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Resumen del Trabajo (méximo 250 palabras):

Este trabajo implementa una solucion de Business Intelligence siguiendo un
paradigma de Data Lake sobre la plataforma de Big Data Apache Hadoop con
el objetivo de ilustrar sus capacidades tecnoldgicas para este fin.

Los almacenes de datos tradicionales necesitan transformar los datos entrantes
antes de ser guardados para que adopten un modelo preestablecido, en un
proceso conocido como ETL (Extraer, Transformar, Cargar, por sus siglas en
inglés).

Sin embargo, el paradigma Data Lake propone el almacenamiento de los datos
generados en la organizacién en su propio formato de origen, de manera que
con posterioridad puedan ser transformados y consumidos mediante diferentes
tecnologias ad hoc para las distintas necesidades de negocio.

Como conclusion, se indican las ventajas e inconvenientes de desplegar una
plataforma unificada tanto para analisis Big Data como para las tareas de
Business Intelligence, asi como la necesidad de emplear soluciones basadas en
codigo y estandares abiertos.

Abstract (in English, 250 words or less):

This paper implements a Business Intelligence solution following the Data Lake
paradigm on Hadoop’s Big Data platform with the aim of showcasing the
technology for this purpose.




Traditional data warehouses require incoming data to be transformed before
being stored by means of an ETL process (Extract-Transform-Load) to adopt a
predefined data model.

However, the Data Lake paradigm proposes storing first the organization’s data
in its original format in such a way that they can later be transformed and
consumed by ad hoc processes based on the business needs.

Finally, there is a review of the advantages and disadvantages of deploying a
unified data platform for both Big Data and traditional Business Intelligence use
cases as well as the importance of using solutions based on open source and
open standards.

Palabras clave (entre 4 y 8):

Business Intelligence, Data Lake, Data Warehouse, Big Data, Hadoop, ETL,
Schema-on-read, Hive
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1. Introduccion

1.1. Contexto y justificacion del Trabajo

El concepto de Business Intelligence engloba cualquier tipo de solucién
gue permita procesar la informacién de manera que de soporte a la toma
de mejores decisiones de negocio. Sin embargo, histéricamente ha estado
vinculado al despliegue de tecnologias Data Warehouse y OLAP con las
gue generar una variedad de informes periddicos mediante procesos ETL
por lotes.

Ademas, y pese a la existencia de soluciones Open Source notables como
Pentaho, estos despliegues se han venido basando en tecnologias
propietarias desarrolladas por un reducido grupo de empresas tales como
Oracle, IBM, Microsoft y SAP.

No obstante, en los dltimos afios y como consecuencia del advenimiento
de las aplicaciones a escala Internet, han aparecido una serie de
tecnologias orientadas al procesamiento de grandes volimenes de datos
en tiempos muy reducidos, englobadas bajo la denominacion Big Data y
gue presentan algunas diferencias notables con respecto a la mencionada
pila tecnoldgica de BI:

e La solucién principal de Big Data, Apache Hadoop, se distribuye
bajo el modelo Open Source y los lideres del sector (recientemente
fusionados) operan bajo un modelo mixto freemium (Cloudera) y de
pago por soporte (Hortonworks).

e Los datos pueden escribirse en cualquier formato y posteriormente
leerse con otro distinto sin necesidad de procesos ETL y segun las
necesidades de la aplicacion que los va a consumir, gracias a la
caracteristica de schema-on-read que posee el almacén de datos
de Hadoop, Apache Hive.

e Los datos pueden procesarse ahora de forma distribuida y en
tiempo cuasi-real sin necesidad de recurrir a procesos por lotes y
con independencia de su volumen.

Tales ventajas han dado lugar a un nuevo modelo de gestién de la
informacion donde los datos no necesitan ser transformados antes de
guardarse y donde se modifican dinAmicamente segln sea necesario a la
hora de ser consumidos por las distintas aplicaciones que los requieran.

En este nuevo paradigma, todos los procesos de negocio que generan
datos en la organizacion envian una copia en su propio formato interno a
un almacén global conocido como Data Lake, donde se guardan
inmediatamente en ese mismo formato tanto si estan estructurados, semi-
estructurados o no estructurados. Las aplicaciones pueden acceder a los
mismos mediante una diversidad de tecnologias y paradigmas, quedando
la implementacién concreta tras una capa de abstraccion.



El modelo ha sido adoptado por muchas organizaciones, que han creado
equipos de trabajo especificos para explorar las posibilidades de creacion
de valor y obtencion de ventajas competitivas de los datos ya existentes
mediante nuevas técnicas de analisis apoyadas en herramientas de
aprendizaje automatico, aunque sin embargo siguen operando sus
despliegues Data Warehouse habituales, dando lugar a una duplicidad de
soluciones para un mismo problema.

1.2. Objetivos del Trabajo

Se propone desarrollar una solucion Business Intelligence mediante un
paradigma de Data Lake implementado sobre Apache Hadoop en vez de
un almaceén de datos tradicional y que elimine la necesidad de contar con
dos plataformas tecnoldgicas distintas en la organizacion, una orientada
a DW+BI tradicional y otra orientada a Big Data Analytics.

En particular, como resultado del proyecto se obtendran las siguientes
capacidades tecnoldgicas y objetivos de negocio:

e Data Warehouse con integracion de datos de distintos origenes.
e Reporting y analisis OLAP para soporte a la toma de decisiones.

e Dashboard tanto histérico como en tiempo cuasi-real con
herramientas de visualizacion avanzadas para soporte a la toma de
decisiones y control del alineamiento estratégico.

e Herramientas de analisis predictivo y de mineria de datos que den
soporte a las actividades de investigacion y desarrollo en Big Data.

La implementacion se llevara a cabo sobre Hortonworks HDP, distribucion
de Hadoop completamente Open Source, utilizando Apache Hive como
almacén de datos del Data Lake y Apache Kylin somo servidor OLAP.

1.3. Enfoque y método seguido

Se trabajard sobre una empresa modelo que a priori deberia reunir
muchas de las siguientes condiciones:

e Generar un numero elevado de transacciones para que obtener un
caso ilustrativo de Big Data. Se deberan evitar, por tanto, los
productos de precio elevado o compra no periédica.

e Mudltiples sedes, para ilustrar informes agregados o despliegues de
BSC regionales.

e Un catalogo relativamente reducido de SKU, para evitar tener que

generar un numero elevado de datos que no serian relevantes
desde el punto de vista del trabajo a desarrollar.

Péagina 2



e Un tipo de productos que sea facilmente categorizable, de manera
gue se facilite la generacion de modelos predictivos.

En base a las restricciones mencionadas, se ha escogido una empresa
modelo del sector retail de alimentacion que se encuentra en rapida
expansion y con multitud de aperturas de tiendas por toda la geografia
nacional.

Dada la imposibilidad de contar con datos reales, se generara un juego de
datos de simulacién que permita alimentar el sistema a desarrollar y que
aproveche cualquier informacion de dominio publico que se encuentre
disponible sobre las empresas del sector de interés, al objeto de aumentar
el realismo en la medida de lo posible.

Ademas, se definiran los distintos origenes de datos de la organizacion,
asi como los procesos cliente desplegados en los distintos niveles de la
empresa modelo (operativo, gestion y estratégico) y de acuerdo con los
objetivos establecidos en el apartado anterior. En este caso se tendra en
cuenta que el objetivo de este trabajo es la evolucién tecnolégica de las
plataformas que soportan las soluciones Business Intelligence, por lo que
no sera necesario generar informacion sobre toda la cadena de valor y
bastara con ejemplos ilustrativos, por ejemplo, del area comercial.

Una vez definido el problema, se propondra la arquitectura de la solucion,
considerando las distintas soluciones tecnolégicas en funcién de los
objetivos ya planteados y los datos disponibles (volumen, frecuencia de
actualizacion, disponibilidad, etcétera).

A continuacion, se implementara la solucién mediante Apache Hadoop y
el despliegue de las distintas herramientas necesarias, siempre Open
Source y sobre hardware virtualizado.

Finalmente, se llevara a cabo un analisis comparativo de la solucién
propuesta frente a las distintas alternativas existentes, como paso previo
a la presentacion de las conclusiones sobre el trabajo.

1.4. Planificacion del Trabajo

1.4.1. Relacion de tareas y diagrama de Gantt del proyecto

Tabla 1 Planificacion de tareas

ID |Tarea Inicio Fin Duracién
0 Descripcion del caso 15/10/18 18/10/18 |4
6 Modelo de organizacion 15/10/18 15/10/18 |1
2 Arquitectura existente 16/10/18 16/10/18 |1
3 Modelo de datos OLTP 17/10/18 17/10/18 |1
5 Desafios actuales 18/10/18 18/10/18 |1
7 Juego de datos de prueba 19/10/18 25/10/18 |5
10 Venta en tienda 19/10/18 22/10/18 |2
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ID |Tarea Inicio Fin Duracion
11 Venta online 23/10/18 24/10/18 |2
12 Visitas web 25/10/18 25/10/18 |1
13 | Disefio de solucién 26/10/18 16/11/18 |16
14 Data Mart 26/10/18 30/10/18 |3
15 Cubo OLAP 31/10/18 02/11/18 |3
16 Dashboard Ejecutivo 05/11/18 06/11/18 |2
17 Dashboard Tactico 07/11/18 08/11/18 |2
18 Dashboard Operacional 09/11/18 12/11/18 |2
20 Big Data Analytics 13/11/18 14/11/18 |2
19 Modelo predictivo 15/11/18 16/11/18 |2
791 | PEC-2 19/11/18 19/11/18 |0
21 |Implementacion de solucion 19/11/18 31/12/18 |31
44 Disefio 19/11/18 22/11/18 |4
22 Arquitectura 19/11/18 19/11/18 |1
23 Componentes 20/11/18 20/11/18

24 Procesos 21/11/18 22/11/18 |2
54 Entorno 23/11/18 12/12/18 |14
57 Crear VM 23/11/18 23/11/18 |1
56 Instalar Ubuntu 18.04 26/11/18 26/11/18

55 Instalar Hortonworks HDP 27/11/18 27/11/18 |1
58 Configurar HDP 28/11/18 12/12/18 |11
59 Ambari 28/11/18 28/11/18 |1
60 Hive 29/11/18 29/11/18 |1
61 Kafka 30/11/18 04/12/18 |3
62 Kylin 05/12/18 07/12/18 |3
63 Flume 10/12/18 11/12/18 |2
64 Zeppelin 12/12/18 12/12/18 |1
65 Desarrollo 13/12/18 31/12/18 |13
66 Modelo de datos 13/12/18 14/12/18 |2
45 Schemas Hive 13/12/18 13/12/18 |1
49 Cubo OLAP Kylin 14/12/18 14/12/18 |1
67 ETL 17/12/18 21/12/18 |5
46 Batch RDBMS 17/12/18 18/12/18 |2
a7 Realtime Ventas 19/12/18 20/12/18 |2
48 Realtime Website 21/12/18 21/12/18 |1
69 BD Analytics 24/12/18 31/12/18 |6
51 Consultas SQL 24/12/18 24/12/18 |1
52 Spark-R en R-Studio 25/12/18 26/12/18 |2
53 Recomendador compra 27/12/18 31/12/18 |3
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ID |Tarea Inicio Fin Duracion
858 PEC-3 24/12/18 24/12/18 |0
70 | Analisis comparativo 01/01/19 02/01/19 |2
72 Data Warehouse 01/01/19 01/01/19 |1
74 Big Data sin DW 02/01/19 02/01/19 |1
71 | Conclusion 03/01/19 04/01/19 |2
76 Para el futuro 03/01/19 03/01/19 |1
75 Tendencias del mercado 04/01/19 04/01/19 |1

1.4.2. Diagrama de Gantt
En la pagina siguiente se presenta el diagrama de Gantt del proyecto con

indicacion de la programacién de tareas en la linea temporal del proyecto,
asi como indicacion de los hitos principales.
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1.5. Sumario de los productos obtenidos

Como resultado del trabajo desarrollado se obtendran los siguientes
productos:

Descripcidn del caso, incluyendo el modelo de organizacion interna
de la empresa, la arquitectura previa de sus Sistemas de
Informacioén, los principales modelos de datos de los OLTP
desplegados y los desafios a los que se enfrenta.

Un juego de datos de simulacion con tres origenes distintos (ventas
en tienda, online y visitas a la pagina web) y almacenados en
diferentes sistemas y formatos: RDBMS vy flat files.

Disefio de la solucion de Business Intelligence sobre Data Lake
propuesta mediante una serie de casos de uso tipicos:

o Data Marts para distintas areas de la empresa.
o Cubo OLAP e informes asociados.

o Dashboard para los distintos niveles de gestion de la
organizacion: estratégico, tactico y operativo.

o Un modelo predictivo de utilidad para el departamento de
marketing y consistente en la optimizacién de una campafia
mediante la informacion existente acerca de las preferencias
de los clientes.

Descripcién de la arquitectura de la solucién planteada, con detalle
de los componentes y procesos hecesarios.

Implementacion del Data Lake en la plataforma de Big Data de
Hortonworks, incluyendo la creacion de los distintos modelos de
datos y sus procesos asociados, asi como la generacion de los
cubos OLAP y ejemplos de casos de uso para consultas
exploratorias y analitica predictiva.

Analisis comparativo de una solucién tradicional Business
Intelligence basada en Data Warehouse frente a la solucion basada
en Data Lake descrita.

Conclusiones del trabajo y consideraciones para el futuro.

1.6. Capitulos centrales de la memoria

Capitulo 2. Descripcion del caso empresarial y de la situacion
actual de los sistemas de informacién y desafios de negocio en la
empresa modelo.



Capitulo 3. Juego de datos de simulacion en los sistemas OLTP y
de produccion que serviran para demostrar las capacidades de la
nueva plataforma.

Capitulo 4. Descripcion de los casos de uso escogidos para ilustrar
la aplicacion de la tecnologia Big Data al Business Intelligence con
introduccion de las herramientas necesarias.

Capitulo 5. Implementacion de la solucion propuesta: disefio,

despliegue de los sistemas y herramientas necesarios Yy
configuracion de los procesos y productos instalados.
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2. Descripcion de la empresa modelo

2.1. Modelo de gestion de la informacion de partida

Para ilustrar la aplicacion de las tecnologias Big Data en la el desarrollo
de una solucién Business Intelligence se recurrira a caracterizar una
empresa modelo que se encuentra en el primer nivel del Business
Intelligence Maturity Model (Rajteri¢ 2010, p. 55) de Gartner: “unaware”.

En este nivel no existe consistencia entre los datos de diferentes fuentes
primarias ni tampoco una interpretacion unificada de su significado debido
a que las distintas areas de la empresa consumen datos generados en
sus propias herramientas y sistemas de informacion.

Con respecto a la metodologia de trabajo para adquirir conocimiento, los
datos se procesan mayoritariamente mediante hojas de calculo a partir de
volcados de tablas relacionales facilitadas por los administradores de las
distintas bases de datos del nivel operativo.

El modelo descrito no es compatible con una rapida expansion de la
organizacion ya que no se cuenta con las herramientas adecuadas para
asegurar la implementacion en los niveles tactico y operativo de las
estrategias dictadas por la direccién, por lo que resulta idéneo para ilustrar
las caracteristicas de la nueva plataforma tecnologica.

2.2. Descripcion del caso: Supermercados Sierra

Desde que comenzara como una pequefia tienda de barrio a finales de
los afios noventa, la cadena de supermercados Sierra ha experimentado
un crecimiento vertiginoso: en la actualidad cuenta con 800 localizaciones,
con 120 nuevas aperturas el afio pasado y 250 mas previstas para el
presente ejercicio. Todo gracias al gran éxito de su modelo de negocio
basado en proximidad, precios bajos y entrega a domicilio ultra-rapida.

