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Actividad 2.2.2: Andlisis y disefio de los procesos de liberacidon de datos e
informacién

Arquitectura de Sistemas de Datos

[Escriba aqui una descripcion breve del documento. Normalmente, una descripcion breve es
un resumen corto del contenido del documento. Escriba aqui una descripcion breve del
documento. Normalmente, una descripcion breve es un resumen corto del contenido del

documento.]
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Descargo de Responsabilidad

Este documento ha sido preparado por el personal de Instituto Tecnolégico y de Energias
Renovables S. A. (ITER). ITER es una empresa publica con amplia experiencia en el desarrollo
de proyectos relacionados con el uso de las TIC.

Este informe representa el mejor criterio de ITER a la luz de la informacién disponible. Se
informa al lector que, dado el amplio alcance del proyecto, no toda la informacion se puede
verificar o comprobar de forma independiente y que, por lo tanto, algunas afirmaciones en el
informe pueden basarse en una Unica fuente de informacién. Aunque se usa el tiempo
condicional para resaltar el grado de incertidumbre, el lector debe entender que el uso de la
informacidn contenida en este informe es responsabilidad del lector.
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Glosario de términos

ACID (Atomicity, Consistency, Isolation and
Durability)

Atomicidad, Consistencia, Aislamiento y
Durabilidad

API (Application Programming Interface)

Interfaz de Programacién de Aplicaciones

Bl (Business Intelligence)

Inteligencia de Negocio

DAG (Directed Acyclic Graph)

Grafo Aciclico Dirigido

DBMS (DataBase Managemente System)

Sistema Gestor de Base de Datos

DW (Data Warehouse)

Almacén de Datos

ETL (Extract, Transform and Load)

Extraer, Transformar y Cargar

HDFS (Hadoop Distributed File System)

Sistema de Archivos Distribuido de Hadoop

JSON (JavaScript Object Notation)

Notacién de Objeto de JavaScript

OLAP (OnLine Analytical Processing)

Procesamiento Analitico en Linea

OLTP (OnLine Transaction Processing)

Procesamiento de Transacciones en Linea

RDBMS (Relational DataBase Managemente
System)

Sistema Gestor de Base de Datos Relacional

RDD (Resilient Distributed DataSet)

Conjunto de datos distribuido y resiliente.

SQL (Structured Query Language)

Lenguaje de Consulta Estructurada

YARN (Yet Another Resource Negotiator)

Otro Negociador de Recursos
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1 Arquitectura de un sistema de Big Data

La arquitectura de un sistema de Big Data estd disefiada para manejar la ingestion, el
almacenamiento, el procesamiento y el andlisis de los datos que, por volumen, velocidad o
variedad, no puede realizarse mediante sistemas tradicionales. Generalmente involucran uno
0 mas de los siguientes tipos de carga de trabajo:

e Ingesta y almacenamiento.

e Procesamiento por lotes.

e Procesamiento en tiempo real.

e Aprendizaje automatico.

e Andlisis y generacion de informes.

A continuacidn se muestran los componentes de la arquitectura de un sistema de Big Data.

Batch

e Data Storage Processing

Analytics
and
reporting

Data Machine Analytical

Sources learning data store

Real-time Stream
message ingestion |processing

Figura 1. Arquitectura de un sistema de Big Data.

Dependiendo de la solucidn, la arquitectura incluye algunos o todos de los siguientes
componentes:

e Fuentes de datos: almacenamiento de la informacién de la que extraer conocimiento.
Entre las mas populares destacan los sistemas de base de datos relaciones y no
relacionales y las fuentes de datos en tiempo real como los dispositivos loT.

e Almacenamiento: almacena y replica grandes volimenes de datos mediante
tecnologias distribuidas de almacenamiento.

e Procesamiento por lotes: transforma grandes volimenes de datos mediante trabajos
por lotes de larga ejecucidn que requieran un acceso al conjunto completo de los
datos.

e Ingesta en tiempo real: captura y almacena los datos en tiempo real actuando como
buffer de flujo para los distintos mensajes, permitiendo asi el escalado horizontal de su
procesamiento o su entrega confiable.

e Procesamiento en tiempo real: transforma los datos en tiempo real de forma
apropiada para su posterior analisis.

Pagina 1
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e Aprendizaje automatico: desarrolla algoritmos capaces de generalizar
comportamientos a partir de los datos procesados.

e Almacén analitico de datos: almacenamiento de los datos procesados en un formato
estructurado, permitiendo asi su consulta a través de herramientas analiticas. Puede
ser de tipo relacional como en la mayoria de soluciones tradicionales de inteligencia de
negocio o alternativamente una tecnologia no relacional (NoSQL) de datos distribuidos
de baja latencia.

e Andlisis y generacion de informes: extrae conocimiento a través de la exploracién
interactiva y visual de los datos procesados.

1.1 Sistemas de Base de Datos

Una base de datos es una coleccion ldgica de informacion que se administra mediante un
software especifico o sistema de gestién de base de datos (DBMS). Ambos forman un sistema
de base de datos que incluye no solo la informacidn de usuario sino también los objetos
necesarios para su administracion como, por ejemplo, indices o archivos de registro.

Los DBMS que siguen un modelo de datos relacional (entidad-relacién) se denotan como
RDBMS. En caso de que sean compatibles con otros modelos de datos se denotan como
NoSQL.

A continuacidn se muestra el comportamiento en el tiempo de la popularidad de distintos
DBMS, tanto RDBMS como NoSQL.

Oracle
-+ MySQL
2k Microsoft SQL Server
PostgreSQL
LA A ettt s ity Y ¥ S =¥ MongoDB
SE¥EFEEs4eess o IEMDh2
Redis
- Elasticsearch
-& Microsoft Access
SQLite

200

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 my

Figura 2.Comportamiento en el tiempo de la popularidad de los distintos DBMS.

Un sistema se clasifica como de software libre si el codigo fuente esta disponible de forma
gratuita y se puede usar y modificar de acuerdo con la respectiva licencia. A continuacion se
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muestra el comportamiento en el tiempo de la popularidad de DBMS comerciales y de
software libre.

65 %

50 % -~ Commercial
-+~ Open Source

45%

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Figura 3. Comportamiento en el tiempo de la popularidad de DBMS comerciales y de software libre.

1.1.1 Relacionales

Los sistemas de base de datos relacionales (RDBMS) siguen un modelo de datos relacional
(entidad-relacion) orientado a tablas. El esquema de una relacion o tabla se define por el
nombre de la tabla y un nimero fijo de atributos o columnas cuyos tipos de datos son fijos.
Una entidad o registro corresponde a una fila y consta de los valores de cada atributo o
columna.

Sobre las relaciones o tablas de definen ciertas operaciones basicas:

e Unidn, interseccion y diferencia.

e Seleccién de un subconjunto de entidades o registros segun ciertos criterios de filtro
para los valores de atributo o columna de una tabla.

e Seleccién de un subconjunto de atributos o columnas de una tabla.

Estas operaciones basicas asi como las operaciones de creacidn, modificacién y eliminacién de
esquemas, las operaciones de control de transacciones y gestidon de usuarios se realizan
mediante lenguajes de base de datos, siendo SQL el lenguaje predominante.

Los primeros RDBMS aparecieron en el mercado a principios de la década de 1980 y desde
entonces han sido los tipos de DBMS mas utilizados. A continuacidén se muestra el
comportamiento en el tiempo de la popularidad de distintos RDBMS.

Pagina 3
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Figura 4. Comportamiento en el tiempo de la popularidad de distintos RDBMS.

