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Introduccion

En este modulo trataremos las particularidades de los procesos de captura,
preprocesamiento y almacenamiento de datos en entornos de datos masivos
(big data).

La primera parte de este médulo agrupa los procesos de captura y preproce-
samiento de datos, mientras que en la segunda parte nos adentraremos en el

almacenaje de datos masivos.

Iniciaremos la primera parte de este médulo con un anélisis del proceso de
captura de datos, con especial énfasis en la captura de datos dindmicos o en
streaming. Veremos qué son los datos en streaming y los componentes que
intervienen en su creacion, distribucién y consumo. Posteriormente veremos
mas en detalle como se puede realizar la distribucion de datos para facilitar la
escalabilidad y garantizar la alta disponibilidad.

Continuaremos viendo las tareas asociadas al preprocesamiento de datos y
las arquitecturas bdasicas que dan apoyo a estas tareas. Igual que en el punto
anterior, prestaremos especial atencién a los datos en streaming, que por su
casuistica requieren de soluciones mas complejas y apartadas de los procesos

analiticos «tradicionales».

La segunda parte del m6édulo comprende dos grandes bloques, que son por un
lado el almacenamiento mediante sistemas de ficheros distribuidos y, por el

otro, el almacenamiento utilizando bases de datos NoSQL.

En relacion con los sistemas de ficheros distribuidos, veremos su arquitectura
y sus funcionalidades bésicas. Aunque existen multiples sistemas de ficheros
distribuidos, en este material nos centraremos en el sistema de ficheros distri-
buidos de Hadoop (Hadoop distributed file system, HDEFS).

Finalizaremos el segundo bloque del mé6dulo introduciendo las bases de datos
NoSQL. Concretamente, veremos los distintos modelos existentes y presenta-

remos las principales ventajas e inconvenientes de cada uno de estos modelos.
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Objetivos

En los materiales didacticos de este médulo encontraremos las herramientas
indispensables para asimilar los objetivos siguientes:

1. Conocer los procesos de captura de datos masivos, asi como algunas de las
herramientas mas representativas en el entorno de datos masivos.

2. Comprender las tareas asociadas al preprocesamiento de datos, asi como
las principales arquitecturas asociadas.

3. Descubrir los principales sistemas de almacenamiento en entornos de da-

tos masivos.

4. Conocer las principales caracteristicas de un sistema de ficheros distribui-
do, asi como los mecanismos que permiten la fiabilidad y escalabilidad de
los datos.

5. Saber el funcionamiento bésico del sistema de ficheros distribuido HDFS,

incluyendo los comandos bésicos.

6. Aprender cudles son los principales modelos de bases de datos NoSQL exis-

tentes y sus principales ventajas e inconvenientes.

7. Ser capaz de escoger un buen sistema de almacenamiento masivo a partir

de las definiciones y los requerimientos de los datos.
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Captura, preprocesamiento y almacenamiento de datos masivos

1. Captura de datos masivos

El primer paso para cualquier proceso de andlisis de datos consiste en la cap-
tura de los mismos, es decir, debemos ser capaces de obtener los datos de las
fuentes que los producen o almacenan para, posteriormente, poder almace-

narlos y analizarlos.

En este sentido, el proceso de captura de datos se convierte en un elemento
clave en el proceso de analisis de datos, ya sean masivos o no. No sera posible,
en ningln caso, analizar datos si no hemos sido capaces de capturarlos cuando
estaban disponibles.

Existen dos grandes bloques cuando hablamos de captura de datos, segan la

naturaleza de produccién de los mismos:

e Datos estaticos: son datos que ya se encuentran almacenados en algin
lugar, ya sea en formato de ficheros (por ejemplo, ficheros de texto, JSON,
XML, etc.) o en bases de datos.

e Datos dinamicos o en streaming: son datos que se producen de forma
continua, y que deben ser capturados durante un umbral limitado de tiem-
po, ya que no estaran disponibles pasado un cierto periodo de tiempo.

1.1. Datos estaticos

Los datos estaticos se encuentran almacenados de forma perdurable, es decir,
a largo plazo. Por lo tanto, la captura de estos datos es similar al proceso de
captura que se ha venido haciendo en los procesos de mineria «tradicionales».

El objetivo principal es acceder a estos datos y traerlos a los sistemas de alma-
cenamiento de nuestro entorno analitico, que como veremos mas adelante
pueden ser sistemas de ficheros distribuidos o bases de datos NoSQL, en el
caso de datos masivos.

Los datos estaticos pueden presentarse en su origen, principalmente, de dos

formas:

e datos contenidos en ficheros no estructurados (por ejemplo, ficheros de
texto), semiestructurados (como por ejemplo , ficheros XML) o estructura-

dos (como por ejemplo, ficheros separados por coma u hojas de calculo);

Datos estructurados

Los datos estructurados son
aquellos que siguen un
patrén igual para todos los
elementos que, ademas, es
conocido a priori. Por
ejemplo, los datos de una
hoja de célculo presentan los
mismos atributos para cada
fila.

Datos semiestructurados

Los datos semiestructurados
son una forma de datos que
no contiene una estructura
fija predefinida a priori, pero
contiene etiquetas u otros
marcadores para separar los
elementos semanticos y
hacer cumplir jerarquias de
registros y campos de los
datos. Por ejemplo, las
documentos J[SON o HTML.

Datos no estructurados

Los datos no estructurados
son aquellos que no siguen
ninguln tipo de patrén
conocido a priori. Por
ejemplo, dos documentos de
texto o imagenes.
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e datos contenidos en bases de datos, bien de tipo relacional (como por ejem-
plo, MySQL o PostgreSQL) o bien de tipo NoSQL (Cassandra o Neo4], entre
muchos otros).

A partir de una conexién de datos con la fuente indicada, ya sea un fichero o
una base de datos, se procedera a una lectura de los datos de forma secuencial,
integrando los datos procesados en nuestro almacén analitico para su poste-

rior analisis.

Existen multiples herramientas que facilitan este tipo de tareas, algunas es-
pecificas y otras que engloban todo el proceso de extraccion, transformacion
y carga de datos (extract, transform, load, ETL). Ademas, existen herramientas
especificas para lidiar con datos masivos, mientras que existen otras herra-
mientas que, aunque pueden gestionar volimenes relativamente grandes de
datos, no estan disefiadas especificamente para trabajar en entornos de datos

masivos.

Un ejemplo de herramienta completa de ETL puede ser el paquete ofimatico * http://bit.ly/Zg49Di

(suite) Data Integration* de Pentaho, que permite hacer las conexiones a dis-
tintas fuentes de datos y crear el pipeline de transformacion de los datos, en

caso de ser necesario.

Por otro lado, podemos encontrar herramientas especificas para entornos de
datos masivos como, por ejemplo, Apache Sqoop, que esta especializada en
transferir datos masivos desde origenes estructurados hacia los sistemas de

almacenamiento de Apache Hadoop.

1.1.1. Apache Sqoop

o e . . . i
Apache Sqoop** (SQL-to-Hadoop) es una herramienta de importaciéon y ex o+ https//sqoop.apache.org/

portacion de bases de datos relacionales. Sqoop esta disefiado para la transfe-

rencia eficiente de datos entre una base de datos relacional, como por ejemplo
MySQL u Oracle, hacia un almacén de datos Hadoop, incluidos HDES, Hive y
HBase, y viceversa. Automatiza la mayor parte del proceso de transferencia de
datos, leyendo la informacion del esquema directamente desde el sistema ges-
tor de la base de datos. Sqoop luego usa MapReduce para importar y exportar
los datos hacia y desde Hadoop.

Sqoop proporciona flexibilidad para mantener los datos en su estado de pro-
duccién mientras son copiados en Hadoop con tal de que estén disponibles

para un analisis posterior, sin modificar la base de datos de produccion.

El funcionamiento de Sqoop es simple, solo debemos indicarle el origen de
los datos y el destino dentro del sistema de almacenamiento de Hadoop para

proceder a la importacién de datos en el entorno analitico.
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Ejemplo: importacion de datos de MySQL a HDFS

En los apartados posteriores de este médulo veremos los detalles de implementacion y
funcionamiento del sistema de ficheros distribuido HDFS, pero podemos obviar los de-
talles para presentar un breve ejemplo de importacién de datos mediante la herramienta
Sqoop.

Supongamos que disponemos de una base de datos MySQL, trabajando en el puerto
3306 y con una base de datos llamada ejemplol que contiene la tabla «sampledata» con
la informacién que nos interesa transferir a Hadoop para su posterior andlisis.

El siguiente fragmento de c6digo muestra la orden que ejecuta Sqoop, indicandole la
cadena de conexién a la base de datos MySQL, que es el origen de datos. El parametro
opcional -m 1 indica que este trabajo debe usar una tinica tarea de Map.

/srv/sqoop$ sqgoop import —-connect jdbc:mysgl://localhost:3306/ejemplol
—-username root —--table sampledata -m 1

17/09/15 22:47:35 INFO sqgoop.Sgoop: Running Sqoop version: 1.4.6
17/09/15 22:47:35 INFO manager.MySQLManager: Preparing to use a MySQL
streaming resultset.

17/09/15 22:47:35 INFO tool.CodeGenTool: Beginning code generation
17/09/15 22:47:36 INFO manager.SglManager: Executing SQL statement:
SELECT t.* FROM ‘average_price_by_state' AS t LIMIT 1

(output truncated)

17/09/15 22:47:53 INFO mapreduce.ImportJobBase: Transferred 200.4287 KB
in 15.3718 seconds (13.0387 KB/sec)
17/09/15 22:47:53 INFO mapreduce.ImportJobBase: Retrieved 3272 records.

En este ejemplo, hemos especificado que la importacién deberia usar una Ginica tarea de
Map, ya que nuestra tabla no contiene una clave principal, que es necesaria para dividir y
fusionar multiples tareas de Map. Debido a que especificamos que la tarea de importacién
utilice una tnica tarea de Map, deberiamos esperar un solo archivo en el sistema HDFS,
tal y como podemos ver:

/srv/sqoop$ hadoop fs -head average_price_by_state/part-m-00000
2012,AK, Total Electric Industry,17.88,14.93,16.82,0.00,null,16.33
2012,AL,Total Electric Industry,11.40,10.63,6.22,0.00,null,9.18
2012,AR, Total Electric Industry,9.30,7.71,5.77,11.23,null,7.62
2012,AZ,Total Electric Industry,11.29,9.53,6.53,0.00,null,9.81
2012,CA,Total Electric Industry,15.34,13.41,10.49,7.17,null,13.53
2012,CO,Total Electric Industry,11.46,9.39,6.95,9.69,null,9.39
2012,CT,Total Electric Industry,17.34,14.65,12.67,9.69,null,15.54
2012,DC, Total Electric Industry,12.28,12.02,5.46,9.01,null,11.85

2012,DE, Total Electric Industry,13.58,10.13,8.36,0.00,null,11.06
2012,FL, Total Electric Industry,11.42,9.66,8.04,8.45,null,10.44

La instruccién anterior muestra las primeras filas del fichero part-m-00000, donde pode-
mos ver las diez primeras filas de los datos importados de la base de datos MySQL.

El proceso de importacién a HBase o Hive es similar al ejemplo que acabamos
de ver.

1.2. Datos en streaming

Los datos en streaming son datos que se generan (y publican) de forma con-
tinua. Normalmente este tipo de datos se genera de forma concurrente por
multiples agentes y los datos generados suelen ser de pequefio tamario (del
orden de kilobytes).
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Ejemplos de datos en streaming son los datos enviados por sensores que se en-
cuentren en la calle, datos bursatiles, datos cardiovasculares enviados por un
smartwatch, datos sobre las actividades que realiza un usuario de una aplica-
cién movil o datos sobre redes sociales (clics, «me gusta», compartir informa-

cién, etc.).

La existencia de este tipo de datos no es nueva. De hecho, las tecnologias de
bases de datos han ido proponiendo soluciones que tratan datos en streaming
desde hace décadas. No obstante, la irrupcion de nuevas tecnologias que per-
miten generar y enviar mas datos y con mas frecuencia (internet de las cosas y
smart cities, por ejemplo), las mejoras en los sistemas distribuidos, la irrupcién
de los microservicios, la evolucién de los sistemas analiticos y la adopcién de
una cultura analitica de forma masiva han provocado un resurgimiento del
interés en los flujos (streams) de datos.

Este material presentard una breve introduccién sobre el tema, se propondra
una definicién de stream de datos, se mostrara como pueden enviarse los da-
tos desde los puntos de creacién a los puntos de consumo y se estudiard como
pueden prepararse los datos para dar respuestas a las necesidades analiticas,
introduciendo algunas de las tecnologias de envio y procesamiento maés rele-

vantes.

1.2.1. Streams de datos

Un stream de datos puede verse como un conjunto de parejas ordenadas
(D, t), donde D es un conjunto de datos de interés y t es un namero real
positivo. Las distintas parejas estan ordenadas en funcién del valor de £.

La variable t de cada pareja indica el orden en que se produjeron/enviaron los
datos. Asi pues, existird una funcién de orden sobre t que indica qué datos se

generaron o enviaron primero.

Siguiendo esta representacién, una secuencia de temperaturas enviada por un
sensor que se encuentra en la calle podré verse de la manera siguiente:

(<25 grados, 70 % humedad>, 1483309623)
(<25 grados, 70 % humedad>, 1483309624)
(<26 grados, 60 % humedad>, 1483309625)
(<15 grados, 90 % humedad>, 1483309626)

\o

\o

\o

donde <grados, humedad> indica los datos de interés (las medidas de tempe-
ratura y humedad) y el namero indica la fecha en que se recogieron estas
medidas utilizando tiempo Unix.
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En funcién de si la t viene determinada por un momento en el tiempo (un Tiempo Unix

sensor mide la temperatura cada milisegundo, por ejemplo) o por el orden
Para representar una fecha en
tiempo Unix se utiliza un

su cesta de la compra) estaremos hablando de streams originados por el tiem- ndmero natural. El valor de
este ndmero indica los
segundos transcurridos desde
la medianoche del 1 de enero
del 1970.

causal de determinados eventos (un internauta ha eliminado un producto de

po o por eventos.

Normalmente, cuando se habla de streams se utiliza una visualizacién orien-

tada a colas, donde se representan los datos de forma consecutiva en una lista
en funcién de cuando se originaron (su valor t). A veces, se obvia el valor de la
t en la representacion, mostrando solo el orden causal de los datos. Por tanto,

el stream anterior podria representarse como se muestra en la figura 1.

Figura 1. Representacion del stream de datos generado por un sensor de temperatura

IIIID

pepawny ap %06 ‘sopesd G|

pepawny op %0/ ‘Sopesd Gz

pepawny ap %0/ ‘sopeib Gz

pEpaWNY 8p %09 ‘sopelb 9z

En el ejemplo de la figura 1 se ha asumido que el sistema tendrd un consumi-
dor, es decir, un servicio que consultara los datos que vayan publicandose en
el stream para realizar alguna tarea, como por ejemplo monitorizar los valores
recibidos y hacer saltar una alarma cuando la temperatura o la humedad estén
fuera de unos rangos de control prefijados.

Utilizar sistemas de envio y procesamiento en streaming es beneficioso en es-
cenarios donde se generan nuevos datos de forma continua. Son sistemas de
interés general, que se encuentran presentes en todo tipo de negocio. Desde
un punto de vista analitico, las posibilidades del procesamiento de streams
son muchas y muy variadas. Las mas simples son la recoleccién y el procesa-
miento de logs (registros), la generaciéon de informes o cuadros de mando y
la creacion de alarmas en tiempo real. Las mas complejas incluyen andlisis de
datos més complejos, como el uso de algoritmos de aprendizaje automatico o
de procesamiento de eventos.