2.2.1. Modelo de negocio

Tradicionalmente el pequefio supermercado no ha podido competir en
precio con las grandes superficies debido a su menor poder de
negociacion con los proveedores (Nicholson y Young 2012, p. 2) pero
Sierra ha conseguido ser competitivo gracias a su pertenencia a una gran
central de compras a nivel europeo y el consumidor ha respondido con
entusiasmo a la propuesta de buenos precios sin necesidad desplazarse.

De hecho, uno de los servicios de mayor éxito de la empresa es la
posibilidad de realizar un pedido por Internet (también mediante un
teléfono movil inteligente) y recibir la compra en casa en menos de una
hora, toda una revolucion en el sector y que sélo ha sido posible gracias
a la extrema proximidad que caracteriza a la cadena y que le ha permitido
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utilizar técnicas habituales de reparto de comida rapida pero aplicadas a
la entrega de cestas de compra de pequefio tamafio.

Los repartidores son empleados externos a la tienda que reciben los
pedidos mediante una aplicacién movil, acuden a la tienda, seleccionan
los productos y los entregan sin apenas intervencion del personal propio.

2.2.2. Dificultades del modelo

No obstante, el pequefio tamafio combinado con la diversidad geografica
cada vez mayor de las tiendas ha creado una situacidbn no exenta de
desafios, sobre todo desde el punto de vista logistico:

e Las preferencias de los consumidores varian en funcion de la
geografia por lo que la gama de productos debe poder adaptarse a
los gustos locales.

e El espacio disponible en los lineales es muy reducido ya que la
superficie media de los supermercados de la cadena no alcanza
los 150m? y no cuentan con ningln espacio de almacenamiento.

e Las campafas de publicidad de las grandes marcas tienen un gran
impacto en las preferencias de compra, por lo que la empresa
necesita adaptarse rapidamente a una demanda cambiante.

2.2.3. Cadena de suministro

La solucion ideada por Sierra ha sido, de nuevo, tomar prestada una
solucion de otro sector que también se ve afectado por problemas de
espacio y una amplia red de tiendas: el farmacéutico.

Se alquila un pequefio almacén en una ubicacidén estratégica que se
encuentre a menos de 30 minutos en coche de las tiendas a las que
abastece. El almacén recibe mercancia diariamente mediante una ruta
logistica tradicional, pero sirve pedidos varias veces al dia a los distintos
supermercados mediante furgonetas de pequefio tamafio y en funcion de
la demanda. La siguiente figura ilustra el proceso completo:

Proveedores . . Distribucion a Venta en
Almacén Almacén de . .

de la Central regional roximidad tiendas de tiendaya

de Compras g P proximidad domicilio

llustracién 2 Cadena de suministro de Supermercados Sierra

En los dltimos meses ha aumentado considerablemente el nimero de
pedidos que no pueden ser entregados a tiempo por falta de stock en la
tienda mas cercana al cliente, lo que ha llevado a los responsables de la
cadena a plantearse el despliegue de alguna solucion que les permita
adelantarse a la demanda y mantener su principal ventaja competitiva.
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Por otra parte, también preocupa la falta de control efectivo sobre las
tiendas, especialmente en la ejecucién de acciones estratégicas, sobre
todo de marketing. EI motivo principal es la estructura de recursos
humanos con la que cuenta la empresa, que debido al pequefio tamafo
de las tiendas no cuenta con personal de gestién con dedicacion completa
y tiene un Unico coordinador de zona en cada localidad a las érdenes del

delegado regional.

Delegado
Regional

Coordinador

de Zona
Cajero Cajero ST
Reponedor
Reponedor Reponedor
Encargado

llustracién 3 Cadena de mando del nivel de gestién

Se espera que la nueva solucién sea capaz también de establecer
objetivos claros al personal de tienda que permitan ejecutar de una
manera eficaz las decisiones estratégicas de la direccion de Sierra.

2.3. Arquitectura de los Sistemas de Informacion

2.3.1. Hardware

La empresa cuenta con un pequefio centro de datos en su sede central
para alojar los principales aplicativos, todos ellos paquetes comerciales
estandar. Originalmente era un servidor bare-metal ejecutando Windows
2000 Server, pero en la actualidad todos los servicios estan virtualizados

mediante hypervisors.

Ademas, cuenta con varios servidores dedicados en leasing y con el
servicio de gestion integral contratado al propio proveedor de alojamiento
gue ejecutan la solucion e-commerce que permite capturar los pedidos de

los clientes.

2.3.2. Software

En cuanto a software, la empresa cuenta con distintos paquetes que se
han ido adquiriendo y actualizando a medida que se necesitaban en las

distintas:

e Contabilidad y finanzas. Alojado en la sede central, acceso

mediante servicios de terminal.

e NOminas y RR.HH. Alojado en la sede central, acceso mediante

servicios de terminal.
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e Compras y almacén. Proporcionada por la propia central de
compras a la que pertenece la cadena de supermercados por lo
gue se accede mediante su extranet.

e Facturacion y TPV. Alojado en la sede central y siguiendo una
arquitectura de alta disponibilidad. El acceso mediante servicios de
terminal remoto.

2.3.3. Topologia

El siguiente diagrama muestra la arquitectura actual de los sistemas
desplegados en Supermercados Sierra, asi como su relacion con el
proceso de venta.

llustracion 4 Arquitectura de sistemas actual

i 1 |
| Central de Compras ] | Sede Central | Hosting Internet
i

SCM Saas HA Cluster - TPV

i
i
i
i
| | )
i |
| i i |
I ) I A |
| i | |
|
| i | |
| i | |
L w g |

Extranet LAN

E-Commerce

i
i
i
i
|
i Aplicaciones
|

|

|

|

Pedidos
salientes

Clientes Repartidores

TPV Tiendas

v
J Administracion de la web

L1

Workstation
Personal de Sede

2.4. Fuentes primarias de datos

Se deben seleccionar aquellos Sistemas de Informacion que mejor
puedan ilustrar las aplicaciones de la nueva plataforma tecnoldgica de
acuerdo con los objetivos del proyecto.

En particular, se han tenido en cuenta los siguientes criterios:

e Numero elevado de transacciones para ilustrar la capacidad de
procesar grandes volumenes de informacion.

e Mdltiples sedes en diferentes localizaciones geograficas para
ilustrar la capacidad de agregacion de datos.

e Catalogo reducido de SKU facilmente categorizables para facilitar
casos de uso de aplicacion de modelos predictivos.
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Como resultado, los Sistemas de Informacion y fuentes primarias de datos
escogidos son:

e Aplicativo de TPV, que recoge la informacién de las transacciones
en las tiendas fisicas (base de datos relacional).

e Aplicativo de tienda online, que recoge la informacién de los
pedidos a domicilio (base de datos relacional).

e Servidor web, que recoge la informacion las visitas (flat files con los
registros de acceso).

2.4.1. Modelo de datos del aplicativo TPV

Nos basaremos en el juego de datos producido por la empresa de
consultoria de ciencia de datos Dunnhumby, propiedad de la cadena de
supermercados britanica Tesco y liberado para su uso por la comunidad
académica como parte del proyecto Source Files?.

Se trata de informacién correspondiente al consumo a lo largo de dos afios
de 2.500 familias que compran con frecuencia en una cadena de
supermercados e incluye informacién completa de cada ticket o cesta de
la compra, asi como indicadores demograficos del comprador.

Por otra parte, se incluye informacién sobre 30 campafas promocionales
basadas en cupones descuento y en las que ha participado un
subconjunto de las familias por lo que resulta una fuente de datos idénea
para demostrar capacidades de analisis predictivo y segmentacion.

2.4.2. Modelo de datos de la solucién e-commerce

Debido a las caracteristicas ya descritas del modelo de negocio, el
proceso de compra en linea es analogo a un pedido por teléfono en el que
opcionalmente es posible realizar el pago mediante tarjeta de crédito y
donde como resultado del pedido se genera una lista de compra que es
notificada a los repartidores de servicio mediante una aplicacién movil.

Podemos modelarlo siguiendo un paradigma de publicacién suscripcion,
en el que los pedidos online se publican en una cola a la que estan
suscritos los empleados de reparto del supermercado correspondiente,
obteniendo asi una oportunidad de demostrar las capacidades de
ingestion y procesamiento de eventos en tiempo casi real de la plataforma
tecnoldgica propuesta.

Asi, un servicio web asociado a la tienda online publica los pedidos firmes
a una cola a la que esta suscrito el servicio web que alimenta la aplicacion
movil que utilizan los repartidores.

1 https://www.dunnhumby.com/careers/engineering/sourcefiles
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2.4.3. Modelo de datos del registro de acceso del servidor web

Se basa en ficheros de texto plano que contienen una linea por cada
peticion de acceso que ha recibido el servidor por parte de un navegador
web. La informacion capturada incluye:

e Fechay hora.
e URL solicitada.
e Direccién IP desde la que se ha hecho la peticion.

e User-agent o cadena identificativa del dispositivo, navegador y
sistema operativo.

Se guarda un fichero de log por cada dia y servidor incluido en el pool del
balanceador de carga de la web, por lo que para tratar estos datos sera
necesario combinarlos en orden.

El siguiente diagrama muestra el proceso de creacion de logs
segmentados debido al uso de balanceadores de carga:

ffffffffffffffffffffffffffffffffff

v

Servidor Apache 1

Servidor Apache 2

Servidor Apache 3

llustracién 5 Generacién de logs de Apache
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3. Juego de datos de simulacion

3.1. Introduccién

Pese a que la propuesta original del trabajo se basaba en la generacion
de un juego de datos sintético a partir de la informacion publica disponible
sobre empresas del sector de gran consumo, durante la fase de
investigacion se han localizado varios juegos de datos con informacion
real y de uso libre para la comunidad académica.

Se trata de los juegos de datos publicados a través del proyecto Source
Files de la empresa Dunnhumby?, una consultora con presencia en treinta
paises y especializada en ciencia de datos aplicada al sector de gran
consumo.

3.2. Juego de datos “The complete journey”
3.2.1. Descripcion

Este apartado se basa en la informacion proporcionada con el propio
juego de datos.

El juego de datos contiene informacion de las compras realizadas por
2.500 familias que durante dos afios fueron clientes frecuentes de una
determinada cadena de supermercados.

Ademas, dado que las compras se registraron por medio de la tarjeta de
fidelidad de la cadena, se ha incluido informacion de 30 campafias de
marketing de las que han sido objeto muchas de las familias, asi como las
compras asociadas a los cupones descuento incluidos en las camparias.

Por lo que respecta al volumen de datos, la distribucién es la siguiente:
e Transacciones:
o 2.581.075 lineas de recibo a lo largo de dos afios, con 2.500
identificadores Unicos de unidad familiar y 92.339 productos
distintos.

e Familias:

o 2.500 en total, incluyendo 801 con informacién demografica
adicional: rango de edad, estado civil, nivel de ingresos,
propiedad de la vivienda, composicion y tamafio de la
familia, asi como numero de hijos.

e Campanas:

2 https://www.dunnhumby.com/about-us
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o 30 camparias en total, realizadas a lo largo de dos afos y
dirigidas a 1.584 de las familias, que promocionan 44.133
productos mediante 1.135 cupones.

e Productos:

o 92.353 productos con descripcién, categoria, departamento,
marca Yy fabricante, de los cuales 68.377 productos cuentan
con indicacion de si han sido incluidos en acciones
promocionales en algun momento y tienda dados.

3.2.2. Modelo de datos

El siguiente diagrama muestra las relaciones incluidas en el juego de
datos, asi como sus asociaciones con indicaciéon de la multiplicidad.
Ademas, se han separado en dos bloques, las tablas de datos frente a las
de busqueda.

Tablas de Datos

"] hh_demographic v _] transaction_data v
:l campaign_table V¥ household_key INT(11) “ household_key INT(11)
DESCRIPTION TEXT Voo™ AGE_DESC TEXT BASKET_ID BIGINT(20)
> household_key INT(11) k T MARITAL_STATUS_CODE TEXT DAY INT(11)
1 more |_ — = _1_ INCOME_DESC TEXT _1 ——c l.*_ * PRODUCT_ID INT(11)
1 | HOMEOWNER_DESC TEXT QUANTITY INT(11)
HH_COMP_DESC TEXT SALES_VALUE DOUBLE
HOUSEHOLD_SIZE_DESC INT(11) STORE_ID INT(11)
KID_CATEGORY_DESC TEXT 1. RETAIL_DISC DOUBLE

T T T T TRANS_TIME INT(11)
g

WEEK_NO INT(11)
COUPON_DISC INT(11)

COUPON_MATCH_DISC INT(11)

|
|
|
|
__________ o |
| |
| |
| |
Tablas de busqueda 1.* I |
| |
| coupon_redempt Vv 1]
|
~* household_key INT(11) :l product v
DAY INT(11) PRODUCT ID INT(11) " causal_data ¥
> COUPON_UPC BIGINT(20) MANUFACTURER INT(11) > PRODUCT_ID INT(11)
> CAMPAIGN INT(11) 1 DEPARTMENT TEXT 1 1.* STORE_ID INT(11)
re——d —
1 1 | o [ | BRAND TEXT WEEK_NO INT(11)
. SN )
I ol 1l COMMODITY_DESC TEXT display CHAR(1)
m campaign_desc ¥V | - | - | ’
| SUB_COMMODITY_DESC TEXT mailer TEXT
DESCRIPTION TEXT 1 1 ] coupon v L ore
CAMPAIGN INT(11) COUPON_UPC BIGINT...
START_DAY INT(11) 1 1. | <> PRODUCT_ID INT(11)
END_DAY INT(11) > CAMPAIGN INT(11)

llustracién 6 Modelo de la base de datos de Dunnhumby
3.2.3. Descripcion detallada de las relaciones

Las tablas originales se proporcionan en formato CSV, uno por relacion.
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HH_DEMOGRAPHIC

Columna Descripcion

HOUSEHOLD_ KEY Identificador Unico de la unidad familiar

AGE_DESC Rango de edad estimado
MARITAL_STATUS_CODE | Estado civil: casado (M), soltero (S), desconocido (U)
INCOME_DESC Nivel de ingresos

HOMEOWNER_DESC

Situacién de la vivienda: propiedad, alquiler

HH_COMP_DESC

Composicion de la unidad familiar

HOUSEHOLD_SIZE_DESC

Tamario de la unidad familiar

KID_CATEGORY_DESC

Ndmero de nifios

TRANSACTION_DATA

Columna

Descripcién

HOUSEHOLD_KEY

Identificador Unico de la unidad familiar

BASKET_ID Identificador del tigue de compra

DAY Dia de la transaccion

PRODUCT_ID Identificador Unico del producto

QUANTITY Numero de productos del tique
SALES_VALUE Cantidad de dolares recibidos por el vendedor
STORE_ID Identificador Unico de tienda

COUPON_MATCH_DISC

Descuento aplicado para igualar cup6n del fabricante

COUPON_DISC

Descuento aplicado por cupén del fabricante

RETAIL_DISC Descuento aplicado por tarjeta de cliente del vendedor

TRANS_TIME Hora del dia en que ocurrio la transaccion

WEEK_NO Semana de la transaccion (secuencial de 1 a 102)
PRODUCT

Columna Descripcién

PRODUCT_ID Identificador Unico del producto

DEPARTMENT Agrupacion de productos similares — Nivel 1

COMMODITY_DESC

Agrupacion de productos similares — Nivel 2

SUB_COMMODITY_DESC

Agrupacion de productos similares — Nivel 3

MANUFACTURER

Cadigo identificador del fabricante

BRAND

Marca blanca o gran marca

CURR_SIZE_OF_PRODUCT

Tamarfio del paquete

CAMPAIGN_TABLE

Columna Descripcion

HOUSEHOLD_KEY Identificador Unico de la unidad familiar
CAMPAIGN Identificador Unico de campafia (de 1 a 30)
DESCRIPTION Tipo de campafa: A,Bo C
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CAMPAIGN_DESC