A continuacidén se describen brevemente los mas populares:

e Oracle: desarrollado bajo licencia comercial por Oracle. Es facil de instalar y configurar.
Esta disponible en todos los sistemas operativos soportados por Oracle entre los
cuales se incluye Windows, Linux y Unix. Proporciona una rdpida instalacion tanto en
un Unico servidor como en un cluster. Dispone de una interfaz web que muestra el
estado actual de la base de datos y del cluster y permite su administracion desde
cualquier navegador. El acceso a los datos se realiza a través de interfaces estandar
como el lenguaje SQL o la APl JDBC. Su gestidn de la concurrencia asegura el maximo
rendimiento para todas las cargas de trabajo. Cuando se instala en un cluster, la carga
de trabajo se balancea automaticamente entre todas las maquinas disponibles,
asegurando asi la mdxima utilizacion de los recursos.

e MySQL: desarrollado bajo licencia dual (publica general / comercial por Oracle), esta
considerado como el sistema de base datos de software libre mas popular del mundo
y, en general, uno de los mas populares junto a Oracle y Microsoft SQL Server, sobre
todo para entornos de desarrollo web. La version de pago incluye productos o
servicios adicionales tales como herramientas de monitorizacién y asistencia técnica
oficial. En 2009 se cred un fork denominado MariaDB por algunos desarrolladores
descontentos con el modelo de desarrollo y el hecho de que una misma empresa
controle a la vez MySQL y Oracle. Es muy rapido en la lectura aunque se pueden
producir problemas de integridad en entornos de alta concurrencia en la modificacion
de datos. Por lo tanto, resulta ideal en aplicaciones web donde hay baja concurrencia
en la modificacidn y, en cambio, el entorno es intensivo en lectura de datos.

e Microsoft SQL Server: desarrollado bajo licencia comercial por Microsoft.
Tradicionalmente ha estado disponible solo para sistemas operativos Windows pero
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1.1.2

también lo esta desde 2016 para GNU/Linux y desde 2017 para Docker. Permite
trabajar en modo cliente-servidor, donde los datos se alojan en el servidor y los
terminales o clientes de la red sélo acceden a esta informacion. T-SQL (Transact-SQL)
es el principal medio de interaccidn con el servidor. Permite realizar las operaciones
basicas, incluyendo la creacion y modificacidon de esquemas, la insercién y
modificacion de datos asi como la administracion del servidor como tal.

PostgreSQL: desarrollado bajo licencia publica general por una comunidad de
desarrolladores que trabajan de forma desinteresada, altruista, libre o apoyados por
organizaciones comerciales. Su nombre hace referencia a los origenes del proyecto
como la base de datos post-Ingres. Entre sus principales caracteristicas destacan una
alta capacidad de concurrencia, permitiendo que mientras un proceso escribe en una
tabla, otros accedan a la misma sin necesidad de bloqueos y una amplia variedad de
tipos nativos ademas de la capacidad de crear tipos propios de datos.

No relacionales

Los sistemas de base de datos NoSQL son una alternativa a los RDBMS. No utilizan un modelo
de datos relacional (entidad-relaciéon) y, por lo general, no tienen una interfaz SQL.

Aungque existen desde hace muchos afios, el término NoSQL se introdujo por primera vez en

2009 cuando se desarrollaron sistemas para hacer frente a los nuevos retos de los RDBMS,
principalmente escalabilidad y tolerancia a fallos para grandes aplicaciones web (Big Data).

Los sistemas de base de datos NoSQL tienen una mayor flexibilidad porque usan un modelo de
datos sin esquema. Esto permite una distribucién mas facil de los datos en diferentes nodos,
pudiendo asi escalar horizontalmente (mayor rendimiento) y tener tolerancia a fallos (mayor

fiabilidad). Como contrapartida suelen incumplir uno o mas de los criterios ACID:

Atomicidad: si una operacion estd compuesta por una serie de pasos, o todos se
ejecutan o ninguno, es decir, las transacciones son completas.

Consistencia: se ejecutan solo aquellas operaciones que no van a romper las reglas de
integridad de la base de datos, es decir, cualquier operacion llevara la base de datos
desde un estado valido a otro también vdlido.

Aislamiento: una operacién no puede afectar a otras. Define cdmo y cuando los
cambios producidos por una operacién se hacen visibles para las demds operaciones
concurrentes.

Durabilidad: una vez realizada una operacidn, ésta persistira y no se podra deshacer
aunque falle el sistema, manteniendo los datos de esta forma.

Segun el tipo de almacenamiento, los sistemas de base de datos NoSQL se pueden clasificar

principalmente como:

Basado en clave-valor
Basado en documento
Basado en columna

Pagina 5
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e Basado en serie temporal
e Basado en motor de busqueda

Cabe destacar que debido a la heterogeneidad de los sistemas de base de datos NoSQL, un
mismo sistema puede clasificarse en distintas categorias.

La siguiente figura muestra el comportamiento en el tiempo de los cambios de popularidad de
sistemas de base de datos NoSQL asi como de RDBMS.

54 % ’;'
o e i e L :

o -2 Graph DBMS

» & Key-value stores

/ % Search engnes
& Document stores
-~ Wide column stores

e ROF stores

= Time Series DEMS

=t -~ Native XML DEMS

- & Object orented DEMS
- Mutivalue DEMS
- Retationad OBMS

¥~

Figura 5. Comportamiento en el tiempo de los cambios de popularidad de sistemas de base de datos NoSQL asi

como de RDBMS.

Il Commercial
Il Cpen Source

Figura 6. Popularidad por categoria de sistemas de base de datos NoSQL comerciales y de software libre.
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Almacenamiento basado en clave-valor

Probablemente la forma mdas simple de DBMS. Solo pueden almacenar pares de clave y valor

asi como recuperar los respectivos valores cuando se conoce una clave determinada.

Normalmente no son adecuados para aplicaciones complejas. Sin embargo, esta misma

simplicidad es su principal atractivo.

0.01

Redis

=+ Amazon DynamoDB
Memcached
Microsoft Azure Cosmos DB

-* Hazelcast
-# Ehcache
Aerospike
M & Riak KV
e - OrientDB
Ignite
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 my

Figura 7. Popularidad de los sistemas de base de datos NoSQL con almacenamiento basado en clave-valor.

A continuacidn se describen brevemente los mas populares:

Redis: desarrollado bajo licencia publica general, es un sistema de base de datos en
memoria, basado en el almacenamiento clave-valor. Su modelo de datos se basa en
una estructura del tipo diccionario o tabla hash que relaciona una llave con un
contenido almacenado en un indice. La informacién se guarda normalmente en
memoria RAM aunque también se pueden persistir los datos de dos formas a costa de
reducir el rendimiento. La primera consiste en realizar distintos snapshots del
contenido en memoria cada cierto tiempo. Sin embargo, esta persistencia no seria
realmente durable ya que las capturas son asincronas. La segunda consiste en escribir
sobre un archivo al que sdlo se puede afadir informacion cada modificacién que se
realice sobre los datos en memoria, pudiendo regenerar posteriormente dichos datos.
Usa una replicacion de tipo maestro-esclavo, es decir, los datos de un servidor se
pueden replicar en muchos esclavos (un esclavo puede ser también maestro de otro
esclavo). Esta replicacidon permite escalar la lectura (no asi la escritura) y redundar los
datos aunque puede ocasionar inconsistencias no intencionales en los datos.

Amazon DynamoDB: servicio de base de datos NoSQL ofrecido por Amazon Web
Services. Mediante una replicacién sincrona en multiples centros de datos,
proporciona una alta durabilidad y disponibilidad. Difiere de otros servicios de Amazon
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al permitir comprar un servicio basado en el rendimiento y no en el almacenamiento.
Dispone de la capacidad de escalar automaticamente. Ofrece integracién con Hadoop
a través de Elastic MapReduce. Unas métricas de rendimiento ayudan a aprovisionarlo
correctamente.

e Memcached: desarrollado para el almacenamiento en caché de datos. Permite reducir
las necesidades de acceder a un origen de datos externo como un sistema de base de
datos o una API. Tiene versiones para Linux, Windows y MacOS y se distribuye bajo
licencia de software libre. Su funcionamiento se basa en una tabla hash distribuida.
Conforme ésta se va llenando, los datos que mas tiempo llevan sin ser utilizados se
borran para dar espacio a los nuevos. Las aplicaciones normalmente comprueban
primero si pueden acceder a los datos a través de Memcached antes de recurrir a un
almacén de datos mas lento. Tiene una arquitectura cliente-servidor donde los
servidores mantienen un array asociativo clave-valory los clientes leen o escriben
sobre dicho array. Cada cliente mantiene una lista de todos los servidores. Si un cliente
desea leer o escribir el valor correspondiente a cierta clave, primero realiza un calculo
mediante un algoritmo de hash para determinar el servidor que va a utilizar. Después
se pone en contacto con este servidor que, a su vez, usara otro hash para determinar
dénde leer o escribir dicho valor.

e Microsoft Azure Cosmos DB: servicio de base de datos NoSQL multimodelo de
Microsoft. Es independiente del esquema y horizontalmente escalable. Internamente
almacena articulos en contenedores. Estos dos conceptos, articulos y contenedores,
dependen de la API utilizada. Por ejemplo, los articulos serian documentos y los
contenedores colecciones cuando se utiliza la API compatible con MongoDB). El
modelo de datos interno se expone a través de una API de SQL propietaria que
permite crear, actualizar y eliminar contenedores y articulos. Adicionalmente, dispone
de otras cuatro APl compatibles con los protocolos de conexiédn de MongoDB
(documento), Gremlin (grafo), Cassandra (clave-valor) y Azure Table Storage
(columna). Dispone de la capacidad de particion automdtica. Los contenedores
particionados abarcan varias particiones fisicas con articulos distribuidos por una clave
de particion. El nimero de particiones dependera del tamafio y las necesidades de
rendimiento. Reserva los recursos necesarios para garantizar el rendimiento solicitado
al tiempo que mantiene la latencia de la solicitud por debajo de 10 ms tanto para
lecturas como escrituras.