Desde un punto de vista funcional, podriamos dividir los sistemas en streaming

en tres componentes:

1) Productores: son los sistemas encargados de generar y enviar los datos de
forma continua. El sistema productor de datos puede ser muy variado, desde
complejos sistemas que generan informacion bursatil o meteorologica, has-
ta sencillos sensores distribuidos por el territorio que miden y envian infor-

macion sobre la temperatura o la polucién. Es coman que existan distintos
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productores en un mismo sistema. En el ejemplo de la figura 1 solo hay un
productor: el sensor que se encarga de medir la temperatura y la humedad del
ambiente y de enviar los valores de la medicion.

2) Consumidores: son los sistemas encargados de recoger y procesar los datos
producidos. El namero de consumidores asociado a un stream de datos pue-
de ser superior a uno. Estos sistemas pueden tener multiples objetivos; en el
contexto analitico, por ejemplo, estos sistemas pueden realizar desde simples
agregaciones de datos hasta complejos procesos para transformar y enrique-
cer los datos con el objetivo de poblar otros sistemas y crear otros streams de
datos. En el caso del ejemplo tenemos solo un consumidor: un computador
que recoge las temperaturas y humedades y comprueba si estan dentro de un
rango aceptable.

3) Mensajeria: es el sistema que se encarga de transmitir los datos, desde su
productor hasta sus potenciales consumidores. Este sistema puede ser muy
simple y utilizar conexiones directas para enviar los datos entre productores y
consumidores. No obstante, se tienden a utilizar sistemas de mensajeria mas
complejos que garanticen una alta tolerancia a fallos y una mayor escalabili-
dad.

1.2.2. Envio y recepcion de datos en stream

Este subapartado trata sobre los sistemas de mensajeria. Estos sistemas permi-

ten el intercambio de datos entre distintos ordenadores.

Cuando queremos compartir datos entre distintos dispositivos podemos to-
mar distintas alternativas. Quiza la alternativa mas sencilla seria utilizar una
arquitectura cliente-servidor. En un entorno cliente-servidor los datos se gene-
ran en el cliente (el productor) y se envian directamente al servidor (el consu-
midor). Recordemos que en el caso general este sistema podra tener multiples
productores y consumidores, por lo tanto tendriamos que implementar un
sistema cliente-servidor con tantos clientes como productores haya y tantos

servidores como consumidores haya.

Este sistema es muy simple, pero presenta diversos problemas. El mas relevan-
te es su dificil evolucién, ya que al afiadir (o eliminar) nuevos productores (0
consumidores), deberemos modificar todos los programas servidor (o cliente)
para establecer las conexiones directas entre los nuevos elementos de la red.
Otros problemas de esta aproximacion es su baja tolerancia a fallos (en casos
de caidas de red o de servidores los mensajes enviados podrian perderse irre-
mediablemente) y su dificil escalabilidad (al no haber infraestructura propia
para la gestion del envio y la recepcién de los mensajes, para mejorar el rendi-
miento de los envios deberiamos mejorar la velocidad de la red, ya que afiadir

nuevos nodos en el sistema no provocaria ninguna mejora).
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Una alternativa a la arquitectura cliente-servidor seria utilizar sistemas de
mensajeria para realizar el envio de los datos en stream. Dichos sistemas afia-
den una estructura de red intermedia para desacoplar los sistemas creadores
de los sistemas consumidores. Estos sistemas proporcionan también una ma-
yor disponibilidad, escalabilidad y tolerancia a fallos. En la figura 2 podemos

ver un ejemplo de sistema de mensajeria.

Figura 2. Ejemplo de utilizacién de un sistema de mensajeria

J Y X))

Mensajeria
gestor de colas

“/ /) N

Data APACHE ‘%
warehouse Spq K

El sistema de la figura 2 se compone de cuatro productores y cuatro consu-
midores. Los productores son de distinto tipo: dos sensores de temperatura,
una camara fotografica y un anemoémetro (sensor de viento). La informacién
recolectada por estos sistemas se envia al sistema de gestion de colas. Este es
el encargado de garantizar que la informacién enviada (los mensajes) lleguen
a sus potenciales consumidores. Estos consumidores podrian ser, por ejemplo,
un almacén de datos (data warehouse) que almacene la informacién recolec-
tada hasta el momento, un cuadro de mando, un sistema Spark para hacer
analiticas en tiempo real y un proceso de extraccion, transformacion y carga
que agregue y refine los datos. Este sistema ETL podria generar nuevos datos,
como por ejemplo estimar la temperatura de determinados puntos geograficos
en funcion de las temperaturas recibidas, y afiadir esta nueva informacioén en
un nuevo stream de datos. En este caso, el proceso ETL se comportaria también

como productor para otro stream de datos.
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Los sistemas de mensajeria siguen basicamente dos modelos: el de colas y el
de publicacién/suscripciéon. En ambos sistemas los mensajes de distribuyen
tematicamente en distintos streams (ya sea en colas o en temas). Una cola
puede tener asignados un conjunto de consumidores validos; cada mensaje
de la cola se envia a uno de ellos. En el sistema de publicacién/suscripcion,
los mensajes de un tema se difunden a todos los consumidores suscritos al

tema.

El sistema intermedio de mensajeria es lo que se denomina message oriented
middleware (0 MOM) y puede ser software o hardware. Este sistema asume la
responsabilidad de transferir los mensajes entre aplicaciones, interconectan-
do distintos elementos de un sistema distribuido y facilitando la comunica-
cién entre ellos. Este software intermediario (middleware) debera gestionar los
problemas de interoperabilidad de datos que puede haber, debido a la hete-
rogeneidad entre los distintos productores (distintos protocolos de comunica-
cion o tipos de datos incompatibles) y la heterogeneidad entre productores y
consumidores. También debera proporcionar medidas para promover una alta
disponibilidad en el proceso de intercambio de informacion.

Las ventajas de utilizar este tipo de sistemas son las siguientes:

e Permite el envio de datos de forma asincrona: los datos recibidos se
guardan en una cola y se van procesando a medida que el consumidor los

solicita.

e Permite desacoplar los distintos componentes del sistema distribuido:
se podran afiadir o eliminar creadores o consumidores de informacién sin

necesidad de modificar o ajustar los nodos del sistema distribuido.

e Permite ofrecer una alta disponibilidad: facilita la implementacién de
medidas para garantizar que los mensajes no se pierden ante caidas de
red o de nodos, como podrian ser la replicacion de los datos enviados o
la definicién de protocolos para garantizar que los datos de un stream se
eliminen solo cuando hayan sido consumidos por un nimero minimo de

consumidores.

o Facilita la escalabilidad: facilita la escalabilidad horizontal permitiendo,

por ejemplo, distribuir un stream en distintos nodos de la red.

Existen distintos protocolos de mensajeria que pueden utilizarse para realizar

el envio de mensajes entre productores y consumidores. Los més populares en

el contexto de los datos masivos y del internet de las cosas son quizda AMQP* ST
ttps://www.amqp.org/

(advance message queuing protocol), MQTT** (message queue telemetry transport) ** http://mqtt.org
*** https://stomp.github.io

y STOMP*** (simple streaming text oriented messaging protocol).

Estos protocolos son adoptados por distintos sistemas de mensajeria que im-

plementan una capa de software intermediario para el envio y la recepcién
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de mensajes. Algunos de los méas populares son: Apache Kafka, Apache Acti-
* https://www.amqp.org
veMQ* y RabbitMQ**. ** https://www.rabbitmg.com

A continuacién, introduciremos Apache Kafka con el objetivo de mostrar el

funcionamiento de este tipo de sistemas.

1.2.3. Introducciéon a Apache Kafka

e . e . ‘1
Apache Kafka*** es un sistema de mensajeria distribuido y replicado de c6digo ent https://kafka.apache.org

abierto. Tiene su origen en LinkedIn, donde se creo para gestionar los flujos

de informacién entre sus diferentes aplicaciones.

Kafka se ejecuta en un clister, que puede estar compuesto por uno o mas no-
dos. En Kafka, los strearmns pueden fragmentarse y distribuirse entre distintos
nodos, permitiendo asi escalabilidad horizontal. También permite la replica-
cion de los mensajes enviados para proveer de una alta disponibilidad en caso
de fallos en la red o en los nodos del cltster. De hecho, Kafka proporciona las

garantias siguientes:

1) Los mensajes enviados por un productor se afiadirdn al stream en el orden

de envio.

2) Los consumidores pueden obtener los mensajes en el orden en que fueron

enviados.

3) Siendo N el namero de réplicas de un determinado stream, el sistema ga-
rantizard la disponibilidad de los datos siempre y cuando el namero de nodos
que fallen no supere el valor de N - 1; es decir, siempre que quede al menos

una réplica en funcionamiento.

Los datos enviados a Kafka se almacenan en registros. Estos registros se asig-
nan a distintos streams de datos en funcién de su contenido (categoria o pro-
posito). Cada uno de estos streams de datos o categorias se denomina topic. Los
registros se componen por una tripleta de la forma <clave, valor, timestamp>.

Otra caracteristica interesante de Kafka es que, a diferencia de otros sistemas
de mensajeria, el consumo de un dato por parte de un productor no elimina
el dato del stream. Los datos enviados a Kafka tienen fecha de caducidad (se
puede configurar el tiempo que deben estar disponibles) y se mantienen en
el sistema durante ese tiempo. Cuando se llega a la fecha limite, los datos
se eliminan. Eso permite mejorar la disponibilidad, ya que los consumidores
pueden leer datos en cualquier momento, incluso cuando otros consumidores
ya hayan consumido el dato. Por otra parte, traspasa la decisiéon sobre qué
datos leer a cada consumidor. El consumidor que consume datos de un stream
deberéd saber qué datos ley6, qué datos le interesa leer y en qué orden (en
Kafka un consumidor puede consumir los datos en un orden distinto al orden
de llegada).
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Arquitectura de Apache Kafka

Los principales componentes que podemos encontrarnos en Kafka son los
siguientes, tal y como se muestra en la figura 3:

Productores: son los sistemas que envian datos a Kafka. Estos datos se

envian en forma de registro y podran ser publicados en uno o mas topics.

e Clusteres: el sistema encargado de la recepcién, fragmentacién, distribu-
cion, replicacion y envio de mensajes. Puede estar compuesto de distintos

nodos, cada uno de ellos denominado broker.

e Consumidores: son los sistemas de destino del strearn de datos. Se pueden

suscribir a uno o mas topics para obtener los mensajes de los mismos.

e Conectores: permiten crear consumidores (o productores) reutilizables que
consuman (o publiquen) datos en uno o mas topics a partir de bases de

datos o aplicaciones existentes.

e Procesadores de streams: permiten crear aplicaciones para preprocesar y
enriquecer los datos de un stream de datos. Estos sistemas actian como
consumidores de uno o maés topics, realizan operaciones sobre los datos

proporcionados y escriben los datos resultantes en uno o mas topics.

Figura 3. Principales componentes de Kafka

Productores
App App
App
App
\ / Procesadores
de streams
D Clusteres
—>
App
Conectores / \
App App

Consumidores
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Representacion interna de los streams en Kafka

Tal y como se ha comentado, los datos se distribuyen en topics segin su cate-
goria. Por tanto, cuando un productor envia datos a Kafka, debera indicar a
qué topic corresponden. Por otro lado, los topics pueden estar ligados a cero,
uno o mas consumidores.

Como se puede ver en la figura 4 los topics se distribuyen en distintas particio-
nes disjuntas. Esta distribucidon se realiza en aras de la escalabilidad horizontal,

la distribucién de carga y la paralelizacion.

Figura 4. Distribucién de un topic en tres particiones

|
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En la figura 4 se puede ver un ejemplo en el que se ha dividido un fopic en
tres particiones. Cada particion es una secuencia de registros inmutable (una
vez afladido un registro a la secuencia no puede modificarse). En cada parti-
cion los registros van afladiéndose de forma secuencial. Cada registro tiene un
numero llamado offset (su posicién dentro de la secuencia) que lo identifica
univocamente dentro de la particion.

Por defecto, escoger en qué particion debe almacenarse cada registro es tarea
de los productores. Por tanto, estos seran los responsables de garantizar una

correcta distribucién de datos en las distintas particiones de un topic.

Cuando un consumidor quiere consultar los datos de un stream deberé saber el
topic y la particion en los que se han asignado los datos de interés. Para indicar
qué datos se quieren consumir, el consumidor debera indicar también el offset
de los registros que desea obtener. Tal y como se ha comentado anteriormente,

el consumo de un registro no eliminara el registro del topic.
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A titulo de ejemplo vamos a ver como se gestionarian los siguientes datos en
streaming utilizando Apache Kafka. Supongamos que los datos se generan cada
segundo segln las medidas de temperatura y humedad de un sensor ubicado
en la calle y que se envian via streaming a dos consumidores: uno que calcu-
la la temperatura media de la altima hora y otro que muestra un cuadro de
mando con informacién de temperatura y humedad. Los datos que se van a

enviar serian los siguientes:

(<25 grados, 70
(<25 grados, 70
(<26 grados, 60
(<15 grados, 90
(<10 grados, 95

o

humedad>, 1483309623)
humedad>, 1483309624)
humedad>, 1483309625)
humedad>, 1483309626)
humedad>, 1483309627)

o0 o°  oe

o\

Segtn estos datos, se ha decidido utilizar dos topics distintos: uno para en-
viar datos sobre temperatura (llamado temperatura) y otro para enviar datos
sobre humedad en el ambiente (llamado humedad). Supongamos también que
decidimos utilizar dos particiones para cada topic y que lo que hacemos es dis-
tribuir medidas consecutivas a particiones distintas. Por tanto, enviariamos
los valores de temperatura 25 (linea 1), 26 (linea 3) y 10 (linea 5) a la particién
1 del topic temperatura, y los valores 25 (linea 2) y 15 (linea 4) a la particion 2
del topic temperatura. Por otro lado, los valores 70 (linea 1), 60 (linea 3) y 95
(linea 5) se enviarian a la particion 1 del topic humedad y el resto de valores a la
particion 2. El estado de las particiones después de enviar los datos de ejemplo
serian los mostrados en la figura S.

Figura 5. Ejemplo de uso de Apache Kafka

Topic = Temperatura

0 1
Particion 1 » 3 =]
—> Calcular temperatura

media de la ultima hora

(] 1
E ..

Topic = Humedad

sobre la temperatura
y humedad del dltimo mes

0 1

.

0 1
Particion 1 Cuadro de malr)do
con informacién

Respecto a los consumidores, el primer consumidor solo necesita datos de
temperatura para calcular la temperatura media. Por tanto, solo consultara
datos del topic temperatura. El segundo consumidor debera proporcionar in-
formacién sobre la temperatura y la humedad y, por tanto, deberd consultar
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ambos topics. Recordad que los consumidores deberan saber el fopic, la parti-

cion y el offset de los datos que se van a consultar en cada momento.

Distribucidn y replicacién

En Kafka las particiones son la unidad de distribucion y replicacion.

Las particiones se distribuirdn entre distintos servidores del claster, distribu-
yendo las particiones de un topic en distintos nodos siempre que sea posible.

Las particiones se replicardn en distintos servidores segin un factor de repli-
cacion indicado por el usuario. La gestion de replicas se realizara siguiendo
una estrategia master-slave asincrona en la que una particion actda de lider. La
particién lider se encarga de gestionar todas las peticiones de lectura y escri-
tura. Podrd haber cero o mas particiones secundarias (o followers, segin ter-
minologia Kafka). Estas particiones secundarias replicardn de forma asincrona
las escrituras del lider y tendran un rol pasivo: no podran recibir peticiones de
lectura/escritura de los consumidores/productores. En caso de que la particién
lider caiga, una de las particiones secundarias lo sustituira.

En un claster Kafka, siempre que sea posible, cada nodo actuara como lider de
una de sus particiones con el objetivo de garantizar que la carga del sistema se

encuentre bien balanceada.
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2. Preprocesamiento de datos masivos

El propésito fundamental de la fase de preprocesamiento o preparacion de
datos es manipular y transformar los datos brutos (raw data) para que el con-
tenido de informacién sea coherente, homogéneo y consistente. Este proceso
es muy importante cuando se recolecta informacién de multiples fuentes de

datos.