Columna Descripcion
CAMPAIGN Identificador Unico de campaiia (de 1 a 30)
DESCRIPTION Tipo de campafa: A,Bo C
START_DAY Fecha de inicio de la campafa
END_DAY Fecha de fin de la campafia

COUPON
Columna Descripcion
CAMPAIGN Identificador Gnico de campafia (de 1 a 30)
COUPON_UPC Identificador Unico del cupén (familia y campafia)
PRODUCT_ID Identificador Unico del producto

COUPON_REDEMT

Columna Descripcion

HOUSEHOLD_KEY Identificador Unico de la unidad familiar

DAY Dia de la transaccion

COUPON_UPC Identificador Unico del cupon (familia y campafia)
CAMPAIGN Identificador Unico de campaiia (de 1 a 30)

CAUSAL_DATA

Columna Descripcion

PRODUCT_ID Identificador Unico del producto

STORE_ID Identificador Unico de tienda

WEEK_NO Semana de la transaccion (secuencial de 1 a 102)
DISPLAY Ubicacion de la oferta en la tienda

MAILER Ubicacion de la oferta en el folleto

DISPLAY, MAILER

Display

Mailer

0 — No se muestra

0 — Sin anuncio

1 — Principio de tienda

A — Recuadro en pagina interior

2 — Final de tienda

C — Articulo en pagina interior

3 — Cabecera en principio de tienda

D — Recuadro en portada

4 — Cabecera en mitad de tienda

F — Recuadro en contraportada

5 — Cabecera en final de tienda

H — Desplegable en portada

6 — Lateral de cabecera

J — Desplegable cupdn interior

7 - Pasillo

L — Desplegable en contraportada

9 — Ubicacién secundaria

P — Cup6n en péagina interior

A - Estanteria

X — Suelto en pagina interior
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3.2.4. Implementacion en MySQL

El juego de datos se proporciona como ficheros de texto plano
correspondientes a las distintas relaciones, por lo que, al objeto de replicar
un entorno realista de fuente de datos primaria, se han importado en la
base de datos relacional MySQL de Oracle.

total 888M

chema®2 chemad92 1 campaign_desc.csv
chema®2 chemad92 : campaign_table.csv
chema92 chema92 : causal _data.csv
chema®2 chema92 1 coupon.csv

chema®2 chemad92 coupon_redempt.csv
chema92 chema92 hh_demographic.csv
chema®2 chema92 product.csv

chema®2 chema92 transaction_data.csv

1
1
1
1
1
1
1
1

Para ello, se ha utilizado la herramienta de gestion MySQL Workbench
por su capacidad de inferir y editar el esquema de la base de datos a partir
de los tipos presentes en las columnas del fichero CSV:

Table Data Import Yo ]

Configure Import Settings

Detected file Format: csv &

Encoding: utf-8 v

Columns:
@ Source Column Dest Column

® DESCRIPTION | DESCRIPTION v

@ CAMPAIGN CAMPAIGN v

® START DAY START DAY

@ END_DAY END_DAY v

DESCRIPTION CAMPAIGN START DAY END_DAY
TypeC 15 547 708
TypeB 25 659 691

< Back Next > Cancel

Sin embargo, la velocidad de importacion de MySQL Workbench no es
idonea?, por lo que para generar los esquemas. La importacion de datos
se ha realizado mediante la herramienta de linea de comandos
mysqglimport que permite cargar datos en formato CSV de una manera
extremadamente rapida ya que escribe directamente en los ficheros
asociados a la tabla sin utilizar ni la pila de red ni el parser SQL.

3 http://gdsotirov.blogspot.com/2018/07/mysgl-wb-data-import-slow.html
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El comando utilizado ha sido el siguiente, para cada fichero CSV:

mysglimport -u root -p --fields-terminated-by

--ignore-lines 1 sier
/var/lib/mysgl-files/

\} ’ \} \
ra online \
campaign desc.csv

3.3. Juego de datos “Let’s get kind of real”

3.3.1.

Como origen de datos se ha optado por recurrir de nuevo al proyecto
Source Files de Dunnhumby, que ofrece otro juego de datos de gran
volumen, pero en esta ocasion sintéticos.

Modelo de datos

En total se cuenta con 400 millones de transacciones durante 117
semanas en 760 tiendas, incluyendo 5.000 productos y 500.000 clientes

distintos.

TRANSACTIONS

Columna Descripcién

SHOP_WEEK Semana de la transaccion en formato YYYYWW
SHOP_DATE Fecha de la compra en formato YYYYMMDD
SHOP_WEEKDAY Dia de la semana, comenzando en Domingo (1-7)
SHOP_HOUR Slot horario de la compra: 0 — 00:00 hasta 00:59
QUANTITY Numero de productos distintos en la cesta
SPEND Gasto asociado a los productos adquiridos
PROD_CODE Identificador unico de producto

PROD_CODE_10

Nivel de jerarquia del producto

PROD_CODE_20

Nivel de jerarquia del producto

PROD_CODE_30

Nivel de jerarquia del producto

PROD_CODE_40

Nivel de jerarquia del producto

CUST_CODE

Identificador del cliente

CUST_PRICE_SENSITIVITY

Sensibilidad a precios: bajo (LA), medio (MM), alto
(UM), desconocido (UX)

CUST_LIFESTAGE

Situacion personal del cliente: YA=Joven adulto,
OA=Edad madura, YF=Familia joven, OF=Familia
madura, PE=Pensionista, OT=0tros, XX

BASKET_ID

Identificador del tique de compra

BASKET_SIZE

Tamafio de la cesta:
pequefio (S), mediano (M), grande (L)

BASKET_PRIZE_SENSITIVITY

Sensibilidad a precios: LA, MM, UM, XX

BASKET_TYPE

Tipo de cesta de la compra:
Tienda pequefia, Reponer, Compra completa, XX

BASKET_DOMINANT_MISSION

Frescos, Alimentacion, Mixta, No Comida, XX

STORE_CODE

Cddigo de identificacion de la tienda

STORE_FORMAT

Formato de la tienda: LS, MS, SS, XLS

STORE_REGION

Region a la que pertenece la tienda
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La guia completa* adjunta al juego de datos incluye informacién adicional
a la mostrada en este apartado.

3.3.2. Almacenamiento de los datos

Como se ha indicado en la presentacion del caso, las ventas por Internet
se serviran a la plataforma de Business Intelligence en forma de stream
continuo mediante un paradigma de publicacion-suscripcién, se creara un
script en lenguaje Python que lea los ficheros CSV y publique los datos
en tiempo casi real en una cola de Apache Kafka®, pero respetando los
intervalos temporales presentes de origen.

Se ha escogido el lenguaje de programacion Python por su creciente
popularidad en el campo de analisis y procesamiento de informacion, asi
como la disponibilidad de bibliotecas que le permiten interactuar con las
distintas aplicaciones del ecosistema Hadoop.

Apache Katka

afka
D 3_|; sh
SN .| ,
csv —
Python Script

Apache Hive

llustracién 7 Data streaming desde flat files con Python y Kafka

En el diagrama se muestra un proceso de Apache Spark Streaming® como
ejemplo, pero existiran distintos consumidores en funcion del uso que se
haga de la informacién procedente de la tienda online.

Asi, es posible tener un consumidor que actualizara en tiempo real un KPI
de un cuadro de mando y otro consumidor que almacena datos historicos
en Hive, el Data Warehouse de Hadoop, mediante un proceso por lotes.

Los ficheros con los datos en si ocupan 40,3GB y se almacenaran en un
volumen de red montado en el sistema operativo, es decir, no sera
necesario que se incluyan en el sistema de ficheros de Hadoop (HDFS)
ya que tampoco seria el caso en el escenario propuesto, con los eventos
siendo generados desde los sistemas de produccién (ver llustracion 4
Arquitectura de sistemas actual).

4 https://www.dunnhumby.com/sites/default/files/filepicker/1/dunnhumby - Let s Get Sort-of-
Real User Guide.pdf

5 https://kafka.apache.org/

6 https://spark.apache.org/streaming/
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3.4. Juego de datos EDGAR

3.4.1.

Para elaborar datos sintéticos de visitas a la pagina web partiremos del
conjunto de datos EDGAR ofrecido por la Division of Economics and Risk
Analysis de la Securities and Exchange Comission de Estados Unidos.

Se ha escogido esta fuente porque los ficheros agregados por dia, cuenta
con un volumen de trafico muy elevado y ademas opera mediante un
balanceador de carga, de forma similar a la arquitectura planteada en el
caso, lo que nos permitira reproducir los procesos de unificacion de logs
desde las distintas instancias de Apache asociadas al pool del
balanceador.

Estructura de los datos

Los datos se ofrecen en formato CSV e incluyen los siguientes campos:

APACHE LOG
Columna Descripcion
IP Direccion IP desde la que se ha accedido
DATE Fecha de acceso
TIME Hora de acceso
ZONE Identificacion del servidor en el pool de balanceo
CIK N/A
ACCESSION N/A
DOC N/A
CODE Cédigo HTTP devuelto por Apache
FILESIZE N/A
NOREFER Vale 1 si la solicitud no tiene campo referrer
NOAGENT Vale 1 si la solicitud no tiene campo user-agent
FIND N/A
CRAWLER Vale 1 si la solicitud proviene de un buscador
BROWSER Identificador del navegador y sistema operativo

Los campos indicados como N/A no son de aplicacion en nuestro estudio
ya que se trata de indicadores internos de los documentos oficiales
recuperados mediante el servidor web.

3.5. Seleccion de datos

Una vez se han definido los distintos juegos de datos primarios a simular,
es necesario establecer el volumen relativo de los mismos, de manera que
el conjunto esté alineado con el caso planteado.

En particular, partiremos de los datos reales de compra en tienda de los
gue se dispone para estimar tanto las operaciones online como el trafico
del servidor web asociado.
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3.5.1. Estimacion del volumen de operaciones

La cadena de supermercados LIDL opera siguiendo un modelo de
proximidad y cuenta’ con aproximadamente 500 tiendas en Espafia, con
unas ventas netas por valor de 3.594 millones de euros en 2017 por lo
gue, dado que nuestro conjunto de datos de partida se basa en
aproximadamente 700 tiendas, aunque de tamafio mas reducido,
podemos asimilar sus volimenes de negocio.

Por otra parte, la muestra de 2.500 unidades familiares que compran con
frecuencia y hacen uso de su tarjeta de fidelidad incluye ventas por
aproximadamente 3,5 millones de euros por afio, pero es necesario tener
en cuenta de que se trata de una muestra sesgada que hace uso intensivo
de la tarjeta de fidelidad de la cadena de tiendas.

Gracias a un estudio (Mauri 2003, p. 17) de los habitos de uso de las
tarjetas de fidelidad en el sector retail de alimentacion, hemos obtenido
siguientes resultados:

e Las ventas asociadas a tarjetas de fidelidad suponen un 70% del
total de ventas del supermercado.

e Un 69% de las tarjetas emitidas llega a usarse en alguna ocasion.

o Deellas, un 45% se utiliza con frecuencia y suponen el 88%
del total de ventas asociadas a tarjetas.

Con esta informacion podemos estimar que el 31% de las ventas
corresponden al segmento de compra frecuente y uso intensivo de la
tarjeta de fidelidad y aportan el 62% de las ventas totales del
supermercado.

Aplicando la estimacion a las cifras de ventas netas de LIDL, obtenemos
gue 1.114 millones de euros corresponderian al segmento de uso
intensivo de la tarjeta y compra frecuente, que estaria constituido por
aproximadamente 800.000 unidades familiares.

Finalmente, dado que nuestro conjunto de datos de partida incluye
2.595.732 transacciones, el volumen total de transacciones anuales seria
de aproximadamente 415 millones.

Con respeto al porcentaje de ventas de supermercado a través de
Internet, la referencia esta en el mercado asiatico donde alcanza un 22%
de cuota (“What’s in-store for online grocery shopping”, 2007) frente al 5%
del europeo.

Por lo tanto, teniendo presente que el éxito de nuestra cadena de
supermercados se basa en una fuerte relevancia de las ventas por

7 https://www.lidl.es/es/lidl-espana.htm
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Internet, podemos asumir que alcance un nivel similar al del mercado
asiatico en la actualidad.

Por lo tanto, obtenemos la distribucion siguiente:
e 415 millones de transacciones, de las cuales:
o 324 millones en tienda tradicional.
o 91 millones por Internet.

Como la cesta media de acuerdo con el conjunto de datos “The complete
journey” contiene 9 articulos, en el caso de Internet tendremos
aproximadamente 10 millones de compras finalizadas al afio. Por lo tanto,
asumiendo ratio de conversion tipico del 7% (Di Fatta, Patton y Viglia
2018, p. 165), tendremos un trafico de 1.300 millones de visitantes,
suponiendo que los registros de acceso de log del servidor web se limitan
a paginas propias, no existen peticiones asincronas y las imagenes se
encuentran alojadas en la red de servidores de contenidos (CDN).

3.5.2. Implementacion de los juegos de datos

El juego de datos reales “The complete journey” se ha importado
directamente en una base de datos relacional, MySQL.

El juego de datos sintético “Let’s get real” se ha copiado en su formato
original a Hadoop HDFS y se ha creado una tabla externa de Apache Hive,
el Data Warehouse de Hadoop sobre los propios ficheros en su formato
original CSV.

El juego de datos EDGAR de logs de Apache también se ha copiado a
HDFS siguiendo el mismo procedimiento que para “Let’s get real”.

llustracién 8 Implementacién de los juegos de datos

Apache Hive Data Warehouse Servidor Linux
Hadoop HDFS Distributed File System

MysaL

Let’s get real EDGAR Apache Logs Complete journey
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4. Diseino de la solucion y casos de uso tipicos

4.1. Introduccién a Apache Hadoop

Las soluciones propuestas en este capitulo se basan en Apache Hadoop,
un ecosistema de aplicaciones y tecnologias Open Source orientadas al
procesamiento masivo de datos. Sus elementos principales son:

e Apache HDFS. Un sistema de ficheros distribuidos que opera
mediante una APl expuesta por un servicio que se ejecuta en cada
nodo que forma parte del cluster. Incluye replicacion automatica de
los blogues de datos para ofrecer tanto un mayor caudal de acceso
como tolerancia a fallos.

e Apache YARN. Una capa de abstraccion que ofrece los recursos
de procesamiento de un servidor a distintos motores de
computacion distribuida, permitiendo que coexistan en el mismo
cluster.

Sobre estos dos elementos se han ido creando una serie de aplicaciones
gue consumen sus servicios y operan siguiendo distintos paradigmas de
manera que en funcion de los casos de uso existentes se utilizara una pila
tecnoldgica ad hoc.

llustracién 9 Arquitectura core de Hadoop

( )
Motor de computacién por lotes Motor de computacién interactivo
N V)
Gestor de recursos de cluster
N v
Sistema de ficheros distribuido y redundante

4.2. Data Marts
4.2.1. Introduccion a Apache Hive

Apache Hive es el almacén de datos de Hadoop y esta formado por los
siguientes elementos principales:

e HCatalog, un servicio que permite leer y escribir archivos de datos
en una multitud de formatos, tanto de texto plano (CSV, JSON)
como binarios serializados.

¢ Hive Metastore, una base de datos relacional externa (por ejemplo,
PostgreSQL) que almacena metadatos relacionales sobre los
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datos almacenados en HDFS: nombres de columna, tipos de dato,
relaciones, asi como el formato del fichero y la relacién entre
ambos.

e Hive DDL, un Data Definition Language que es capaz de mapear
los esquemas de Hive Metastore a los atributos de los objetos
definidos mediante HCatalog y cuyas expresiones son parte de los
metadatos almacenados en Metastore.