Almacenamiento basado en documento

Se caracterizan por una organizacion de los datos sin esquemas. Los registros no necesitan
tener una estructura uniforme, es decir, diferentes registros pueden tener diferentes columnas
y los tipos de valores de columnas individuales pueden ser diferentes para cada registro.
Ademas, los registros pueden tener una estructura anidada y las columnas mas de un valor.
Comparado con un RDBMS, las colecciones son como tablas y los documentos son como
registros de una tabla. La diferencia es que cada registro de una tabla tiene la misma cantidad
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de columnas mientras que cada documento en una coleccién puede tener diferentes campos.
En un documento se pueden agregar, eliminar, modificar o renombrar nuevos campos en
cualquier momento ya que no hay un esquema predefinido. La estructura de un documento es
simple y estd compuesta por pares clave-valor.

A menudo utilizan notaciones internas, principalmente JSON. Estos documentos JSON también
podrian almacenarse como texto puro en bases de datos NoSQL con almacenamiento basado
en clave-valor o RDBMS. Sin embargo, eso requeriria en el lado del cliente del procesamiento
de dichas estructuras, ademas de no disponer de las caracteristicas ofrecidas por las bases de
datos NoSQL con almacenamiento basado en documento como, por ejemplo, los indices
secundarios.
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Figura 8. Popularidad de los sistemas de base de datos NoSQL con almacenamiento basado en documento.

A continuacidn se describe brevemente la mas popular:

e MongoDB: desarrollado bajo licencia publica general, esta disponible para los sistemas
operativos Windows, Linux, OS X y Solaris. Guarda la estructura de los datos en
documentos BSON mediante un esquema dinamico. Soporta el tipo de replicacion
primario-secundario. El primario puede ejecutar comandos de lectura y escritura
mientras que los secundarios replican los datos del primario y sélo se pueden usar
para lectura o copia de seguridad. Los secundarios tienen la habilidad de poder elegir
un nuevo primario en caso de que el primario actual deje de responder. Cada grupo de
primario y secundarios se denomina conjunto de replica. También puede escalar
horizontalmente mediante el concepto de fragmento. A partir de una clave de
fragmentacion se distribuyen los datos de una coleccién en multiples fragmentos,
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pudiendo constituir cada fragmento un conjunto de réplica. Solo implementa las
propiedades ACID dentro de un mismo documento.

Almacenamiento basado en columna

Los datos se almacenan en registros con la capacidad de contener un gran nimero de
columnas dinamicas. A diferencia de un RDBMS, cada registro (pensar en una fila de un
RDBMS) no requiere un Unico valor por columna sino que es posible modelar una familia de
columnas. Cada una de estas familias puede constar de varios campos. Ademds, tampoco
requiere que los campos estén siempre presentes ni tener que rellenarlos con un valor nulo si
no lo estuvieran como si lo requiere un RDBMS, evitando asi el problema de datos dispersos y
preservando espacio en el disco.

W

10 Cassandra
-+ HBase
Microsoft Azure Cosmos DB
Datastax Enterprise
¥ Microsoft Azure Table Storage
-8 Accumulo
Google Cloud Bigtable

4% ScyllaDB
1 -+ MapR-DB
Sqm
M .
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2019
Figura 9. Popularidad de los sistemas de base de datos NoSQL con almacenamiento basado en columna.

A continuacidn se describen brevemente las mas populares:

e (Cassandra: desarrollada bajo licencia publica general, es un hibrido entre una base de
datos NoSQL con almacenamiento basado tanto en columna como en clave-valor. Su
objetivo principal es la escalabilidad lineal y la disponibilidad. Su arquitectura
distribuida estd basada en una serie de nodos iguales que se comunican mediante un
protocolo P2P. Todos los nodos tienen el mismo rol por lo que no hay un Unico punto
de fallo y cada nodo puede dar servicio a cualquier solicitud. Los datos se replican
automaticamente en distintos nodos para recuperarse frente a posibles fallos. Utiliza
un API propia para acceder a llos datos aunque actualmente esta apostando por un
lenguaje denominado CQL (Cassandra Query Language) que tiene una sintaxis similar a
SQL aungue con muchas menos funcionalidades.

e Hbase: desarrollado bajo licencia publica general, forma parte del proyecto Hadoop y
se ejecuta sobre HDFS (sistema de archivos distribuidos de Hadoop). Permite acelerar
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operaciones de lectura y escritura sobre grandes conjuntos de datos con un alto
rendimiento y una baja latencia de entrada/salida. El proyecto Phoenix proporciona
una capa de SQL para Hbase asi como acceso via JDBC, pudiendo integrarse con
diversas herramientas de analitica de datos e inteligencia de negocio. Analogamente,
el proyecto Trafodion proporciona un motor de consulta SQL con drivers ODBC y JDBC
y proteccién de transacciones ACID utilizando HBase como motor de almacenamiento.

Almacenamiento basado en grafo

Representan los datos mediante una estructura grafica compuesta por nodos que permite
definir relaciones entre ellos. De esta forma pueden procesar facilmente los datos y calcular
propiedades especificas del grafo como, por ejemplo, la cantidad de pasos necesarios para ir
de un nodo a otro.

Neodj

=+ Microsoft Azure Cosmos DB
Datastax Enterprise
OrientDB

-+ ArangoDB

-8 Virtuoso
JanusGraph

-& Amazon Neptune

=& Giraph
AllegroGraph

0.001
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Figura 10. Popularidad de los sistemas de base de datos NoSQL con almacenamiento basado en grafo.

A continuacidn se describe brevemente la mas popular:

e Neo4j: desarrollado bajo licencia dual (publica general / comercial), es un motor de
persistencia embebido, basado en disco, completamente transaccional que almacena
datos estructurados en grafos en lugar de tablas.

Almacenamiento basado en serie temporal

Estan optimizados para manejar datos de series temporales, donde cada muestra esta
asociada a una marca de tiempo. Permiten recopilar, almacenar y consultar de manera
eficiente varias series temporales con un alto volumen de transacciones. Si bien estos datos se
pueden gestionar también con otros DBMS, desde sistemas de base de datos NoSQL con
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almacenamiento basado en clave-valor hasta RDBMS, los desafios especificos a menudo
requieren de estos sistemas especializados.

InfluxDB
1o =+ Kdb+
Graphite
RRDtool
-* Prometheus
-8 OpenTSDB
Druid
- TimescaleDB
=i KairosDB
Amazon Timestream
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¥

@
%)
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=
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Figura 11. Popularidad de los sistemas de base de datos NoSQL con almacenamiento basado en serie temporal.

A continuacidn se describen brevemente las mas populares:

e InfluxDB: desarrollado bajo licencia dual (publica general / comercial), estd optimizada
para el almacenamiento rapido y la alta disponibilidad de datos de series temporales.
Las politicas de retencidn controlan cdmo se reducen los muestreos y se eliminan los
datos. Acepta datos a través de HTTP, TCP y UDP. En 2016 se anuncid que la capacidad
de escalabilidad horizontal solo estaria disponible en la versién de pago.

e Kdb+: desarrollado bajo licencia comercial por Kx Systems y disponible en los sistemas
operativos Linux, Windows y Solaris, se usa comiUnmente para almacenar, analizar,
procesar y recuperar grandes conjuntos de datos a alta velocidad. Dispone de
capacidades en memoria. Usa el lenguaje q para agregar y analizar los datos, realizar
funciones estadisticas y unir conjuntos de datos, ademas de admitir consultas SQL.