2.1. Tareas de preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos engloba todas aquellas técnicas de anélisis y ma-
nipulacién de datos que permite mejorar la calidad de un conjunto de datos,
de modo que las técnicas de mineria de datos que se aplicaran posteriormente

puedan obtener mejor rendimiento.

En este sentido, podemos agrupar las distintas tareas de preprocesamiento en
dos grandes grupos, cada uno de los cuales implica multiples subtareas que
dependen, en gran medida, del tipo de datos que estamos capturando e inte-

grando en los sistemas de informacion analiticos. Estos son:

e tareas de limpieza de datos (data cleansing)
e tareas de transformacion de datos (data wrangling)

2.1.1. Limpieza de datos

Las tareas de limpieza de datos agrupan los procesos de detectar y co-
rregir (o eliminar) registros corruptos o imprecisos de un conjunto de
datos. Concretamente se espera que estas tareas sean capaces de iden-
tificar partes incompletas, incorrectas, inexactas o irrelevantes de los
datos, para luego reemplazar, modificar o eliminar los datos que pre-

senten problemas.

Después de la limpieza, un conjunto de datos debe ser coherente con otros
conjuntos de datos similares en el sistema. Las inconsistencias detectadas o
eliminadas pueden haber sido causadas originariamente por errores en los da-

tos originales (ya sean errores humanos o errores producidos en sensores u
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otros automatismos), por corrupcion en la transmision o el almacenamiento,
o por diferentes definiciones de diccionario de datos de las distintas fuentes
de datos empleadas.

Una de las primeras tareas que debe realizar el proceso de limpieza es la in-
tegracion de datos (data integration). El objetivo de esta tarea es resolver pro-
blemas de representacion y codificacion de los datos, con el fin de integrar
correctamente datos provenientes de distintas plataformas para crear infor-
macién homogénea. En este sentido, esta tarea es clave en entornos de da-
tos masivos, donde generalmente recolectamos informacién desde multiples
fuentes de datos, que pueden presentar diversidad de representaciéon y codifi-

cacion de los datos.

Ejemplo: integracion de fechas

Un ejemplo muy claro en la tarea de integraciéon de datos se produce cuando recolec-
tamos informacion sobre el momento en que se han producido ciertos eventos. Existen
multitud de formatos para representar un momento concreto en el tiempo.

Por ejemplo, podemos representar el momento exacto en que se ha producido un evento
de las siguientes formas:

e A partir de una cadena de texto que representa una fecha, en un formato concreto,
como puede ser “YYYY-MM-DD hh:mm:ss”. En este formato se indica la fecha a partir
del afio, mes, dia, hora, minutos y segundos. Ademas, hay que afiadir el tema de la
zona horaria.

e A partir del nimero de segundos desde la fecha de 1 de enero del afio 1970, que es
conocido como Unix timestamp. Este sistema es muy empleado en los sistemas ope-
rativos Unix y derivados (por ejemplo, Linux) e identifica un momento del tiempo
concreto a partir de un valor numérico. Por ejemplo, el valor 1502442623 equivale a
la fecha 11 de agosto de 2017 a las 9 horas, 10 minutos y 23 segundos.

Por lo tanto, cuando integramos datos de distintas fuentes hay que homogeneizar las
fechas para que los analisis posteriores se puedan ejecutar de forma satisfactoria.

El proceso real de limpieza de datos puede implicar la eliminacion de errores
tipograficos o la validacion y correccion de valores frente a una lista conocida
de entidades. La validacion puede ser estricta (como rechazar cualquier direc-
ciéon que no tenga un coédigo postal valido) o difusa (como corregir registros

que coincidan parcialmente con los registros existentes conocidos).

Una practica comun de limpieza de datos es la mejora de datos, donde los da-
tos se completan al agregar informacion relacionada. Por ejemplo, anexando

direcciones con cualquier nimero de teléfono relacionado con esa direccion.

Por otro lado, la limpieza de datos propiamente dicha incluye tareas «tradicio-
nales» dentro del proceso de mineria de datos, tales como la eliminacion de
valores extremos (outliers), 1la resolucién de conflictos de datos, eliminacion

de ruido, valores perdidos o ausentes, etc.
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2.1.2. Transformacion de datos

La transformacion de datos es el proceso de transformar y «mapear» da-
tos «en bruto» en otro formato con la intencién de hacerlo mas apro-
piado y consistente para las posteriores operaciones de analisis.

Esto puede incluir la agregacion de datos, asi como muchos otros usos po-
tenciales. A partir de los datos extraidos en crudo (raw data) del origen de
datos, se pueden formatear los datos para posteriormente almacenarlos en es-
tructuras de datos predefinidas o, por ejemplo, utilizar algoritmos simples de
mineria de datos o técnicas estadisticas para generar agregados o restmenes

que posteriormente seran almacenados en el repositorio analitico.

Dentro de las tareas de transformacién de datos, se incluyen, entre otras, la
consolidacién de los datos de forma apropiada para la extraccién de informa-

cion, la sumarizacioén de datos o las operaciones de agregacion.

Otra tarea importante dentro de este grupo es la reducciéon de los datos (data
reduction), que incluye tareas como la seleccion de datos relevantes para los
andlisis posteriores o diferentes vias para la reduccién de datos, tales como la

seleccion de caracteristicas, seleccion de instancias o discretizacion de valores.

2.2. Arquitecturas de preprocesamiento

Hay dos factores clave que determinaran la estructura o arquitectura del pre-

procesamiento de datos. Estos son:

e La tipologia del proceso de captura de los datos. En este sentido es impor-
tante determinar si el sistema trabajara con datos estaticos o datos dinami-
cos (en streaming).

e La complejidad de las operaciones de limpieza y transformacién que se de-
beran aplicar a los datos antes de almacenarlos en el repositorio analitico.

Segan estos y otros factores, encontramos dos modelos principales de estruc-
tura o arquitectura de preprocesamiento:

e preprocesamiento durante el proceso de captura de los datos
e preprocesamiento independiente del proceso de captura de los datos

En el primer modelo, los datos son limpiados y transformados durante el pro-

ceso de captura de datos, y se almacenan una vez han sido limpiados y trans-
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formados. Podemos decir que los procesos de captura y preprocesamiento se
realizan en serie, pero sin requerir de un sistema de almacenamiento interme-

dio.

Figura 6. Esquema de una arquitectura sin staging area

Fuentes de datos Captura + Preprocesamiento

9 Almacenes
analiticos

Por contra, en el segundo modelo, los datos son capturados y almacenados
en un sistema de almacenamiento intermedio, conocido como staging area,
donde los datos son almacenados de forma temporal. Las tareas de prepro-
cesamiento cogen los datos de estos sistemas de almacenamiento intermedio
y realizan la operaciones oportunas sobre los datos, y posteriormente alma-
cenan los datos en los repositorios analiticos finales, donde se almacenan de
forma duradera para su posterior analisis.

Figura 7. Esquema de una arquitectura que incorpora staging area

EuEies de dkles Captura Staging Preprocesamiento Almacenes
—> 7
analiticos

area

La principal ventaja de la arquitectura con staging area es la independencia en-
tre los procesos de captura y preprocesamiento de datos. Es decir, los dos pro-
cesos quedan «desacoplados», con lo cual evitamos que uno pueda influenciar

de forma negativa en el desarrollo del otro.

Esto es especialmente indicado en el caso de trabajar con datos en streaming,
donde se pueden producir picos de produccion de datos que lleguen a colap-
sar el sistema de preprocesamiento, especialmente en el caso de que este deba
realizar alguna tarea de cierta complejidad. Por contra, si se usa una arquitec-
tura de staging area, esta «absorbe» el pico de crecimiento de datos, mientras

que el preproceso de datos continda de forma independiente.

También es especialmente interesante en el caso de realizar operaciones de
preprocesamiento de cierta complejidad, que podrian llegar a provocar la sa-
turacion del proceso de captura y provocar la pérdida de datos, dado que el
sistema podria no ser capaz de procesar y almacenar la informacién al ritmo

que se produce.
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3. Almacenamiento de datos masivos

Uno de los aspectos en los que los datos masivos han tenido el impacto maés
directo es el del almacenamiento de datos. Muchos escenarios que requieren
del manejo de grandes volimenes de datos obligan a las empresas e institucio-
nes a adoptar soluciones de almacenaje capaces de almacenar una gran canti-
dad de datos a la vez que ofrecen altas prestaciones, escalabilidad y fiabilidad
frente a cualquier problema y/o fallo.

Una vez los datos han sido capturados y preprocesados es necesario almace-
narlos para su posterior analisis. Incluso en los sistemas basados en tiempo
real (streaming), se suele almacenar una copia de los datos de forma paralela
a su procesamiento, ya que en caso contrario se perderian los datos una vez
procesados.

En este sentido, el almacenamiento de datos masivos presenta dos opciones

principales:

e sistemas de ficheros distribuidos
e Dbases de datos, principalmente de tipo NoSQL

Los sistemas de ficheros distribuidos se basan en el funcionamiento de los
sistemas de ficheros tradicionales, gestionados por el sistema operativo, pe-
ro en este caso se almacenan los datos de forma transversal en un conjunto

heterogéneo de computadoras.

Por otro lado, las bases de datos NoSQL son una opciéon de almacenamiento
masivo y distribuido muy empleado por cualquier empresa o institucién que

trabaje con datos masivos.

Ved también

En el apartado 4 veremos los
sistemas de ficheros
distribuidos, haciendo
hincapié en una de los
sistemas mas conocidos y
empleados en la actualidad.

Ved también

Veremos una introduccién a
las bases de datos NoSQL, y
estudiaremos los distintos
tipos y sus principales
caracteristicas en el apartado
5, aunque una descripcién
detallada de todas ellas
queda fuera del alcance de
estos materiales.
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4. Sistemas de ficheros distribuidos

Podemos identificar, a grandes rasgos, dos grandes sistemas de almacenamien-
to de altas prestaciones.

En primer lugar, existen los sistemas de acceso compartido a disco o shared-
disk file system, tales como storage-area network (SAN). Dicho sistema permite
que varios ordenadores puedan acceder de forma directa al disco a nivel de
bloque de datos, siendo el nodo cliente quien traduce los bloques de datos a
ficheros.

Hay diferentes aproximaciones arquitecténicas a un sistema de archivos de Metadato

disco compartido. Algunos distribuyen informacion de archivos en todos los Los metadatos son datos que

servidores de un cluster (totalmente distribuidos). Otros utilizan un servidor describen otros datos. En
general, un grupo de

de metadatos centralizado, pero en ambos casos se alcanza el mismo resultado: metadatos se refiere a un

permitir que todos los servidores tengan acceso a los datos en un dispositivo grupo de datos que
. . describen el contenido
de almacenaje compartido. informativo de un objeto al

que se denomina recurso.

El principal problema de estos sistemas es que su modelo de almacenamiento
requiere un subsistema de disco externo relativamente caro (por ejemplo, Fi-
bre Channel / iSCSI) ademds de conmutadores, adaptadores, etc. Sin embargo,
permite que los fallos de disco sean manejados en el subsistema externo.

Otra aproximacioén, mucho mas utilizada actualmente, es un sistema de alma-
cenamiento distribuido o sistemas de archivos distribuidos, donde los nodos
no comparten el acceso a datos a nivel de bloque, pero proporcionan una
vista unificada, con un espacio de nombres (namespace) global. La diferencia
reside en el modelo utilizado para el almacenamiento de bloques subyacente.
A diferencia del modelo anterior, cada nodo tiene su propio almacenamiento
a nivel de bloque de datos. La abstracciéon de dichos bloques en los propios
ficheros se gestiona a un nivel superior.

Estos sistemas usualmente se construyen usando commodity hardware o hard-
ware estandar, de menor coste (como discos SATA / SAS). Su escalabilidad es
superior a los sistemas de disco compartido y, aunque puede ofrecer peores
latencias, existen estrategias para compensar dicho problema, como el uso
extensivo de cachés, replicacion, etc.

En este apartado nos centraremos en el sistema de archivos distribuido mas
popular actualmente, conocido como HDEFS.
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4.1. ;Qué es HDFS?

El sistema de archivos distribuidos Hadoop (en adelante HDFS, Hadoop dis-
* https://hadoop.apache.org

tributed filesystem) es un subproyecto de Apache Hadoop* y forma parte del

ecosistema de herramientas de datos masivos que proporciona Hadoop.

HDES es un sistema de archivos altamente tolerante a fallos disefiado para Commodity hardware

funcionar con el llamado «hardware de bajo coste» (commodity hardware), lo
La computacién de «bajo

que permite reducir los costes de almacenamiento significativamente. Propor- coste» implica el uso de un

ciona acceso de alto rendimiento a grandes volimenes de datos y es adecuado gran ndmero de
. . . el s L componentes de
para aplicaciones de procesamiento distribuido, tal y como su nombre indica. computacién ya disponibles

para la computacion paralela,
con el objetivo de obtener la

Tiene muchas similitudes con otros sistemas de archivos distribuidos, pero a mayor cantidad de
. o computacion Gtil a bajo
su vez presenta diferencias importantes:
coste.

e Sigue un modelo de acceso write-once-read-many. Esto es, restringiendo ri-
gurosamente la escritura de datos a un escritor o writer se relajan los re-
quisitos de control de concurrencia. Ademas, un archivo una vez creado,
escrito y cerrado no necesita ser cambiado, lo que simplifica la coherencia
de los datos y permite un acceso de alto rendimiento. Los bytes siempre se
anexan al final de un flujo, y los flujos de bytes estan garantizados para ser

almacenados en el orden escrito.

e Oftra propiedad interesante de HDEFS es el desplazamiento de la capacidad
de computacién a los datos en lugar de mover los datos al espacio de la
aplicacion. Asi, un célculo solicitado por una aplicacion es mucho mas
eficiente si se ejecuta cerca de los datos en los que opera. Esto es especial-
mente cierto cuando el tamarfio del conjunto de datos es enorme. Asi se
minimiza la congestion de la red y aumenta el rendimiento global del sis-
tema. HDFS proporciona interfaces para que las aplicaciones se muevan

mas cerca de donde se encuentran los datos.

Y entre las principales caracteristicas de HDFS podemos citar:

e Es tolerante a fallos, los detecta y aplica técnicas de recuperacion rapida
y automadtica. Los fallos en hardware suelen ocurrir con cierta frecuencia
y, teniendo en cuenta que una instancia de HDFS puede consistir en cien-
tos o miles de méaquinas, y que cada una almacena parte de los datos del
sistema de archivos, existe una elevada probabilidad de que no todos los
nodos funcionen correctamente en todo momento. Por lo tanto, la detec-
cioén de fallos y su recuperacion rapida y automatica es uno de los objetivos
clave de HDFS, que define su arquitectura y dispone ademas de mecanis-
mos de reemplazo en caso de fallos graves del sistema HDEFS (hot swap),
como se describirda més adelante. Ademds es un sistema fiable gracias al
mantenimiento automatico de multiples copias de datos para maximizar

la integridad.
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e Acceso a datos por medio de Streaming MapReduce. Las aplicaciones que
se ejecutan en HDFS necesitan tener acceso de streaming a sus conjuntos
de datos, ya que son multiples los escenarios y las herramientas de datos
masivos que ofrecen procesamiento en strearning sobre datos en HDFS. Asi-
mismo, debe estar perfectamente integrado en los sistemas de procesado
batch, como por ejemplo MapReduce. Asi, HDFS no ofrece un buen rendi-
miento para trabajar de forma interactiva, ya que esta diseflado para dar
alto rendimiento de acceso a grandes voliumenes de datos en lugar de baja

latencia de acceso a los mismos.

e HDEFS ha sido diseflado para ser facilmente portable de una plataforma
a otra, lo que lo hace compatible en entornos de hardware heterogéneo
(commodity hardware) y diferentes sistemas operativos. HDFS esta imple-
mentado con lenguaje Java, de modo que cualquier maquina que admita
la programacién Java puede ejecutar HDES. Esto facilita la adopcién gene-
ralizada de HDFS como una plataforma de eleccién para un gran conjunto
de aplicaciones. Ademas, este factor incrementa su escalabilidad, ya que la
integracién de un nuevo nodo en un claster HDFS impone pocas restric-

ciones.

e Las aplicaciones que se ejecutan sobre datos en HDES suelen trabajar con
grandes conjuntos de datos, del orden de GB a TB o mas. HDFS estd disefia-
do para trabajar sobre tamafios de archivo grandes, de forma que optimice
todos los pardmetros relacionados con el rendimiento, como el movimien-
to de datos entre nodos y entre los propios racks, y maximice la localizacién
de la computacion alli donde se encuentran los datos.

e Proporciona diversas interfaces para que las aplicaciones trabajen sobre los

datos almacenados, asi que maximiza la facilidad de uso y el acceso.

