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RESUMEN

Hoy en dia, en proyectos de cualquier ambito informdtico, surgen problemas relacionados
con la calidad de los datos que manejan continuamente (datos obsoletos, pérdidas de
informacion, cambios en el formato..). Muchas de estas cuestiones pueden ser
especialmente problemdticas si no se detectan a tiempo, y a menudo, programas
especializados en manejar grandes cantidades de informacién, no aportan las
herramientas apropiadas para poder detectar y gestionar estas dificultades.

No obstante, este tipo de situaciones se pueden prevenir si somos capaces de identificar
cuando hay un problema con la informacion que estamos utilizando, algo que podemos
hacer aplicando Data Observability.

Data Observability es un concepto propio de sistemas software, que se basa en analizar
el funcionamiento interno de una aplicacién basandonos en algunos parametros que
podemos analizar y transformar en informacién util.

El objetivo de este proyecto es implementar una serie de herramientas de Data
Observability sobre DBT Cloud (plataforma de transformaciones ELT), que sean capaces
de extraer informacién de los datos que estamos utilizando, ademas de aportar las
herramientas necesarias para poder explotar dicha informacién, permitiendo a los
usuarios corregir este tipo de problemas antes de que comiencen a generar
consecuencias.

ABSTRACT

Currently, in projects of any informatics field, problems arise related to the quality of the
data that they continuously handle (obsolete data, loss of information, changes in
format...). Many of these problems can be especially problematic if they are not detected
in time, and programs specialized in handling large amounts of information often do not
provide the appropriate tools to be able to detect and manage these problems.

These types of problems can seriously affect the probability of a successful completion of
a project, as they can appear spontaneously, deviate planning and generating recurrent
problems whose cause is not easy to identify.

However, this type of situation can be prevented if we are able to identify when there is
a problem with the information we are using, something that we can do by applying Data
Observability.

Data Observability is a concept of software systems, which is based on analyzing the
internal functioning of an application based on some parameters that we can analyze and
transform into useful information.

The objective of this project is to implement a set of Data Observability tools on DBTCloud
(ELT transformation platform), which are capable of extracting information from the data
that we are using, in addition to providing the necessary tools to be able to exploit said
information, allowing users to correct these issues before they start to generate
consequences.



1. INTRODUCCION

En este apartado daremos contexto a los problemas que intentaremos solucionar con
este proyecto y analizaremos las soluciones que existen actualmente para ellos.
Expondremos también las distintas alternativas que podemos llevar a cabo para crear
nuestra propia solucion junto a sus pros y sus contras, asi como la alternativa por la que
nos hemos decantado.

También analizaremos en este apartado la planificacién junto con el alcance y los
objetivos que debe cumplimentar el producto final.

1.1. Contexto

El origen de este TFG viene de una propuesta por parte de la empresa SDG Group, la
empresa donde realicé mi estancia en el periodo de practicas. La empresa opera en
ambitos relacionados de forma muy cercana con la gestién de grandes cantidades de
informacidn. Algunos de estos ambitos son Business Analytics, Big Data, Data Governance
y otros de similar indole.

Las operaciones que suele desempenfiar la empresa tienden a involucrar tomar estos datos
y transformarlos continuamente: moviéndolos de una tabla a otra, filtrandolos vy
desechando parte de los registros, reestructurando las tablas que los contienen, etc. Es
debido a esto que acaban por aparecer dificultades relacionadas con la calidad del dato.
Algunas de estas dificultades son por ejemplo:

Datos obsoletos que necesitan ser actualizados periédicamente para ser usados.
e Informacion que se ha perdido durante alguna de las transformaciones que ha
sufrido.
e Estructuras de tablas alteradas haciendo que se vean afectadas aplicaciones
externas que dependen de la anterior estructura.

Muchas de estas situaciones son gestionables y corregibles, por ejemplo mediante Git
(sistema de control de versiones mas utilizado a dia de hoy), pero la mayor amenaza que
generan estos problemas no es el corregirlos, sino tratar de detectar cuando exactamente
los datos se han vuelto problemdticos para asi revertirlos. Adicionalmente, también
pueden surgir complicaciones a lo largo del tiempo si no hay un mecanismo eficaz para
identificar cudndo nuestros datos estan fallando, ya que no es una tarea sencilla en todos
los casos.

En este tipo de ambitos las técnicas de Data Observability pueden ser de gran utilidad. A
grandes rasgos, estas técnicas permiten identificar en tiempo real la calidad de nuestros
datos y si presentan algun tipo de problema, para asi tener un mayor conocimiento de la
informacidn que estamos utilizando en todo momento, y paliar este tipo de problemas ya
mencionados.

Si bien en el mercado ya existen soluciones funcionales y de buena calidad para aplicar
Data Observability sobre nuestros conjuntos de datos, la mayoria de estas son de pago, y
suponen unos costes bastante elevados, los cuales no son sencillos de justificar en la
mayoria de proyectos. También existen soluciones Open Source, pero mi estancia de
practicas estuvo principalmente enfocada a analizar algunas de estas herramientas y a
comprobar cémo de Utiles pueden llegar a ser, y las conclusiones fueron que: Si bien las
herramientas Open Source dedicadas a Data Observability pueden parecer muy
prometedoras y pueden tener mucho potencial a largo plazo, a corto plazo generan



muchos problemas al no ser productos finales la mayoria de ellos, por lo que pueden
acabar generando mas dificultades de las que realmente resuelvan.

Es aqui donde entra este TFG, el cual puede aportar una solucién capaz de solventar los
problemas mencionados previamente, sin necesidad de tener mas que la funcionalidad
necesaria para lidiar con ellos, estando ademas enfocado a las herramientas que SDG mas
utiliza y donde mds veces se necesita aplicar Data Observability.

1.2. Data Observability

Antes de que desarrollemos el trabajo, es fundamental que hagamos una breve
introduccién a Data Observability, para poder asi comprender mejor qué tipo de solucidn
necesita cubrir nuestro TFG.

Se entiende por Data Observability la capacidad que tiene una organizacion para
comprender el estado de los datos de su sistema, asi como la calidad de los mismos. Las
técnicas que se usan para aplicar esta técnica tienden a estar relacionadas con la
monitorizacién (automatica o manual) de los sistemas de informacién junto con los datos
que contienen.

Habitualmente se suele decir que Data Observability se sostiene sobre cinco pilares, los
cuales sirven para identificar los distintos controles que se deben llevar sobre los
sistemas. Los pilares son los siguientes:

DATA OBSERVABILITY PILLARS

Freshness | Distribution | Volume | Schema | Lineage

llustracion 1 Pilares de Data Obs, por Barr Moses

® Freshness: Este pilar hace referencia a cdmo de recientes son los datos. La
informacidn desactualizada tiende a ser una de las principales causas de fallos en
el flujo de datos, por lo que es muy importante controlar las fechas de
actualizacidn.

e Distribution: Se centra en el analisis de los datos mediante la aplicaciéon de
métricas, como por ejemplo, el porcentaje de registros nulos, o la media. Un
conocimiento apropiado de qué rangos deberian abarcar ciertas métricas, puede
permitir identificar fallos en campos que de cualquier otra forma resultarian
opacos para el usuario.

e Volume: El volumen maneja la cantidad de registros que estamos utilizando. Si
conocemos el total de registros de una tabla y ese total varia cuando no deberia
haberlo hecho, serd facil realizar una comparativa y encontrar los registros
faltantes o sobrantes.

e Schema: Este pilar apunta hacia la estructura que deben tener los datos, es decir,
qgue los datos numéricos sean numeros, que las fechas tengan el formato
apropiado o que las cadenas de texto no tengan mds caracteres de los
especificados en su definicion.

e Lineage: El pilar del linaje es el mas alejado de los propios datos, ya que es el que
hace referencia a los metadatos generados del procesado de los propios datos.



Un ejemplo seria la fecha de ejecucién de un proceso, los archivos a los que se
acceden o los ficheros generados tras la ejecucion.

Esta definicidn de cinco pilares viene dada por Montecarlo, una de las soluciones de Data
Observability mas prominentes del mercado, la cual cubriremos en la préxima seccién.

Nuestro proyecto se centrara principalmente en los pilares de Freshness, Distribution y
Volume, aunque es destacable el hecho de que se ha desarrollado un proyecto paralelo a
este centrado en el analisis del Lineage, pero nuestra intervencién en ese proyecto es
anecddtica, por lo que no entraremos en mayor detalle.