Almacenamiento basado en motor de bisqueda

Estan dedicados a la busqueda de contenido, proporcionando principalmente las siguientes
caracteristicas:

e Soporte para expresiones de busqueda complejas.

e Reduccidn de las palabras a su raiz.

e C(lasificacidn y agrupacién de los resultados de busqueda.
e Busqueda geoespacial.

e Busqueda distribuida de alta escalabilidad.
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Figura 12. Popularidad de los sistemas de base de datos NoSQL con almacenamiento basado en motor de
busqueda.

A continuacidén se describen brevemente las mas populares:

e Elasticsearch: desarrollada bajo licencia publica general, es un motor de busqueda de
texto basado en Lucene. Utiliza un lenguaje sumamente flexible y de gran alcance,
ademas de simple, que permite conocer y explorar los datos de la mejor manera. Al ser
distribuido es facilmente escalable. Las respuestas se devuelven en formato JSON, casi
en tiempo real.

e Splunk: desarrollado bajo licencia dual (publica general / comercial), permite buscar,
monitorizar y analizar datos procedentes de aplicaciones, sistemas e infraestructuras
IT a través de una interfaz web. Los datos primeramente se capturan, indexan y
correlan en tiempo real y posteriormente se almacenan en un repositorio. Permite
crear facilmente gréficos, alertas y paneles. La version gratuita esta limitada a 500 MB
de datos al dia y carece de algunas de las funcionalidades de la versién de pago.

e Solr: desarrollado bajo licencia publica general, es un motor de bisqueda basado
también en Lucene. Permite la busqueda por facetas o navegacién facetada. Esta
técnica permite acceder a informacion organizada de acuerdo a un sistema de
clasificacion de facetas donde los usuarios pueden explorar una coleccion de datos
aplicando una serie filtros.

1.2 Sistemas de procesamiento

Los sistemas de procesamiento realizan la computacidn de los datos. Estos se leen de un
medio de almacenamiento no volatil o a medida que se van ingiriendo en el sistema. Algunos
sistemas procesan los datos por lotes, otros los procesan en tiempo real y otros pueden
procesarlos de ambas formas.
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1.2.1 Porlotes

El procesamiento por lotes opera sobre un conjunto estatico de datos. Este conjunto
constituye una coleccion finita de datos respaldados generalmente por algun tipo de
almacenamiento permanente. Resulta adecuado para calculos donde se requiera el acceso al
conjunto completo de los datos.

Las tareas que requieren grandes volumenes de datos a menudo se manejan mejor mediante
operaciones por lotes. Estas se usan habitualmente sobre datos histéricos. La contraprestaciéon
por el manejo de tales volumenes es un tiempo de cdlculo mas prolongado. Debido a esto, el
procesamiento por lotes no es apropiado en situaciones donde el tiempo de procesamiento es
especialmente importante.

Hadoop es un sistema de procesamiento por lotes escalable de software libre. MapReduce es
su paradigma de procesamiento. Resulta adecuado para procesar conjuntos de datos muy
grandes donde el tiempo no es un factor importante. Su compatibilidad y capacidad de
integracién con otros sistemas de procesamiento hacen de él la base para multiples cargas de
trabajo de procesamiento mediante tecnologias diversas. A continuacién se describen
brevemente sus componentes principales:

e HDFS: sistema de archivos distribuido que coordina el almacenamiento y la replicacion
de los datos en los distintos nodos del clister de Hadoop. Se utiliza tanto como fuente
de datos como almacenamiento de los resultados intermedios y finales del
procesamiento.

e YARN: responsable de coordinar y administrar los recursos subyacentes y programar
los trabajos a ejecutar.

e MapReduce: paradigma de procesamiento por lotes basado en un algoritmo de mapeo
y reduccién de pares clave-valor. Primeramente se lee el conjunto de datos de HDFS y
se divide en distintos fragmentos que se distribuyen entre los nodos disponibles del
cluster de Hadoop (mapeo). Posteriormente se realiza el procesamiento en cada uno
de los nodos de su respectivo subconjunto de datos. Los resultados intermedios se
almacenan en HDFS, agrupandose y volviendo a distribuirse de acuerdo a su clave.
Finalmente se combinan estos resultados (reduccién) y se vuelven a almacenar en
HDFS.

Debido a que esta metodologia se basa en el almacenamiento permanente, realizando
multiples lecturas y escrituras, resulta bastante lenta. Sin embargo, como el espacio en disco
es normalmente uno de los recursos mas abundantes, MapReduce puede manejar enormes
conjuntos de datos. Ademas puede ejecutarse sobre hardware menos costoso porque no trata
de almacenar todos los datos en memoria. MapReduce es altamente escalable, habiéndose
utilizado en produccidn sobre decenas de miles de nodos. Muchos otros sistemas de
procesamiento tienen integraciones con Hadoop para usar HDFS y YARN.

Pagina 14



A2.2.2

diterreg @

Arquitectura de sistemas de datos
Fondo Europeo de Desarrollo Regional SRRy PLASMACo q
= '
SR MAC 20142020 MAC/5.112/197
2 Scripting saL NoSQL In-Memory Search Stream —
5 ETL Query Random Data Indexing Realtime oraclesaL
E Access Processing +search processing | | connector for
g Hive e
o i HCatalog
E Pig Impala HBase Spark Solr Storm P,
© Giraph
a
" SIS (f riridn, || Spaike Sol® Sihw- | | Cassandra

Hadoop MapReduce (Tl 575 Spark / Tez Slider

Distributed
Processing
Framework

Hadoop YARN

+ Hadoop Common

HDFS Alternatives —

1BM GPFS, Amazon Hadoop HDFS
53, Netpp,

Distributed Data Storage / Management

Figura 13. Arquitectura de Hadoop.

1.2.2 Entiempo real

Los sistemas de procesamiento en tiempo real procesan los datos a medida que ingresan al
sistema. Esto requiere un modelo diferente al paradigma de procesamiento por lotes. En lugar
de definir las operaciones que se aplican al conjunto total de datos, se definen las operaciones
que se aplican a cada elemento individual de los datos a medida que ingresa en el sistema. El
procesamiento estd basado en eventos y no finaliza hasta que se detiene explicitamente. Los
resultados estaran disponibles de inmediato y se actualizaran continuamente a medida que
lleguen nuevos datos. Estos sistemas de procesamiento pueden manejar una cantidad de
datos casi ilimitada pero solo procesan uno (procesamiento en tiempo real estricto) o muy
pocos (procesamiento por microlotes) a la vez.

Storm es un sistema de procesamiento en tiempo real (estricto) disefiado para una latencia
extremadamente baja. Garantiza que cada mensaje se procesa al menos una vez aunque
pudiera haber duplicados. Tampoco garantiza que los mensajes sean procesados en orden. En
términos de interoperabilidad se puede integrar con el administrador de recursos YARN de
Hadoop, facilitando asi su conexidn a un componente existente del ecosistema Hadoop.
Ademas puede utilizarse con una gran cantidad de lenguajes de programacion.
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Figura 14. Arquitectura de Storm.

Samza es un sistema de procesamiento por microlotes estrechamente vinculado a Kafka. Si
bien Kafka puede ser utilizado por muchos sistemas de procesamiento en tiempo real, Samza
esta disefiado especificamente para aprovechar la arquitectura y las garantias Unicas que
proporciona Kafka. Por ejemplo, Kafka ofrece almacenamiento replicado de los datos a los que
se puede acceder con baja latencia. También proporciona un modelo de multisubscriptor para
cada particion. Todos los resultados, incluidos los intermedios, se escriben en Kafka, pudiendo
ser consumidos independientemente por etapas posteriores. Utiliza el YARN de Hadoop para
la administracion de los recursos.