4.2. Arquitectura

3 7 * *%
HDES no es un sistema de ficheros regular como podria ser ext3* o NTFS**,  http://bit ly/2Cvkeuz

que estan construidos sobre el kernel del sistema operativo, sino que es una ** http://bit.ly/2EkhQY1

abstraccion sobre el sistema de ficheros regular. HDFS es un servicio que se
ejecuta en un entorno distribuido de ordenadores o clusteres siguiendo una
arquitectura de maestro (al que llamaremos NameNode en adelante) y esclavo
(DataNode en adelante). En un claster suele haber un solo NameNode y varios
DataNodes, uno por ordenador en el claster.

4.2.1. NameNode y DataNode

El NameNode gestiona las operaciones del Namespace del sistema de archivos
como abrir, cerrar y renombrar archivos y directorios, y regula el acceso del



CC-BY-SA e PID_00250688 28 Captura, preprocesamiento y almacenamiento de datos masivos

cliente a los archivos. También es responsable de la asignacion de los datos a
su correspondiente DataNode.

Los DataNode manejan las solicitudes de lectura y escritura de los clientes
del HDFS y son responsables de gestionar el almacenamiento del nodo en el
que residen, asi como crear, eliminar y duplicar los datos de acuerdo con las
instrucciones del NameNode.

Los NameNodes y los DataNodes son componentes de software disefiados para
ejecutarse de una manera desacoplada entre ellos en los nodos del claster. Tal
y como muestra la figura 8, la arquitectura tipica consta de un nodo en el que
se ejecuta el servicio NameNode y posiblemente el servicio DataNode, mientras
que en cada una de las otras maquinas del claster se ejecuta el DataNode.

Figura 8. Arquitectura tipica de un clister HDFS
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Los DataNodes consultan continuamente al NameNode nuevas instrucciones.

Sin embargo, el NameNode no se conecta al DataNode directamente, simple-
mente responde a dichas consultas. Al mismo tiempo, el DataNode mantiene
un canal de comunicaciones abierto, de modo que el cédigo cliente u otros

DataNodes pueden escribir o leer datos cuando sean requeridos en otros nodos.

Todos los procesos de comunicacién HDES se basan en el protocolo TCP/IP.
Los clientes HDES se conectan a un puerto TCP (protocolo de control de
transferencia) abierto en el NameNode y se comunican con €l utilizando un
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protocolo basado en RPC (remote procedure call). A su vez, los DataNodes se RPC

comunican con el NameNode usando un protocolo propietario.

En computacién distribuida,
la llamada a un
procedimiento remoto
(remote procedure call, RPC)
es un programa que utiliza
una computadora para

. sz . - . P . . ejecutar cédigo en otra
HDFS admite una organizacion de archivos jerarquica (arboles de directorios) magquina remota sin tener

4.2.2. Espacio de nombres (namespace)

similar a la mayoria de los sistemas de archivos existentes. Un usuario o una que preocuparse por las
comunicaciones entre ambas.

aplicacion pueden crear directorios y almacenar archivos dentro de estos di-

rectorios, y pueden crear, eliminar y mover archivos de un directorio a otro.
Aunque la arquitectura de HDFS no lo impide, todavia no es posible crear en-
laces simbolicos (symbolic links). El NameNode es el responsable de mantener
el espacio de nombres del sistema de archivos, y cualquier cambio en dicho

espacio es registrado.

Organizacion de datos

El rendimiento de HDFS es mejor cuando los ficheros que se quieren gestionar
son grandes. Se divide cada archivo en bloques de datos, tipicamente de 64
MB (totalmente configurable); por lo tanto, cada archivo consta de uno o
mas bloques de 64 MB. HDEFES intenta distribuir cada bloque en DataNodes

separados.

Cada bloque requiere del orden de 150 bytes* de overhead en el NameNode. « http://bitly/2DDIVEG

Asi, si el namero de ficheros es muy elevado (pueden llegar a ser millones) es

posible llegar a saturar la memoria del NameNode.

Tabla 1. Impacto en cuanto a la gestién de memoria del NameNode en la gestién de un solo
fichero de 1 GB de tamafio frente a particionar 1 GB en mil ficheros de 1 MB

Estrategia Metadatos Recursos
. 1 entrada en el registro de nombres, 16 bloques
1 fichero de 1 GB de datos, 3 réplicas 49 entradas
) 1.000 entradas en el registro de nombres, 1.000
1.000 ficheros de 1 MB bioques de datos, 3 réplicas 4.000 entradas

Los archivos de datos se dividen en bloques y se distribuyen mediante el clus-
ter en el momento de ser cargados. Cada fichero se divide en bloques (del
tamafio de bloque definido) que se distribuyen con el claster.

Al distribuir los datos entre diferentes méaquinas del claster se elimina el single
point of failure (SPOF) o tinico punto de fallo. En el caso de fallo de uno de
los nodos no se pierde un fichero, ya que se puede recomponer a partir de
sus réplicas. Esta caracteristica también facilita el procesado en paralelo, por-
que diferentes nodos pueden procesar bloques de datos individuales de forma

concurrente.
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Ejemplo: proceso de creacion de un fichero en HDFS

La figura 9 muestra a modo de ejemplo como un fichero dado se divide en cuatro blo-
ques (B1, B2, B3 y B4), y en el momento de ser cargado en el HDEFS se reparte entre los
diferentes nodos. Se almacenan hasta tres copias de cada bloque debido a la replicacion
de datos (que se describira en apartados posteriores).
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v
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Figura 9. Distribucién de bloques de datos en un clister HDFS entre los diferentes DataNodes Figura 9
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Como ya se ha introducido anteriormente, el tamafno del bloque suele ser de 64 MB
o 128 MB, aunque es altamente configurable por medio de los pardmetros de confi-
guracién, que se encuentran en el fichero hdfs-site.xml. A continuacién, se muestra un
ejemplo de configuracién de dicho valor:

<property>
<name>dfs.blocksize</name>
<value>134217728</value>
</property>

Asi, trabajar con ficheros grandes comporta varias ventajas:

e Mejor rendimiento del claster mediante el streaming de grandes cantidades
de datos.

e Mejor rendimiento de claster que evite costosas cargas de arranque para
cantidades de datos pequefias.

e Mejor escalabilidad del NameNode asociada con la carga de metadatos de
menos ficheros pero de mayor tamano. Si el NameNode trabaja con peque-
fos ficheros su operativa es mas costosa y puede conducir a problemas de
memoria.
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e Mayor disponibilidad, ya que el estado del sistema de archivos HDFS esta

contenido en la memoria.

Replicacion de datos

Como se ha indicado anteriormente, HDFS es tolerante a fallos mediante la re-
plicacion de bloques de datos. Una aplicacion puede especificar el nimero de
réplicas de un archivo en el momento en que se crea, y este namero se puede
cambiar posteriormente. El NameNode es también el responsable de gestionar
la replicacion de datos.

HDES utiliza un modelo de asignacién de bloques replicados a diferentes no-
dos, pero también puede distribuir bloques a diferentes racks de ordenadores
(la llamada rack-aware replica placement policy), lo que lo hace muy competiti-
vo frente a otras soluciones de almacenamiento distribuido, ya no solo frente
a problemas de fiabilidad sino también de eficiencia en el uso de la interco-

nectividad de la red interna del cluaster.

En efecto, los grandes entornos HDFS normalmente operan por medio de mul-
tiples instalaciones de computadoras y la comunicacién entre dos nodos de
datos en instalaciones diferentes suele ser mas lenta que en la misma instala-
cién. Por lo tanto, el NameNode intenta optimizar las comunicaciones entre
los DataNodes identificando su ubicacion por su rack ID o identificador de rack.
Asi, HDFS es consciente de la ubicacién de cada DataNode, lo que le permite
optimizar la tolerancia a fallos (DataNodes con réplicas en racks distintos) y
balancear también el trafico de red entre racks distintos.

El factor de replicacion se define en el fichero de configuracion hdfs-site.xml,

y lo ejemplificamos a continuacion:

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>3</value>

</property>

Ejemplo: almacenamiento de un fichero

Imaginemos el caso en el que un usuario quiere almacenar dos ficheros (filel.log y fi-
le2.10g) en el sistema HDFS de un cltster de cinco nodos (A, B, C, Dy E).

HDEFS divide cada fichero en bloques de datos. Dado el tamafio de los ficheros ejemplo,
vamos a suponer que filel.log se divide en tres bloques, B1, B2 y B3. Mientras que file2.log
se divide en dos bloques mas (B4 y BS). Los bloques se distribuyen entre los diferentes
nodos y, ademas, vamos a suponer un factor de replicaciéon 3, de modo que de cada uno
de los bloques se hacen tres copias. Asi, el bloque B1 se almacena en los nodos A, By D; el
bloque B2 en los bloques B, D y E. La distribucién completa puede verse a continuacién.
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Correspondencia entre fichero y bloques:

e filel.log: B1, B2y B3
e file2.log: B4y BS

Correspondencia entre bloques y nodos:

B1:A,ByD
B2:B,DyE
B3:A,ByC
B4:E,ByA
B5:C,EyD

El NameNode es el que almacena toda la informacién relativa a los ficheros,
sus correspondientes bloques y su localizacion en el claster. La corresponden-
cia o el mapeo (mapping) de cada fichero con sus respectivos bloques estéa
disponible en memoria y también en disco, para su recuperacion en caso de
problemas, sin embargo, el mapeo entre bloques de datos y los nodos en que
estan almacenados solo esta disponible en memoria, siendo los DataNodes 1os
que notifican al NameNode los bloques bajo su supervisiéon en un proceso lla-
mado heartbeating, que se describe mas adelante, y que suele tener un valor de
unos diez segundos, tipicamente).

Ejemplo: lectura de un fichero

En el caso de tener que acceder a los ficheros anteriormente descritos, supongamos que el
cliente pide al NameNode el fichero file2.log y este le responde con la lista de los bloques
de datos que lo componen (B4 y BS en este caso). Seguidamente el cliente le pregunta
dénde encontrarlos y el NameNode le responde con los nodos en que se encuentran.

En este caso:

e B4:nodosA,ByE
e BS:nodosC,EyD

El NameNode devuelve al cliente una lista con los nodos ordenados por proximidad a él,
siguiendo el criterio que presentamos a continuacién:

1) estd en la misma maquina,
2) estd en el mismo rack (rack awarenes),

3) se encuentra en alguno de los nodos restantes.

El cliente obtiene el archivo solicitando cada uno de los bloques directamente desde los
nodos en los que estdn almacenados y siguiendo los criterios de proximidad ya mencio-
nados. Asi, el cliente intentard recuperar el bloque desde el primer nodo de la lista (el
nodo maés cercano al cliente tal y como el NameNode le ha reportado), y si este nodo no
estd disponible el cliente lo intentard desde el segundo, y si tampoco esta disponible lo
intentara con el tercero, etc. Los datos se transfieren directamente entre el DataNode y el
cliente, sin involucrar el NameNode, asi la comunicacién entre el cliente y el NameNode
es minima, con un trafico de red bajo, y todo el proceso optimiza en lo posible el uso de
ancho de banda de la red de comunicaciones.

4.3. Fiabilidad

La fiabilidad es uno de los objetivos mas importantes de un sistema de archi-
vos como HDFS. Asi, en primer lugar es necesario detectar los problemas, ya
sea en los NameNode, los DataNodes o errores propios de la red.
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Disponibilidad (secondary NameNode)

Como se puede ver, el servicio NameNode debe estar activo de forma continua,
ya que si se detiene el claster estard inaccesible. ;Qué medidas se toman para

evitar que esto ocurra? HDFS dispone de dos modos de funcionamiento:

e modo de alta disponibilidad

e modo clasico

En el modo de alta disponibilidad hay un NameNode activo, llamado prin-
cipal o primario, y un segundo NameNode en modo stand-by, llamado mirror,
el cual toma el relevo del NameNode principal en caso de fallo, en un procedi-

miento llamado hot swap.

En el modo clasico hay un NameNode principal o primario y un NameNode
secundario que tiene funciones de mantenimiento y optimizacién, pero no
de backup. El NameNode secundario es un servicio que se ejecuta en modo
daemon (es decir, un demonio siempre activo) que se encarga de algunas ta-
reas de mantenimiento para el NameNode, tales como las que describimos a

continuacion:

e Mantiene una imagen del mapeo de ficheros con sus respectivos bloques
de datos y su ubicacion en los DataNodes (1lamado Fslmage).

e Los cambios en el sistema de archivos no se integran inmediatamente al
archivo de imagen; en su lugar, el archivo de imagen principal se actualiza

en modo lazy (es decir, solo bajo demanda).

e Los cambios en el sistema de archivos se graban en unos archivos separados
conocidos como EditLogs, analogos a un punto de control o breakpoints en
un registro de transacciones de una base de datos relacional. En el EditLog
se registra de forma persistente cada transaccién que se aplica a los me-
tadatos del sistema de archivos HDFS. Si los archivos EditLog o Fslmage se
dafian, la instancia de HDFS a la que pertenecen deja de funcionar. Por
lo tanto, un NameNode admite multiples copias de los archivos Fslmage y
EditLog, y cualquier cambio en cualquiera de estos archivos se propaga a
todas las copias. Cuando un NameNode se reinicia, utiliza la altima version
consistente de FsImage y EditLog para inicializarse. De forma periddica se
fusionan los EditLog en el archivo de imagen principal Fslmage, tipicamen-
te una vez por hora, lo que acelera el tiempo de recuperacion si falla el
NameNode. Cuando se inicializa un NameNode, lee el archivo Fslmage jun-
to con los EditLogs y aplica las transacciones y la informacién de estado

que se encuentran registradas en dichos archivos.

A pesar de todo esto, el NameNode secundario no es un nodo de backup que
reemplaza al NameNode en caso de fallo, de modo que en escenarios de alta
disponibilidad no se suele usar.
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4.3.1. HDFS heartbeats

Existen multitud de situaciones que pueden causar pérdida de conectividad
entre el NameNode y los DataNodes. Asi pues, para detectar dichos problemas
HDFEFS utiliza los heartbeats (pulsaciones) que verifican la conectividad entre
ambos. Cada DataNode envia mensajes de forma periddica (los heartbeats) a su
NameNode y este puede detectar la pérdida de conectividad si deja de recibir-
los. El NameNode marca como DataNodes caidos a aquellos que no responden
a los heartbeats, y para de enviarles mas solicitudes. Los datos almacenados en
un nodo caido ya no estan disponibles para un cliente HDFS desde ese nodo,
que se elimina efectivamente del sistema. Si la caida de un nodo hace que el
factor de replicacion de los bloques de datos caiga por debajo de su valor mi-
nimo, el NameNode inicia el proceso de creacion de una réplica adicional para
devolver el factor de replicacion a un estado normal. Este proceso se ilustra en
la figura 10.