La arquitectura de Hive fue disefiada para constituir un almacén de datos
append-only, pero en sucesivas versiones ha ido incorporando diferentes
funcionalidades del estdndar SQL demandadas por los usuarios, de
manera que en la actualidad cumple total o parcialmente todas las
directivas del estdndar SQL:2016.

Por lo tanto, permite tanto definir los esquemas como realizar consultas
mediante el lenguaje SQL.

4.2.2. Schema-on-read y el Data Lake

Gracias a la arquitectura flexible de Apache Hive definida en el apartado
anterior es posible definir una multitud de esquemas relacionales que
apuntan a los mismos ficheros de datos. Asi, un mismo conjunto de
ficheros, por ejemplo, CSV, puede tener asignados diferentes esquemas
gue incluyen la totalidad o un subconjunto de las columnas, de forma
analoga a como una vista opera en un RDBMS.

llustracion 10 Esquemas en RDBMS vs Hive®

Schema-on-write Schema-on-read
(RDBMS tradicional) (Apache Hive)

e Modelo de datos prescriptivo. ¢ Modelo de datos descriptivo.
® Primero se crea el esquemay ® Primero se copian los datos en
se definen los tipos de datos. su formato nativo.
* Transforma los datos para el e Crea un esquema adecuado a
formato del RDBMS (ETL). los tipos de los datos.
e Consulta los datos en el e Consulta los datos, que siguen
formato del RDBMS. en su formato nativo.
e Las columnas nuevas deben ¢ Los datos nuevos pueden
anadirse antes de poder importar anadirse en cualquier momento
nuevos datos. y apareceran retroactivamente

cuando un esquema los describa.

8 Elaboracion propia a partir de “Hive in enterprises” (Mark Grover, 2015). Disponible en
https://www.slideshare.net/markgrover/hive-in-enterprises
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De acuerdo con Grover®, los esquemas que se crean antes de los datos
son adecuados para escenarios donde ya sabemos lo que nos es
desconocido, por lo tanto, tenemos toda la informacién para tomar una
decision acerca del formato y tipo de lo datos.

Sin embargo, para realizar tareas exploratorias, un esquema que se aplica
retroactivamente sobre datos que se cargan en su formato nativo aporta
flexibilidad y agilidad, permitiendo que en conjunto el paradigma de Data
Lake sea idoneo para el almacenamiento de una informacion en un
contexto de evolucion constante de la tecnologia y donde los sistemas de
informacion desplegados deben ser actualizados a menudo, una
operacion gue no resulta sencilla ni econémica.

Finalmente, el Data Lake cuenta con capacidad de almacenamiento
virtualmente ilimitada, ya que basta con afiadir mas nodos al cluster de
manera dinamica para obtener mayor capacidad de almacenamiento y de
computacion, sin necesidad siquiera de reiniciar el clister ya que basta
con reiniciar los servicios de localizaciéon de informacién en los nodos.

llustracién 11 El paradigma del Data Lake

-
Redes Sociales E:
ERP Logs Web
ERP
A
'Y
Marketing

-
® f

= Mineria de Datos
CRM Data Warehouse

Por otra parte, la flexibilidad del DDL de Hive junto con HCatalog permite
definir formatos de datos optimizados para diferentes usos:

e Formato AVRO, que serializa por filas y por tanto esta optimizado
para recuperar filas completas.

e Formato ORC, que serializa por columnasy es Gtil cuando se desea
seleccionar o filtrar por un subconjunto de estas.
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Ademas, numerosas aplicaciones del ecosistema de Hadoop también se
han integrado® con Hive Metastore, incluso aunque no utilicen paradigmas
relacionales de acceso a la informacién y con independencia de si
procesan la informacioén por lotes o en tiempo casi real'°.

Como resultado de lo expuesto, Apache Hive permite definir Data Marts
con gran flexibilidad y mediante tanto paradigmas de acceso a datos como
modelos de proceso de datos (por lotes, tiempo real) distintos.

En particular, la funcionalidad de modificacion del formato de los datos en
disco ofrece gran potencia a la hora de definir data marts no sélo en base
a la informacién necesaria sino también al modo en el que va a ser
consumida, y aunque distintos formatos ofrecen rendimientos diferentes
en funcién del tipo de consulta, como se ha visto.

4.2.3. Data Marts en Supermercados Sierra

En base a los desafios planteados en la presentacion del caso, podemos
definir diferentes data marts asociados a los casos de uso gue se
describen mas adelante en este mismo capitulo:

e Cuadros de mando estratégicos y tacticos con informacion
agregaciones en el tiempo relativamente prolongadas que permitan
identificar tendencias.

e Cuadros de mandos operativos con informacion en tiempo casi real
y agregaciones cortas asociadas a los periodos de cumplimiento
de objetivos.

e Andlisis exploratorio de datos con acceso a formatos que permiten
hacer consultas sobre toda la serie histérica de datos con
independencia del volumen almacenado.

e Andlisis predictivo, ofreciendo formatos especificos para
computacion paralela en funcion de los algoritmos a emplear.

4.3. Cubo OLAP

Definiremos un esquema en estrella y su cubo asociado con el propdésito
de demostrar la capacidad de la plataforma para utilizar las herramientas
tradicionales de la inteligencia de negocio.

Se partira del juego de datos “The complete journey”.

4.3.1. Esquema en estrella

9 https://cwiki.apache.org/confluence/display/HCATALOG/HCatalog+HBase+Integration+Design
10 https://henning.kropponline.de/2015/01/24/hive-streaming-with-storm/
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La tabla de hechos estara constituida por la tabla de transacciones y se
utilizaran las dimensiones cliente, producto, fecha y tienda.

e Transacciones: transaction_data
e Cliente: hh_demographic
e Producto: product

e Fecha: transaction_data.day

Tienda: transaction_data.store id

En el caso de fecha y tienda se generaran tablas dimensionales ad hoc.

llustracién 12 Esquema en estrella

Dimension Dimensidn
Cliente Producto

Dimensidon . o Dimensidn
Transacciones > .
Fecha Tienda

4.3.2. Dimensiones y medidas del cubo

Se establece una correspondencia entre las dimensiones del esquema en
estrella y las dimensiones del cubo OLAP

Con respecto a las medidas de las dimensiones, se tendran en cuenta una
sola jerarquia por cada una ya que los fines son demostrativos de la
tecnologia. Por lo tanto, resultan los siguientes niveles y miembros:

e Cliente: income_desc (bajo, medio, alto, desconocido)

e Producto: department, commodity _desc, sub_commodity_desc

e Fecha: afio, trimestre, mes, dia.

e Tienda: store _id

4.4. Cuadro de mando ejecutivo

Proporcionara una vision general del estado de salud de la cadena de
valor en lo que respecta a la red comercial objeto de este trabajo, tanto en

tienda fisica como por Internet.

Ofrecera agregaciones en distintos periodos de tiempo, asi como datos
en tiempo real.

Péagina 29



4.5. Cuadro de mando de gestion

Tendra como objetivo fundamental el cumplimiento de niveles de venta
definidos por la direccion, tanto para productos concretos como para
categorias o marcas de producto que se consideren estratégicos.

La informacion estara agregada por tienda bajo su responsabilidad, asi
como por el total para su zona o region correspondiente.

Finalmente, incluira alertas de previsiones de demanda que le permitan
tomar decisiones anticipandose a las situaciones criticas, como por
ejemplo actuando sobre la planificacion del trabajo de los repartidores.

4.6. Cuadro de mando operativo
El objetivo de este cuadro de mando sera triple:

e Informar del nivel de pedidos por Internet para preparar las cestas
de la compra cuando el nivel de servicio en tienda lo permita.

e Informar de los niveles de stock de forma anticipada en funcion de
los pedidos por Internet, de manera que el personal de la tienda
pueda reservar productos para los repartidores y retirarlos de la
venta directa en tienda.

e Informar del grado cumplimiento de objetivo de ventas por dia,
semana y mes, de terminados productos que se consideran
estratégicos de acuerdo con la direccion de la empresa.

4.7. Big Data Analytics

Se presentaran diversos ejemplos de analisis exploratorio de los datos, de
manera que se demuestren las capacidades tecnoldgicas de la plataforma
para llevar a cabo consultas SQL arbitrarias sobre cualquier volumen de
datos.

Para ello se utilizar4 la herramienta Hive View de Apache Ambari, la
interfaz web de uso y administracién de Apache Hadoop. En patrticular, se
trata de obtener informacion que no estaria accesible sin recurrir a
programacién a medida, como puede ser una consulta que combina datos
de distintos origenes y formatos:

e Tablas asociadas a las transacciones en tienda.
e Tablas asociadas a los CSV de logs del servidor web apache.
Un ejemplo posible seria la consulta que devuelva el nimero de visitas en

la web y el nUmero de ventas online por hora, de manera que se pueda
establecer si hay relacion entre ambos.
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4.8. Modelo predictivo

Se propone utilizar la informacién disponible en los juegos de datos de
simulacién sobre para entrenar y desplegar un sistema de optimizacion de
la ubicacion del surtido en tienda en base a un analisis de cesta de la
compra mediante algoritmos de implementacion de modelos de reglas de
asociacion.

Péagina 31



5. Implementacion de la solucion
5.1. Disefio

Se utiliza una distribucion de Hadoop porque proporciona todos los
componentes de software necesarios para alcanzar los objetivos del
proyecto, a excepcion de una solucion OLAP que se incorpora por
separado al paquete.

Precisamente el hecho que las distribuciones de Hadoop no incorporen
herramientas de uso comun en el &mbito de Business Intelligence ha dado
lugar a un nicho de mercado con soluciones propietarias que intentan
incorporar la escalabilidad de Hadoop a las técnicas clésicas de la
industria, como Datameer!!, que permiten ofrece una experiencia de
usuario similar a la de una hoja de célculo, pero con un back-end Big Data.

Por ese motivo, en el disefio de la solucidon se han tenido en cuenta los
siguientes objetivos adicionales:

e Solucion basada en software libre que ofrezca flexibilidad e
independencia de los vendedores, permitiendo encontrar el mix de
herramientas idoneas para cada caso de uso propuesto por los
clientes internos.

e Solucion con soporte comercial disponible, ya que la complejidad
de las interacciones entre las distintas herramientas desaconseja
Su uso en entornos de produccion sin contar con un SLA adecuado.

5.1.1. Arquitectura

La solucién propuesta sigue la arquitectura Lambda ("How to beat the
CAP theorem" 2011]), formulada por Nathan Marz, creador de Apache
Storm, el motor de procesado de eventos distribuido, tolerante a fallos y
en tiempo real que utiliza Twitter y que forma parte del ecosistema de
aplicaciones de Apache Hadoop.

El teorema CAP (Brewer 2000) establece que no es posible obtener a la
vez las propiedades de consistencia, disponibilidad y tolerancia a
particiones en una base de datos y solo es factible obtener dos de ellas
de manera simultanea (). Sin embargo, Marz plantea que se pueden
utilizar dos mecanismos diferentes de procesado de datos (uno por lotes
y otro en tiempo real) para conseguir en la practica las tres propiedades
conjuntamente.

11 https://www.datameer.com/
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llustracion 13 Arquitectura Lambda

Asi, los datos siguen dos procesos de ingestion paralelos, uno mediante
procesos por lotes, con frecuencias relativamente bajas (por ejemplo,
diario, semanal, mensual o trimestral) y otro mediante motores de
procesado de eventos en tiempo casi real, de manera que estaran
siempre disponibles a medida que se generan en los sistemas de origen
(llustracion 13 Arquitectura Lambda).

La tolerancia a particiones se incluye en ambos flujos de datos, ya que el
sistema almacenamiento por lotes mas popular es Apache Hive que como
se ha indicado es un sistema distribuido. Por otra parte, los almacenes de
datos en tiempo real también cuentan con multiples nodos para soportar
mayor concurrencia y ancho de banda, teniendo como ejemplo mas
significativo Apache Hbase.

Para que se trata de un sistema completo de procesado de datos que
cumpla con las tres propiedades del teorema CAP, falta por definir una
Ultima capa, la de servicio, que abstrae la implementacién concreta de la
gue se obtiene cada dato del consumidor. Un ejemplo de implementacién
de esta capa es Apache Druid??, una base de datos para tareas analiticas
en tiempo casi real.

5.1.2. Componentes
Distribucion de Hadoop

Hortonworks HDP*® versién 2.6.5.0, completamente basada en cddigo
libre'* y con soporte comercial disponible, de acuerdo con los requisitos
del disefio de la implementacion.

La distribucion incluye los siguientes subcomponentes:

12 http://druid.io/
13 https://hortonworks.com/products/data-platforms/hdp/

14 https://github.com/hortonworks
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HDFS, el sistema de ficheros distribuido y tolerante a fallos de
Apache.

YARN, capa de abstraccion de los recursos de computacion del
clister que opera como un servicio que gestiona las tareas
solicitadas por las distintas aplicaciones que los requieren.

MapReduce2, motor de computacion basado en el paradigma
homonimo creado por investigadores de Google en 2004 (Dean y
Ghemawat 2008) y que ofrece paralelizacion de tareas como
servicio.

Tez, framework que se sitla entre las aplicaciones que necesitan
procesar datos de manera distribuida y el motor de computacién
MapReduce, que elabora un plan de ejecucion siguiendo un
modelo DAG (grafo aciclico dirigido, por sus siglas en inglés)
complejo y que como resultado permite obtener rendimientos
mayores que MapReduce por si solo.

Hive, almacén de datos utilizado tanto para la realizacion de
consultas ad hoc como para el andlisis de conjuntos de datos
virtualmente ilimitados.

HBase, base de datos distribuida, versionada y no relacional que
permite realizar consultas con baja latencia sobre tablas en el
orden de miles de millones de filas y millones de columnas. Su
disefio sigue el de BigTable (Chang et al. 2008), la base de datos
gue da soporte al buscador web de Google.

Sqgoop, herramienta que permite la transferencia de datos masiva
entre Hadoop y bases de datos relacionales, en ambos sentidos y
con excelente rendimiento debido a que utiliza los recursos de
computacion distribuida de la plataforma.

ZooKeeper, es un servicio centralizado de configuraciones que
permite la orquestacion de las distintas herramientas que forman
parte del ecosistema Hadoop. Pese a que opera como un Servicio
con un unico punto de acceso, estda implementado de manera
distribuida por lo que ofrece tolerancia a fallos.

Kafka, sistema de mensajes distribuido que implementa dos de los
principales paradigmas de manera simultanea: cola de mensajes y
publicacién-suscripcién. Creado por Linkedin, ofrece un excelente
rendimiento («Benchmarking Apache Kafka» 2014), del orden de
millones de escrituras por segundo con tan solo tres nodos de
pequefio tamarfio.
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e QOozie, sistema para la coordinacién de los distintos flujos de
ejecucion de las tareas de Hadoop. Permite programar la ejecucion
(sustituyendo a las tareas cron de Unix) y monitorizar el estado
aplicando reglas légicas para la recuperacion desde los distintos
estados de fallo.

e Spark2, motor de procesado de propédsito general que ofrece
excelente rendimiento y escalabilidad.

Zeppelin Notebook

Se trata de una herramienta de analisis de datos basada en la web que
permite la creacion de documentos interactivos que incorporan consultas,
tratamiento y visualizacion de datos mediante una variedad de lenguajes,
incluyendo SQL.

Su principal ventaja es la integracion con Hadoop, que permite alterar el
flujo de trabajo habitual en los equipos de analisis de Big Data y que
tradicionalmente consiste en prototipar con un conjunto de datos reducido
y un lenguaje dinamico (como puede ser R) y posteriormente desarrollar
una version mas potente con otro lenguaje mas rapido y robusto (como
puede ser Java).