1.3. Antecedentes

En esta seccion haremos un recorrido por las distintas soluciones que hay actualmente en
el mercado, para poder hacernos una mejor idea de qué métodos emplean para atajar los
problemas analizados previamente.

Los tres productos en los que mas nos hemos fijado a la hora de establecer el alcance del
proyecto y de realizar el desarrollo han sido Re_data, Datafold y Montecarlo. Los
presentaremos en funcion de cémo de completos y cuanta funcionalidad tienen las
plataformas, empezando por Re_data, la cual es la menos madura y terminando por
Montecarlo, el cual es posiblemente el producto de Data Observability mas completo y
maduro del mercado actual.

1.3.1. Re_data

La primera de las herramientas que vamos a mencionar serd Re_data, un framework de
confianza de datos que se aplica sobre la herramienta de transformacion de datos DBT.
Re_data tiene soporte varias de las bases de datos mds usadas en el mercado, siendo
algunas de estas Snowflake, Postgre, Amazon Redshift o Databricks (daremos una
explicacion mds extensa de las herramientas relevantes para el proyecto en las siguientes
secciones).

El hecho de que Re_data solo funcione sobre DBT, puede ser un factor limitante, pero en
el caso de la empresa SDG, DBT es la principal plataforma de transformacion de datos y
de gestion de SQL que utilizan, por lo que esto no supone ninguna complicacion, ademas,
el hecho de que funcione con la mayoria de bases de datos y warehouses, hace que sea
bastante extensible una vez hemos decidido comprometernos con DBT.

Otra particularidad de Re_data es que es Open Source, lo cual viene con una serie de
ventajas bastante relevantes, principalmente el hecho de que es gratuita, y la posibilidad
de acceder al cédigo para poder ver cdmo han implementado la funcionalidad de Ia
herramienta.
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llustracion 2 Interfaz Re_data

Otro punto positivo es que la interfaz de Re_data es muy limpia visualmente (ver
Ilustracién 2), mostrando toda la informacion necesaria en pantalla de forma clara y
concisa, ademas de actualizarla de forma dindmica cuando los datos observados varian.

Por lo que hemos podido apreciar, los pilares que Re_data analiza son los de Freshness,
Distribution y Lineage, pero estd centrada principalmente en la extraccién de andlisis y
métricas, es decir, en Distribution. Por desgracia, las métricas que se analizan son poco
numerosas y puede ser que se queden algo cortas, ya que solo se analizan las mas bdasicas
como el maximo, el minimo, la media y similares.

1.3.2. Datafold

La siguiente solucién es Datafold, un sistema de control de observabilidad orientado a
encontrar problemas en los datos a mas bajo nivel, dando la posibilidad de no solo
analizar las métricas de los datos a nivel de tabla, sino también a nivel de columna, lo que
implica que es capaz de identificar registros problematicos individuales dentro de una
celda de una tabla.

Datafold no es una soluciéon Open Source a diferencia de Re_Data, y esta orientada a que
lo utilicen empresas con una capacidad adquisitiva mayor; es por ello que, presenta
mayor funcionalidad y profundidad que la anterior herramienta.

Funciona sobre las mismas bases de datos que Re_Data, pero ademds de esto, la
informacidn resultante de este proceso de observabilidad no solo se puede procesar y
orquestar mediante DBT, sino que también puede aprovecharse mediante Airflow, una
de las soluciones de orquestacién de procesos mas prominentes en el mercado actual.

Adicionalmente, también permite registrar las alertas pertinentes mediante aplicaciones
externas y no solo mediante la interfaz visual de Datafold, dando la posibilidad de
registrar estas incidencias en Slack, PagerDuty o via E-mail.

Con respecto a su interfaz, es mas completa que la de Re_Data y presenta mas
funcionalidad, aunque es menos visual y esto hace que sea algo mds complicado
identificar la informacién que necesitamos rapidamente (ver un ejemplo en llustracion 3).
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llustracion 3 Interfaz Datafold

1.3.3. Montecarlo

Para terminar, hablaremos ahora de Montecarlo. Esta solucién es una de las primeras que
se propusieron solventar el problema de la observabilidad de datos, y pudo sentar unas
bases (los cinco pilares) en las que otras herramientas posteriores se apoyarian a la hora
de identificar la informacion que debe analizarse y cdmo debe hacerse.

El enfoque de cinco pilares de Montecarlo permite diferenciar claramente los tipos de
test que debemos llevar a cabo sobre nuestros datos, y en caso de que alguno falle, se
facilita mucho el localizar los datos problematicos y que tipo de fallos presentan.

Esta solucidén puede integrarse con todas las mencionadas previamente, y otras tantas
mas bases de datos y herramientas de manejo de datos como Spark, Looker o Hive. No
solo esto, sino que algunas de ellas presentan una interfaz de Montecarlo dentro de las
propias aplicaciones, sin necesidad de manejar un cliente externo.

La interfaz de esta herramienta esta bastante fragmentada (ver llustracién 4), dando una
vista de pajaro inicial para identificar las distintas tablas y bases de datos que estamos
manejando, y permitiéndonos descender a bajo nivel progresivamente hasta localizar el
nivel de granularidad que necesitamos (de base de datos a tabla, de tabla a columna, de
columna a campo).
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llustracion 4 Interfaz Montecarlo

Aligual que Datafold, Montecarlo es una solucidn de pago que se adapta a las necesidades
de empresas medianas y grandes principalmente, por lo que el cédigo que emplean para
realizar estos procesos no esta publicado, lo que implica que solo podremos tomar ideas
de esta plataforma a nivel estructural.

1.4. Enfoque

Una vez estudiadas las aplicaciones ya existentes, podemos identificar los puntos fuertes
y débiles de cada una de las soluciones ya existentes en el mercado, por lo que podemos
empezar a hablar de qué tipo de solucién vamos a dar nosotros.

Esta claro que el enfoque de cinco pilares de Montecarlo es una estratificacién idénea de
la informacidn, por lo que analizar estos pilares e identificar cudles de ellos nos pueden
interesar es una labor prioritaria.

Algunos de estos pilares pueden ser resumidos en un solo campo, como el volumen como
cantidad de registros o el freshness para la antigliedad de los datos, por lo que es
relativamente sencillo recoger estos datos y dan bastante contexto a la informacién que
vamos a representar.

También esta el schema, el cual puede ser mas complicado o mas sencillo dependiendo
de si la base de datos que estemos usando da soporte para extraer el schema de una tabla
via query. En el caso de Snowflake, tenemos esta funcionalidad disponible, por lo que
también nos interesa aplicar este pilar.

Con distribution la situacion se vuelve mas compleja, ya que no puede resumirse en una
sola métrica, sino en un conjunto que analicen distintos aspectos diferentes de los datos.
Las métricas que se analizan en distribution por lo general se aplican sélo sobre campos
numéricos, asi que nos centraremos en estos y aplicaremos sdlo las métricas que se
puedan sobre campos de tipo cadena de caracteres.

Para terminar con los pilares tenemos el lineage, el cual se enfoca en la extraccion de
datos a nivel de proyecto. En el caso de este proyecto, este pilar fue el enfoque principal
del proyecto paralelo mencionado con anterioridad, por lo que nosotros nos centraremos
en los otros cuatro pilares y dejaremos este apartado.

96
97

98
99
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Una vez hemos definido los pilares que vamos a aplicar, podemos deducir de ellos el tipo
de métricas que vamos a analizar, asi como la informacién que vamos a aportar a los
usuarios.

Visto esto, necesitaremos que nuestra solucidén sea capaz de extraer las métricas
pertinentes de los datos, plasmar esta informacion y afiadir test que puedan indicar
cuando algunos registros no son correctos.

Para la interfaz visual, trataremos de acercarnos a la que presenta Montecarlo, buscando
presentar los datos primero a nivel alto, y permitiendo al usuario ir descendiendo de nivel
para que pueda apreciar la informacidn en el nivel de granularidad que necesite.

Para las plataformas para la integracion, dado el tiempo limitado que tenemos nos
centraremos en las necesarias en lugar de tratar de abarcar todas las grandes plataformas
del mercado, dejando esta tarea para futuras iteraciones del proyecto.

1.5. Herramientas

Una vez vistos algunos ejemplos de herramientas de data observability, necesitaremos
pensar cdmo vamos a conseguir unos resultados similares con los recursos a nuestro
alcance, por lo que vamos a empezar por definir a qué plataformas vamos a aferrarnos
para llevar a cabo el ejercicio.