Figura 10. Diagrama de replicacién debido a un fallo en el heartbeat
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4.3.2. Reequilibrado de bloques de datos

Los bloques de datos HDFS no siempre se pueden colocar uniformemente en-
tre los DataNodes, lo que significa que el espacio utilizado para uno de dichos
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nodos o mas puede estar infrautilizado. Para evitar que esto ocurra, HDFS rea-

liza tareas de equilibrado de bloques entre nodos utilizando varios modelos:

e Un modelo puede mover bloques de datos de un DataNode a otro automa-

ticamente si el espacio libre en dicho nodo cae demasiado bajo.

e Otro modelo consiste en crear dindmicamente réplicas adicionales y re-
equilibrar otros bloques de datos en un claster si se produce una subida
repentina en la demanda de un archivo dado.

Un motivo habitual para reequilibrar bloques es la adiciéon de nuevos DataNo-
des a un cltster. Al colocar nuevos bloques, el NameNode sigue varios criterios

para su asignacion:

e politicas de replicacidon, descritas anteriormente,
e uniformidad en la distribucién de datos entre nodos,
e reduccién de utilizacién de ancho de banda por el trafico de datos en la

red interna.

Asi, el reequilibrado de bloques de datos del cluster de HDES es un mecanismo
que se utiliza para sostener la integridad de sus datos.

HDES también utiliza mecanismos para validar los datos del sistema HDFES, Checksum

y almacena a su vez sumas de comprobacién (o chekcsums) en archivos se- D
Checksum es una funcion

parados y ocultos en el mismo espacio de nombres que los datos reales. Asi, hash que tiene como
propésito principal detectar
cambios accidentales en una
recibidos coincidan con la suma de comprobacién almacenada en el archivo secuencia de datos para
proteger la integridad de

cuando un cliente recupera archivos del HDFS, puede verificar que los datos

asociado. I
estos, verificando que no
haya discrepancias entre los
valores obtenidos al hacer
una comprobacién inicial y
4.3.3. Permisos de usuarios, ficheros y directorios otra final tras la transmision.

HDFS implementa un modelo de permisos para archivos y directorios que tie-
ne mucho en comtn con el modelo POSIX (portable operating system interface).

Por ejemplo, cada archivo y directorio estd asociado a un propietario y a un
grupo, de forma que admite permisos de lectura (r — read), escritura (w — write)
y ejecucion (x - execution). Debido a que no hay un concepto de ejecucion de
archivos dentro de HDFS, la x de ejecucion tiene en un significado diferente.
En este caso, el atributo x indica el permiso para acceder a un directorio hijo de
un directorio padre determinado. El propietario de un archivo o directorio es
la identidad del proceso cliente que lo cre6 y el grupo es el grupo del directorio
padre.
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4.4. Interfaz HDFS

Para acceder al servicio HDFS disponemos de varias alternativas. A continua-

cion, presentamos las mas utilizadas.

4.4.1. Linea de comandos

HDFS organiza los datos, de cara al usuario, en ficheros y directorios de forma
parecida a los sistemas de ficheros mas habituales, de modo que el usuario
puede consultar el contenido de los directorios mediante comandos parecidos
a los de los sistemas operativos de la familia Unix/Linux. Usando el prefijo

«hdfs dfs» o <hadoop fs» antes de cada comando (son equivalentes).

A continuacion, mostraremos algunos comandos basicos de uso de HDFS. Sin
embargo, para poder conocer todas las opciones disponibles, basta con invo-

car al comando siguiente:

> hdfs dfs -help

Para poder consultar el contenido de los diferentes directorios del sistema de
ficheros usaremos el comando 1s, que lista los contenidos de los directorios.
Una importante diferencia con el sistema de ficheros Unix es que no existe la
opcién cd, con lo que no es posible movernos por el sistema de ficheros. El

comando siguiente:

> hdfs dfs -1s

muestra los contenidos del directorio del usuario en el sistema (que llamare-

mos user en estos ejemplos). Asi, un comando equivalente seria:

> hdfs dfs —-1s /home/user

Para listar los contenidos de un directorio dado llamado <directorio>, usare-

mos el comando:

> hdfs dfs -1s <directorio>

Para crear un directorio, usaremos el comando:

> hdfs dfs -mkdir <nombre-directorio>
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Es importante remarcar que no se puede crear mas de un directorio a la vez. Si
queremos crear un directorio dentro de otro directorio que no existe, hay que

crear el primero antes de crear el segundo:

> hdfs dfs -mkdir /directoriol/directorio2

Si <directoriol> no existe, habrd que crear primero este directorio para poder

crear el segundo dentro de este:

> hdfs dfs -mkdir /directoriol

> hdfs dfs -mkdir /directoriol/directorio2

De forma similar a otros sistemas de ficheros, se pueden dar o restringir permi-

sos de acceso y lectura de directorios y de ficheros usando el comando chmod.

> hdfs dfs -chmod rwx /directorio,

donde <rwx> puede ser especificado en formato numérico (por ejemplo, si
<rwx> es igual a 777, se dardn permisos de lectura, escritura y ejecucion a
todos los usuarios del sistema). Es importante tener en cuenta que para acceder
a directorios en HDEFS, el directorio debe tener permisos de ejecucion x, como

se ha indicado en apartados anteriores.

Una vez creado un directorio, debemos ser capaces de cargar archivos del sis-
tema de ficheros local a los directorios dentro HDEFS. Para tal fin usaremos el
comando put.

> hdfs dfs -put <fichero-origen> <directorio-destino-hdfs>

Para recuperar archivos del sistema HDEFS al sistema de ficheros local usaremos

el comando get.

> hdfs dfs —-get <directorio-origen-hdfs> <directorio-destino>

También en posible copiar y mover directorios mediante el comando cp para

copiar y el comando mv para mover y renombrar ficheros.

> hdfs dfs -cp <directorio-origen-hdfs> <directorio-destino-hdfs>

> hdfs dfs —-mv <directorio-origen-hdfs> <directorio-destino-hdfs>
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Comandos avanzados

Es posible combinar y descargar varios ficheros del sistema HDFS al sistema

local en un solo fichero mediante el comando getmerge.

> hdfs dfs —-getmerge <origen-hdfs-1> <origen-hdfs-2>

<fichero-destino-local>

Este comando creard un solo fichero con una combinacién de los ficheros de
origen del HDFS.

4.4.2. Proyectos del ecosistema

Trabajar sobre el sistema HDFS mediante la linea de comandos es muy habi-
tual por su similitud al funcionamiento de la linea de comandos de Unix. Sin
embargo, el ecosistema Hadoop ofrece también un conjunto de herramientas
que de algan modo permiten trabajar sobre el sistema de ficheros HDFS y que

ofrecen funcionalidades diversas.

Flume

Apache Flume* es una herramienta cuya principal funcionalidad es recoger, e adingn

agregar y mover grandes volimenes de datos provenientes de diferentes fuen-
tes hacia el repositorio HDFS en tiempo casi real. Es util en situaciones en las
que los datos se crean de forma regular o espontanea, de modo que a medida
que nuevos datos aparecen, ya sean logs o datos de otras fuentes, estos son

almacenados en el sistema distribuido automaticamente.

El uso de Apache Flume no se limita a la agregacién de datos desde logs. Debi-
do a que las fuentes de datos son configurables, Flume permite ser usado para
recoger datos desde eventos ligados al trafico de red, redes sociales, mensajes
de correo electronico o a casi cualquier tipo de fuente de generacion de datos

dinamica.

La arquitectura de Flume la podemos dividir en los componentes siguientes:

o Fuente externa. Se trata de la aplicacion o el mecanismo, como un servidor
web o una consola de comandos desde la cual se generan eventos de datos
que van a ser recogidos por la fuente.

e Agente (agent). Es un proceso Java que se encarga de recoger eventos des-
de la fuente externa en un formato reconocible por Flume y pasarselos
transaccionalmente al canal. Si una tarea no se ha completado, debido a
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su caracter transaccional, esta se reintenta por completo y se eliminan re-

sultados parciales.

e Canal. Un canal actuard de almacén intermedio entre el agente y el su-
midero (descrito a continuacién). El agente serd el encargado de escribir
los datos en el canal y permanecerdn en €l hasta que el sumidero u otro
canal los consuman. El canal puede ser la memoria, de modo que los datos
se almacenan en la memoria volatil (RAM), o pueden ser almacenados en
disco, usando ficheros como almacén de datos intermedios o una base de

datos.

e Sumidero (sink). Estara a cargo de recoger los datos desde el canal inter-

medio dentro de una transaccion y de moverlos a un repositorio externo,

a otra fuente o a un canal intermedio. Flume es capaz de almacenar datos
. . . * http://bit.ly/2pZH2Qc
en diferentes formatos HDFS como, por ejemplo, texto: SequeneceFiles*, ** http://www.json.org
*kk .
JSON** 0 Avro***, https://avro.apache.org
Sqoop

*kkk 1 AQi
Apache Sqoop (SQL To Hadoop) es una herramienta cuyo proposito es el se4% http://sqoop.apache.org

intercambio de datos entre bases de datos relacionales (RBDMS) y HDFS. Hace
uso del modelo MapReduce para realizar la copia de datos desde una base de
datos relacional, pero usa solo tareas map donde el namero de mappers para
realizar la conversion es configurable. Sqoop analiza el namero de filas que se
van a importar y divide la tarea entre los diferentes mappers, generando c6digo
Java (que se puede conservar para usos posteriores) para cada tabla que vamos

a importar.

Del mismo modo que los datos pueden importarse al HDFS, estos pueden
exportarse a una base de datos desde un repositorio HDFS.

La herramienta dispone de una consola para realizar las tareas de importacién

y exportacion del tipo:

> sqoop import -connect jdbc:mysqgl:<params>

Ofrece compatibilidad con casi cualquier tipo de base de datos mediante una
conexion JDBC genérica. No obstante, también dispone del llamado modo
directo, en el cual el rendimiento es mucho mejor gracias al uso de utilidades

propias de cada servidor de base de datos.

Aunque Sqoop puede ejecutarse en paralelo, cuanto mayor sea el paralelismo
mayor serd la carga sobre la base de datos, asi que dicho paralelismo debe

dimensionarse adecuadamente.
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Hasta ahora Sqoop era una herramienta «cliente», es decir, el propio cliente
se encargaba de conectarse a la base de datos (con usuario y contrasefia) y
al HDFS a la vez para realizar la transferencia. Asi, aparecié una mejora con
Sqoop2, en la cual se define una nueva arquitectura cliente-servidor. El cliente,
esta vez, solo necesita acceso al servidor, de modo que no tiene acceso directo
a la base de datos y permite al administrador del sistema configurar Sqoop,
limitando los recursos que se pueden utilizar, estableciendo una politica de
seguridad, etc.

Hue

Hue (acrénimo de Hadoop User Experience*) es una aplicacion web que per- * http://gethue.com

mite ver y administrar los directorios y archivos en el sistema HDFS. Mediante
HUE se pueden crear, modificar (solo directorios, no ficheros), mover, ver, su-

bir, descargar y eliminar ficheros y directorios.

Mas alla de las funcionalidades de exploracion del sistema HDEFS, ademas per-
mite gestionar el job scheduler y job manager (servicio YARN, que forma parte
del ecosistema Hadoop), ya que observa cudles son las tareas en ejecucién en
el claster. También se integra con otras herramientas de consulta sobre el sis-
tema de ficheros tales como Impala y Hive. Se puede ver el panel principal de
HUE en la figura 11.

Figura 11. Panel principal de la aplicacién HUE (en el menu superior pueden verse todas sus
funcionalidades)

due #  QueryEditors v Data Browsers v Workflows v Search B File Browser Job Browser @3 gala v
B File Browser
©Actions v %Move o rash v @upload v ©New v
# Home 4 v History @ Trash
4 Name size user Group Permissions Date

- nats supergroup drwr-xr-x December 05, 2016 05:15 AM
™ archive hdfs supergroup drwr-xr-x November 29, 2016 05:45 AM
= nbase nbase nbase drwr-xr-x June 27, 2017 07:36 AM
®  jost+found nats supergroup drwr-xr-x October 09, 2015 12556 AM
. solr solr solr drucrvxr-x August 01, 2015 10.05 AM
- ez hafs supergroup drwr-x-— December 05, 2016 05:19 AM
- mp nafs supergroup drwawxrvict July 17, 2017 09:21 AM
- user nafs supergroup drwcruxr-x June 20, 2017 05:47 AM

Otras herramientas

Podemos distinguir otras herramientas:

e El sistema HDFS puede ser montado como cualquier otro sistema de fiche- ¢ http://bit.ly/2Cha3wu

ros mediante la herramienta FUSE**, lo que una vez montado permite al

usuario navegar por el sistema de ficheros con los comandos habituales 1s,

cd, etc.
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e HttpFS* es un servidor que proporciona una puerta de enlace HTTP REST
* http://bit.ly/2C2EGBR

que soporta todas las operaciones del sistema de archivos HDEFS (lectura y

escritura).

HttpFS se puede utilizar para transferir datos entre clisteres que ejecutan
versiones diferentes de Hadoop (superar problemas de versiones de RPC)
o para acceder a datos en HDFS en un claster detras de un servidor de
seguridad (el servidor HttpFS acttia como una puerta de enlace y es el inico
sistema que se permite cruzar el cortafuegos en el claster).

HttpFS se puede utilizar para acceder a datos en HDFS utilizando las utili-
dades HTTP (como curl y wget) y las bibliotecas HTTP de otros lenguajes.
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5. Bases de datos NoSQL

Las bases de datos relacionales son ampliamente usadas en todo tipo de sis-
temas y organizaciones desde la década de los setenta. Los sistemas gestores
de bases de datos relacionales son altamente sofisticados y distan mucho de
los primeros sistemas implementados en los albores del modelo relacional.
Actualmente los sistemas relacionales estin ampliamente extendidos, utilizan
lenguajes de acceso y manipulacion de datos estdndares y estdn muy optimi-
zados. Las ventajas de los sistemas relacionales son muchas y muy variadas, y

algunas de ellas son las siguientes:

e proporcionan un modelo de datos formal;

e proporcionan un lenguaje de consulta y una manipulacién estandar, cuya * 1SO/IEC 9075-1:2016: Octava

altima version fecha del 2016%; revision del estandar de SQL
(véase http://bit.ly/2Ix9nYW)

e proporcionan interfaces de acceso comunes e interoperables: ODBC, JDBC,
etc.;

e proporcionan un sistema transaccional que garantiza un alta consistencia
de los datos;

e los datos almacenados en las bases de datos relacionales son altamente
interoperables, ya que siguen el mismo modelo de datos;

e la curva de aprendizaje necesaria para aprender a utilizar una base de da-
tos relacional es minima, ya que los distintos sistemas gestores de bases de
datos utilizan el mismo lenguaje para acceder y manipular los datos (SQL).
Eso garantiza también que haya una gran cantidad de profesionales habi-

litados para trabajar con bases de datos relacionales de forma eficiente;

e proporciona herramientas de optimizacién muy potentes y facilita la per-
sonalizaciéon del modelo fisico de los datos para optimizar atn mas las
operaciones de datos en funcion de las caracteristicas de los problemas que

se quieren tratar;

e existen diferentes extensiones al sistema relacional para suplir algunas de
sus deficiencias en segiin que tipo de contextos: extensién geografica, ex-
tension XML, etc.
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Teniendo en cuenta la utilidad de los sistemas relacionales, la pregunta que
se nos plantea es, json las bases de datos relacionales la solucién definitiva?
(Debemos utilizarlas para resolver todo tipo de problemas? La respuesta evi-

dentemente es no.