A continuacidn se describen brevemente los componentes principales de Kafka:

e Topics: flujo de informacién a la que los consumidores se pueden suscribir.

e Particiones: para distribuir un topic entre los nodos de Kafka, los mensajes entrantes
se dividen en distintas particiones. Estas particiones se basan en una clave
determinada, de tal forma que cada mensaje con la misma clave se enviara a la misma
particién. Ademds, las particiones respetan el orden de llegada de los mensajes.

e Brokers: nodos individuales que conforman el cluster de Kafka.

e Productores: cualquier componente que escriba en un topic. El productor proporciona
la clave utilizada para particionar dicho topic.

e Consumidores: cualquier componente que lee de un topic. Los consumidores son
responsables de mantener la informacién sobre su propio offset, de modo que estén al
tanto de qué mensajes se han procesado si ocurriera un error.
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Figura 15. Arquitectura de Kafka.

Como Kafka representa un registro inmutable, los flujos en Samza son inmutables. Es decir,
cualquier transformacion crea un nuevo flujo de datos que puede ser consumido sin afectar el
flujo inicial. Escribir directamente en Kafka también elimina los problemas de cuello de botella.
Estos se producen cuando los picos de carga causan una afluencia de datos a una tasa mayor
de la que los componentes pueden procesar en tiempo real, atascando asi el procesamiento y
pudiendo incluso perder datos. Kafka esta disefiado para almacenar los datos durante largos
periodos de tiempo, lo que significa que los flujos de datos pueden procesarse a conveniencia,
pudiendo reiniciarse sin consecuencias.
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Figura 16. Arquitectura de Samza.

Algunos sistemas de procesamiento pueden manejar cargas de trabajo tanto por lotes como
en tiempo real, pudiendo utilizar los mismos componentes y APIs para ambos tipos de datos. Si
bien los sistemas centrados en un tipo de procesamiento constituyen una solucién éptima para
determinados casos de uso, los sistemas hibridos intentan ofrecer una solucidn general para el
procesamiento de datos.
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Spark es un sistema de procesamiento por lotes que cuenta también con capacidades de
procesamiento en tiempo real. Basado en muchos de los mismos principios del paradigma
MapReduce de Hadoop, estd disefiado para acelerar las cargas de trabajo de procesamiento
por lotes realizandolas en memoria. A diferencia de MapReduce, Spark procesa todos los datos
en memoria, solo interactuando con la capa de almacenamiento para cargar inicialmente los
datos en memoria y finalmente para almacenar los resultados finales. Todos los resultados
intermedios se almacenan también en memoria. Se puede ejecutar como un clister
independiente o conectarse a Hadoop, sustituyendo al paradigma MapReduce.

Si bien el procesamiento en memoria contribuye sustancialmente al incremento de la
velocidad, Spark también es mas rdpido que MapReduce en tareas relacionadas con el disco
debido a la optimizacién holistica que se puede lograr analizando con anticipacién el conjunto
completo de tareas. Esto se logra mediante grafos aciclicos dirigidos (DAG) que representan
todas las operaciones que se deben realizar, los datos a utilizar y las relaciones entre ellos,
permitiendo a la CPU una mayor capacidad para coordinar y ejecutar el trabajo.

Para realizar el procesamiento por lotes en memoria, Spark usa unas estructuras de datos que
se denotan como RDD. Son estructuras inmutables residentes en memoria que representan
colecciones de datos. Las operaciones sobre RDDs producen nuevos RDDs y cada RDD puede
rastrear su linaje a través de los distintos RDDs a partir de los cuales se obtuvo y, en ultima
instancia, hasta los datos en el disco. Mediante los RDDs, Spark garantiza la tolerancia a fallos
sin necesidad de volver a escribir en el disco después de cada operacién.

Para lidiar con la disparidad entre el disefio del sistema de procesamiento por lotes y las
caracteristicas de las cargas de trabajo en tiempo real, Spark Streaming implementa una
estrategia para tratar los flujos de datos como una serie de lotes muy pequefios (microlotes)
que se pueden manejar mediante la semantica propia de Spark. La adaptacion de la
metodologia por lotes para el procesamiento en tiempo real implica el almacenamiento
intermedio de los datos a medida que ingresan en el sistema.

Spark

Spark SQL Streaming

MLIib GraphX

Spark Core

Spark

Standalone Hadoop YARN Mesos

Figura 17. Arquitectura de Spark.
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Flink es un sistema de procesamiento en tiempo real que también puede manejar tareas por
lotes. Considera que los lotes son simplemente flujos de datos con limites finitos y, por lo
tanto, trata el procesamiento por lotes como un subconjunto del procesamiento en tiempo
real.

A continuacidn se describen brevemente los componentes principales de Flink:

e Flujos: conjuntos de datos inmutables e ilimitados que fluyen a través del sistema.
e Operadores: funciones que operan sobre flujos de datos para producir otros flujos.
e Fuentes: punto de entrada para los flujos que ingresan en el sistema.

e Sumideros: lugar donde los flujos salen del sistema.

Por razones de rendimiento, Flink administra su propia memoria en lugar de depender de los
mecanismos nativos de recoleccidn de basura de Java. Ademas, se integra facilmente con
YARN, HDFS y Kafka y su compatibilidad con los programas nativos de Storm y Hadoop le
permite ejecutar tareas escritas para estos sistemas de procesamiento.

Event-driven Streaming Stream & Batch
Applications Pipelines Analytics
: (Real-time)
Transactions
Events Application
o ¢ (HEED—
10T Event Log
_—
Clicks @ S Database,
File System,
: Database, KV-Store
File System, Resources | Storage
KV-Store (K8s, Yarn, Mesos, ...) | (HDFS, S3, NFS, ...)

Figura 18. Arquitectura de Flink.

1.3 Sistemas de inteligencia de negocio

En las actividades diarias de cualquier organizacion se genera una gran cantidad de datos. El

analisis de estos datos permite optimizar la toma de decisiones. Sin embargo, este analisis es
muy dificil de hacer mediante los sistemas transaccionales tradicionales (OnLine Transaction
Processing, OLTP) que estan orientados al registro de transacciones (operaciones de lectura,
escritura, borrado y modificacién) pero no a la realizacion de consultas.

Para solucionar este problema se introduce la Inteligencia de Negocio (Business Intelligence,
Bl) basada en sistemas OLAP (OnLine Analytical Processing) que estan orientados a la
realizacion de consultas, procesando grandes volumenes de datos procedentes de distintas
fuentes para asi extraer informacion util. El acceso a los datos suele ser sélo de lectura, con
valores agregados precalculados para realizar las consultas mas rapidamente. Ademas, los
datos no se suelen actualizar en tiempo real sino periédicamente por lotes.
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Todas las empresas almacenan grandes volimenes de datos de sus operaciones diarias pero
estos no dejan de ser sino la representacion alfanumérica de un atributo o hecho, sin ningun
tipo de significado por si mismo. La informacién consiste en darle sentido a estos datos en un
contexto determinado. Una solucién de Bl nos permite observar y comprender nuestro
entorno, qué esta ocurriendo y por qué, predecir qué ocurrira y decidir sobre qué camino se ha
de seguir. Da una visién completa del negocio asi como las pautas que han de seguirse en el
futuro.

Persona

Informacion + Know-how

Reporting

o
o

Datos + Contexto ETL

Figura 19. Piramide del conocimiento.

Atendiendo a la arquitectura general de una aplicacién de Bl, el esquema bdsico de un
proyecto de Bl se describe en la siguiente figura:

VFi-i22
oo m

oo X R

1 —

Extraccion, 2 Explotacion de datos
Fuentes de datos Transformaciony Almacén de datos Usuario final
Carga

Figura 20. Esquema basico de un sistema de BI.

Primeramente se realiza la extraccion de los datos de las distintas fuentes. Posteriormente se
transforman en base a las preguntas a las que se quiera dar respuesta y se cargan en un
almacén de datos. Finalmente, las herramientas de explotacién y visualizacién de datos
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propician su analisis mediante informes y cuadros de mando para dar respuesta a las
diferentes preguntas.