Para empezar necesitaremos una base de datos para guardar tanto la informacién que
usemos de ejemplo como la informacién que nuestra aplicacidén extraiga. La plataforma
seleccionada serd Snowflake, una base de datos orientada a la nube pensada para
almacenar y mover grandes cantidades de informacién. Esta plataforma proporciona una
versiéon de prueba de un mes sin apenas limitaciones y ademas viene con bases de datos
a modo de ejemplo, por lo que podemos utilizarla sin mayores complicaciones.

También necesitaremos una herramienta que nos permita extraer la informacion de
Snowflake, aplicar las métricas, y localizar los registros erréneos. Usaremos DBT para esta
labor: una solucién de transformaciones de datos orientada a SQL para bases de datos
como Snowflake. La idea es generar el cdédigo SQL en DBT y que este se encargue de
enviarlo a Snowflake para que se ejecute en dicha plataforma. Esta tarea podria llegar a
efectuarse en el propio Snowflake, ya que proporciona soporte para consultas bastante
complejas, pero DBT permite combinar el uso de SQL con Jinja, un lenguaje de templating
gue permite inyectar cédigo dindmico sobre cédigo SQL, reduciendo en gran medida el
tamaniio de las consultas y afadiendo la posibilidad de adaptar el cédigo de cada una de
estas a cada tabla con interacciones minimas por parte del usuario.

Para terminar, queremos representar de la forma mas visual y sencilla posible la
informacion extraida de Snowflake mediante DBT, y a su vez queremos tratar de dar un
enfoque similar al de Montecarlo a la hora de representar esta informacién; es por ello
qgue usaremos PowerBI para esta tarea, una herramienta de dashboarding pensada para
extraer registros de bases de datos de forma automatica y plasmarlos en graficos y tablas
interactivos. Mas adelante veremos que este programa tiene algunas limitaciones, pero
para una aproximacioén inicial es suficiente, ya que si quisiéramos algo mas funcional,
necesitariamos programar nuestra propia interfaz visual, lo cual es inviable dado el
tiempo disponible para el proyecto.

1.6. Planificacion

12



1.6.1. Alcance

Definidos ya el enfoque y las herramientas que vamos a usar, vamos ahora a indicar los
requisitos que la aplicacidn debe cumplimentar.

Codigo ‘ Descripcidn

RE-01 Se deben poder manejar grandes cantidades de informacién de
forma dinamica.

RE-02 El usuario debe poder configurar la aplicacién segun sus
necesidades.

RE-03 Se deben poder tratar registros de todos los tipos de datos
aceptados en Snowflake

RE-04 La aplicacidn debe admitir cambios en la configuracién entre
ejecuciones.

RE-05 Los registros de la base de datos deben representarse
automaticamente en PowerBl sin necesidad de interaccion por
parte del usuario.

RE-06 El proceso debe estar lo bastante automatizado para que el
usuario no necesite mds conocimientos que los requeridos para
configurar la ejecucion.

RE-07 La configuracidn de las ejecuciones debe estar contenida en un
solo archivo dentro de DBT.

RE-08 Debe haber métricas asociadas a los pilares de Freshness,
Schema, Volume y Distribution.

Vamos ahora a desarrollar en mayor profundidad los requisitos recogidos:

RE-01: Las aplicaciones de Data Observability estan orientadas a ayudar a
programas que manejan grandes cantidades de datos, por lo que las querys
resultantes de nuestros procesos deben estar optimizadas para ser lo mas rapidas
posibles.

RE-02: Debe haber algin mecanismo de configuracion que permita al usuario
especificar qué tablas quiere analizar, qué métricas necesita, a qué columnas
quiere aplicar dichas métricas etc.

RE-03: Aunque el programa esté centrado en métricas numéricas, tiene que
poder aplicar a campos no numéricos como Varchar o Date todas las métricas
posibles como el Null-rate.

RE-04: En caso de que el usuario realice cambios en la configuracién de una
ejecucién a otra, no se deben perder los registros nuevos que deben ser
compatibles a nivel de columnas con los anteriores.

RE-05: El usuario no deberia necesitar configurar PowerBl mas alld de afiadir
alguna vista adicional a las dadas para que la informacién de Snowflake se refleje.
RE-06: Una vez configurado el proyecto, el usuario no deberia tener que hacer
nada mas que ejecutar los comandos pertinentes para generar los modelos que
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1.6.2.

se transformardan en bases de datos e introducir los comandos predefinidos para
ejecutar el proyecto.

RE-07: Para facilitar el proceso de configuracion, toda la configuracion de
observabilidad del proyecto debe especificarse en un solo archivo.

RE-08: Debe haber métricas de antigliedad de los datos, cantidad de registros,
esquema de las tablas y todas las métricas posibles asociadas a Distribution (Null-
rate, maximo, minimo, Z-score, etc).

Cronograma

En esta seccion marcaremos en una tabla las distintas porciones del trabajo en funcién en
qué semana vamos a estar avanzando cada una de ellas. La semana cinco se corresponde
con la semana del 24 al 30 de enero, mientras que la veinte se corresponde con la del 9

al 15 de

T-1 Analisis

mayo.

S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16 517‘518 519‘520

T-2 Disefio

T-3 Implem

entacion

T-4 Interfaz gréfica

T-5 Memor

ia

T-1: La fase de analisis del proyecto abarca todo lo relacionado con buscar
informacidon sobre el problema que deseamos resolver e investigar qué
soluciones existentes hay en el mercado, asi como localizar cuales son las
herramientas que nosotros podemos utilizar y que mejor nos van a servir para
crear nuestra propia solucion.

T-2: Se inicia una vez se ha establecido qué problema vamos a solucionar y qué
herramientas usaremos para ello. Una vez las tenemos, se debe realizar una
organizacion de dichas herramientas y plantear qué funciones usaremos en cada
una de ellas para crear nuestro propio framework.

T-3: Una vez creado el esquema de lo que necesitamos en la parte de disefio, serd
en la fase de implementaciéon donde crearemos el framework que hemos
analizado. En esta fase pueden llegar a identificarse algunas limitaciones o
mejores aproximaciones que no se habian detectado en las anteriores dos fases,
por lo que se contempla que se pueden llegar a producir cambios sobre el disefio
planteado inicialmente.

T-4: Ya terminada la parte interna del framework, se pasa a crear una interfaz
visual para facilitar el uso de la aplicacidn. Es fundamental dejar esta parte para
el final ya que si queremos que el disefio de la aplicacién sea flexible en funcién
de nuestras necesidades en la fase de implementacion, nos interesa que la
interfaz no esté vinculada a la fase de disefio sino que lo esté al resultado de la
fase de implementacion.

T-5: Este punto se corresponde con la redaccién de la memoria del TFG. Es
importante destacar que aunque la memoria se inicia en la semana 18, se deben
haber recogido notas de la realizacion del proyecto para evitar la pérdida de
informacidn relevante, y se debe tener preparada la planificacion aunque no esté
recogida por escrito.
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1.6.3. Estimacion de tiempos

Es importante establecer también los tiempos estimados que vamos a invertir en cada
parte del proyecto. Nos basaremos en la divisién de fases realizada en el apartado
anterior para ello. Adicionalmente, realizaremos una comparacién de las horas estimadas
con respecto a las horas reales invertidas en cada fase al final del proyecto.

Como se puede apreciar en la siguiente tabla, las partes mas costosas en términos de tiempo
seran las de implementacidn y andlisis. El motivo de la implicacién a la fase de andlisis es debido
al hecho de que vamos a tratar de dar una solucién basada en Data Observability, ambito en el
cual no estamos especializados, por lo que serad necesario una investigacion exhaustiva para
entender qué problemas debemos resolver y cdémo deberiamos hacerlo.

Caddigos Fase Horas ‘
T-1 Analisis 60
T-2 Disefio 40
T-3 Implementacién 120
T-4 Interfaz grafica 30
T-5 Memoria 50
TFG Total proyecto 300 ‘

Por otro lado, es mas sencillo identificar por qué la parte de implementacién nos va a llevar
tantas horas, ya vamos a estar trabajando con herramientas con las cuales no tenemos
experiencia previa, lo cual puede llevar a inversiones de tiempo mayores para tareas que con
conocimientos previos podrian llevar a ser simples, y también pueden surgir problemas
relacionados con las limitaciones de la aplicacidn que nos obliguen a modificar el disefio que
habiamos establecido previamente.

1.6.4. Gestion de riesgos

Es fundamental para garantizar el éxito del proyecto identificar las posibles amenazas que
puedan alterar el cronograma y hacer que haya problemas relacionados con la gestidn del
tiempo. Paraello, trataremos de analizar algunos de los riesgos mads probables que pueden llegar
a afectar a la correcta realizacion del TFG.