Con la explosion de internet y de los teléfonos inteligentes, entre otros, las
bases de datos relacionales no siempre pueden dar respuesta a proyectos que
requieren el almacenamiento de un gran volumen de datos (por lo general
distribuidos) y su tratamiento en tiempo real. Es por ello que en la dltima
década han aparecido otros tipos de base de datos, las llamadas bases de datos
NoSQL y NewSQL, que pretenden suplir a las bases de datos relacionales en

aquellos entornos donde su uso no es adecuado.

En este apartado nos centraremos en las bases de datos NoSQL. En particular,
empezaremos describiendo el concepto de NoSQL y hablando un poco de sus
origenes y caracteristicas. Mas adelante identificaremos los modelos de datos
que soporta, para luego describir en mas detalle cada uno de ellos y mostrar,
mediante un ejemplo, como representar los datos en los distintos modelos de

datos.

5.1. ;Qué es NoSQL?

El término NoSQL aparece por primera vez en 1998 para denominar una base
de datos creada por Carlo Strozzi que no usaba el lenguaje SQL, y que tiene
poco en comun con las bases de datos NoSQL actuales. A partir de 2009 se
populariz6 esta denominacién para referirse a una nueva generacion de bases
de datos no relacionales y altamente distribuidas que aparecieron durante la

primera década del 2000.

Aunque muchas de las organizaciones que desarrollaron y popularizaron esta
nueva tecnologia son ahora grandes corporaciones (por ejemplo Google, Fa-
cebook o Amazon), la tecnologia NoSQL ha estado siempre ligada al auge de
las startup y al movimiento del c6digo abierto. De hecho, la mayoria de bases

de datos NoSQL son de cédigo abierto.

Es importante destacar que la denominaciéon NoSQL es polémica. Si revisamos
los hechos, y con ello los problemas que llevaron al desarrollo de las bases de
datos NoSQL, estos no estan directamente relacionados con el lenguaje SQL,
tal y como el nombre NoSQL puede sugerir. El hecho de que estos nuevos
modelos de bases de datos se llamen NoSQL es accidental. Por tanto, siendo
rigurosos, debemos tomar el término NoSQL simplemente como una etiqueta
que identifica un conjunto de bases de datos de nueva aparicién que no siguen
el modelo de datos relacional, y no como un acrénimo que signifique «No se
usa SQL», «No SQL», «No solo SQL», ni nada parecido.
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Durante los altimos afios, el auge de internet ha propiciado la aparicién de
aplicaciones web (o servicios web) que deben garantizar, idealmente, dos pro-
piedades ante los fallos en la red o en los servidores de la aplicacion: la garantia
de que los datos estén disponibles atin cuando la red caiga o haya servidores
del sistema inoperativos y la garantia de que los datos de la aplicaciéon con-
tinuaran siendo consistentes (correctos) en caso de caida del sistema. En este
contexto en el afio 2000 se presento la conjetura de Brewer, que mas tarde en
el 2002 se demostr6 y paso a ser el teorema CAP. Este teorema enumera tres
propiedades deseables en un sistema distribuido: la consistencia, la disponi-
bilidad y la tolerancia a particiones (sus acronimos forman el término CAP).
El teorema demuestra que, en un sistema distribuido, solo dos de estas pro-
piedades pueden ser garantizadas de forma simultdnea. Es decir, es imposible
garantizar las tres a la vez. Esto ha dado pie a la creacién de distintos sistemas
gestores de bases de datos que permiten satisfacer diferentes combinaciones
de dichas tres propiedades y asi poder dar solucion a distintos problemas de
datos de forma eficiente.

En resumen, la necesidad de almacenar y gestionar grandes volimenes de
datos, altamente relacionados entre si, en entornos distribuidos y en un eco-
sistema donde las aplicaciones tienen que responder rapidamente, de forma
continuada y para todo el mundo, ha causado que nazcan nuevas generacio-
nes de bases de datos.

Las primeras bases de datos NoSQL que se conocen son BigTable de Google
en 2003 y Marklogic en 2005, aunque ya en 1989 existian bases de datos
con caracteristicas parecidas. No obstante, solo se utiliza el término NoSQL
para bases de datos creadas a partir del afio 2000. Desde entonces ha habido
una gran proliferacion de bases de datos NoSQL. Hoy en dia existen cerca de
doscientas bases de datos NoSQL con caracteristicas muy variadas y con altos

niveles de sofisticacion.

5.1.1. Caracteristicas de las bases de datos NoSQL

Las principales caracteristicas de las bases de datos NoSQL son:

e No ofrecen SQL como lenguaje estandar: las bases de datos NoSQL englo-
ban varios tipos de bases de datos, cada uno con su lenguaje de consulta
especifico. En algunos casos el lenguaje utilizado puede ser parecido a SQL,
incluyendo algunas extensiones especificas para NoSQL. Eso facilita el ac-
ceso a estas bases de datos a gente que sepa utilizar SQL. La gran mayoria
de las bases de datos NoSQL se pueden utilizar mediante una API particular
de programacion, siendo este el modo de uso generalizado.

e El esquema de datos es flexible o no tienen un esquema predefinido (sche-

maless): se puede empezar a afiadir datos sin definir previamente el es-

Enlace de interés

Podéis ver una lista de los
sistemas gestores de bases
de datos NoSQL (y
relacionales) ordenados por
popularidad en el sitio web
de dbengines:
https://db-engines.com.
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quema de los mismos, como se hace en el modelo relacional. Eso permite
mucha mas flexibilidad para tratar datos heterogéneos pero dificulta su
programacion, haciendo que la gestion del esquema (interpretacion de los
datos) se haga explicitamente en el c6digo de los programas que acceden a
la base de datos. El término schemaless es un poco abusivo en este contex-
to, porque aunque es cierto que no existe un esquema explicito, siempre
hay un esquema implicito que se usa y que condiciona como se distribui-
ran los datos en las bases de datos NoSQL. Uno de los riesgos de que el
esquema quede implicito es que se compromete la independencia de los
datos, uno de los pilares sobre los que se fundamenta el desarrollo de las

bases de datos relacionales.

e Las propiedades ACID de las transacciones (atomicidad, consistencia, aisla-
miento y definitividad) no siempre se garantizan por completo: esto se ha-
ce con el objetivo de mejorar el rendimiento y aumentar la disponibilidad.
De hecho, las bases de datos NoSQL que promueven la alta disponibilidad

acostumbran a seguir otro modelo transaccional denominado BASE.

e Permiten reducir, en parte, los problemas de falta de concordancia (impe-
dance mismatch) entre las estructuras de datos usadas en los programas y
las bases de datos. Es decir, el formato en que se guarda la informacién
en las bases de datos es cercano al formato utilizado en los programas que
acceden a ellas.

e Lamayoria de ellas estan especialmente disefiadas para crecer, generalmen-
te de forma horizontal (mediante la fragmentacion de los datos/esquema

y la existencia de copias idénticas de los datos en multiples servidores).

e Son generalmente distribuidas —con diferentes modelos de distribucién
(peer-to-peer, master-slave, etc.)- y de codigo abierto (con licencias dobles

o basadas en soporte).

5.2. Modelos de datos NoSQL

Un modelo es un esquema que nos permite analizar, conceptualizar y repre-
sentar una parte de la realidad que nos interesa comprender con el objetivo
de extraer conocimiento. Los modelos se utilizan en todas las disciplinas cien-

tificas y en ingenieria y, por lo tanto, también en informatica.

Desde una perspectiva de ingenieria del software, un modelo conceptual de
datos (o simplemente, un modelo conceptual) constituye una descripcion de
una parte del mundo real (o dominio de aplicacién) que nos interesa analizar

y conceptualizar.

Para construir modelos conceptuales se suelen usar modelos que se basan en

lenguajes graficos, dado que se orientan a personas. Su construccién surge



CC-BY-SA e PID_00250688 46 Captura, preprocesamiento y almacenamiento de datos masivos

como consecuencia de un proceso de abstraccién a partir de la observacién
del mundo real que nos interesa modelar. Como ejemplos de modelos que
nos permiten realizar esta tarea, tenemos los diagramas de clases de UML y el
modelo entity-relationship (o modelo entidad-interrelacion, también conocido
simplemente como modelo ER). UML se basa en el paradigma de orientacién
a objetos y es mas expresivo que el modelo ER. Con los diagramas de clases de
UML podemos representar clases de objetos del mundo real que tienen pro-
piedades comunes y diferentes tipos de relaciones entre clases (por ejemplo,
relaciones de herencia, asociaciones y diversos tipos de relaciones parte-todo).
En la figura 12 podemos observar distintos modelos de datos, clasificados se-
gun su nivel de abstraccion y con la indicacién, para cada uno de ellos, de si

estd mas orientado al usuario o a la implementacién final.

Figura 12. Distintos modelos de datos clasificados seguin su nivel de abstraccién

Usuarios I I Implementacion

Modelo relacional

Diagrama Modelos
de clases UML prerrelacionales
Modelo ER Modelos NoSQL

Una caracteristica fundamental de los modelos conceptuales es que se aislan
de posibles tecnologias de representaciéon. A pesar de ello, un modelo con-
ceptual tiene que ser finalmente implementado, con el objetivo de que pue-
da ser utilizado por nuestros programas de aplicacion. Cuando la tecnologia
de implementacién es una base de datos, el modelo conceptual se tiene que
transformar de acuerdo al modelo de datos en el que se basa la base de datos
elegida.

Desde la perspectiva de bases de datos, un modelo de datos constituye
el conjunto de elementos que nos proporciona el sistema gestor de la
base de datos para implementar (o representar) nuestro modelo concep-
tual, e incluye (al menos desde una perspectiva clasica) los elementos
siguientes:

1) estructuras de datos,
2) operaciones para consultar y modificar los datos,

3) mecanismos para definir restricciones de integridad que los datos
deben cumplir.

A modo de ejemplo, el modelo relacional incluye la relacién como elemento

de estructuracién, lenguajes como el dlgebra relacional y SQL para consultar y
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modificar los datos, y la posibilidad de definir restricciones de integridad (por

ejemplo, claves primarias y foraneas).

El modelo relacional no es el inico modelo de datos, también existen los
modelos prerrelacionales (basados en los modelos jerdrquicos y en red) y los
modelos de datos NoSQL. Una caracteristica comun a todos estos modelos es
que estdan mas proximos (con respecto al modelo relacional) al mundo de las

representaciones informaticas.

Bajo el paraguas NoSQL subyacen principalmente dos familias de modelos de
datos, el modelo de grafos y los modelos de agregacion (figura 13). El modelo
de grafos se orienta a representar dominios de aplicacién donde se establecen
multiples y complejas interrelaciones entre los objetos del mundo real que
deseamos representar. Por su parte, los modelos de agregacion incluyen tres
modelos: el clave-valor, el documental, y el orientado a columnas. En con-
secuencia, tenemos cuatro modelos de datos que se acostumbran a usar para
clasificar las diferentes implementaciones de bases de datos NoSQL disponi-

bles en el mercado.

Figura 13. Modelos de datos NoSQL més comunes
Expresividad semantica

v

Orientado Orientado
Clave-valor En grafo
a columnas a documentos

5.2.1. Modelos de datos NoSQL de agregacion

Los modelos de agregacion se basan en el concepto de agregado. Un agregado
es una coleccién de objetos del mundo real relacionados que deseamos tra-
tar como una unidad independiente (o0 atbmica) desde un punto de vista de
significado a efectos de:

1) Acceso y manipulacién: la unidad minima de intercambio de datos entre

nuestros programas y el sistema gestor de la base de datos es el agregado.

2) Consistencia y control de concurrencia: asegurar que la definitividad de
los cambios sobre el agregado y el mantenimiento de su integridad se cir-
cunscriben al ambito del agregado. Si es necesario mantener restricciones de
integridad entre diferentes agregados, la responsabilidad de asegurar la consis-

tencia serd de los programas y no de la base de datos.

3) Como unidad de distribucién y replicacion: si la base de datos esta dis-
tribuida, el agregado se usa como unidad de distribucién y replicacién de los
datos.
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Si consideramos los tres elementos que desde un punto de vista tedrico todo
modelo de datos tiene que proveer, es importante destacar que cada modelo
de agregacion ofrece estructuras (en algunos casos, minimas) para almacenar
los datos. En relacion con las operaciones para manipular y consultar los da-
tos, cada fabricante ofrece, en general, su propio lenguaje (recordemos la fal-
ta de estandarizacion de las tecnologias NoSQL). Finalmente, los modelos de
agregacion delegan el mantenimiento de restricciones de integridad principal-
mente en los programas que acceden a la base de datos.

A continuacién vamos a entrar en mas detalle en cada uno de los modelos de

agregacion.

Modelos de agregaciéon en clave-valor

El modelo clave-valor tiene su origen en la base de datos BerkeleyDB, que a
dia de hoy es propiedad de Oracle. Otros ejemplos de bases de datos NoSQL
basadas en este modelo son DynamoDB, Redis y Riak.

Se trata del modelo de agregacion mas simple, dado que el agregado consti-
tuye un par (clave, valor), donde el valor contiene los datos del agregado y la
clave permite identificarlo univocamente; por tanto, es la que se utiliza para
identificar y consultar los agregados. El sistema gestor de la base de datos des-
conoce la estructura interna asociada al agregado (el elemento valor). Esto no
significa necesariamente que el agregado no tenga estructura, sino que esta
solo sera comprendida por los programas que manipulan los agregados.

Como el agregado es opaco para el SGBD, las consultas deberan realizarse por
clave. Es conveniente que la clave de cada agregado tenga un significado den-
tro del dominio de interés que se va a modelar. Este seria el caso, por ejemplo,
de claves como nombres de usuario, direcciones de correo electrénico, coor-
denadas cartesianas para el almacenamiento de datos de geolocalizacion, etc.
Asignar claves aleatorias o que puedan olvidarse facilmente puede ser proble-

matico, y dificulta enormemente el acceso a datos previamente almacenados.

Este conjunto de caracteristicas base se encuentra representada con distinta
profundidad en las diferentes bases de datos NoSQL de tipo clave-valor. Por
ejemplo, Riak y Redis permiten definir una estructuracién minima del agrega-
do y representar explicitamente relaciones entre agregados. Recordemos que,
en NoSQL, las bases de datos suelen ser aproximaciones a los modelos de da-
tos. Esto significa que pueden tanto no implementarlos en su totalidad, como
afiadir funcionalidades extra. Este hecho puede provocar que algunas bases
de datos NoSQL se puedan clasificar de diferentes maneras, segin la fuente de

informacién consultada.
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Modelos de agregacion orientado a documentos

Este modelo se considera un caso particular del modelo clave-valor, pero a di-
ferencia del modelo clave-valor, en el modelo documental los agregados (que
reciben el nombre de documento) tienen una estructura interna. Esta estruc-
tura interna simplifica el desarrollo de aplicaciones, pero reduce la flexibilidad

del modelo clave-valor.

La estructuracién interna puede ser aprovechada por el sistema gestor de la
base de datos y por los lenguajes que ofrecen estas bases de datos. Asi, por
ejemplo, los documentos se pueden recuperar mediante su clave o median-
te el valor que toman sus atributos. También es posible acceder a partes del
documento y crear indices que ayuden a recuperar eficientemente los docu-
mentos almacenados en la base de datos. Los documentos se pueden agrupar

en colecciones.

Aunque los documentos puedan tener una estructura interna, a diferencia del
modelo relacional, no es necesario definirla de antemano, sino que sera impli-
cita y dependera de como estan estructurados los datos en los documentos. En
consecuencia, distintos documentos que representen el mismo concepto del
mundo real (por ejemplo, los datos de dos personas) pueden tener estructuras

totalmente distintas o variaciones de la misma estructura.

La mayoria de bases de datos basadas en el modelo documental se caracterizan
por almacenar documentos en formato JSON, pero también se admiten otros

formatos, como seria el caso de XML.

Algunas de las bases de datos NoSQL mas conocidas que implementan el mo-
delo documental son MongoDB, CouchDB, Marklogic y RethinkDB.