Asi, con Zeppelin es posible combinar distintos lenguajes tanto de
consulta como de programacion para lograr los objetivos de la tarea
propuesta, utilizando el conjunto completo de datos y procesandolo de
manera distribuida.

En particular, permite:

e Ingestibn de datos desde diversas fuentes, estructuradas o no,
relacionales o no.

e Exploracion de datos, gracias a que soporta mas de 20 lenguajes
de programacion distintos.

e Andlisis de datos a escala Hadoop, ya que cuenta con conectores
para los motores de computacién distribuida de Hadoop.

e Visualizacién y colaboracion, ya que incorpora una serie de
componentes para la realizacion de gréficas interactivas, asi como
la posibilidad de compartir la URL de un cuaderno con colegas o
clientes.

Spark-R

Se trata de una biblioteca para el lenguaje de programacion R que permite
utilizar datos almacenados en Hadoop directamente desde R y que se
incluye con la distribucion estandar de Apache Spark.
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Apache Druid

Se trata de un almacén de datos distribuido y organizado por columnas
gue ofrece tiempos de respuesta por debajo de un segundo en consultas
complejas y soporta alta concurrencia gracias a la incorporacion del
paradigma de indice inverso, presente habitualmente en los motores de
basqueda de textos.

Esta integrado con el broker de mensajes de Kafka, por lo que su
aplicacion directa es el andlisis de flujos de eventos en tiempo real, quneu
su relevancia para los objetivos del proyecto se fundamenta en su
capacidad para sustituir la necesidad de pre-computar cubos en
aplicaciones OLAP.

Al generar indices inversos asociados a las relaciones entre las distintas
dimensiones en el momento en que se insertan los datos, Druid permite
ejecutar consultas analiticas arbitrarias con rendimientos superiores a las
BDD relacionales.

Su principal desventaja es la carencia de operaciones eficaces de union
de conjuntos de datos, debido a las limitaciones en el propio concepto en
gue se basa su disefio.

Apache Superset

Aplicacion de Business Intelligence desarrollada por Airbnb*®, basada en
la web y que ofrece caracteristicas similares a herramientas propietarias
que se han convertido en estdndares de facto en el sector, como pueden
ser Tableau o Qlikview.

Desarrollada en lenguaje Python, soporta una gran variedad de origenes
de datos con distintos paradigmas:

MySQL Sybase SQLite
Postgres IBM DB2 Greenplum
Vertica Exasol Firebird
Oracle MonetDB MariaDB
Microsoft SQL Server  Snowflake Redshift
Clickhouse Apache Kylin Apache Druid

Su integracion con Apache Druid es particularmente estrecha y en el caso
de andlisis OLAP, Superset ocuparia el lugar de los exploradores de
cubos, pero de nuevo a escala Internet y sin procesos por lotes previos.

15 https://airbnb.io/projects/superset/
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Con respecto a sus caracteristicas, ofrece las siguientes funcionalidades:
e Creacion de cuadros de mando interactivos.
e Bateria de componentes de visualizacion.

e Granularidad completa, permitiendo llegar desde una visualizacién
hasta los datos individuales que la alimentan, pasando por distintos
niveles de agregacion en funcion de las dimensiones.

e Editor SQL que sirve ademas como punto de partida para la
generacion de visualizaciones.

e Control de acceso basado en reglas con alta granularidad, asi
como integracion con diversos mecanismos de autenticacion:
OpeniID, LDAP, OAuth.

e Capa semantica que abstrae las fuentes de datos que son
presentadas al usuario de manera que se pueden generar
diferentes vistas sin necesidad de acceder a los sistemas de
origen.

e Alto rendimiento, en particular en aplicaciones integradas con
Apache Druid.

Apache Kylin

Motor de analisis multidimensional (OLAP) distribuido para conjuntos de
datos a escala Internet, desarrollado originalmente por eBay.

Se utiliza para ilustrar la capacidad de generacion de cubos tradicionales
en la plataforma Hadoop, asi como para comparar y evaluar sus
capacidades frente a soluciones emergentes como Apache Druid.

5.1.3. Procesos
MySQL — Apache Hive

Se utiliza Apache Sqoop para importar una base de datos relacional
completa, distinguiendo entre dos tipos de carga:

e Carga completa, para relaciones susceptibles de ser actualizadas,
como por ejemplo la tabla de productos o clientes.

e Carga incremental, para relaciones append-only, como pueden ser
las transacciones en tienda.

El juego de datos escogido es DunnHumby “The Complete Journey” dado
gue incluye un esquema completo, asi como sus relaciones y
asociaciones, de manera que se puedan ilustrar los dos tipos de carga
mencionados.
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Sqgoop opera en dos pasos diferenciados, como se observa en llustracion
14 Proceso de importacion de MySQL en Hive:

1. Obtencibn de metadatos de la base de datos de origen,
fundamentalmente estadisticas de la clave primaria.

2. Division de los datos en distintos grupos en funcion su clave, de
manera que se generen tantas tareas de importacion como grupos,
al objeto de paralelizar y acelerar la carga.

Hadoop

2. Generar schema en Hive

Apache
Hive

— HDFS

Job #1

1. Obtener Metadatos AN

MysaL -
Thecompiere ——p T ~ | Job#2
SQOOP —

Journey”

3. Fragmentacion horizontal — | Job#3

llustracién 14 Proceso de importacion de MySQL en Hive
Servidor web — Apache Hive

Apache Flume es un servicio disefiado para obtener datos de distintas
fuentes “sources” mediante un agente desplegado en el sistema donde se
generan, enviarlos a un almacenamiento intermedio “channel” y
posteriormente transformarlos y almacenarlos en uno de entre varios
destinos posibles “sinks”.

En nuestro caso la fuente seleccionada seran ficheros de texto plano, en
particular los logs de acceso a la pagina web de Supermercados Sierra,
como canal se podra utilizar tanto HDFS como Kafka, en funcion del
volumen de trafico que se genere, y como destino final se utilizarda HDFS
o Druid, en funcién de si se necesitan acceder a los datos en tiempo casi
real o no.

En llustracion 15 Recogida de logs de Apache con Flume se presenta un
diagrama de la arquitectura a desarrollar.
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llustracién 15 Recogida de logs de Apache con Flume

Pool de servidores web
Cluster Hadoop

Agent #1

'.
Log1
Servidor Apache 1 Agent #2

.
e SOURCE: APACHE WEB
Servidor Apache 2 Agent #3 SERVER LOG

4.. |

Log3

Flume Collector #1

|

Flume Collector #2
CHANNES

m

servidor Apache 3 Flume Collector 43 SINK: HDFS

Pese a que existen muchas soluciones posibles para el procesamiento
masivo de datos, la caracteristica principal de Flume es la distribucion de
la propia ingestidén, de manera que no existe un unico punto de fallo y los
agentes actiian como distribuidores de la carga de trabajo entre todos los
recolectores disponibles.

TPV - Kafka — Druid

Mediante scripts de Python que simulan ser un terminal de punto de venta
de un supermercado o de la web, se envian transacciones a Kafka.
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llustracién 16 Flujo de transacciones de venta

Los eventos de cada tépico serdn consumidos por Apache Druid y
almacenados en diferentes relaciones con el objetivo de obtener
disponibilidad en tiempo casi real de la informacion ingerida, tanto para
consultas ad hoc como para alimentar cuadros de mando elaborados
mediante Superset, la herramienta de visualizacion de datos interactiva
de Apache.

En los tépicos se especifica su tamafio mediante el periodo de retencion
de estos, estando situado por defecto en 4 dias. Asi, los mensajes que
superan dicho umbral son eliminados automaticamente, pero se mantiene
un periodo de gracia que permite recuperar estados de error en los datos
de origen que se hayan detecten a tiempo.

5.2. Entorno de hardware y software de base

Se han utilizado cuatro servidores dedicados alojados en el proveedor
OVH con la siguiente configuracién por equipo:

¢ Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1650 0 @ 3.20GHz
Cores: 12, Cache: 12288KB

e RAM: 4x 16384MB (64GB en total)
e Disks: 2 x 2000 GB (4TB en total)
El sistema operativo es Ubuntu Server 14.04 LTS y la conectividad de red

entre los equipos cuenta con 1 Gbps de ancho de banda. El acceso
remoto se ha realizado mediante SSH (Secure-Shell).

5.2.1. Instalacién de Hortonworks HDP
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La instalacion se ha llevado a cabo mediante la aplicacion Ambari de
Apache, una herramienta especializada en la instalacién, configuracion,
monitoreo y mantenimiento de clisteres Hadoop.

Instalacion de Apache Ambari
Los pasos que se han seguido son:

1. Instalacion de curl, un cliente de linea de comandos para la
biblioteca libcurl que permite realizar peticiones HTTP desde
scripts.

2. Creacion de pares de claves RSA para OpenSSH en el usuario
administrador de todos los nodos, de manera que Ambari pueda
tomar el control del sistema durante la instalacion.

3. Aumentar el numero maximo de ficheros que se le permite abrir a
un mismo usuario (directiva ulimit).

4. Configuracion de archivo hosts de cada nodo, estableciendo un
Fully Qualified Domain Name (FQDN) que permita a los miembros
del cluster localizarse unos a otros sin necesidad de depender de
un servidor DNS.

5. Configuracion de acceso sin contrasefia mediante SSH entre todos
los nodos del cluster, mediante el fichero de clave privada RSA.

6. Configuracion de un nuevo repositorio de paquetes en el sistema
de gestion de paquetes del sistema operativo, en nuestro caso
Aptitude, disponible en las distribuciones basadas en Debian.

7. Instalacion del paquete ambari-server, que incluye la descarga del
runtime Java de Oracle.

8. Inicio del demonio ambari-server y comprobacion de acceso a la
herramienta mediante el navegador web, en el puerto 8080 de la
maguina escogida como instalador.

Instalacion de HDP

Una vez lanzado Ambari y tras autenticarse con el usuario y contrasefia
por defecto, el asistente de instalacion solicita los nombres de host de los
equipos que van a formar parte del cluster, en nuestro caso se ha
especificado mediante una expresion regular: hadoop[1-4].local

A continuacion, el sistema solicita la clave privada RSA generada en el
apartado anterior y comprobara que cuenta con acceso administrador a
todos los equipos en los que se instalara HDP, como paso previo a la
configuracion de repositorios de paquete adicionales en todos los nodos
y la instalacion del agente Ambari, que le permitira monitorizar el estado
del sistema en todo momento.
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El siguiente paso es la seleccion de las aplicaciones del ecosistema
Hadoop que se desean instalar, seguido de la asignacién de los diferentes
servidores y clientes de cada solucién a los distintos nodos, en funcion de
sus capacidades de almacenamiento y de memoria.

Assign Slaves and Clients

llustracién 17 Asignacién de servicios en nodos

Consideraciones clave de este paso:

Servicio HDFS

o Se deben escoger al menos tres nodos que ejecuten el

servicio de HDFS como almacén de datos “datanode”, de
manera que se pueda garantizar el nivel minimo de
replicacion de datos que proporciona Hadoop y que por
defecto es 3.

Se deben escoger dos nodos de gestion del servicio o
‘namenodes” que mantienen la base de datos con los
metadatos que relacionan los ficheros en HDFS con los
bloques distribuidos entre los distintos datanode. En caso de
no escoger al menos dos, no existe garantia de alta
disponibilidad y la pérdida del anico namenode supondria la
caida del cluster completo.

Finalmente, se deben especificar diferentes pardmetros de configuracion
para aquellas decisiones que Ambari no puede tomar de manera

automatica.

En su mayor parte, se trata de los pardmetros de conexién para las
distintas bases de datos que muchas de las herramientas del ecosistema
utilizan para almacenar sus metadatos:

Ambari por defecto instala una base de datos PostgreSQL para
almacenar su propia configuraciéon y estado.

Apache Hive incluye la base de datos Apache Derby para
almacenar los metadatos de las distintas tablas, asi como la
localizacion (nodo y bloque) de los propios datos en el cluster,
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aunque no se recomienda su uso en entornos de produccion, por
lo que en nuestro caso hemos creado y configurado una base de
datos MySQL que ha requerido de la instalacion adicional del
conector de Java JDBC para MySQL vy la configuracién de su
ubicacion en el servicio ambari-server.

mysql-connector-java_8.0.13-1ubuntu16.04_all.deb
2018-11-27 08:23:59 (7.04 MB/s) - 'mysql-connector-java_8.0.13-1ubuntul6.04_all.deb' saved [2114614/2114614]

root@hdpel:~# dpkg -1 mysql-connector-java_8.0.13-1ubuntulé.04 all.deb
Selecting previously unselected package mysql-connector-java.

(Reading database ... 117041 files and directories currently installed.)
Preparing to unpack mysql-connector-java_8.0.13-1ubuntul6.04_all.deb ...
Unpacking mysql-connector-java (8.0.13-1lubuntul6.04) ...

Setting up mysql-connector-java (8.0.13-1ubuntul6.04) ...

root@hdp@l:~# ambari-server setup --jdbc-db=mysql --jdbc-driver=/usr/share/java/mysql-connector-java-8.08.13.jar D

llustracién 18 Configuracion del conector MySQL en Ambari
Consideraciones clave de este paso:
e Permisos de las bases de datos

o Cuando se crean las distintas bases de datos indicadas en
la configuracién, es importante crear ademas un usuario
especifico con privilegios completos en ellas y asegurar que
estos son validos desde cualquier nodo del cluster.

o La mayoria de SGBD relacionales autorizan por defecto a
usuarios de la maquina local.

Una vez completada la configuracion y tras lanzar el proceso de
despliegue, obtenemos el cuadro de mando de Ambari:
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llustracién 19 Instalaciéon de HDP completada

Las tres alertas que aparecen en el servicio de HDFS se deben a la
monitorizacion de actividad inusual, basada en cambios bruscos en la
varianza de parametros clave como el ancho de banda consumido o el
espacio de almacenamiento ocupado. Como resultado, en clusteres
recién instalados es sencillo lanzar estas alertas al realizar cargas de
datos de prueba.

En llustracion 20 Alertas de varianza fuera de limites en HDFS se puede
observar el caso.
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llustracién 20 Alertas de varianza fuera de limites en HDFS

e"-! Ambari  trafigen - 3 alerts Dashboard Services Alerts Admin E
HDFS Storage Capacity Usage (Daily) » CRIT (2)
€ Back
Configuration Edit State: & Enabled
Service: HDFS
Description | This service-level alert is triggered if the increase in storage capacity usage deviation Component: NameNode
has grown beyond the specified threshold within a day period.
Type: B SCRIPT
Groups: HDFS Default
P
Last Changed: Sat, Dec 01, 2018 08:22
Check Interval 480  Minute Check Count: 1 (default) #
Growh Rete @ %
Growth Rate WARNING 30 %
Minimum Capacity 100 MB
Instances
Service Host Status 24-Hour Response
Al v All v
HDFS hadoop-1 CRIT for about an hour 1 The variance for this alert is 2473382657702B which is 0% of the 41..
HDFS hadoop-2 CRIT for 5 hours 1 The variance for this alert is 2556312614893B which is 96% of the 26.
Show:| 10 v 1-20f2 €

5.2.2. Configuracion de HDP

Las configuraciones por defecto de Ambari, Hive, Kafka, Flume y Zeppelin
son adecuadas para los fines ilustrativos de la tecnologia del proyecto y
no ha sido necesario modificarlas.

NFS Gateway

El acceso al sistema de ficheros de Hadoop (HDFS) se realiza bien
programaticamente mediante la API para Java proporcionada, bien
mediante una herramienta especifica de linea de comandos que permite
realizar las tareas mas habituales: creacién de ficheros, copia hacia y
desde HDFS desde el sistema de ficheros local o borrado.