1. RI-1 Curva de aprendizaje demasiado lenta: Debemos tener en cuenta que vamos a
estar en un ambito con el que apenas tenemos experiencia, por lo que necesitamos
hacer un buen analisis inicial de las herramientas para usar las minimas posibles sin
comprometer las caracteristicas finales del proyecto.

2. RI-2 Enfermedad: Somos el Unico agente que trabaja en el proyecto, por lo que en caso
de caer enfermo, el avance se detendrd por completo temporalmente. Para mitigar este
riesgo, debemos asegurarnos de mantener una buena gestion del tiempo con respecto
a las horas estimadas para poder tener margen de tiempo en caso de necesitarlo.

3. RI-3 Decisiones errdneas de disefio: Como bien hemos mencionado antes, al estar
manejando programas que no conocemos previamente, puede ser que nos
encontremos intentando realizar alguna funcién para la cual el programa no esté
preparado, degenerando en tener que buscar una alternativa o alterar el disefio inicial.
Para evitarlo, debemos ser lo mas rigurosos posibles en la fase de disefio, tratando de
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identificar previamente si las funciones que necesitaremos seran posibles con los
programas que tenemos a nuestra disposicion.

4. RI-4 Pérdidas de datos: Consideramos en este riesgo pérdidas tanto de cédigo fuente
como de la memoria. Puede darse al corromperse la memoria donde tengamos
guardados estos datos o por fallo humano. Para evitarlo, tendremos copias de todo el
codigo y de la memoria tanto en local como en la nube, las cuales actualizaremos
periddicamente.

5. RI-5 Imposibilidad de realizar requisitos: Este tipo de problemas son una extensién de
RI-3, incluyendo ademas problemas obviados a la hora de realizar la fase de analisis.
Puede ser que uno de los requisitos que hemos establecido sea imposible de efectuar
con los programas que manejaremos, en este caso, la solucién sera recortar ese
requisito en caso de que no sea posible efectuarlo sin tener que dejar de lado uno de
los programas que estamos utilizando.

6. RI-6 Mala gestion del tiempo: Este riesgo puede darse por haber estimado tiempo de
menos a una de las tareas, comprometiendo la realizacidn en la fecha correcta de las
siguientes. Debido al limite estricto de horas que tiene el trabajo, estaremos atentos al
calendario y a las horas invertidas a cada seccidon para evitar salirnos del marco
preestablecido, y en caso de que invirtamos mas horas en alguna seccion, trataremos
de pensar cdmo podemos ahorrar esas horas en secciones posteriores.

7. RI-7 Problemas de entendimiento con el cliente: El cliente tiene la ultima palabra en
caso de que haya dudas de por dénde seguir avanzando o qué decisiones tomar, por lo
que para evitar tener que rehacer porciones del proyecto para que se adecuen a lo que
el cliente desea, mantendremos una comunicacion activa y casi diaria con SDGGroup,
reduciendo al minimo asi el tener que rehacer secciones.

1.6.5. Metodologia

Antes de comenzar el proyecto es fundamental saber qué tipo de metodologia de trabajo
emplearemos. En este caso hemos considerado que la mejor manera de avanzar serd empleando
desarrollo un en cascada, avanzando una a una por las fases establecidas en el apartado 1.6.3 y
tratando de solo pasar a la siguiente cuando cada una de las fases anteriores esté terminada. En
caso de que encontremos problemas en la etapa actual o en las anteriores, daremos un paso
atrds para corregirlos cuando los identifiquemos.

Como particularidad, hemos establecido con SDGGroup que para asegurarnos de que el
proyecto avanza en la direccidon adecuada y cumple los requisitos establecidos, se realizaran
reuniones cortas diarias (aproximadamente tres por semana) en las que se comentaran los
avances de dias previos y las bifurcaciones que resulten tener en que tomar decisiones de
disefio.

2. ANALISIS

Como bien hemos mencionado previamente, la fase de analisis sera una de las mas criticas en
la realizacion del TFG; esto es debido a que vamos a estar usando tecnologias con las que
tenemos poca o ninguna experiencia, por lo que es fundamental realizar un analisis profundo
de todos los dmbitos que van a intervenir en el proyecto para evitar desviaciones severas a
posteriori.
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Por ello, las primeras semanas del proyecto estuvieron dedicadas a obtener una mejor
comprension de las técnicas de Data Observability, asi como de analizar herramientas ya
existentes en el mercado que den soluciones a los problemas mas tipicos del ambito; todo esto
mientras paralelamente se estudiaba qué clase de solucién podemos proporcionar nosotros
dada la informacién que estdbamos obteniendo y los recursos a nuestra disposicion.

Fue en esas semanas también cuando adoptamos la estructura de cinco pilares de Data
Observability para realizar una division de nuestros esfuerzos en cada ambito mas efectiva.

2.1. Planteamiento inicial

La primera semana del TFG estuvo totalmente orientada a buscar qué tipos de problemas habia
con relacién a Data Observability, y qué tipo de solucidn podiamos producir dado nuestros
conocimientos técnicos y tiempo disponible. La primera corriente de pensamiento fue algo
distinta a la empleada en el planteamiento final, ya que estaba mas orientada a usar una
aplicacién orientada integramente a Data Observability y extenderla.

Esta aplicacidn es la ya mencionada previamente, Re_Data. El hecho de que esta herramienta
tuviese una planteamiento muy interesante pero que todavia estuviese en etapas tempranas de
desarrollo, hacia que pudiésemos tomarla como una base sélida para el inicio del proyecto, y a
su vez que hubiese bastantes direcciones distintas por las que mejorar la aplicacion. Esto
sumado al hecho de que es Open source, daba un escenario ideal como punto de partida.

No obstante, tras algo de investigacién y profundizacion con la herramienta, el cliente no estaba
del todo satisfecho con las capacidades que ofrecia, ya que las primeras interacciones con
Re_Data no fueron tan sencillas ni tan enriquecedoras como parecia que iban a serlo en primera
instancia, principalmente por complicaciones relacionadas con discrepancias entre la
documentacién del programa y el uso real del mismo.

Estas discrepancias resultaron ser bastante severas y nos instaban a pensar que podian seguir
ocurriendo a menudo a lo largo del proyecto, lo cual ralentizaba mucho la ejecucién del mismo
solo tratando de hacer funcionar el programa de la forma que lo necesitamos; es por ello que
optamos por distanciarnos de esta aproximacién, y decidimos realizar un cambio de enfoque.

2.2. Nuevo enfoque

Vistas las complicaciones que pueden surgir al tratar de extender Re_Data, se propuso un
cambio en el planteamiento, el cual implicaba dejar de lado el intentar extender soluciones ya
existentes, y generar nuestro propio framework de forma mas manual, y empleando programas
menos especializados y mas versatiles que nos permitan una mayor flexibilidad en nuestra tarea.

La base de esta idea viene de que la empresa SDG ya habia realizado previamente un proyecto
relacionado con Data Observability, el cual se centraba explicitamente en el pilar del Lineage.
Dicho proyecto fue realizado integramente en la herramienta de transformacién de datos DBT,
usando como base de datos Snowflake. La mera existencia de dicho proyecto era el punto de
inflexion que nos hizo querer enfocar nuestro TFG en esa direccién, debido a que al existir un
precedente previo a la aplicacion de Data Observability usando esas dos herramientas, queda
implicito que hay posibilidades muy altas de que podamos producir con éxito un framework
usando esas plataformas.
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Debido a que la empresa ya tenia ese proyecto como solucién orientada al linaje, nuestra
solucion trataria de estar centrada en los otros cuatro pilares: Freshness, Schema, Volume y
Distribution. Sabiendo esto, solo nos quedaba identificar el si era posible realizarlo con las
mismas herramientas que el proyecto paralelo.

2.3. Capacidades necesarias

Para saber si DBT y Snowflake son adecuados para la tarea a realizar, es necesario primero
identificar apropiadamente qué tipo de funciones necesitaremos que estos programas sean
capaces de llevar a cabo. Para ello, nos fijamos nuevamente en la estructura de pilares.

Para empezar, debemos destacar que por la forma que tiene de funcionar DBT, las capacidades
limitantes para la realizacidn del proyecto estaran casi todas en Snowflake. Ya que DBT a grandes
rasgos solo prepara el cddigo de SQL para que Snowflake lo ejecute, las funciones especificas de
cada base de datos se dan solo a nivel de Snowflake. Es por ello que deberemos revisar
principalmente las funciones que dicha BD proporciona ademas de las capacidades propias del
lenguaje SQL.