Modelos de agregacion orientado a columnas

Los modelos de agregacion orientados a columnas estan basados en el modelo
de datos BigTable de Google. A pesar de ello, hoy en dia, las bases de datos
adheridas a este modelo han evolucionado y pueden presentar diferencias sig-
nificativas con el modelo de datos motivador. Las bases de datos que siguen
este modelo también reciben el nombre de almacenes para grandes datos (big
data stores) y almacenes de registros extensibles (extensible record stores).

Conceptualmente, podemos ver este modelo como bidimensional (una ma-
triz), donde cada fila de la tabla representa un agregado y es accesible a partir
de una clave. Hasta ahora no hay ninguna novedad respecto a los modelos
de agregacion vistos anteriormente. No obstante, en este modelo, los datos de
los agregados (es decir, de cada una de las filas de la tabla) se organizan en

columnas.
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Por lo tanto, un agregado es un conjunto de columnas, donde cada columna
estd formada por una tripleta compuesta por el nombre de la columna, el
valor de la columna y una marca de tiempo (timestamp) que indica cuando se
afiadi6 la columna en la base de datos.

Distintas columnas pueden agruparse en una nueva estructura, llamada nor-
malmente familia de columnas. Una familia de columnas tiene un nombre y
una semantica muy definida. Habitualmente, dentro de una agregacion, una
familia de columnas representa un concepto de la agregacién. Por ejemplo,
entendiendo un estudiante como un agregado, tres de sus familias de colum-
nas podrian ser, respectivamente, sus datos personales (sexo, fecha de naci-
miento, nombre), su domicilio (calle, codigo postal, municipio, provincia y
pais) y los estudios previos realizados por el estudiante (asignaturas cursadas
previamente, resultados, afio de superacion, universidad donde se cursaron,

etc.).

Una caracteristica de este modelo es la facilidad que provee para acceder a
un subconjunto de los atributos de un agregado (recordemos que los datos
estdn organizados por columnas). Esto permite, por ejemplo, recuperar datos
de manera eficiente, solo con los atributos relevantes en cada momento. Otra
caracteristica de este modelo es que, en comparacién con el modelo relacio-
nal, no todas la filas de una misma tabla deben tener el mismo conjunto de
columnas. El modelo por columnas puede ser un poco confuso al principio,
pero es un modelo muy versatil y con muchas posibilidades.

Ejemplos de bases de datos que siguen el modelo de agregacién orientado a

columnas son Cassandra, HBase y Amazon SimpleDB.

5.2.2. Modelos de datos NoSQL en grafo

El modelo en grafo difiere totalmente de los modelos de agregacion. En este
modelo los datos no se almacenan mediante agregados, sino mediante grafos.

Como en el resto de modelos de datos NoSQL, no hay un modelo en grafo
estandar. En nuestro caso vamos a suponer que el modelo en grafo responde a
un grafo de propiedades etiquetado. Bajo esta asuncién, los modelos en grafo
estdn compuestos de nodos, aristas, etiquetas y propiedades:

Los nodos o vértices son elementos que permiten representar conceptos gene-
rales u objetos del mundo real. Vendrian a ser el equivalente a las relaciones
en el modelo relacional. No obstante, hay una diferencia importante: en el
modelo relacional las relaciones permiten representar conceptos («actor», por
ejemplo) y sus filas permiten representar instancias de los mismos, es decir,
objetos del mundo real («Groucho Marx», por ejemplo). Por lo tanto, los con-

ceptos y los objetos del mundo real se representan mediante construcciones

iQué es un grafo?

Un grafo es una
representacion abstracta de
un conjunto de objetos. Los
objetos de los grafos se
representan mediante
vértices (también llamados
nodos) y aristas. Los tipos,
propiedades y algoritmos
sobre grafos se estudian en
una rama de las matematicas
denominada matemética
discreta.




CC-BY-SA e PID_00250688 51 Captura, preprocesamiento y almacenamiento de datos masivos

distintas. Sin embargo, en el modelo en grafo, los conceptos y los objetos del
mundo real se pueden representar de la misma forma: mediante nodos. Es
posible que no haya una diferenciaciéon semantica de los mismos a nivel de
modelo.

Las aristas o arcos son relaciones dirigidas que nos permiten relacionar nodos.
Las aristas representan relaciones entre objetos del mundo real y serian el
equivalente a las claves foraneas en el modelo relacional o a las asociaciones

en los diagramas de clases de UML.

Las etiquetas son cadenas de texto que se pueden asignar a los nodos y a las

aristas para facilitar su lectura y proveer mayor semantica.

Las propiedades son parejas <clave, valor>que se asignan tanto a nodos como
a aristas. La clave es una cadena de caracteres, mientras que el valor puede res-
ponder a un conjunto de tipos de datos predefinidos. Las propiedades serian

el equivalente a los atributos en el modelo relacional.

A pesar de que los nodos pueden emplearse para representar conceptos y ob-
jectos del mundo real, algunos sistemas gestores de bases de datos NoSQL en
grafo, como por ejemplo Neo4], utilizan las etiquetas para identificar los con-
ceptos a los que pertenecen los objetos del dominio. Asi pues, si tenemos el
nodo que representa la asignatura de este curso, este nodo puede etiquetarse
con la etiqueta «Asignatura» para indicar que el nodo es de tipo asignatura.
En estos materiales se utilizara esta estrategia para representar los conceptos
de la base de datos.

La caracteristica principal del modelo en grafo es que las relaciones estan ex-
plicitamente representadas en la base de datos. Eso simplifica la recuperacion
de elementos relacionados de forma muy eficiente. Esta eficiencia es mayor
que en modelos de datos relacionales, donde las relaciones entre datos estan
representadas de forma implicita (claves foraneas) y requieren ejecutar opera-

ciones de combinacion (en inglés join) para calcularlas.

Ademas, la definicién de relaciones es mas rica en el modelo en grafo, debi-
do a que pueden asignarse propiedades directamente a las aristas. Eso permite
que las relaciones entre datos contengan propiedades y que provean una re-

presentacion mas natural, clara y eficiente de las mismas.

El modelo en grafo impone pocas restricciones de integridad. Basicamente

dos, siendo la segunda consecuencia de la primera:

1) No es posible definir aristas (arcos) sin nodos origen y/o destino.

2) Los nodos solo pueden eliminarse cuando quedan huérfanos. Es decir,

cuando no haya ninguna arista que entre o salga de los mismos.
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Igual que los otros modelos de datos NoSQL vistos, este modelo es schemaless.
Por lo tanto, no es necesario definir un esquema antes de empezar a traba-
jar con una base de datos en grafo. No obstante, en este caso, hay parte del
esquema implicitamente definido en los grafos. Por ejemplo, los arcos que
representen el mismo tipo de relacién acostumbran a utilizar una etiqueta
comun para indicar su tipo y semantica (igual que los nodos). Como conse-
cuencia de la caracteristica anterior, este modelo permite afiadir nuevos tipos
de nodos y aristas facilmente, y sin realizar cambios en el esquema. Aunque es
conveniente hacerlo de forma ordenada y planificada, para evitar afladir tipos
de relaciones o nodos redundantes o mal etiquetados.

Los sistemas de gestion de bases de datos que implementan un modelo en
grafo acostumbran a proporcionar lenguajes de mas alto nivel que los basados
en modelos de agregacion. Por ejemplo, podemos encontrar el uso de Cypher*
en Neo4]J, que es un lenguaje declarativo parecido a SQL, y Gremlin**.

Ejemplos de bases de datos NoSQL basadas en este modelo son Neo4j, OrientDB,
AllegroGraph y TITAN.

5.2.3. Ejemplo practico

A continuacién, presentaremos un modelo conceptual y explicaremos coémo
representarlo en los diferentes modelos NoSQL presentados. El objetivo es
mostrar, mediante un ejemplo, como se distribuyen los datos en los distin-
tos tipos de bases de datos NoSQL.

El ejemplo que os proponemos constituye una simplificacion del carrito de la

compra que se utiliza en aplicaciones de e-commerce (figura 14).

En primer lugar tenemos clientes (customer). De los clientes podemos tener
registradas entre cero y multiples direcciones postales (address). Los clientes
también pueden haber efectuado entre cero y multiples pedidos (order). De
todos los clientes guardamos su nombre. Que un cliente no tenga pedidos
(o direccion postal) se puede relacionar, por ejemplo, con el hecho de que el
cliente alguna vez se ha registrado en el sistema pero que, por los motivos que
sea, no ha completado ningtn proceso de compra. Las direcciones quedan
caracterizadas por la calle, ciudad, codigo postal y pais. No se guardan direc-
ciones que no pertenezcan a ningun cliente, y podemos tener clientes que
compartan domicilio. Un pedido se realiza en una fecha. Los pedidos tienen
una direccion postal de envio y datos asociados para efectuar el pago (pay-
ment). A su vez, cada pago tiene una direccion asociada para el envio de la
factura y datos sobre como se efectuara el pago (tipo y nimero de tarjeta).

* http://bit.ly/2EITZY1
** http://bit.ly/1IpGhRK6

Cypher

Cypher es un lenguaje de
consulta y manipulacién de
grafos creado soportado por
Neo4j.

Gremlin

Gremlin es un lenguaje de
dominio de gestién de grafos
y que estd soportado por
varios sistemas gestores de
bases de datos en grafo.
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Figura 14. Esquema conceptual en UML que indica los datos necesarios para gestionar un
carrito de la compra

* +belongsTo Customer
r +customerName
Order 1
+order]D +refersTo Payment
+date +paymentMethod 1.*
+creditCardNumber
1 1
1 *
*
1.* +contains
1 +billingAddress
OrderLine
+numberOfUnits Address
+totalPrice +shippingAddress +street +hasAddress
+city
+zipCode
1 *
N +appears +country
1
Product
+productName

+productPrice

Cada pedido es un objeto compuesto que incluye, al menos, una linea de pe-
dido (orderline). El hecho de que sea un objeto compuesto se indica mediante
el diamante negro que en UML representa una relacién de composicion. Esta
es un tipo de relacién parte-todo, cuya semantica implica que las lineas del
pedido no tienen sentido sin el objeto en el que se agregan (el pedido). En
otras palabras, cada linea de pedido solo puede formar parte de un pedido y, si
el pedido se elimina, también se eliminardn sus lineas. Cada linea de pedido
hace referencia a un producto (product). También incluye cudntas unidades se
adquieren del producto y el precio total. De los productos se guarda su nombre
y precio unitario. Hay productos que no aparecen en ninguna linea de pedido
(y, en consecuencia, tampoco en ningun pedido), por ejemplo, porque o no
han sido adquiridos por nadie o porque todavia no se han puesto en oferta.

Imaginemos que sobre este modelo conceptual queremos conocer la infor-
macion relativa a un pedido concreto a efectos de gestionar su envio. Esta
informacion serd maés facil o dificil de recuperar en funcién del tipo de base

de datos elegida para implementar este modelo conceptual.

Para recuperar la informacién requerida, seria posible disefiar un agregado que
incorpore todos los datos necesarios (figura 15). Este agregado (que representa
el objeto compuesto pedido) incluye los atributos propios del pedido (su iden-
tificador y la fecha en la que se realiza) y las referencias a los agregados que
representan los datos de pago y del cliente que efecttia el pedido (dichas re-
ferencias nos permitirian navegar a dichos agregados). Adicionalmente, cada
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pedido agrega toda la informacion sobre las lineas de pedido (y los productos

a los que hacen referencia), asi como la direccion postal de envio.

Figura 15. Disefio del carrito de la compra utilizando agregados

Order
orderld= orderl
date= datel
ref customerld= customerl
ref paymentld= paymentCustomerl
pay pay . OrderLines
OrderlLine Product
OrderLine Product
ShippingAddress
Address

Dado que el agregado es la unidad minima de acceso y manipulacién, obten-
driamos toda la informacién deseada de forma eficiente mediante una sola
operacion. Con respecto a una base de datos relacional, nos estamos ahorran-
do las operaciones de combinaci6n. Esto es debido al hecho de que un modelo
de agregacion se basa en la aplicacion de técnicas de desnormalizacion.

Si la base de datos estuviese distribuida, el agregado se habria utilizado como
unidad de distribucion de los datos, garantizando de esta manera que estaria
almacenado de manera conjunta en alguna de las bases de datos que confor-

man el sistema distribuido.

El disefio base del agregado puede ser el mismo para las representaciones de
los modelos clave-valor, documental y de columnas. A pesar de ello, debera

adaptarse en cada caso, como se muestra a continuacion.

Representacion mediante un modelo de tipo clave-valor

En el caso de escoger un modelo clave-valor utilizaremos el agregado propues-
to como valor y escogeremos el atributo identificador de pedido como atributo
clave ( figura 16), ya que es un atributo que identifica de forma univoca los
pedidos y es conocida. Si alguien la olvida, simplemente deberia recuperar in-
formacién —escrita o en cualquier formato— sobre el pedido para recuperarla.
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Figura 16. Disefio del carrito de la compra utilizando un modelo clave-valor

OrderID } Figura 16

El contenido del agregado
(adn teniendo una estructura)
no seréa visible para el sistema
gestor de la base de datos,
como se indica mediante un
sombreado negro del mismo.

== | Valor

A efectos de la base de datos, el valor del agregado serd opaco. Es decir, la base
de datos no serd consciente de qué datos contiene el agregado ni sobre como
estan estructurados. Por tanto, serd la aplicacién que consulta la base de da-
tos quien deberd interpretar el agregado y darle forma. Para ello, la aplicacion
deberd tener informacion sobre qué datos estan almacenados en el agregado
y con qué estructura. Con dicha informacioén, la aplicacién sera capaz de in-
terpretar y trabajar con los datos almacenados. El hecho de que el valor del
agregado sea opaco para la base de datos proporciona mas flexibilidad al alma-
cenar los datos, ya que se podria, si fuera conveniente, almacenar documentos
binarios (el PDF de una factura, por ejemplo) como valor de un agregado para
algunos registros del sistema.

Notad que en un modelo clave-valor puro, si se quiere definir relaciones entre
distintos agregados debe hacerse de forma implicita. Es decir, afiadir dentro
del agregado las claves que referencian a los agregados relacionados. Para ex-
plotar dichas relaciones, los programas que consulten el agregado deberan
interpretar sus datos, extraer las claves de los agregados relacionados y con-
sultar dichos agregados en la base de datos mediante las nuevas claves. Un
proceso poco eficiente que desaconseja el uso de modelos clave-valor cuando
el namero de relaciones en los datos sea elevado.

Representacion mediante un modelo de tipo documental

En el caso de utilizar un modelo de agregacién documental, los diferentes
pedidos se almacenarian en una coleccién, que en nuestro caso hemos deno-

minado order.
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Cada pedido estara representado por un documento en formato JSON (figu-
ra 17). El documento de ejemplo contiene una clave primaria (_id) con valor
orderl, un campo que permite indicar la fecha en que se efecttia el pedido y
un par de referencias que apuntan a otros documentos (agregados) que con-
tienen informacién del cliente que realiz6 el pedido y de los datos del pago.
Estas referencias podrian haberse definido de forma distinta, ya que podria ha-
ber incluido toda la informacion del cliente y de los datos de pago dentro del
documento actual. No obstante, se ha preferido utilizar referencias y gestionar
los datos de clientes y de pago mediante documentos aparte para ejemplificar
esta opcion. En el pedido también podemos ver ejemplos de (sub)documentos
incrustados como, por ejemplo, las lineas del pedido y la direccién de envio
del pedido.

Figura 17. Disefio del carrito de la compra utilizando un modelo documental

Clave // order

- o {
primaria \ “orderId”: 100,

“date”: “01/03/2014",

“customerId: 1000, .