A continuacidn se describen brevemente algunas de las fuentes de datos mas utilizadas en la
actualidad:

e Bases de datos relacionales: la informacidn se organiza en tablas relacionadas entre si
mediante identificadores. Cumplen con el modelo ACID que garantiza la atomicidad, la
consistencia, el aislamiento y la durabilidad de las operaciones.

e Bases de datos no relacionales: la informacidn se organiza normalmente en
documentos sin un identificador que sirva de relacién entre un conjunto y otro de
datos. Muy utiles cuando no hay un esquema exacto de lo que se va a almacenar.

e Archivos CSV: archivos de texto que permiten representar la informacion de una tabla
donde los valores estdn separados por comas u otros separadores.

e Archivos de hoja de célculo: las hojas de cdlculo son una de las herramientas mas
usadas para procesar y analizar datos. Faciles de usar debido a su estructura de filas,
columnas y celdas bastante parecida a una tabla.

Los procesos de ETL proporcionan utilidad al conjunto de datos iniciales, permitiendo obtener
informacidn de los mismos. A continuacion se describen brevemente:

e Extraccién: obtencién de los datos de las distintas fuentes, ya sean bases de datos
relacionales o no relacionales, archivos, etc. Debe causar el menor impacto en los
sistemas origen. Si los datos a extraer fueran muchos, estos sistemas podrian
ralentizarse e incluso colapsarse, provocando perdida de informacién. Por ese motivo,
las operaciones de extraccidn se suelen programar en horarios o dias donde el impacto
es minimo.

e Transformacidn: realizacion de los calculos necesarios o adecuacién del formato de los
datos extraidos para su posterior explotacién.

e Carga: volcado de los datos procedentes de la fase de transformacion en el almacén de
datos con el objetivo de analizarlos para apoyar la toma de decisiones.

Figura 21. ETL.

El nacimiento y evolucién de los procesos de ETL va de la mano del almacén de datos. Las
empresas necesitaban integrar los datos desde sus diferentes repositorios origen y cargarlos
en un Unico repositorio destino. Originalmente, estos procesos se desarrollaban en lenguajes
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de programacién cldsicos, siendo SQL el que mas se asentd en el mercado. A medida que los
almacenes de datos fueron ganando importancia en las grandes corporaciones, la
programacion de estos procesos de ETL comenzé a tener un nimero elevado de lineas de
codigo que los hacia muy dificiles de mantener. La dificultad de su mantenimiento y su lenta
curva de aprendizaje propicié la busqueda de alternativas.

A mediados de los 90, las empresas mas punteras dentro del mundo de los sistemas de
informacidn decidieron invertir en desarrollar sus propias herramientas. Empresas como IBM,
Oracle o SAS comienzan a lanzar potentes herramientas orientadas al disefio y desarrollo de
procesos de ETL sin la necesidad de tener que programarlos exclusivamente en cédigo. Asi
nacen IBM DataStage, Oracle Data Integrator y SAS Data Integration.

Estas herramientas destacan por su fiabilidad pero también por el alto coste de sus licencias,
limitando su nicho de mercado a las grandes empresas. Sin embargo, el crecimiento de los
sistemas de Bl dentro de compafiias no tan grandes hizo que las empresas dedicadas al
software de libre centrasen su atencién en los procesos de ETL. Algunos ejemplos son Talend,
Jaspersoft ETL o la herramienta de software libre por excelencia, Pentaho Data Integration.

Un almacén de datos es un conjunto de informacion extraida de diferentes fuentes de datos
tanto internas como externas (archivos planos, hojas de calculo, bases de datos, etc). Este
almacén de datos puede ser un Unico gran contenedor (Data Warehouse, DW) o pequefios
contenedores (Data Marts, DM). Ambos comparten aspectos técnicos y caracteristicas
generales pero los DM se disefian orientados a fines departamentales (optimizados para areas
concretas). A continuacion se describen brevemente sus principales caracteristicas:

e Orientado a temas: en los sistemas transaccionales, la base de datos se optimiza para
ejecutar tareas operacionales como agregar, modificar, eliminar, mover y copiar
informacion. Por el contrario, en los sistemas dimensionales, la base de datos se
optimiza para analizar temas mas orientados al modelo de negocio de una empresa.

e Integrado: permite que los datos tengan el mismo formato para evitar asi informacion
erronea debido a que la mayoria de datos proviene de diferentes fuentesy, al unirlos,
ésta debe estar estandarizada.

e No volatil: en los sistemas multidimensionales, la base de datos se optimiza para
realizar consultas complejas, facilitando asi el analisis de los datos y, en consecuencia,
la toma de decisiones.

e Detiempo variante: los datos almacenados permiten obtener informacion precisa en
determinados intervalos de tiempo.

El modelo dimensional conlleva una técnica de modelado que facilita la compresion de la base
de datos, haciéndola intuitiva para usuarios no expertos. Se utiliza comUnmente para
representar datos analiticos porque estructura los datos de una manera comprensible para el
usuario de negocio, ademas de tener un alto rendimiento en las consultas. Dentro del modelo
de datos dimensional destacan dos conceptos clave:
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e Hechos: son las métricas, normalmente valores cuantitativos (numéricos) susceptibles
de ser agregados.

e Dimensiones: son los valores cualitativos que proporcionan descripciones a los hechos,
aportando un contexto a los mismos.

La tabla de hechos registra medidas o métricas de un evento especifico, evitando repetir de
manera completa los atributos dimensionales (la clave primaria estd compuesta por los claves
principales de las tablas de dimensiones) y se disefia segun el nivel de granularidad deseado
mientras que las tablas de dimensiones tienen una clave primaria simple, generalmente con un
numero bajo de registros aunque cada registro puede contener un gran nimero de atributos.

Existen dos técnicas para llevar a cabo el modelado dimensional: el esquema en estrellay el
esquema en copo de nieve. El esquema en estrella es un modelo de datos formado por una
tabla de hechos que contiene los datos para el andlisis, rodeada de las tablas de dimensiones.
Su principal ventaja es la simplicidad de las consultas que permite agregaciones mas rdpidas y
un mejor rendimiento. Por otro lado, el esquema en copo de nieve es una estructura mas
compleja donde alguna de las dimensiones se implementa con mas de una tabla de datos. Su
principal ventaja es la reduccién del espacio de almacenamiento al normalizar éstas (se elimina
la redundancia). Sin embargo, esta normalizacion aumenta la complejidad de las consultas y
tiene un peor rendimiento.

OLAP es una tecnologia que nos permite organizar la informacidn en una estructura
dimensional o cubo, compuesto por dimensiones y medidas. Las dimensiones se utilizan para
segmentar y dividir los datos mientras que las medidas proporcionan valores numéricos
agregados. Proporciona una vision multidimensional de los datos, donde cada eje representa
diferentes aspectos a analizar dentro de una organizacién o empresa.

Figura 22. Cubo OLAP.

En los origenes de la tecnologia OLAP, la mayor parte de las companias asumio que la Unica
solucidn para una aplicacion OLAP era un modelo de almacenamiento no relacional. Sin
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embargo, otras compafiias no tardaron en descubrir que se podrian utilizar también sistemas
de administracion de bases de datos relacionales. A la tecnologia OLAP multidimensional se la
denominé MOLAP mientras que a la tecnologia OLAP relacional se la denominé ROLAP.

Las implementaciones MOLAP normalmente tienen mejor rendimiento y mayor velocidad que
las ROLAP aunque tienen problemas de escalabilidad. Las implementaciones ROLAP son
normalmente mds atractivas para los clientes ya que, aparte de su mayor escalabilidad,
aprovechan las inversiones ya realizadas en tecnologias de bases de datos relacionales.

Dependiendo de la forma de almacenamiento, los cubos OLAP se clasifican en:

e MOLAP: los datos se almacenan junto con sus agregaciones en una estructura
multidimensional de alto rendimiento. Tiene un excelente rendimiento y comprensién
de los datos, asi como el mejor tiempo de respuesta. Muy apropiado para cubos de
uso frecuente.

e ROLAP: toda la informacién del cubo, datos y agregaciones, se almacena en una base
de datos relacional. Generalmente mas lenta que MOLAP. Se usa normalmente con
grandes conjuntos de datos que no son frecuentemente consultados.

e HOLAP: combina atributos de MOLAP y ROLAP, donde la agregacién de los datos se
almacena en una estructura multidimensional usada por MOLAP y los datos se
almacenan en una base de datos relacional. Los cubos HOLAP son mas pequefios que
los MOLAP y responden mas rapido que los ROLAP. Se utiliza generalmente para cubos
gue requieran una rapida respuesta y una gran cantidad de datos.