El primer pilar que analizaremos serd el de Freshness, que representa como de recientes son los
datos. Es sencillo ver qué clase de funcidn necesitaremos para mantener este pilar controlado:
Necesitaremos algo que nos permita conocer cual ha sido la ultima actualizacidon de datos que
se produjo en una tabla. Snowflake nos proporciona una sencilla funcién Ilamada
LAST_LOAD_TIME(), la cual nos devuelve la uUltima fecha de actualizacion asociada a la tabla
pertinente, por lo que sabiendo esto, este campo podremos tenerlo controlado en todo
momento sin necesidad de realizar cédigo complejo.

El préximo pilar al que buscaremos dar solucion serd el Schema. Para ello, necesitaremos una
manera de saber cuando ha sido modificado el schema de la aplicacién. Para este pilar fue mas
complicado encontrar una funcién que nos sirva para gestionarlo, pero acabamos por encontrar
algo: Snowflake tiene una funcién especifica para extraer los schemas de una tabla como DLL.
Dicha funcion es GET_DDL(“STRUCTURE_TYPE”, “TABLE_NAME”), la cual dada una estructura
de datos (en este caso “table”) y el nombre de una tabla, nos devuelve el DDL (Data Definition
Language: Estructura de columnas que componen una tabla en SQL) a modo de cadena de
caracteres. Esto implica que si guardamos este valor en un campo de una tabla y mantenemos
esos registros en un histérico, podremos comprobar si dicho registro ha cambiado a lo largo del
tiempo y de qué manera exactamente.

Es muy importante destacar que para dar solucion al pilar del Schema, se vuelve necesario el
mantener los registros de las métricas en un histérico, asi como el poder asociarles una fecha a
cada uno de ellos, por lo que necesitaremos saber si esto es posible con nuestras herramientas
actuales.

Empezando por el histérico, solo seria necesario pensar una estructura de datos incremental,
de modo que a cada tabla de métricas se afiaden registros con cada ejecucién de nuestra
solucion, en lugar de sobrescribir los registros ya existentes. Esto se puede gestionar facilmente
a nivel de DBT, ya que posee unos parametros de configuraciéon que se asignan a cada modelo
(las estructuras las cuales se transforman en tablas de Snowflake). Dichos parametros nos
permiten seleccionar si queremos que cada vez que se ejecute el cdédigo SQL del modelo, se
sobreescriben los registros de la tabla donde se materializa la informacidn, o solo se aifiaden los
registros nuevos como nuevas filas.
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Para asociar una fecha a cada registro seglin cuando fue generado, lo tenemos bastante sencillo
gracias a la funcion de current_timestamp() de Snowflake, la cual devuelve la fecha exacta
actual en formato Timestamp, por lo que si tenemos una columna asociada a cada fila donde
apliguemos dicha funcién, sabremos la fecha exacta a la que cada registro se creo,
permitiéndonos filtrar o identificar cuando ha habido cambios en ciertas métricas.

Volviendo a los pilares, sigue ahora el de Volume. Este pilar es el mas sencillo de todos, ya que
solo necesitaremos realizar un COUNT a la tabla objetivo para conocer en ese momento la
cantidad de registros totales que tiene. En este caso no es necesario buscar funciones especificas
que proporcione Snowflake ya que con las que nos brinda SQL es suficiente.

Para terminar con los requisitos impuestos por cada pilar, tenemos el de Distribution. Este pilar
es el mas abierto de todos, ya que abarca cualquier informacién que nos indique patrones o
estadisticas en los datos; es decir, métricas estadisticas principalmente. Algunas de estas
métricas pueden ser la media, la desviacién, minimo, maximo, Z-Score... Todas estas métricas
mencionadas y otras muchas mas son posibles de calcular mediante funciones bdsicas de SQL,
o mediante la aplicacién de férmulas estadisticas que también podemos replicar con SQL. No
serd necesario realizar un analisis en profundidad de qué métricas podremos aplicar y cudles no,
ya que una vez sabemos que es posible gestionar Distribution, el cdmo lo haremos lo dejaremos
para el apartado de Disefio.

2.4. Conclusiones del analisis

Una vez hemos averiguado qué tipo de funciones necesitamos y qué nos puede aportar tanto
Snowflake como DBT, llegamos a la conclusion de que en efecto, el proyecto es posible de
realizar usando estas dos herramientas, y sabiendo que podemos dar solucién a los cuatro
pilares de mejor o de peor manera, ya podemos llegar a un punto seguro donde tenemos la
garantia de que existe la posibilidad dar una solucién final con toda la funcionalidad que
necesitamos.

Esto no implica que no vayan a surgir complicaciones que puedan desviar el proyecto,
ralentizando y forzandonos quizas a invertir menos tiempo y esfuerzos de lo que nos gustaria en
algunos apartados como vimos en el analisis de riesgos, pero el tener esta informacidn junto con
el precedente de que ya se ha realizado un proyecto previo en la empresa que guarda algo de
relacién con el nuestro, nos permite tener suficiente seguridad como para poder avanzar a la
siguiente fase.

Destacamos también que no hemos incluido en la fase de andlisis PowerBl, el programa que
usaremos para mostrar de forma visual nuestro proyecto, ya que solo necesitaremos una
interfaz simple que muestre de forma algo mas visual toda la informacién que plasmaremos en
tablas, y con la experiencia previa que poseo de PowerBl (escasa pero suficiente), sumado al
hecho de que el programa puede conectarse directamente a Snowflake y extraer la informacién
de las tablas en tiempo real; es suficiente para saber que este programa visual no sera un factor
limitante para el proyecto y que podremos usarlo una vez tengamos listas las tablas.

3. DISENO
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Una vez sabemos qué herramientas vamos a utilizar, en esta seccién explicaremos la fase de
disefio, en la cual decidiremos con exactitud qué tipo de servicios va a proporcionar nuestra
aplicacién, ademas de planificar como vamos a hacer para que funcione a nivel interno.

Para realizar esta tarea, trataremos de dividir el disefio en distintas porciones, para asi poder
identificar con mayor facilidad cuales van a ser los objetivos que tendremos en cada parte, asi
como los medios que necesitaremos utilizar para alcanzarlos.

Comenzaremos por la division mds evidente: Las tres aplicaciones que vamos a utilizar; y luego
pasaremos a otros tipos de divisiones menos relacionadas con la parte fisica de la aplicacién y
mas relacionadas con la conceptual, como es el estudio de las métricas y las capas que tendra la
aplicacién.

3.1. Funciones de cada aplicacion

Lo primero antes de planificar cdmo vamos a cumplir los objetivos impuestos previamente, serd
bajar un nivel de granularidad y decidir qué funcién va a tener que desempeiar especificamente
cada una de las aplicaciones que participard en nuestro proyecto, asi como definir hasta qué
punto vamos a necesitar redactar cddigo para que desempefien dichas funciones.

3.1.1. Snowflake

Comenzaremos hablando de la primera aplicacion del proceso. Snowflake tendra la funcion de
ser nuestra base de datos, lo que implica que todos los registros que usemos como punto de
partida, junto con los que generemos con la aplicacion, se deberan almacenar aqui.

Lo que tendremos que hacer en Snowflake sera infimo, ya que posee una serie de bases de datos
con registros por defecto los cuales serdn suficientes para realizar nuestro proyecto, por lo que
la Unica interaccidn que tendremos que realizar serad la de crear una base de datos con un
nombre y unos esquemas apropiados para las operaciones que realizaremos

3.1.2. DBT

Sera en esta aplicacidon donde tendremos que centrar nuestros mayores esfuerzos a la hora de
realizar el cddigo que hard funcionar el proyecto, puesto que no solo deberemos crear los
procesos que lleven a cabo todas las operaciones de calculo de métricas, sino que deberemos
también configurar cada uno de los modelos que desencadenan estas operaciones para generar
los registros pertinentes en cada una de las tablas correspondientes, y asi poder almacenar esta
informacién a medio y largo plazo.