Sin embargo, HDFS incorpora compatibilidad con el sistema de ficheros
en red de Unix (NFS) de manera que rutas de HDFS se pueden montar
de manera local como si fuesen una ruta de red cualquier y para facilitar
el uso de cualquier herramienta que no esté preparada para usar la API
de HDFS directamente.

La pasarela NFS viene activada por defecto en HDP, aunque es necesario
modificar un parametro de configuracion para asegurar su compatibilidad
con las versiones mas recientes de los clientes NFS, se trata de “Access
time precisidon” ya que las latencias de red propias de HDFS no son las
esperadas por NFS.
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llustracién 21 Configuracidn de la pasarela NFS

'/! Ambari  traffgen B 7 aterts DECGIGEIGIN  Services
HDFS 6 Summary Heatmaps Configs Quick Links ~ Service Actions v
© YARN
© MapReduce2 Group  Default(4) =~  Manage Config Groups -
o Tez
jose jose | | (D) jose jose| (EE) ambari-upgrade ()
@ Hive < less than a minute ago 6 hours ago 6 hours ago 7 hours ago 8 hours ago 9 hours ago
HDP-2.6 HDP-2.6 HDP-2.6 HDP-2.6 HDP-2.6 HDP-2.6
© HBase
2 Pig V25| v jose authored on Sat, Dec 01, 2018 22:17
O Sqoop
© Oozie

Settings = Advanced

© ZooKeeper

© Storm »  NameNode
© Flume
»
© Ambari Infra Bulatlode
© Ambari Metrics
i |
® Kafka General
© Log Search
WebHDFS enabled % a c
© Spark
© Spark2 Hadoop maximum Java 1024 MB C
heap size
© Zeppelin
Notebook Access time precision 3600000 e €
O Mah
et HDFS Maximum 21600 seconds © cC
O Slider Checkpoint Delay
© Solr
Sol Reserved space for 246109291520 bytes o c
Actions ~ HDES
Block replication 3 o €

¥  NFS Gateway

NFSGateway hosts hadoop-1and 3 others

NFSGateway maximum 1024 MB © C
Java heap size

NFSGateway dump ftmp/.hdfs-nfs i 8 e
directory

Apache Kylin

Kylin no forma parte de la distribucion de Hadoop de Hortonworks, por lo
gue ha sido necesario descargarlo desde la pagina web del proyecto y

proceder a su instalacion manual.

En primer lugar, ha sido necesario instalar Apache Hbase ya que Kylin lo
utiliza como almacén de datos intermedio para la creacion de sus cubos.

Consideraciones clave de este paso:

e HBase sigue un modelo de tolerancia a fallos en computacion
distribuida que impide que el cluster se inicie cuando no se
detectan nodos operativos. Esto implica que cuando se desea
lanzar el servicio debe hacerse nodo por nodo, ya que de hacerlo

de manera simultanea entre en un estado de error ciclico.

No obstante, Kylin es compatible con HDP y basta con descomprimir el
paguete de instalacion y ejecutarlo para que el servicio esté accesible en

el puerto 7070 mediante el navegador web:
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llustracién 22 Detalle de instalacién de Kylin

hadoop conf dir

is set to fusr/local/apache-kylin-2.5.8-bin-hbaseix
-1:/usr/local/apache-kylin-2.5.8-bin-hbaselx/bin# screen
erminating]
1:/usr/local/apache-kylin-2.5.0-bin-hbas /bin# exit

1:~5% cd

c
S s

% cd fusr/local/
Jusr/locals cd apache-kylin-2.5.0-bin-hbaseix/
Jusr/local/apach
SHA1 nf X 1 logs samj b
Jusr/local/apach ylin-2.5.@-bin-h
1:/usr/local/apach ylin-2.5.0-bin-hbas
] diag.sh find-hive-dependency.sh
usability.sh find-hadoop-conf-dir.sh find-kafka-dependency.sh
tion-acl.sh find-hbase-dependency.sh find-spark-dependency.sh
-1: fusr/local/apache-kylin-2.5.0-bin-hbaseix/bins ./kylin.sh start
hadoop conf dir...
is set to fusr/local/apache-kylin-2.5.8-bin-hbaseix
hive dependency...
hbase dependency
hadoop conf dir.
kafka dependency
ark dependency

get-properties.sh
header.sh
health-check.sh

kylin.sh

load-hive-conf.sh

kylin-port-replace-util.sh

art to check whether we need to migrate acl tables
Retrieving hadoop conf dir...
KYLIN HOME is set to /usr/local/apache-kylin-2.5.0-bin-hbaselx
ing hive dependency...

Una vez lanzado y tras autenticarse con los valores por defecto, es posible
cargar un juego de datos de prueba proporcionado con el paquete y
generar un cubo:

€ C Y | A Notsecure | hadoop-1 ) oy
M uoc [@ Holidays @ DsM B Login [ Facebook

L-J - ] @#

8 AmazonMusic @) Rackspace »

=@

B Other bookma

pps M M TG # Atlassian @ reddit wa OVH @ elmundo W UOC B GGUSIO [} VLAN [H Office36s

Insight  Model itor  System

] + ]

Jobs | Siow Queries

Cube Name: | Fite Q Jobs in: [LAST ONE WEEK _+| ALL ¥/ NEW [ PENDING () RUNNING () STOPPED (] FINISHED () ERROR -]

oiscarpeD [

Job Name

Job Name 2 Cube = Progress ¢ Last Modified Time - Duraion$  Actions

BUILD CUBE - kylin_sales_cube - kylin_sales_cube 2. 20181201 20:48.21 GMT+8 1.90 mins seen-

20120101000000_20140102000000 - GMT=08.00 2018-12-01 JoblD

204721
Status

Total: 1
Duration 190 mins
MapReduce Waiting 0.23 mins

Start 2018-12-01 20:47:45 GMT+8
° @ 2018-12-01 20

01 20:48:08 GMT+8

e Redistrioute Flat Hive Table

llustracién 23 Generacion de cubo OLAP en progreso
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5.3. ETL
5.3.1. Modelo de datos
Se han creado los siguientes esquemas en Hive:

DunnHumby — Let’s get real - TRANSACTION_DATA

CREATE EXTERNAL TABLE “dh_lgr_transactions™ (
“shop_week™ decimal(10,0),
“shop_date™ decimal(10,9),
“shop_weekday™ decimal(10,0),
“shop_hour™ decimal(10,9),
“quantity’ decimal(10,0),
“spend” decimal(10,0),
“prod_code” string,
“prod_code_10" string,
“prod_code_20° string,
“prod_code_30° string,
“prod_code_40° string,
“cust_code” string,
“cust_price_sensitivity  string,
“cust_lifestage™ string,
“basket_id® decimal(10,9),
“basket_size® string,
“basket_price_sensitivity" string,
“basket_type” string,
“basket_dominant_mission” string,
“store_code” string,
“store_format® string,
“store_region” string)
COMMENT 'Dunnhumby LetsGetReal Transactions'
ROW FORMAT DELIMITED
FIELDS TERMINATED BY ',
STORED AS INPUTFORMAT
'org.apache.hadoop.mapred.TextInputFormat'
OUTPUTFORMAT
'org.apache.hadoop.hive.ql.io.HiveIgnoreKeyTextOutputFormat'
LOCATION
'hdfs://traffgen/user/jose/dunnhumby/real’

Se haindicado que se trata de una tabla externa, por lo que los datos s6lo
residen en los ficheros CSV y no se copian a la base de datos aunque son
plenamente accesibles mediante el paradigma de schema-on-read.

Ademas, se ha especificado el delimitador del fichero plano CSV asi como
la ruta en HDFS del directorio que contiene los ficheros CSV.
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También se indica el formato del fichero en HDFS (TextinputFormat) asi
como el formato de datos con el que deben ser interpretados por Apache
Hive (HivelgnoreKeyTextOutputFormat).

EDGAR - Log de Apache

CREATE TABLE “edgar_apache_log’ (
“ip® string,
“dtT string,
“time® string,
“zone' decimal(1e,0),
“cik’ decimal(1e,0),
“accession’ string,
“extention® string,
“code’ decimal(10,0),
“size® decimal(1e,0),
“idx® decimal(1e,0),
“norefer’ decimal(10,9),
“noagent’ decimal(10,0),
“find® decimal(10,0),
“crawler’ decimal(1e,9),
“browser™ boolean)
COMMENT 'Edgar Apache Log'
ROW FORMAT DELIMITED
FIELDS TERMINATED BY ',
STORED AS INPUTFORMAT
'org.apache.hadoop.mapred.TextInputFormat'
OUTPUTFORMAT
'org.apache.hadoop.hive.ql.io.HiveIgnoreKeyTextOutputFormat"
LOCATION
"hdfs://traffgen/user/jose/edgar’

Para la base de datos relacional Dunnhumby — The Complete Journey el
esquema se importa de los datos de origen por lo que no es necesaria su
especificacion previa.

La figura llustracion 24 Creacién de la tabla TRANSACTION_DATA
muestra el uso de la herramienta de administracion de Apache Hive en
Apache Ambari para crear tablas SQL externas asociadas a un directorio
con ficheros de tipo plano (CSV, en este caso).
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llustracién 24 Creacién de la tabla TRANSACTION_DATA

HIVE [ +novrscn | +rew e |

& NOTIFICATIONS

A QUERY - JoBs = TABLES % SAVED QUERIES # UDFs & SETTINGS
Worksheet1* (I3
DATABASE
Sig ™ Browse -
[CREATE EXTERNAL TABLE dh_lgr_transac tions | <& thg v Tables(0)
SHOP WEEK decimal

SHOP DATE de:
SHOP_WEEKDAY
SHOP_HOUR. de:

No Table found

CUST_CODE string,

CUST PRICE SENSTTIVITY string,
CUST_LIFESTAGE string,

BASKET 1D decinal

BASKET SIZE string,

BASKET _PRICE ISITIVITY string,
BASKET TYPE
BASKET_DOMIN
STORE CODE string
STORE_FORMAT string,
STORE REGTON string

ng,
MISSION string,

)
COMMENT *Dunnhumby LetsGetReal Transactions”
RO FORMAT DELIMITED

3 RESULTS = 106G % VISUAL EXPLAIN A TEZUI

Una vez creada los datos estan disponibles inmediatamente ya que estan
asociados a los ficheros presentes en la ruta indicada, por lo que no se
habla de ETL (Extract-Transform-Load) sino de ELT (Extract-Load-
Transform).

Para ilustrar este hecho, resulta Util generar las estadisticas de la tabla
donde ademas se parecia como las consultas SQL se transforman en
tareas distribuidas MapReduce que son gestionadas por el motor
optimizado de Apache Tez, como se observa en llustracion 25 Tareas
asociadas al comando ANALYZE TABLE ... COMPUTE STATISTICS:

PN Ambari  rafigen g RER Dashboard  Services  Hosts  Aleris  Admin B

FELRY Home | DAG [ANALYZE TABLE ‘tfg". dh_lgr_transa... COLUMN Version 0.7.02.620-205 @
DAGDetails  DAGCounters  Graphical View  AllVeriices  AllTasks Al Task Aftempls  Vertex Swimlane
Details Stats

Application 1D applicalion_1543600284756_1683

55
D dag_1543690284756_1683_2
50
Name ANALYZE TABLE "tfg""dh_lgr_transa... COLUMNS{Stage-0)
0
Submitier jose
0
Status [ ]
ts 0
Progress AT AR NS
Killed Task Attempts 0
10 Jan 2019 17:57:30
Queue fault
Logs 1
¢ Status ¢ Progress ¢ Total Tasks i Succeeded Tasks Running Tasks ¢ Pending Tasks ¢ Failed Task Attempts ¢ Killed Task Attempts
LA atu) 58 £ 2 0 o 0
T ; 1 ] 0 1 ] 0

Addiianal Infa from Hive

ANALYZE TABLE "tfg’. dh lgr transactions’ COMPUTE STATISTICS FOR COLUMNS

llustracién 25 Tareas asociadas al comando ANALYZE TABLE

En particular, se aprecia que el analisis de la tabla ha dado lugar a 58
tareas Map que se distribuyen entre los nodos disponibles en el cluster,
de las cuales 2 ya han sido completadas y por tanto quedan 56 restantes.

Pagina 50



En llustracion 26 Resultado del analisis de la tabla se observan las
estadisticas ya computadas, indicando mas de 307 millones de filas
(tiempo de procesamiento aproximado: 20 minutos).

PN nmban  trafigen R SR

«d QUERY - JOBS 28 TABLES % SAVED QUERIES # UDFs & SETTINGS & NOTIFICATIONS
DATABASE .

. tfg W Browse ~ =
TABLES | 1 o B e > oHicrmansacrions =
- D EcoWMNs  DODL [ STORAGEINFORMATION [ DETAILED INFORMATION & AUTHORIZATION
BB dhlor_transactions

INCLUDE COLUMNS
TABLE STATISTICS
STATS NAME VALUE
Files 17
Number of Rows 307532073
Raw Data Size 43177040532
Total Size 43792138491

llustracién 26 Resultado del andlisis de la tabla

5.3.2. Carga de datos por lotes

Se utiliza la herramienta Apache Sqgoop, invocada mediante linea de
comandos, para especificar la base de datos de origen, la URI de conexion
y los parametros necesarios para la carga. La XXX muestra el comando
utilizado para la carga del juego de datos Dunnhumby — The Complete
Journey desde MySQL en Apache Hive.

jose@hadoop-1: ~ oX >
File Edit View Search Terminal Help

jose@hadoop-1:~$ sqoop import-all-tables --connect jdbc:mysql://hadoop-1/sierra_online --username sqoop --password 1234 --hive-datab
ase tfg_sqoop --hive-import

Warning: fusr/hdp/2.6.5.8-292/accumulo does not exist! Accumulo imports will fail.

Please set SACCUMULO_HOME to the reoot of your Accumuleo installation.

19/01/11 13:14:26 INFO sqoop.Sqoop: Running Sqoop version: 1.4.6.2.6.5.0-292

19/01/11 13:14:26 WARN tool.BaseS : Setting your password on the command-line is insecure. Consider using -P instead.
19/01/11 13:14:26 INFO tool.BaseSqoopTool: Using Hive-specific delimiters for output. You can override

19/01/11 13:14:26 INFO tool.Base: aopTool delimiters with - flrlds terminated-by, etc.

19/01/11 13:14:26 INFO manage ) e Preparing to use a streaming resultset.

19/01/11 13:14:27 INFO tool.C

19/61/11 13:14:27 INFO manage er: Exe i sQ eme ELECT t.* FROM “campaign_desc’ AS t LIMIT 1

19/01/11 13:14:27 INFO manager .S er: Exe i S| eme ELECT t.* FROM ‘campaign_desc’ AS t LIMIT 1

19/01/11 13:14:27 INFO orm.CompilationManager: HADOOP MAPRED HOME is fusr/hdp/2.6.5.0-292/hadoop-mapreduce

Note: /tmp/sqoop-jose/compile/f22de@3b67fd2fc92ee9f28d53250f65/campaign_desc.java uses or overrides a deprecated API.

Note: Recompile with -Xlint:deprecation for details.

19/01/11 13:14:28 INFO orm.CompilationManager: Writing jar file: /tmp/sqoop-jose/compile/f22de@3b67fd2fc92ee9f28d53258f65/campaign_d
esc. jar

19/01/11 13:14:28 WARN manager .MyS OLManager It looks like you are importing from mysq'l

19/01/11 13:14:28 WARN manager.M This transfer can be faster! Use the --direct

19/01/11 13:14:28 WARN manage ) e tion to exercise a MysQL-specific fast path.