“paymentId”: 10, > Referencias

“orderLine”: [ Documento
{

“productId”: 27,

“productName”: “Le pere Goriot”,
Documentos | __5 “numberOfUnits”: 1,
incrustados “price”: 18.50
}
1, Campo

“shippingAddress”: [
{
“street”: “Champs Elysées 156”,
“city”: “Paris”,
“zipCode”: “75008",
“country”: “France”

Notad que el hecho de utilizar referencias a otros agregados y no incluir todos
los datos relevantes dentro del agregado puede ralentizar las consultas sobre
el agregado. No obstante, hacerlo puede ser conveniente en el caso de que
los datos de los agregados referenciados aparezcan en muchos agregados y se
modifiquen con asiduidad, ya que asi se reduce el namero de actualizaciones
que se deben realizar cada vez que se modifica su valor.

Representacién mediante un modelo orientado a columnas

En este caso, igual que en los anteriores, se ha elegido el campo orderld como
identificador de agregado. Posteriormente, se han agrupado las columnas en
distintas familias en base a su significado. Cada familia de columnas tiene un
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nombre que la identifica. Se han creado tres familias de columnas, una para
representar la informacioén general del pedido (compuesta por las columnas
fecha, identificador de cliente e identificador de pago), otra para representar la
direccién de entrega (compuesta por las columnas calle, ciudad, c6digo postal
y pais) y la altima para representar las lineas de pedido, compuestas por los
identificadores de producto, los nombres de productos, el naimero de unidades
y el precio final.

En la figura 18 podemos ver los agregados de dos pedidos representados me-
diante el esquema propuesto. Los dos agregados del ejemplo responden a dos
pedidos de un mismo cliente.

Figura 18. Disefio del carrito de la compra mediante un modelo orientado a columnas
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Las columnas representan los atributos del pedido, como pueden ser la fecha,
el cliente, o el domicilio donde se ha enviado. Podemos ver que el niimero de
columnas de los agregados puede ser diferente. El primer agregado tiene una
columna ciudad (city), mientras que el segundo agregado no la tiene. Otra
particularidad es que las columnas pueden tener distinto nimero de valores
en distintos agregados, tal y como podemos ver en el primer agregado, que
tiene dos valores para la columna productld, mientras que el segundo agregado
solo tiene una. Esto también sucede en las familias de columnas. Notad que
algunas familias de columnas tienen solo un valor (informacién general y
direccién de entrega), mientras que otras pueden almacenar multiples valores

(lineas de producto).
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En un modelo de agregacién de columnas se puede acceder a una fila (o agre-
gado) concreto a partir de su clave (por ejemplo, se podria acceder el agregado
del segundo pedido a partir de su identificador, con valor 263). Por otro lado,
también es posible obtener informacién sobre una familia de columnas para
todos los agregados (por ejemplo, se podrian obtener los valores de la fami-
lia de columnas general info para todos los agregados. Evidentemente, también
puede obtenerse informacién mediante la combinacién de las dos operaciones

anteriores.

Representacién mediante un modelo en grafo

La representacion de los pedidos utilizando un modelo en grafo diferird mu-
cho de las representaciones de agregados vistas hasta ahora, ya que el objetivo
de este modelo no es representar los datos de forma agregada, sino de forma

dispersa pero relacionada.

En la figura 19 podemos ver una posible representacion de los pedidos me-
diante una base de datos NoSQL en grafo. Los pedidos se almacenan como
nodos y cada pedido constituye un nodo distinto. En este caso, podemos ver
como el nodo order 1 determina el pedido que hemos estado utilizando en el
ejemplo. Véase también que se ha utilizado una etiqueta llamada order para
indicar que el nodo order 1 es de tipo pedido. Una vez definido el nodo del
pedido y su tipo, se pueden indicar sus datos mediante propiedades. En el
ejemplo podemos ver que se han definido tres propiedades: el identificador
del pedido (ID), la fecha del pedido (date) y la direccién de envio (address).
Ademas, en este caso, hemos decidido definir en la propiedad ID una restric-
cion de unicidad, por lo tanto, no se permitiran dos propiedades ID con el
mismo valor en nodos de tipo order. Las lineas de pedido se han representado
mediante un conjunto de nodos y relaciones, pero también podrian haberse
representado mediante propiedades. Expresarlo de una forma u otra constitu-
ye una decision de disefio de la base de datos y debera escogerse en funcion

del uso esperado de la base de datos.

El cliente que realizo el pedido se ha definido mediante un nodo customer 1 de
tipo customer. Para indicar el hecho de que customer 1 es el cliente que realiz6
el pedido, se ha creado una relaciéon con nombre customer entre los nodos
order 1y customer 1. De forma parecida se ha creado un nodo para los datos
de pago llamado paymentCust 1 y una relacién para indicar que dichos datos

de pago son relativos al pedido order 1. Notad que la nomenclatura utilizada * La nomenclatura utilizada en
este ejemplo es la utilizada por
el sistema gestor de bases de

primera letra en maytscula y los segundos con todas las letras en mayutscula*. datos Neo4;.

para los nodos y las relaciones son diferentes: los primeros se indican con la
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Figura 19. Disefio del carrito de la compra mediante un modelo en grafo

Etiquetas de Nodo
nodo Customer]l Eaum
1 Order
Relacion
Customer @ Y Eraser
Payment PRODUCT_BOUGHT
Customer PAYMENT_INFO ORDER LINE
Product w Restriccion
Line 1D: orderl <UNIQUE= Sy de unicidad
address: "C/ San Marti, n“4,
Product ORDER LING 17001 - Girona, Spain"

S~

Propiedades

PRODUCT_BOUGHT

Respecto a las lineas de pedido, se ha creado un tipo de nodo llamado product
line y se han definido dos nodos de este tipo para las lineas de pedido: line 1y
line 2. Dichas lineas se han relacionado con el pedido mediante dos relaciones,
ambas llamadas order line. Fijaos en que aunque diferentes nodos del mismo
tipo contengan nombres distintos, las relaciones comparten nombre. Eso es
porque el nombre de la relacion se utiliza en Neo4j para identificar su tipo.
Es decir, como las relaciones entre order 1 y line 1 y entre order 1 y line 2
tienen el mismo nombre (ese nombre es order line), eso significa que son del
mismo tipo (order line). Esto nos resultara de utilidad mas adelante a la hora
de consultar el grafo, ya que nos permitirad realizar consultas que satisfagan
un patrén, como por ejemplo «Dame todas las lineas de pedido del producto
Eraser». El patron detras de esta consulta seria «los nodos de tipo product line
relacionados mediante una relacion order line con un nodo cuyo nombre es
Eraser». Los nodos del grafo que verifiquen este patron satisfaran la consulta

anterior.

Los productos que aparecen en cada linea de pedido se han definido mediante
un nuevo tipo de nodo denominado product. En particular, se han definido
dos nodos de este tipo: Eraser y Pen. Para indicar que estos nodos aparecen
en una linea de pedido se ha creado dos relaciones de product bought que los
relacionan con las lineas de pedido en las que aparecen.

En este ejemplo, hemos creado una version simplificada del posible grafo re-
sultante, obviando algunos nodos y propiedades que podrian haberse afiadi-
do. Atn siendo incompleto, el niimero de nodos y relaciones creados en el
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ejemplo es elevado. En un caso real el namero de elementos del grafo crece
rapidamente. Por ese motivo, serd necesario hacer un buen disefio del gra-
fo para identificar qué conceptos deben ser representados mediante nodos,
cuales mediante relaciones y cudles mediante propiedades. Asimismo, es im-
portante hacer una buena gestion de indices para optimizar la consulta de los

datos a partir del valor de sus propiedades.

5.3. Ventajas e inconvenientes de las bases de datos NoSQL

A continuacién, enumeramos brevemente las ventajas e inconvenientes de las
bases de datos NoSQL respecto las bases de datos relacionales. Cabe destacar
que, dada la gran diversidad que existe en las bases de datos NoSQL, es im-
posible enumerar ventajas e inconvenientes que sean ciertas para el 100 % de
todas ellas. Lo que sea valido para algunas (de agregacion) puede no ser valido
para otras (en grafo). Ademas, cabe tener en cuenta que el movimiento NoSQL
va incorporando mas tipos de datos con caracteristicas propias: event oriented,
multimodelo, etc.

Si hablamos de bases de datos NoSQL de agregacion, las ventajas mas rele-
vantes son el soporte de la distribucién y replicacion de datos de forma mas
natural, el tratamiento mas eficiente de grandes volimenes de datos, una ma-
yor tolerancia a fallos, la posibilidad de escalar horizontalmente y de permitir
almacenar la informacién de forma desnormalizada (eso puede ser también
un inconveniente) —de manera que se permite también asi tener preparados
los datos en la base de datos para su posterior consumo—, la posibilidad de
ofrecer un esquema de datos mas flexible, capacidades de corregir problemas
sin la intervencién del administrador de la base de datos (caidas de servidores
por ejemplo) y que, al haber distintos tipos de modelos, permiten adaptarse

muy bien a distintos problemas.

En las bases de datos NoSQL en grafo, las ventajas son claras: soportan mas
naturalmente informacién relacionada, permiten representar mas eficiente-
mente relaciones y permiten consultar datos relacionados de forma mas facil

y eficiente.

Los principales problemas de las bases de datos NoSQL son quiza la falta de
estdndares en sus lenguajes de manipulaciéon y consulta de datos, su rdpida
y cadtica evolucion, la dificultad de programar y mantener dichos sistemas
(conceptualmente parece que la flexibilidad de esquema puede ser un ver-
dadero problema para la evolucién de los programas, aunque tenemos que
esperar algiin tiempo para ver hasta qué punto y como se soluciona), la falta
de soporte en algunos casos, la baja consistencia que ofrecen (basicamente las
de agregacion) y la reticencia al cambio que pueden encontrarse en las empre-
sas. Otro punto flaco de las bases de datos NoSQL fundamental es la seguridad

de los datos. Por un lado, porque no son productos tan maduros como sus
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homologos relacionales y, por otro, porque cuanta mas distribucion y repli-
cacion haya, mas potenciales agujeros de seguridad existen y mdas puntos de

acceso a los datos disponibles para posibles atacantes.

Otro problema de las bases de datos deriva de su gran variabilidad y del ele-
vado nimero de productos disponibles, actualmente mas de doscientos. Esto
puede provocar dispersion, una evolucioén de productos mas lenta, mas difi-
cultad en encontrar profesionales cualificados para cada producto, una curva
de aprendizaje més acusada, dificultades de interoperabilidad y compatibili-
dad y una percepcién de inmadurez. Parece coherente pensar que en el futuro
deberia haber una racionalizacion de los productos NoSQL.

Hay algunos aspectos que aparecen el la bibliografia de NoSQL pero que, bajo
el punto de vista del autor, no pueden clasificarse actualmente como ventajas

ni como inconvenientes. Son los aspectos siguientes:

e La falta de madurez de la tecnologia NoSQL: actualmente existen produc-
tos muy potentes y maduros en el mercado y que han sido utilizados en
casos de éxito impactantes y claros. Ejemplos son Cassandra, MongoDB,
Riak, DynamoDB o Neo4j. Por otro lado, a diferencia de afios atras, ac-
tualmente la mayoria de herramientas de inteligencia de negocio soportan
sistemas NoSQL.

e FEl ahorro debido a su gratuidad y disponibilidad de c6digo: el hecho de
que la mayoria sea de codigo libre puede ser una ventaja, pero también
un inconveniente, y no garantiza que el coste de implantaciéon o mante-
nimiento sea menor, ya que el coste total de propiedad puede ser mayor.
Ademas, algunos de los sistemas gestores de bases de datos NoSQL tienen
una version profesional de pago que pueden hacer que su implantacién
sea mas costosa que la de una base de datos relacional.

e Dificultad de relacionar datos (o realizar joins): si se hace un buen disefio
* Mas informacion en el

y se utilizan distintos modelos de bases de datos de forma combinada para siguiente video:
https://vimeo.com/121661296

representar y manipular los datos de forma eficiente, lo que se llama per-

sistencia poliglota*, los datos ya estardn preparados para su consumo y ello
Persistencia poliglota

facilitara su consumo.

Se refiere a la estrategia de
utilizar la base de datos mas
adecuada para cada
problema. En problemas
complejos puede implicar
utilizar mas de una base de
datos de forma coordinada.
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Resumen

En este mddulo didactico hemos presentado las tareas y arquitecturas asocia-
das a la captura, el preprocesamiento y el almacenamiento de datos masivos
(big data).

En la primera parte de este médulo hemos discutido acerca de los procesos
de captura y preprocesamiento de datos masivos, haciendo especial énfasis en
el concepto de datos generados de forma continua (streaming data) y como
pueden capturarse, distribuirse y almacenarse en entornos distribuidos.

En este sentido, se ha profundizado en el envio de datos en streaming desde
los productores a sus potenciales consumidores. De todos ellos, se ha puesto
especial foco en los sistemas de mensajeria, que ofrecen una mayor escala-
bilidad y disponibilidad. Como ejemplo de estos sistemas, se ha mostrado el
funcionamiento basico de Apache Kafka.

En la segunda y ultima parte de los materiales se ha tratado en mas detalle
los sistemas que permiten almacenar datos masivos. Concretamente, hemos
visto los sistemas de ficheros distribuidos, su arquitectura y funcionalidades
basicas, centrandonos en el sistema de ficheros distribuidos de Hadoop (Ha-
doop Distributed File System, HDEFS).

Hemos finalizado este modulo introduciendo las bases de datos NoSQL. Con-
cretamente, hemos revisado los distintos modelos existentes y las principales

ventajas e inconvenientes de cada uno de estos modelos.
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Glosario
checksum f Véase suma de verificacion.

commodity hardware sust. La computacion de «bajo coste» implica el uso de un gran nu-
mero de componentes de computacién ya disponibles para la computacién paralela con la
intencién de obtener la mayor cantidad de computacién til a bajo coste.

Cypher sust. Lenguaje de consulta y manipulaciéon de grafos creado soportado por Neo4;.

datos estructurados m pl Datos que siguen un patrén igual para todos los elementos y que,
ademas, es conocido a priori. Por ejemplo, los datos de una hoja de célculo presentan los
mismos atributos para cada fila.

datos no estructurados m pl Datos que no siguen ningan tipo de patrén conocido a priori.
Por ejemplo, dos documentos de texto o iméagenes.

datos semiestructurados m pl Forma de datos que no contiene una estructura fija prede-
finida a priori, pero que contiene etiquetas u otros marcadores para separar los elementos
semanticos y hacer cumplir jerarquias de registros y campos de los datos. Por ejemplo, las
documentos JSON o HTML.

grafo m Representacion abstracta de un conjunto de objetos. Los objetos de los grafos se
representan mediante vértices (también llamados nodos) y aristas. Los tipos, las propieda-
des y los algoritmos sobre grafos se estudian en una rama de las matematicas denominada
matematica discreta.

Gremlin sust. Lenguaje de dominio de gestién de grafos que estd soportado por varios siste-
mas gestores de bases de datos en grafo.

invocacién a procedimiento remoto f En computacién distribuida, programa que utiliza
una computadora para ejecutar c6digo en otra maquina remota sin tener que preocuparse
por las comunicaciones entre ambas. en Remote procedure call

metadato m Dato que describe otros datos. En general, un grupo de metadatos se refiere a
un grupo de datos que describen el contenido informativo de un objeto al que se denomina
recurso.

persistencia poliglota f Se refiere a la estrategia de utilizar la base de datos mas adecuada
para cada problema. En problemas complejos puede implicar utilizar més de una base de
datos de forma coordinada.

remote procedure call f Véase invocacién a procedimiento remoto. sigla RPC

suma de verificacion f Es una funcién hash que tiene como propésito principal detectar
cambios accidentales en una secuencia de datos para proteger la integridad de estos, veri-
ficando que no haya discrepancias entre los valores obtenidos al hacer una comprobacién
inicial y otra final tras la transmisién. en checksum

tiempo Unix Para representar una fecha en tiempo Unix se utiliza un namero natural. El
valor de este nimero indica los segundos transcurridos desde la medianoche del 1 de enero
del 1970.
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