Recogeremos en el siguiente listado todas las funciones que tendremos que programar
manualmente para que DBT sea capaz de realizar el papel que le hemos asignado:

e Acceder a los registros que usaremos como fuente almacenados en Snowflake.
Crear un fichero de configuracién donde podamos configurar qué tablas queremos
analizar y qué métricas queremos extraerles.

e Programar los cédigos SQL que extraeran las métricas de las tablas de origen de forma
estatica.
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e Crear una serie de macros que actuen a modo de funciones y que adapten los cddigos
SQL previos para que se ejecuten de forma dinamica sobre los modelos seleccionados.

e Crear los propios modelos que se encargaran de llamar a las macros previas para que
ejecuten los cddigos SQL con la configuracidon correspondiente segin el archivo de
configuracion.

e Estructurar la informacion resultante para que se guarde en tablas incrementales o que
se sobreescriba en funcién de qué tipo de tabla queremos crear.

Adicionalmente, anadiremos una funcién extra que aunque no es necesaria para que la
aplicacién funcione, proporcionara una mejora de calidad de vida bastante alta al usuario final:
Ya que el paso de crear los modelos que llamen a las funciones serd muy similar
independientemente de qué modelo creemos, y la Unica variacion sera las distintas
parametrizaciones que incluyamos en el archivo de configuracidén, crearemos un script de
python el cual tomard el mencionado archivo de configuracion, lo leera, y creara de forma
automatica todos los modelos necesarios, escribiendo en cada uno de ellos las llamadas a las
macros con los parametros especificados en la configuracién.

Casi todas estas funciones estaran en lenguaje SQL y lJinja: SQL para la parte estatica
correspondiente a las consultas, y Jinja que sera el lenguaje de templating que usaremos para
poder crear funciones dinamicas reutilizables en todos los modelos que generaran las tablas
finales.

La Unica funcién que no estara en uno de estos lenguajes sera la relacionada con el archivo de
configuracidn, ya que los elementos que usa DBT para esta funcién estdn en lenguaje .YML.

3.1.3. PowerBI

Esta sera la ultima aplicacién del proceso, la cual se encargara de mostrar la informacién
recogida previamente por DBT y materializada como tablas en Snowflake.

Lo que tendremos que hacer serd conectar PowerBl con Snowflake para poder acceder tanto a
las tablas finales como a las tablas de origen, y disefiar una serie de Dashboards que muestren
la informacidon que hemos almacenado de la forma mds clara y concisa posible.

3.2. Tipos de métricas

Antes de relacionar cada una de las funciones desarrolladas en el anterior apartado, es
fundamental que pensemos bien qué métricas deben ser capaz de extraer nuestro framework.

Para esta labor, podemos hacer una separacion en tres tipos de métricas: Métricas de tabla,
métricas de columna y métricas de campo.

3.2.1. Métricas de tabla

Estas serdn las menos numerosas, y se corresponden con las métricas que no tienen que ver con
registros o conjuntos de registros especificos, sino que son propias de toda la tabla. Estas
métricas se deberdn configurar aparte de las otras en el archivo de parametrizacidn, puesto que
no es necesario aplicarles unas columnas objetivo, sino que se aplican sobre la tabla
directamente. Las métricas de tabla que analizaremos seran las siguientes:

e VOLUME: Cantidad total de registros que hay en la tabla
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® SCHEMA_HASH: Schema pasado por un algoritmo de hashing en el cual se recoge la
informacidn de restricciones, nombres de columnas, o tipado asociadas a la tabla.
e LAST_UPDATED: Fecha de la ultima actualizacién de la tabla

Como podemos observar, en estas métricas recogemos tres de los cuatro pilares de Data
Observability que mencionamos que ibamos a analizar, faltando solo el pilar de Distribution, el
cual estard asociado a todas las métricas recogidas en los otros dos tipos de métricas que vamos
a introducir a continuacion.

3.2.2. Métricas de columna

Tal como mencionamos antes, estas métricas estan asociadas a Distribution, y abarcan valores
estadisticos que nos dan informacion numérica sobre los datos que tenemos guardados. Estas
métricas en concreto se aplican sobre conjuntos completos de columnas, y extraen informacién
analizando todos los registros asociados a dicha columna. Las métricas que se analizan son:

e NULL_RATE: Relaciéon entre 0 y 1 de la cantidad de nulos en nuestra columna contra la
cantidad de registros no nulos.

UNIQUENESS: Cantidad de registros Unicos contra registros repetidos.

MINIMUM: Minimo registro dentro de la columna analizada.

MAXIMUM: Maximo registro dentro de la columna analizada.

AVERAGE: Media aritmética de todos los registros de la columna.
STANDART_DEV_POP: Desviacion media sobre toda la poblacidn de registros.
STANDART_DEV_SAMP: Desviacion media sobre una muestra considerada de los
registros.

MED: Mediana de todos los registros.

MAD: Desviacidn absoluta de la mediana, analiza cudnto varia la mediana de un registro
a otro.

3.2.3. Métricas de campo

Esta métrica serd la encargada de analizar cada registro de una columna individualmente,
comparandolo contra todos los demds campos de esa misma columna. Las cuatro métricas que
analizaremos las siguientes:

e MOVING_AVERAGE: Media de un campo sobre un marco de tiempo especificado.
Requiere un campo de fecha asociado y el marco de tiempo como pardmetros.

® Z SCORE: Medida estadistica que analiza la aleatoriedad del registro con respecto al
resto de registros de la columna.

e MODIFIED_Z_SCORE: Similar al Z score, pero en lugar de analizar la posibilidad de
aleatoriedad, analiza cuanto difiere dicho registro del conjunto.

® QUARTILE: Cuartiles en los que se divide el conjunto de datos. Por defecto se divide en
cuatro cuartiles, pero se puede variar este valor mediante un parametro.

Como habremos podido notar, casi todos las métricas estdn asociadas a campos numéricos, que
son a los que podemos aplicarles medidas estadisticas para el pilar de distribution. Algunas de
estas métricas como el NULL_RATE, el MAXIMUM o el MINIMUM se pueden aplicar también a
campos no numéricos, por lo que queda en mano del usuario el parametrizar apropiadamente
el archivo de configuracién para que se apliguen métricas numéricas solo en las columnas donde
sea posible.
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3.3. Flujo de datos

Ahora que entendemos de forma mas especifica qué funcién debe desempefiar cada una de las
herramientas que participan en nuestro framework y qué tipos de métricas existen, vemos
claramente que la mayor parte de nuestros esfuerzos deberan estar centrados en DBT, y en
menor medida, en PowerBlI.

El poder identificar qué vamos a tener que hacer en cada uno de los programas de forma aislada
es muy importante, pero el disefio que hemos creado hasta ahora solo abarca funciones finales,
pero no el flujo de los datos, por lo que ahora nos dedicaremos a tomar esas funciones, y pensar
como podemos conectarlas unas con otras para llegar a cumplimentar nuestros objetivos.

Para realizar esta tarea, hemos planteado una division de los procesos de la aplicacion en tres
capas separadas, las cuales pueden incluir funciones de distintas aplicaciones, pero que tienen
estrecha correlaciéon entre ellas. Vamos ahora a desarrollar cada una de estas en mayor
profundidad, asi como a mostrar un pequefio diagrama que nos ayude a verlas entenderlas.

3.3.1. Primera capa

En la primera capa intervendran Snowflake y DBT, y abarcara todo el proceso de analisis de
datos de origen en Snowflake, y la extraccién y materializacion de las métricas asociadas a dichos
datos de origen.

El proceso comenzard por la creacién del archivo de configuracion, donde se indicardn todas las
tablas a las que queremos aplicar observabilidad, asi como que tipos de métricas queremos
extraerles, junto con algunas configuraciones mas especificas. Para realizar esta tarea, usaremos
el archivo dbt_project.yml, el cual es el archivo de parametrizacidon genérico de todo proyecto
de DBT.

Dentro de dicho archivo tenemos un apartado de variables, en el cual podemos generar
estructuras yaml tan grandes o profundas como necesitemos. Estas variables se declaran a nivel
global del proyecto, por lo que toda la informacidon que plasmaremos aqui, podra ser accedida
posteriormente desde los modelos.

Estas estructuras yaml pueden ser accedidas e iteradas mediante Jinja, por lo que podrian ser
directamente accedidas mediante las macros o los modelos, pero por cuestiones de
estructuracion, haremos que el que itere por este archivo y prepare los pardmetros pertinentes
para que las macros funcionen sea el script de python.

La idea de este script es que al ejecutarlo, itere por la estructura .yaml y que vaya accediendo a
cada una de las tablas que analizaremos y creando y escribiendo los modelos pertinentes para
llamar a las macros que se encargaran de realizar las operaciones especificadas en la
configuracioén.