19/61/11 13:14:28 INFO manager. er: Setting zero DATETIME behavior to convertToNull (mysql)

19/01/11 13:14:28 INFO mapreduce. Importjobsas: Beginning import of campaign_desc

19/01/11 13:14:29 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at hadoop-2/167.114.157.222:8050

19/01/11 13:14:29 INFO client.AHSProxy: Connecting to Application History server at hadoop-2/167.114.157.222:10200

llustracién 27 Invocacion de Apache Sqoop en CLI

Se ha indicado el argumento hive-import para indicarle a Sqoop que no
cargue los datos en HDFS de forma previa (comportamiento por defecto)
para posteriormente asociarlos a una tabla externa, sino que los cargue
directamente en una tabla propia de Hive.

Al utilizar tablas internas, Apache Hive gestiona directamente la ubicacién
de la informacion por lo que aunque también esta persistida en HDFS, se
pueden llevar a cabo optimizaciones a la hora de almacenarlo que
mejoran el rendimiento de las consultas en cierta medida
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Se debe tener en cuenta que Apache Sqoop, como cualquier otro
procesamiento en Hadoop, transformaré los comandos invocados en una
serie de tareas distribuidas del paradigma MapReduce, por lo que las
cargas se realizan en paralelo y su rendimiento es proporcional al nimero
de nodos del cluster empleado.

jose@hadoop-1: ~

File Edit View Search Terminal Help
19/01/11 13:14:28 INFO mapreduce.ImportJobBase: Beginning import of campaign_desc
19/01/11 13:14:29 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at hadoop-2/167.114.157.222:8050
19/01/11 13:14:29 INFO client.AHSProxy: Connecting to Application History server at hadoop-2/167.114.157.222:10200
19/01/11 13:14:33 INFO db.DBInputFormat: Using read commited transaction isolation
19/01/11 13:14:33 INFO db.DataDrivenDBInputFormat: BoundingValsQuery: SELECT MIN( id*), MAX( id’) FROM “campaign_desc’
19/01/11 13:14:33 INFO db.IntegerSplitte Split size: 7; Num splits: 4 from: 1 to: 30
19/01/11 13:14:34 INFO mapreduce. S r: number of splits:4
19/61/11 13:14:34 INFO mapreduce.JobSubmitte Submitting tokens for job: job_1543699284756_1743
19/01/11 13:14:34 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1543699284756_1743
19/01/11 13:14:34 INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://hadoop-2:8088/proxy/application_1543699284756_1743/
19/01/11 13:14:34 INFO mapreduce.Job: Running job: job_1543699284756_1743
19/61/11 13:14:42 INFO mapreduce.Job: Job job 1543699284756_1743 running in uber mode : false
19/01/11 13:14:42 INFO mapreduce.Job:
19/61/11 13:14:48 INFO mapreduce.Job:
19/01/11 13:14:49 INFO mapreduce.Job:
19/61/11 13:14:50 INFO mapreduce.Job: edu
19/01/11 13:14:51 INFO mapreduce.Job: job_1543699284756_1743 completed successfully
19/61/11 13:14:51 INFO mapreduce.Job: Counters: 30
File System Counters
FILE: Number of bytes read=0
FILE: Number of bytes written=679588
FILE: Number of read operations=0
FILE: Number of large read operations=0
FILE: Number of write operations=0

llustracién 28 Distribucion de la carga en Sqoop

En llustracién 28 Distribucién de la carga en Sqoop se aprecia que al
importar la tabla campaign_desc, que cuenta con 30 filas, se han realizado
4 particiones (splits) que se corresponden con otros tantos nodos del
cluster, de manera que cada nodo emita una cuarta parte de las filas
durante la fase Map del algoritmo MapReduce.

Consideraciones clave de este paso:

e Las relaciones que se deseen importar mediante Sqoop siempre
deben tener una restriccion de tipo clave primaria ya que de
otra forma Sqoop no es capaz de distribuir la carga entre varios
nodos.

e Alternativamente, es posible indicarle a Sqoop qué columna se
desea utilizar para particionar la carga en tareas, sin gque sea
necesario que se haya declarado clave primaria, aunque si debe
tener valores Unicos.

5.3.3. Carga de datos en tiempo casi real
Tienda

Sitio web
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5.4. Consultas exploratorias SQL

Apache Hive implementa un servicio JDBC?®, la API de conectividad a
base de datos de Java por lo que cualquier aplicacion compatible puede
realizar consultas directamente.

Para los fines ilustrativos del presente trabajo, se ha empleado la
aplicacion de administracion de la Hive que incorpora Apache Ambari,
como se puede ver en llustracién 29 Consulta SQL sobre Apache Hive en

Ambari:

HIVE

-4 QUERY - JoBs 2 TABLES % SAVED QUERIES

Worksheet1 ¥ [EUECSRIRE 4

DATABASE

Biig

select shop week, sun(spend) as total from dh_lgr transac

2 REsULTS & L0G % VISUAL EXPLAIN o TEZUI

shop_week total
200643 8053145
200743 T734024
00642 5708017
0719 5531356
00718 5489745
200742 5478820
200739 5418470
w073 sarzo7
00713 5389316

200741 5350764

# UDFs. & SETTINGS

tions group by shop week order by total desc lini

& NOTIFICATIONS

M Browse -

tigw Tables(1)

BB dh_lgr_transactions

= €& » 7

& DOWNLOAD AS CSV

llustracién 29 Consulta SQL sobre Apache Hive en Ambari

La consulta mostrada en la imagen ha tenido un tiempo de ejecucion de
351 segundos, pese a que no contar con indices y sus 40GB de datos
estan almacenados en 117 ficheros planos de tipo CSV.

16 https://docs.oracle.com/javase/8/docs/technotes/quides/jdbc/
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PN Amberi  trafigen g RER Dashboard  Services  Hosis  Alers  Acmin [l

spend) as total 1...10(Stage-1)] ' Graphical View Version 0.7.02.6.20205 @

o)
. ) . @ Auto Refrasn
Graphical View All Ver All Tasks  All Task Atiempt x Swimia Last rofroshod at 10 Jan 2019 18:58:58

e B> XS

llustracién 30 Grafo de ejecucion de la consulta SQL

En llustracion 30 Grafo de ejecucion de la consulta SQL se observa que
Apache Tez ha decidido generar una tarea Map y dos tareas Reduce en
este caso, que a su vez seran distribuidas entre los distintos nodos como
se indica en la siguiente figura:

U =i f &jose-

Version 07.02620205 @

lome | DAG [ select shop_week, sum(spend) as total f... 10(Stage-1) ]

Nam select shop_week, sum(spenc
Subr jose
i

Pro LS Wit ]

ar 10 Jan 2019 18:56:12

nd

ur
Gueue fault
Logs
Vertex Name Status ¢ Progress Total Tasks Succeeded Tasks ¢ Running Tasks ¢ Pending Tasks ¢ Falled Task Attempts ¢ Killed Task Attempts
Map 1 [ ronnec | T 58 2 2 24 0 0
Reducer 3 [~ R | i 1 o 0 1 o 0
Reducer 2 [ rono) " 2 ] 0 2 ] 0
Ad Info from H

select shop_week, sum{spend) as total fron dh_lgr_transactions group by shop_week order by total desc Limit 18

llustracién 31 Tareas MapReduce resultado de la consulta de agregacion

El rendimiento mostrado da idea de la capacidad de la plataforma para la
realizacion de consultas exploratorias con granularidad completa y sobre
conjuntos de datos completos.

Con respecto a la creacién de Data Marts, resulta sencillo puesto que se
pueden generar definiciones de tablas accesibles mediante el lenguaje
SQL con independencia del tipo o la ubicacion de los datos, y se pueden
establecer multitud de esquemas, incluso parciales, sobre los mismos
ficheros.

En cuanto a la seguridad de la informacion, el control de acceso de realiza
en varios niveles:
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e Control de acceso en la base de datos, mediante privilegios de
usuario.

e Control de acceso en el controlador de acceso a la base de datos,
de manera que incluso en caso de fallo en las restricciones
impuestas por la base de datos, el controlador de acceso a los
datos utilizado por las aplicaciones implementa sus propias
politicas de seguridad mediante el servicio Apache Ranger.

e Control de acceso en el sistema de ficheros, de manera que no se
pueden realizar consultas sobre ficheros de los que se carece de
los permisos de acceso, lectura y/o escritura.

5.5. Cubo OLAP en Apache Kylin

Apache Kylin incorpora compatibilidad completa con las tablas declaradas
en Apache Hive, por lo que toda fuente de datos susceptible de ser
consultada por Hive no necesita ser cargada en Kylin.

Asi, se elimina el proceso ETL del flujo de vida habitual del Data
Warehouse y soOlo es necesario indicar a Kylin qué tablas de Hive se
desean sincronizar (y como hemos visto, las tablas de Hive pueden
apuntar a simples ficheros CSV), un proceso instantdneo ya que solo se
cargan los metadatos:

Insight  Model ~ Monitor ~ System

Models  Dala Source Table Schema:PRODUCT

Coumns  Extend Information ~ Access  Snapshot & Reload Table | % Unload Table
o Q-

Tables [2]2]a]

D= Name & Data Type % Cardinality 3 Comment

£ TRANSACTION D 1 PRODUCT_ID integer

2 MANUFACTURER integer
DEPARTMENT varchar(256)

4 BRAND
COMMODITY_DESC

68 SUB_COMMODITY_DESC

CURR_SIZE_OF PRODUGT

8 D

llustraciéon 32 Sincronizacion de tablas de Hive en Kylin

El siguiente paso es la creacién del modelo dimensional, requisito previo
para la generacion de cubos, para lo que se indican las relaciones
asociadas.

Paso 1 — Definicion de tablas de hechos y dimensiones
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Kylin Insight  Model  Monitor ~ System

Model Designer

© o,

3 4 5
Model Info Data Mode! Die Meast
Fact Table * TFG_SQO0P TRANSACTION_DATA
+ Add Lockup Table E al
D Table Alias Table Name Table Kind Join Type Join Condition Actions.
1 HH_DEMOGRAPHIC TFG_SQOOPHH_DEMOGRAPHIC Mormal inner TRANSACTION_DATA.HOUSEXOLD_KEY = HH_DEMOGRAPHIC.HOUSEROLD_KE
2 PRODUCT TFG_SQOORPRODUCT Mormal inner ANSACTI

= PRODUCT . PRODI ) [#]a]

“Fer
llustracién 33 Definicion de hechos y dimensiones

Paso 2 — Definicion de las columnas asociadas a las distintas
dimensiones en las tablas relacionadas en el paso anterior.

Kylin Insight Mo Monitor  System

Model Designer

© o

Mode! Info Data Mode! Dimensions Measures

Select dimension columns

] Table Alias Columns

1 TRANSACTION DATA DT % | STOREIO % || TRANS_TIME * | BASKET_ID || WEEK_NO % | DAY

2 HH_DEMOGRAPHIC AGE_DESC % | MARITAL_STATUS_CODE ¥ | INCOME_DESC *  HOMEOWNER DESC * || MM_COMP_DESC % | HOUSEMOLD SIZE_DESC ¥  KID_CATEGORY_DESC
3 PRODUCT MANUFACTURER * || DEPARTMENT ¥ | BRAND %  COMMODITY_DESC ¥ || SUB_COMMEDITY_DESE * |

e

llustracién 34 Seleccién de las columnas dimension

Paso 3 - Se indican las métricas que se desean pre-calcular:

Insight  Model  Monitor  System

Wekcome, ADMIN =

Model Designer

v {(+} () {+} 5
O A A o/
Model Infa Data Model Dimensions

Measures

Select measure columns
D Table Alias Columns

1 TRANSACTION_DATA SALES_VALUE * | QUANTITY

e
llustraciéon 35 Definicion de las métricas

Paso 4 — Agregaciones validas:
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Aggregation Groups

Visit aggregation group for more about aggregation group.

1] © Max ®
1
Includes L LD_KEY o DATA DAY
TRANSACTION_CATA PRODUCT ID * | TRANSACTION_DATASTORE_I0 * | TRANSACTION_DATA TRANS_ TIAE
TRANSACTION DATAWEEK N * || TRANSACTION DATADT
Hybrids (0)
Mandatery Dimensions Select Column
Hierarchy Dimensions
TRANSACTIGN_DATAWEEK NG *  TRANSACTION_DATA DAY [ -]
Joint Dimensions.
Rowkeys €
1D Column Encoding Length Shard By
o TRANSACTION_DATA.HOUSEHOLD KEY at = faisa by detaul .
-] TRANSACTION_DATA.BASKET_ID act = faise by cetault .
o TRANSACTION_DATA.DAY et - faise by detault \
o TRANSACTION_DATA.PRODUCT 1D bl = false by defal 2
© | TRANSACTION DATASTORE ID @t v i v

# Apache Kylin

W Apache Kylin Community

llustracién 36 Agregaciones validas

Paso 5 — Pardmetros de configuracion del cubo:
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Insight Monitor ~ System @repe  wecme ADMIN -

+ New-
Cube Designer
Models (1) (./} (v} {~} 'O, (5) 6 7
o/ A Ay 7
Cube Info Dimensions Measures Refresh Setting Advanced Seting Configuration Overwites Overview
tig_dh_complete_1

Aggregation Groups

Visit aggregation grou for more about aggregation group.

L Aggregation Groups @ Max Dimension Combination: (5

1 a

Includes DATA HOUSEHOLD, KEY DATABASKET_JD ¥ || TRANSACTION_DATA DAY

TRANSAGTION_DATA PRODUGT_ID *  TRANSAGTION_DATA STORE_ID * | TRANSAGTION_DATA TRANS_TIME

TRANGACTION_DATAWEEK_NO * || TRANSAGTION_ DATA DT
Hybrids (0)

Mandalory Dimensions Select Column

Hierarchy Dimensions
TRANSAGTION_DATAWEEK_NG * | TRANSAGTION_DATA DAY -

Joint Dimensions

New Aggregation Groupt

Rowkeys &
D Column Encoding Length Shard By
o TRANSACTION_DATA HOUSEHOLD KEY at - faise by defaul
o
# Apache Kyiin | & Apache Kylin Commanity
© | TRANSACTION DATADAY et = folse by defau
©  TRANSACTION DATAPRODUCT (D aet . foise by defau
©  TRANSACTION_DATASTORE_ID ™ . E——
o TRANSACTION_DATA. TRANS_TIME et . fakse by defaul
7] TRANSACTION_DATA.WEEK_NO it . faise by defaul
o TRANSACTION_DATA.DT st . faise by defaul
Mandatory Cuboids
Cuboids
Select Dimension.
Import cuboids from file: | Chaose File  No file chosen Upioad

Cube Engine @

Engine Type : pe—y
Advanced Dictionaries @

Column Builder Class Reuse Actions
Advanced Snapshot Table @

Snapshot Table Type Global

Salectan O - B

Advanced ColumnFamily @

CF Measures Actions
Fi IMPORTE _VENTAS. % || COUNT
F2 CANTIDAD_ CESTAS

e R

llustracién 37 Configuracién del cubo

Con la configuracion generada se puede proceder a la construccion el
cubo, que hace uso de la base de datos no relacional Apache HBase como
capa de persistencia de las computaciones.
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El cubo resultante puede consultarse mediante lenguaje SQL, ya que
Kylin proporciona una interfaz JDBC, asi como un cliente basado en la
web para realizar consultas interactivas.

