovimientoTextoEjes

Figura B.20: Diagrama de clases
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