En caso de que estuviésemos usando una version local de DBT levantada en un contenedor de
docker, podriamos tener una solucién mds elegante en este punto, ya que esa version permite
la ejecucion de scripts de python de forma local, y ademas guarda los proyectos localmente;
pero estamos usando la versidn cloud, la cual no guarda los archivos del proyecto de forma local,
sino que lo gestiona todo en repositorios en la nube, y ademas no permite la ejecucidn de scripts,
por lo que para realizar este paso tendremos que descargarnos localmente el proyecto desde el
repositorio donde estemos guardandolo (en nuestro caso serd Azure Data Factory), ejecutar el
script localmente en el proyecto descargado, y luego resubir, o bien el proyecto entero, o los
modelos nuevos que se han generado.
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Por cada tabla que queramos analizar se creardn tres modelos, uno por cada uno de los tipos de
métricas que hemos indicado previamente, y el contenido de estos modelos seran unas lineas
de configuracién que variaran el cdmo se creara la tabla de destino en Snowflake, y una llamada
a la macro correspondiente junto con toda la configuracidon necesaria para extraer las métricas
deseadas.

Estas macros seran las encargadas de llevar todo el cdédigo SQL asociado a cada tipo de métrica
para poder extraerlas, y también poseeran la ldgica necesaria para seleccionar sdlo las métricas
solicitadas, sobre las columnas pertinentes, y con la parametrizacién especificada en caso de
que fuera necesario. También deberan tener la capacidad de iterar por todas las columnas
necesarias para poder ser capaz de adaptarse a la configuracion sin tener unas macros con un
cadigo excesivamente denso.

Esta serd la parte mds desafiante del proyecto, ya que el crear las macros de esta forma, implica
gue tendrdn que funcionar con parametros de entrada extensos y complejos, por lo que
tendremos que ser meticulosos con cada uno de los parametros que incluyamos en el archivo
de configuracidn para tratar de no complicar este proceso mds de lo necesario.

Una vez todo este proceso haya terminado, tendremos lista para ejecutar la primera capa,
necesitando ahora que el usuario ejecute mediante la linea de comandos la instruccién dbt run,
ejecutando todos los modelos del proyecto, y generando asi todos las tablas con las métricas
recogidas en Snowflake.

En el siguiente esquema podemos ver cdmo van a interactuar cada una de las distintas partes
en la primera capa. También hemos afiadido una parte de metadatos asociada al proyecto
paralelo de extraccién de linaje, pero esto es debido a que al hacer el dbt run, se ejecutara
también esta parte, pero no es relevante para nuestro proyecto, ya que no realizaremos ninguna
modificacién a esa parte.

Destacamos que mas adelante nos referiremos a las tablas resultantes de esta capa como tablas
de métricas.

mmmmn [able Metrics

Placeholder

Models Column Metrics

Python script

Field Metrics

Jdb
X snowflake

dbt_project.

Metadata

llustracion 5 Capa 1

24



3.3.2. Segunda capa

La primera capa es la encargada de generar todas las métricas que nos van a servir para
identificar si los datos que tenemos guardados estdn en buen estado, o muestran algun tipo de
particularidad que pueda ser indicativa de algun tipo de problema, pero no tienen ninguna
funcionalidad que permita analizar esas particularidades o desviaciones, por lo que solo con esas
tablas, un usuario tendria que acceder manualmente a todos los registros y comprobarlos para
ver si encuentra alguna discrepancia.

Es aqui donde la segunda capa da solucion a este problema. En esta capa encontraremos todas
las funciones que analicen las métricas creadas previamente, y que sean capaces de indicar si
algunas de estas presentan algun indicativo de que los datos estan en mal estado.

Las aplicaciones que intervendran seran también Snowflake y DBT, y el mecanismo que
usaremos para el analisis de las métricas sera uno sencillo, que se base solo en un valor maximo
o minimo proporcionado por el usuario a modo de umbral, y que el sistema reconozca los
registros que superen dicho umbral como registros erréneos.

Destacamos que en un primer planteamiento tratamos de plantear un sistema mds complejo,
que usase datos relativos a los registros de la propia columna, pero aumentaba
considerablemente la dificultad y el consumo de tiempo, cosa que no podemos permitirnos
teniendo en cuenta la planificacion y el tiempo total del que disponemos para finalizar el
proyecto.

El funcionamiento de esta capa es similar al de la primera, ya que reutiliza algunos de los
recursos de esta. Para empezar, los umbrales que el usuario debera aplicar estdn también
definidos en el archivo de configuracidn, asociados a cada una de las tablas y columnas que haya
configuradas, permitiendo asi asignar un mismo umbral a distintas métricas y columnas,
minimizando la configuracién que el usuario debe escribir.

Esta configuracién se lee también mediante el mismo script de python de la primera capa, y crea
otra serie de modelos con una dindmica similar a los de la anterior capa, pero llamando a otras
macros algo mas sencillas, que se encargan de acceder a los modelos creados en esa capa, y
aplicarles los umbrales que el usuario ha solicitado.

Por cada registro que estas macros reconocen como erréneo, se afiade un registro a una tabla
nueva, incluyendo el valor de origen, la métrica analizada, el umbral, y cuanto ha diferido del
umbral especificado.

El resultado sera una serie de tablas (tres 0 menos, ya que no se creardn tablas de mas si no se
ha aplicado ningin umbral de un tipo de métrica concreta), las cuales tienen todos los registros
gue han excedido los umbrales del usuario, dandole una forma sencilla de identificar patrones
comunes y de poder analizar individualmente todos los registros que no se ajustan a los
umbrales que deseaba.

Destacamos que los modelos que genera el script de python toman como pardmetros algunos
de los especificos de la primera capa, por lo que debemos respetar la estructura que hayamos
definido en la primera capa para ejecutar la segunda.

En caso de que queramos realizar alguna modificacion en los parametros de la segunda capa,
serd necesario ejecutar el script de python nuevamente, y ejecutar la primera y luego la segunda,
pero no serad necesario ejecutar el script dos veces para cada capa, ya que los modelos de ambas
se generan simultdneamente.
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Llamaremos posteriormente a las tablas generadas en esta capa: Tablas de analisis. La
ilustracién 6 contiene una representacién grafica de esta capa.

Table Analysis Table Metrics

Placeholder
Models

Python script Column Analysis

Field Analysis Field Metrics

dbt_project
yml

llustracion 6 Capa 2

3.3.3. Tercera capa

Esta serd la ultima capa de nuestro framework, y en ella no intervendra DBT, solo intervendran
Snowflake y PowerBl.

Esta capa abarcard la recepcién de la informacidon de Snowflake en el dashboard final, y la
plasmacién de la misma en las distintas paginas de este. La idea sera tomar tanto las tablas de
métricas como las de analisis para poder compararlas en distintos niveles de granularidad.

El primer nivel mostrara una vista de pdjaro de todas las tablas, junto con sus métricas,
indicando cudles de ellas tienen registros erréneos asi como el porcentaje de registros erréneos
respecto del total de registros de cada tabla. Tendremos también un indicativo visual con colores
en funcidn de este porcentaje, indicandonos como de acuciante podria ser el problema en cada
tabla, marcando en verde las tablas sin registros erroneos, en amarillo las que tienen errores
pero son menos de un 20%, y en rojo las que superan el 20%.

En el segundo nivel, bajaremos un nivel de granularidad, dedicando una pagina del dashboard
por cada tabla de origen que hayamos analizado, mostrando en esta sus tres tipos de tablas de
métricas y comparandolas contra sus tablas de analisis, mostrando los registros totales contra
los registros errdneos con mayor detalle.

Finalmente, el tercer nivel sera el ultimo, donde en cada pdgina analizaremos individualmente
cada métrica asociada a una tabla. Las anteriores tablas comparan sélo los registros de la ultima
ejecucidn, pero en este nivel veremos un histdrico de la métrica en cuestion, indicando cémo ha
ido cambiando a lo largo del tiempo para poder ver su progresion.

Destacamos que la creacion de las pdaginas es un paso manual, ya que PowerBIl no permite la
creacion de pdginas dinamicas por cada registro, por lo que contamos con que el usuario creara
solo paginas para las métricas que mas le interesen en ese momento, y no creara una para cada
una de las métricas que tenga registradas.
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Encontramos en la ilustracidn 7 una representacion grafica de esta capa:

Table_X TBL

Table_X_COL

Metric_1

Metrics

Tables
l.“l l General Table X COL Table_X_COL

View Metric_2
Analysis Power BI -

Tables

Table_X_COL

Metric_3

Table_X FLD

llustracion 7 Capa 3

3.4. Conclusiones del diseho

La fase de disefio ha transcurrido satisfactoriamente, dejando un mapa de ruta a seguir claro y
que se adecua apropiadamente tanto a la planificacion del proyecto como a las capacidades
personales que poseemos para llevar adelante el trabajo.