En la fase de explotacion y visualizacidn de los datos, la informacién almacenada se presenta
de manera que pueda ser entendida y analizada para ayudar en la toma de decisiones. Permite
hacer comparaciones cronolégicas explotando una base de datos historificada. Esta
comparacién se podra personalizar a través de distintos filtros, pudiendo representar un gran
volumen de informacién en un simple calculo, grafica o tabla asi como visualizar la informacién
en diferentes niveles de agregacion o jerarquias.

Dentro de las aplicaciones de Bl de software libre (sin licencia de pago) disponibles en el
mercado, Pentaho Community es la mds extendida y utilizada. Es un conjunto de herramientas
qgue permiten desarrollar todas las fases de un proyecto de B, algunas de las cuales se
describen brevemente a continuacion:

e Data Integration: desarrollo y ejecucion de procesos de ETL mediante un entorno
grafico denominado Spoon. También integrados en esta herramienta, Pan y Kitchen
permiten también ejecutar dichos procesos mediante linea de comandos.

e Mondrian: servidor OLAP que gestiona la comunicacién entre una aplicacién OLAP y el
almacén de datos. No tiene almacenamiento propio sino que trabaja con los datos
almacenados en una base de datos relacional. Su funcidn es traducir las consultas de
algun lenguaje dimensional como, por ejemplo, MDX al lenguaje SQL y lanzarlas contra
la base de datos relacional. También posee un manejo inteligente de la caché que

Pagina 24



A2.2.2
PLASMAC Arquitectura de sistemas de datos

SR MAC 20N 2020 MAC/5.112/197

permite agilizar las consultas. En definitiva, un motor HOLAP que combina la
flexibilidad de los motores ROLAP con una caché que le proporciona velocidad.

e Schema Workbench: creacion de esquemas Mondrian de cubos OLAP mediante un
entorno grafico a partir de las tablas de hechos y dimensiones de un modelo
dimensional.

e Saiku Analytics: visor OLAP para realizar analisis de modelos dimensionales (cubos
OLAP) de forma facil e intuitiva, permitiendo construir vistas arrastrando y soltando
campos. Los datos se pueden analizar en forma de tabla pivotante o en modo grafico.

Sin embargo, cuando el conjunto de datos presenta caracteristicas de Big Data (volumen,
variedad y velocidad), los requisitos de procesamiento y almacenamiento son muy exigentes
incluso para tecnologias especificamente disefiadas para tal fin. Para soportar aplicaciones
OLAP sobre Big Data, en los ultimos afios han aparecido distintas tecnologias, siendo algunas
de las mas conocidas Kylin, Vertica, Druid, Google Big Query y Amazon RedShift.

Aun siendo distintas sus respectivas arquitecturas, todas ellas permiten realizar consultas
analiticas sobre Big Data con unos tiempos de respuesta (latencia) que van desde milisegundos
hasta unos pocos segundos. De entre todas ellas, Kylin y Vertica destacan por sus resultados en
multitud de implementaciones de sistemas OLAP de Big Data.

Kylin es un motor distribuido de procesamiento analitico. Proporciona una interfaz SQL y
soporta un analisis multidimensional sobre la plataforma Hadoop. A continuacidn se enumeran
algunas de sus caracteristicas principales:

e Consultas interactivas sobre modelos multidimensionales con latencias inferiores al
segundo.

e Soporte para el lenguaje estandar de consulta SQL.

e Integracion con herramientas de explotacidn y visualizacién de datos como, por
ejemplo, Power BI, Tableau o Pentaho.

e Escalabilidad y disponibilidad.

e Soporte para almacenamiento tanto en HDFS como en Amazon S3.

e Interfaz web para la gestidn de los modelos multidimensionales, las cargas y
actualizaciones de los cubos y la configuracién, asi como una RESTFUL API para la
realizacion de consultas y la obtencion de resultados en formato JSON.

e Laversidn de pago afiade algunas caracteristicas mejoradas como, por ejemplo, un
sistema de almacenamiento de mayor rendimiento e incluye soporte técnico.
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Figura 23. Arquitectura de Kylin.

Esquema estrella Datos Clave-\alor.

Stream

Para el almacén de datos se puede utilizar tanto cualquier RDBMS como Hive o incluso Kafka.
Una vez seleccionadas las fuentes de datos, hay que definir el modelo de datos dimensional a
través de la interfaz web, indicando aspectos tales como las uniones entre las distintas tablas,
las métricas y dimensiones a usar o los campos de fecha utilizados para la carga incremental y
actualizacién de los datos. Posteriormente, se define el cubo OLAP, indicando aspectos tales
como el nivel de preagregacién y precombinacién de los datos. Este tipo de arquitecturas OLAP
basadas en la preagregaciéon y precombinacién de lo datos se denotan como MOLAP y logran
excelentes tiempos de respuesta.

Vertica es un sistema de base de datos analitica con una arquitectura de procesamiento de
datos masivos en paralelo (MPP), almacenamiento basado en columna. Estd orientada a
proporcionar funcionalidades OLAP sobre entornos de Big Data. A diferencia de Kylin, Vertica
es una tecnologia que no necesita de Hadoop para su funcionamiento. A continuacion se
enumeran algunas de sus caracteristicas principales:

Consultas interactivas sobre miles de millones de filas.

Soporte para el lenguaje estandar de consulta SQL.

Integracion con herramientas de explotacidn y visualizacién de datos como, por
ejemplo, Power BI, Tableau o Pentaho.

Escalabilidad y disponibilidad.

Interfaz web para la gestidn y carga del cluster, las bases de datos y los esquemas.
Funciones de aprendizaje automatico.

Capacidad de definir funciones por el usuario (UDF) para usarlas dentro de consultas
SQL, empleando lenguajes tales como Java, C++, Python o R.

La version gratuita esta limitada en capacidad de procesamiento a un cluster de 3
maquinas y en capacidad de almacenamiento a 1 TB.
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Figura 24. Arquitectura de Vertica.

Para crear un cubo OLAP primeramente hay que definir un esquema de tablas y cargarlo desde
las fuentes de datos soportadas como, por ejemplo, RDBMS, herramientas de ETL como
Pentaho o Talend o incluso Kafka para la carga de datos en tiempo real. Posteriormente
pueden ejecutarse las consultas SQL o conectarse a través de algunas de las herramientas de
explotacién y visualizacidn de datos mas populares como, por ejemplo, Power Bl, Tableau o
Pentaho para crear cuadros de mando e informes.

A diferencia de Kylin, Vertica no preagrega ni precombina los datos, por lo que la ejecucién de
las consultas analiticas requiere mayor computacién en tiempo de consulta. Sin embargo,
mediante un asistente de optimizacidn se puede lograr cierto nivel de preagregaciény
precombinacién, mejorando asi los tiempos de respuesta. Este tipo de aproximaciones se
denotan como HOLAP.

Ademas, el clister de Vertica es capaz de integrarse con un clister Hadoop para hacer
consultas sobre datos almacenados en Hive o HDFS o aprovechar herramientas como Spark
para el procesamiento.

A continuacidn se muestran sendas comparativas entre Kylin y Vertica sobre los tiempos de
respuesta sobre distintos volimenes de datos.
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Figura 25. Comparativa entre Kylin y Vertica sobre los tiempos de respuesta sobre distintos volimenes de datos (1).

Figura 26. Comparativa entre Kylin y Vertica sobre los tiempos de respuesta sobre distintos volimenes de datos (I1).
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Como se observa en la figura anterior, el tiempo de respuesta en el caso de de Kylin apenas se
incrementa aun aumentando considerablemente el volumen de datos. Esto es debido a la
preagregacion y precombinacién de los datos, de tal forma que el procesamiento y las
operaciones de |/O necesarias en tiempo de consulta son mucho menores que en el caso de
Vertica. Sin embargo, hay que tener en cuentas otros factores importantes ademas de la
latencia. Uno de ellos es el tiempo de carga de los datos. En el caso de Kylin, la mayor parte del
procesamiento se realiza en tiempo de carga (fase de construccién del cubo) para asi
preagregar y precombinar los datos. Para reducir este tiempo de carga, Kylin necesita disponer
de un mayor nimero de recursos hardware en el cluster Hadoop.