No obstante, debemos tener en cuenta que del mismo modo que pueden llegar a haber
desviaciones en la planificacién del proyecto, las puede haber también en el disefio:
Contratiempos que no esperabamos o dificultades inesperadas en la implementacion nos
pueden llevar a tener que alterar algunos de los puntos clave del disefio del framework, por lo
que, dado nuestro tiempo limitado, en algunas de estas situaciones asumimos que sera mejor
para el proyecto desviarnos lo necesario del disefo original en pos de perder el minimo tiempo
posible con estos contratiempos.

Este tipo de problemas que probablemente acaben por surgir, estaran recogidos en la seccion
posterior, la de implementacién, donde hablaremos de los contratiempos que no pudimos
prever con antelacion, y qué decisiones nos vimos obligados a tomar para solventarlos.

4. IMPLEMENTACION

Ya completadas todas las fases relacionadas con planificacion, analisis y disefio, podemos
finalmente pasar a la parte mas importante del proyecto: La implementacién del framework que
hemos disefiado.

Sera en esta fase donde trataremos de aplicar toda la informacion que hemos recogido y todos
los procesos que hemos planificado para crear el propio framework. A nivel de la memoria, nos
centraremos principalmente en recoger como efectuamos a bajo nivel cada una de las tareas
necesarias para cumplimentar el disefio que hemos preparado. Trataremos de recoger dichas
tareas en el mismo orden en el que las desarrollamos, y reservaremos una subseccion al final
para comentar los problemas que encontramos y qué solucidn aplicamos para sortear cada uno
de ellos.
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Para facilitar la redaccidn de esta seccidn, la dividiremos en distintas partes, basdndonos para
ello en el disefio de tres capas que mencionamos previamente, y afiadiendo un apartado mas
para las tareas previas al desarrollo del caodigo.

4.1. Preparacion de las aplicaciones

Antes de saltar directamente a generar cddigo, deberemos realizar las configuraciones
necesarias para que nuestras aplicaciones funcionen e interactien entre ellas como
necesitamos.

4.1.1. Creacion de la cuenta

Lo primero sera crear una cuenta gratuita de Snowflake, lo cual es bastante sencillo, solo
tenemos que introducir nuestros datos y obtendremos una cuenta con un tiempo de uso de
unos dos meses. En un proyecto mds grande convendria pagar una suscripcion para no tener
limite de tiempo ni de capacidad de computacidn, pero en este proyecto no tendremos
problemas usando la cuenta gratuita.

Una vez creada la cuenta, nos encontraremos las dos bases de datos que vienen ya creadas por
defecto: “SNOWFLAKE”, donde se recogen en tablas la informacién relacionada con la cuenta,
y “SNOWFLAKE_SAMPLE_DATA”, donde tenemos las tablas con informacién genérica que
usaremos para nuestros ejemplos, mas concretamente utilizaremos la tabla “CUSTOMERS”
donde se recoge informacién sobre ciento cincuenta mil clientes ficticios.

C_CUSTKEY  C_NAME C_ADDRESS C_NATIONKEY  C_PHONE C_ACCTBAL
60,001 Customer#000060001 91i4zQn9cX 14 24-878-784-9652 9,957.56
60,002 Customer#000060002 ThGBM|DwKzkoOxhz 15 25-782-500-8435 742.46
60,003 Customer#000060003 Ed hbPtTXMTAsgGhCr4HuTzK Md2 16 26-859-847-7640 2,526.92
60,004 Customer#000060004 NivCT2RVaavl,yUnKwBjDyMvB42WayXCnky 10 20-573-674-7999 7,975.22
60,005 Customer#000060005 1F3KM3ccEXEtl, B22XmCMOWJIMI 12 22-741-208-1318 2,504.74
60,006  Customer#000060006 3isiXW651fa8p 22 32-618-195-8029 9,051.4
60,007 Customer#000060007 spBKJmx, TiISWbMPvhkQwFwTuhSida50LNImpcGl 12 22-491-919-9470 6,017.17
60,008  Customer#000060008 3VteHZYOfbgQioAS6tUeLOR7i 2 12-693-562-7122 5,621.44

llustracion 8 Tabla origen CUSTOMERS

Una vez hemos localizado estas tablas, lo que deberemos hacer serd crear ahora nuestra propia
base de datos, que llamaremos “DATA_OBS”, y sera aqui donde guardaremos toda la
informacidn que extraigamos de las tablas de origen. No serd necesario crear ningln esquema
(agrupaciones de tablas dentro de una base de datos) para dichas tablas ya que esto lo
gestionaremos a nivel de DBT, pero si que tendremos que crear uno para subir los archivos
necesarios para que el proyecto paralelo de extraccidon de datos de linaje funcione.

4.1.2. Archivos del proyecto paralelo

Estos archivos seran un conjunto de tablas que se usan a modo de tablas fuente en dicho
proyecto.

Subir estas tablas es mas complicado de lo que podria parecer en primer lugar, ya que Snowflake
no tiene en su version web ningun método para subir archivos locales, es por ello que
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deberemos descargar e instalar Snowsql en una consola local, una libreria que permite, entre
otras cosas, cargar archivos locales en un Stage de una cuenta de Snowflake, para mas adelante
poder extraer estos archivos en la web de Snowflake.

El proceso de carga de archivos en un stage es bastante simple, solo necesitamos introducir los
credenciales de nuestra cuenta de Snowflake y wusar el comando put [ruta]
@[nombre_del_stage], y una vez en Snowflake, podremos usar en una consulta el comando
copy into para pasar los archivos de un stage a una tabla.

Este proceso en si mismo no es complicado, pero hay una dificultad bastante relevante, y es que
las tablas que tenemos que subir a Snowflake tienen en algunas de sus celdas archivos .json, los
cuales Snowflake tiene la capacidad de leer, pero no tiene la capacidad de cargar, no como un
archivo en una celda. Esto desencadena que por cada una de las tablas que tenemos que subir,
debemos separar manualmente el contenido de esas celdas y subirlo individualmente a una
tabla con una sola columna usando la opcién de configuraciéon del comando copy into para
archivos json: copy into json_adf from @MY_UNLOAD_STAGE/JsonlPrueba.csv.gz
file_format=(TYPE=json record_delimiter='@@' field_delimiter='%%" skip_blank_lines=true)

Posteriormente al tener los archivos .json en una tabla, debemos modificar dichas tablas para
afadirles las columnas que faltan y subir por separado el resto de campos que faltaban. Este
proceso no es algo comun, ya que el hecho de no poder subir tablas con celdas con archivos
.json es un bug reconocido de Snowflake, y el procedimiento que llevamos a cabo es tan solo
una solucién que nosotros hemos ideado para poder sortear este problema.

4.1.3. Configuraciéon de DBT

Ya preparada la cuenta de Snowflake, ahora pasamos a vincularla con DBT. Para hacer esto,
debemos crear un proyecto nuevo en DBT Cloud, y crear una conexién con nuestra base de
datos. Los parametros que le proporcionamos seran: El enlace de nuestra cuenta de Snowflake
(cada cuenta tiene un enlace de login Unico asociado), nuestro usuario, nuestra contrasefia y la
base de datos con la que interactuaremos, en este caso sera DATA_OBS.

Con esto DBT deberia ser capaz de extraer y subir informacion a nuestra base de datos para asi
poder realizar los andlisis y subir los resultados.

Otro paso fundamental en la configuracidon de DBT es preparar el almacenamiento del cddigo.
DBT trabaja de forma nativa usando la metodologia GIT para el control de versiones, por lo que
necesitaremos un repositorio externo para esta labor. En nuestro caso, SDGGroup
habitualmente trabaja con repositorios de Azure DevOps, y nos ha proporcionado uno para que
subamos el cédigo del proyecto a este, por lo que el siguiente paso sera configurar el repositorio.

DevOps trabaja con claves SSH para identificar y autenticar tanto los usuarios como los
proyectos, por lo que para conseguir vincular ambos programas, debemos generar una clave
SSH mediante la opcion exportar de DevOps, y pegar esa clave en la configuracion de nuestro
proyecto DBT.

Ya completados estos pasos, afiadiremos alguna configuracién extra para facilitarnos nuestra
tarea, como especificar un esquema por defecto para la creacién