1.4 Sistemas de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar
algoritmos capaces de generalizar comportamientos a partir de una informacién suministrada
en forma de ejemplos. Su estudio se centra en la complejidad computacional de los problemas.
Gran parte de la investigacién realizada en este dmbito estd enfocada al disefio de soluciones
factibles a problemas de tipo NP-complejo.

El aprendizaje automatico tiene como resultado un modelo para resolver una tarea
determinada. Los distintos modelos se pueden clasificar como:

e Geométricos: se construyen en el espacio de caracteristicas, pudiendo tener multiples
dimensiones.

e Probabilisticos: determinan la distribucidn de probabilidad de la funcién que describe
los valores de las variables dependientes con respecto de las independientes.

e Lodgicos: transforman y expresan las probabilidades en reglas organizadas en forma de
arboles de decision.

Los modelos se pueden clasificar también como modelos de agrupamiento o gradiente. Los
primeros tratan de dividir el espacio de caracteristicas en diferentes grupos mientras que los
segundos calculan el gradiente con respecto del cual se puede diferenciar las respectivas
caracteristicas.

Segun el tipo de aprendizaje, los algoritmos se pueden clasificar como:

e Aprendizaje supervisado: obtiene un modelo a partir de la correspondencia entre las
entradas y las salidas del sistema.

e Aprendizaje no supervisado: el modelado se lleva a cabo Unicamente a partir de las
entradas del sistema. No se tiene informacién de las respectivas salidas.

e Aprendizaje por refuerzo: el algoritmo aprende observando el mundo que le rodea. Las
entradas del sistema son el feedback que obtiene como respuesta a sus acciones.
Aprende a base de ensayo y error.

A continuacidn se describen brevemente algunos de los principales algoritmos de aprendizaje
automatico:
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e Arboles de decisién: modelo predictivo basado bien en la impureza de Gini (algoritmo
CART) o bien en la entropia de la informacion (algoritmos ID3 y C4.5) en cada nodo del
arbol de decisién.

e Redes neuronales: paradigma de aprendizaje automatico inspirado en las neuronas del
sistema nervioso. Constituye un sistema de enlaces entre distintas neuronas que
colaboran entre si para producir un estimulo de salida donde las conexiones tienen
pesos numeéricos que se adaptan segun la experiencia.

e MaAquinas de vectores soporte: modelo predictivo discriminatorio que a partir de un
conjunto de ejemplos de entrenamiento permite clasificar entre distintas categorias.

e Algoritmos de agrupamiento: método de aprendizaje no supervisado que clasifica las
observaciones en distintos clusters segiin una determinada medida de similitud.

Algunas de las librerias, plataformas o lenguajes de programacion mas populares en el dmbito
del aprendizaje automatico se describen brevemente a continuacion:

e Scikit-learn: Libreria de aprendizaje automatico de software libre para el lenguaje de
programacion Python que incluye una amplia variedad de algoritmos de clasificacion,
regresién y agrupamiento asi como multitud de funciones de utilidad. Esta
implementada sobre las siguientes las librerias NumPy (libreria numérica para operar
con vectores multidimensionales), Pandas (libreria de manipulacién y andlisis de los
datos), SciPy (libreria cientifica), Matplotlib (libreria de visualizacidn), Ipython (consola
interactiva) y SymPy (libreria numérica simbdlica).

.feam

| (. o

pandas IPI:
@ SciPy | matp! tiib

Figura 27. Scikit — learn.

e R:lenguaje de programacion interpretado orientado al andlisis estadistico disponible
para los sistemas operativos Windows, Macintosh, Unix y GNU/Linux. Proporciona un
amplio abanico de herramientas estadisticas y graficas. Soporta distintos tipos de
paradigmas de programacion. En si mismo es un lenguaje imperativo aunque soporta
también tanto programacion orientada a objetos como funcional. Al ser un lenguaje de
cddigo abierto cuenta con una extensa comunidad activa de colaboradores que
desarrollan nuevas librerias extendiendo su funcionalidad.

e H20: plataforma de software libre desarrollada para combinar aprendizaje automatico
y Big Data, siendo la escalabilidad su principal caracteristica. Sigue el paradigma clave-
valor para el almacenamiento de los datos y MapReduce para su procesamiento.
Mediante distintas APIs se puede acceder desde R, Python o Scala, asi como a través
de una interfaz web similar al Jupyter notebook denominada Flow. Puede interactuar
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con HDFS, Amazon S3 o distintos sistemas de base de datos NoSQL. Una de sus
herramientas, Sparkling Water, combina el motor de procesamiento de datos Spark

con la propia plataforma de H20.

thon oeen FLOW Jetobleow
Lot ik i © Spotfire
H20 Compute Engine
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Production Scoring Environment
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Figura 28. Arquitectura de H20.

e Mahout: libreria de software libre con implementaciones escalables de una amplia
variedad de algoritmos de aprendizaje automatico basada en el paradigma de
procesamiento MapReduce del ecosistema Hadoop. Estos algoritmos estan orientados
fundamentalmente a tareas de clasifiacion, agrupamiento y recomendacion.

Applications
’ Clustering Classification Recommendations
P
: 9% (SO,
ik 2 Apache
Mahout Utilities Mahout Math
— Hadoop
Apache Apache Spark L l==m——7
Lucene H.O spoik || Data processing
‘ﬂ&[@zugg; 2 Map Reduce}
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( >
Data Storage
Hadoop Distributed File System (HDFS)

Figura 29. Arquitectura de Mahout.

e MlLlib: APl de Spark implementada sobre RDD, interoperable tanto con librerias de
Python como de R. Incluye una amplia variedad de algoritmos de clasificacion,
regresion, agrupamiento y de recomendacidn asi como multitud de funciones de
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utilidad. Los datos pueden estar almacenados en RDBMS o sistemas de base de datos
NoSQL asi como en el ecosistema Hadoop como, por ejemplo HDFS o HBase.

Spark SQL Spark MLIib GraphX SparkR
Streaming ( Machine (Graph (Ronspark)
(Streaming) learning) Computation )

Apache Spark Core API

SQL Python Scala

Figura 30. Arquitectura de Spark.

e TensorFlow: libreria de cédigo abierto para aprendizaje automatico basado en redes
neuronales de aprendizaje profundo. Disponible para Linux y macOS asi como para
Android e i0S. Se puede ejecutar sobre multiples CPUs y GPUs. Utiliza graficos de flujo
de datos donde los nodos representan operaciones matematicas y las aristas, vectores
de datos multidimensionales (tensores). Soporta una amplia variedad de lenguajes de
programacion como, por ejemplo, Java, Scala y Python.

High-Level

TensorFlow APls Estimators

m

Low-level Python o ova o
TensorFlow APls

TensorFlow - . !

Kernel TensorFlow Distributed Execution Engine

Figura 31. Arquitectura de TensorFlow.

Mid-Level
TensorFlow APls

e Keras: libreria de cddigo abierto para aprendizaje automatico basado en redes
neuronales de aprendizaje profundo escrita en Python. Esta concebida para actuar
como una interfaz en lugar de ser una plataforma de aprendizaje automatico por si
sola. Ofrece un conjunto de abstracciones, mas intuitivas y de alto nivel, que hacen
mas sencillo el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo, independientemente
del backend utilizado como, por ejemplo, TensorFlow.
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Figura 32. Arquitectura de Keras.

e PyTorch: libreria de cédigo abierto para aprendizaje automatico basado en redes
neuronales de aprendizaje profundo escrita en Python. Dispone de una interfaz muy
sencilla para la creacidn de redes neuronales. Permite operar de forma directa con
tensores sin la necesidad de una libreria de alto nivel como pueda ser Keras para
TensorFlow. Dispone de soporte para su ejecucion en tarjetas graficas (GPU) utilizando
internamente CUDA, una APl que conecta la CPU con la GPU desarrollada por NVIDIA.
A diferencia de TensorFlow, los grafos de computacién son dinamicos en lugar de
estdticos, pudiendo modificarlos en tiempo de ejecucién. Esto facilita la depuracidon del
cddigo y hace mas agil su implementacidn.
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