Kylin detecta automaticamente cuando una consulta SQL es susceptible
de utilizar el cubo pre-computado y ofrecera los resultados sin
comunicarse con Apache Hive, como se aprecia en la siguiente figura:

Kylin Insight ~ Model  Monitor

Tables New Query Saved

Tips: Ciri+Sh

Results

Query String ¥

Queries  Query History

ift+Space or Alt* Space{Windows),
Project:

ECT STORE_ID, SUM(SALES_VALUE) AS SALES FROR TRANSACTIGN_UATA GROUP EY STORE_ID SOER 5Y SALES GESC LIAIT 18

Status: [T

Results (10)
STOREID - SALES ~
406 957366
387 79226.799999.
782 46777.118999...
420 46062, 909999,
31862 44065 540000...
azr 43788.56
ars 43504.270000.
£ 42106 230000,

0 st key
2UMT 50000 [ s |
bbbbbb ~ ]
Start Time: 2018.01-12 15:26: 14 GMT+8 Duration: 0.37s [N Eisave
Project: TFG Cubes: CUBE[name=tig_df_complete_1_cu... =
1 Vieuatzaton e
# Apacha Kyiin | i Apache Kylin Cammanity

llustracién 38 Consulta SQL sobre un cubo Kylin

La herramienta web también permite pivotar los resultados directamente:

Kyiin insgn. | Model_ Monier

Tables New Query Saved

1 SELECT AGE DESC,
TNCOHE DESE

Tips: Gri+

Project:

Results
14 (=

Query String ¥

Status: [EZZE

Results (149)

B 1924(17)
L]
1924
1924
19-24
1924
1924

Queries  Query History

RITAL STATUS_CODE

A
A
A
A
A
A
B

(5

. IMCOME_DESC, SUMSALES_VALUE) A5 SALES FAON TRAMSACTION DATA TD IWNER 3TN HH_DEAOGRAPHIC HHD:ON TD.HOUSEHDLD_KEV - HHD HOUSEHOLO.KEY GROUP BY AGE_DESC, MARTTAL STATUS_COOE,

C N 2
ov ||x el |
Start Time: 2018-01-12 17:04:52 GMT+6 Duration: 0.18s  [ETTEN (R Saw
Project: TFG Cubes: CUBE[name=tig_di_complets_1_cu.. =
Lk & Expon

AGE_DESC «y MARITAL ST.: INCOME DES.. SALES ~

15-24K 2865 3200000,
200-240K 125726

50-74K 5792.2299999,

7599 4619.2799999.

354K £395 5200000,

# Agache Kyiin | i Apache Kylin Cammanity

llustracién 39 Pivotacién de resultados SQL
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Asi como la generacion de graficas directas desde los resultados SQL:

insight ~ Model  Monitor ~ System

Project: [ o LUmMT 50000 m

Results

Query String ¥

Status: [ET=TY Project: TFG Cubes: CUBE[name=tig_di_complets_1_cu... =

iABAB88aa8

Results (149 Eoi| BEwa S

Graph Type Dimensions Metrics

:::::

@1921 B2534 @344 0455 @55E4 Be5-

llustracién 40 Generacion de gréaficas en Kylin

La principal ventaja de Apache Kylin es su integracidén en el ecosistema
de Hadoop, ya que se beneficia de la flexibilidad del paradigma de Data
Lake y schema-on-read de Hive, asi como del uso de un lenguaje estandar
y comun a todas las herramientas de la plataforma como es SQL, todo
ello ofreciendo funcionalidades de generacion de cubos OLAP
tradicionales.

Ademas, Kylin ofrece capacidades de ingestiéon de datos en flujo, de
manera que se pueden producir cubos con informacién actualizada en
tiempo casi real gracias a la utilizacion de Apache Hbase como
almacenamiento de las agregaciones de sus cubos.

Asi, cuando se reciben nuevos datos, resultan en comandos UPDATE
sobre Apache Hbase, un almacenamiento clave-documento distribuido
gue soporta concurrencias de escritura extremadamente altas con
rendimientos sub-segundo.

5.6. Modelo predictivo avanzado: analisis de cesta de la compra

Dado que el caso escogido pertenece al sector retail de alimentacion, para
ilustrar las capacidades de mineria de datos de la plataforma se ha
escogido un modelo de analisis de cesta de la compra, basado en el
algoritmo FP-Growth (Wang et al. 2002).
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5.6.1.

La solucién se ha implementado en lenguaje R’ mediante la libreria
SparkR*® que permite el acceso a los datos almacenados en Hive desde
R. En particular se ha utilizado el entorno de desarrollo RStudio®® Server,
gue permite desarrollar aplicaciones R desde el propio servidor Hadoop.

Se ha decidido utilizar RStudio en vez de Apache Zeppelin debido a que
la solucién completa se implementa en R y la principal ventaja de Zeppelin
es precisamente la posibilidad de ejecutar una diversidad de lenguajes en
un mismo cuaderno, algo no necesario en este caso.

Cuaderno RStudio

En primer lugar, se inicializa la conexion de R con Spark:

Sys.setenv(SPARK_HOME = "/usr/hdp/current/spark2-client”)
library(SparkR, lib.loc = c(file.path(Sys.getenv("SPARK _HOME"), "R", "1ib")))
sc <- sparkR.init(master = "local[*]", sparkEnvir = list(spark.driver.memory="2g")

## Launching java with spark-submit command /usr/hdp/current/spark2-client/bin/spark-submit --driver-memory "2
g" sparkr-shell /tmp/RtmpezRL96/backend port52acl111ff34

A continuacién, se carga la tabla de Hive correspondiente a los 307
millones de transacciones de Dunnhumby — Let’s Get Real, seleccionando
Uunicamente el identificador de ticket o cesta y una combinacién de le
descripcién del producto y su identificador, de manera que el resultado
sea legible directamente:

hiveContext =- sparkRHive.init(sc)
results <- sql(hiveContext, "select basket_id, CONCAT WS{' - ', sub_commodity desc, t.product_id) as item from tf
g_sqoop.transaction_data t inner join tfg_sqoop.product p on t.preoduct_id = p.product_id")

Se verifica que se han cargado los datos correctamente:

head(results)

## basket_id item
## 1 26984851472 POTATOES RUSSET (BULK&BAG) - 1004906
## 2 26084851472 ONIONS SWEET (BULK&BAG) - 1033142
## 3 26084851472 CELERY - 1836325
## 4 26984851472 BANANAS - 1082185
## 5 26084851472 ORGANIC CARROTS - 8160430
## 6 26984851516 HAMBURGER BUNS - 826249

Transformamos los datos para que sean listas de productos asociadas a
una cesta Unica:

data = agg(groupBy(results, "basket id"), collect list(resultssitem))

17 https://www.r-project.org/

18 hitps://spark.apache.org/docs/latest/sparkr.html

19 https://www.rstudio.com/products/rstudio
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En este punto los datos estan en el formato adecuado para poder entrenar
el modelo, donde se utiliza un soporte y una confianza del 1%:

model <- spark.fpGrowth(data, minSupport = 8.01, minConfidence = 8.81, itemsCol = "collect list(item)")

Como primer resultado, podemos obtener una lista de los 5 productos mas
frecuentes en las listas de la compra:

most_freq <- spark.freqltemsets(model)
showDF (most_freq, 5)

T Fo-m-- +
| items| freq]|
o ee—— oo TR +
| [BAMANAS - 1882185]|29778|
| [GASOLINE-REG UNL...|19820|
| [FLUID MILK WHITE...|14430]|
| [FLUID MILK WHITE...| 3447]|
| [FLUID MILK WHITE...|12542|
R R +

i g g

only showing top 5 rows

Cuyo resultado indica que el producto mas frecuente es el platano,
seguido de la gasolina sin plomo y tres marcas distintas de leche.

Finalmente, obtenemos las reglas de asociacion del modelo:

association_rules <- spark.associationRules(model)
showDF(association_rules)

Fe e e emeeeoo o e e e e e emeeao +
I antecedent| consequent | confidence|
Fom e oo Fom o B T +
| [FLUID MILK WHITE...| [BANANAS - 1082185]|0.23847871152926167|
| [FLUID MILK WHITE...| [BANAMNAS - 1082185]| ©.2388773388773389|
| [BANANAS - 1082185]|[FLUID MILK WHITE...| ©.115756598831352|
| [BANANAS - 1682185] | [FLUID MILK WHITE...|0.18044328027402781|
Fom e oo Fom o B T +

PR EEERE

La conclusién de las reglas es que la leche y los platanos parece que se
compran juntos con relativa frecuencia, por lo que se puede recomendar
al departamento de operaciones que utilice este conocimiento para
aumentar las ventas, mediante reposicionamiento del surtido o creacion
de paquetes promocionales indivisibles.

Consideraciones clave:

e El hecho de que puedan utilizar los lenguajes de prototipado
habituales en la industria directamente desde el cluster de Hadoop
posibilita desarrollar modelos de los juegos de datos completos sin
las restricciones de recursos (memoria, almacenamiento) propias
de las estaciones de trabajo.

e Tanto los analisticas de negocio como los cientificos de datos
pueden compartir una misma plataforma, evitando duplicidades.
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6. Conclusiones

6.1. Descripcion de las conclusiones

El paradigma Data Lake aporta una serie de ventajas que lo hacen
interesante para su uso en organizaciones que deseen desplegar una
estrategia global de obtencién del conocimiento a partir de los datos, con
independencia de los objetivos especificos y de su alcance:

e El mecanismo de schema-on-read permite guardar primero los
datos y pensar luego qué hacer con ellos, evitando tener que
orientar toda la estrategia de procesamiento alrededor de un
objetivo de negocio especifico para el que se ajusta el modelo de
datos escogido.

e Como resultado, diferentes consumidores pueden hacer uso de los
datos para fines diversos sin interferir con posibles
transformaciones de estos que hayan sido realizadas por otros
interesados para sus propios fines.

e El departamento de sistemas debe operar y mantener una Unica
plataforma, con su correspondiente ahorro de costes.

e Aumento de la seguridad, al contar con una solucién centralizada
de autenticacibn y autorizacion para toda la organizacion,
implementable en todas las aplicaciones con acceso al Data Lake.

e Facilita la obtencion de ventajas competitivas ya que la plataforma
permite combinar fuentes de datos heterogéneas sin necesidad de
intervencién del area de sistemas, lo que facilita la mineria de datos
y la realizacion de experimentos y comprobacion de hipoétesis.

e Facilitala puesta en produccién del conocimiento adquirido, por sus
caracteristicas avanzadas de intercambio de informacion desde y
hacia bases de datos relacionales y no relacionales de los sistemas
de produccién.

Sin embargo, la adopcién de una solucién basada en Data Lake no esta
exenta de desventajas:

e La heterogeneidad de las tecnologias empleadas requiere contar
con personal altamente especializado para la gestion de la
plataforma.

e La heterogeneidad de las herramientas disponibles también
requiere que los perfiles de analista cuenten con una formacion
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multidisciplinar y no se puedan limitar a dominar una unica
herramienta lider en el mercado, como sucede en muchos casos.

e La combinacién de los dos puntos anteriores recomienda contar
con perfiles que no existen como tales en la actualidad:
informaticos con amplios conocimientos de analisis y analistas con
amplios conocimientos informaticos, dada la combinacion de
habilidades que requieren los roles de implementacion de
soluciones basadas en aprendizaje automatico y Big Data.

No obstante, en un entorno de transformacion digital generalizada en
todos los sectores, las areas de Business Intelligence ofrecen grandes
oportunidades de obtencidén de ventajas competitivas dado que la gran
mayoria del mercado esta siendo servido por un reducido grupo de
soluciones BI, lo que diluye las ventajas estratégicas de contar con una
solucion de este tipo y lo convierte en una necesidad operativa, tal y como
sucede con los despliegues ERP.

En este sentido, una estrategia que adopte un mix especifico de
soluciones de tratamiento de datos best of breed sobre una plataforma
Data Lake puede diferenciar una empresa y otorgar ventajas competitivas
significativas, sobre todo en un entorno donde el software se incorpora en
cada vez mas productos, lo que facilita la implementacion y puesta en
produccion del conocimiento adquirido, por ejemplo mediante una
actualizacion remota de un producto tradicional.

6.2. Consecucion de los objetivos planteados

El objetivo fundamental de ilustrar las ventajas del paradigma Data Lake
para aportar flexibilidad a la hora de disefiar soluciones orientadas a la
obtencion de conocimiento se ha conseguido suficientemente, poniendo
de relevancia tanto las ventajas como los inconvenientes y demostrando
facetas de ambas durante el propio desarrollo de la implementacion.

Sin embargo, los objetivos secundarios de desarrollo de una solucion
Business Intelligence mediante Hadoop a través de un caso de empresa
y diversos juegos de datos de simulacién sélo se han conseguido con fines
ilustrativos, ya que la propia implementacion tecnolégica es lo bastante
compleja como para dejar la implementacion de negocio parcialmente
fuera del alcance del trabajo, que tendria entidad propia para constituir un
proyecto propio.

En particular, el objetivo de desarrollo de dashboards mediante la
herramienta Apache SuperSet no se ha conseguido debido a la
complejidad de su implementacion y la relativa escasez de informacion
técnica para resolver los problemas encontrados, en particu

Apache Superset pertenece la incubadora de proyectos de Apache y
como resultado su versién actual (enero de 2019) es 0.29, por lo que no
se considera listo para su utilizacion en entornos de produccion.
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La intencion original era conectar SupetSet con Apache, pero la version
proporcionada por Hortonworks en su distribucion HDP incluye conectores
y documentacion unicamente para Apache Druid.

Apache Druid también es un proyecto de la incubadora de Apache y su
version estable es la 0.12, por lo que tampoco se considera preparado
para su uso en entornos de produccion ni cuenta con una base de
usuarios suficientemente amplia como para permitir la resolucion rapida
de los distintos problemas encontrados durante la implementacion.

Ambos proyectos se incluyeron en la planificacion debido a que el hecho
de ser soportados por Hortonworks otorgaba una cierta garantia de
estabilidad, pero a la vista de los acontecimientos se ha tratado de un
error.

Como conclusion, se debe mejorar la investigacion del grado de madurez
de las distintas herramientas propuestas para el desarrollo de un proyecto
de esta naturaleza.

6.3. Analisis critico de la metodologia del proyecto

La complejidad de las soluciones tecnoldgicas propuestas y su
heterogeneidad ha causado un gap significativo entre planificacion e
implementacion, por lo que la decision de disefiar de manera tedrica la
solucién como paso previo a su implementacion puede ser mejorada.

En particular, disefiar el cronograma y plan de trabajo antes de la fase de
investigacion y disefio de la solucién no es una aproximacion 6ptima a
menos que se conozcan de antemano las caracteristicas detalladas de las
herramientas a utilizar, pero como se ha indicado, la complejidad de una
solucion Big Data hace relativamente inabarcable este problema.

No obstante, la propia flexibilidad del ecosistema de aplicaciones de
Hadoop ha permitido en la mayoria de los casos obtener una solucién
equiparable a la originalmente disefiada, si bien mediante una técnica o
herramienta diferente. Se trata, en definitiva, de un ejemplo mas de las
ventajas de operar con plataformas abiertas, ya que una dependencia de
caracteristicas especificas de un producto comercial hubiese resultado
més dificil de subsanar en caso de encontrar dificultados de
implementacion.

Como conclusion, parece recomendable evitar mencionar herramientas
especificas y apelar a la funcionalidad que implementan en la medida de
lo posible.

6.4. Lineas de trabajo futuro

El presente trabajo se ha centrado en la faceta tecnoldgica de la solucién
propuesta, pero sin duda existen otras consideraciones que cabria tener
en cuenta, pero han quedado fuera del alcance del proyecto:
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Impacto del despliegue de una plataforma de datos Unica en la
estructura organizativa de las areas de Inteligencia de Negocio y
Big Data Analytics, dado que la separacion de sus objetivos de
negocio es relativamente difusa pero habitualmente operan de
manera independiente.

Impacto en la estrategia digital de la organizacion, ya que las
posibilidades de analisis en tiempo casi real de los datos generados
por las areas operativas dan lugar a nuevos usos inmediatos del
conocimiento adquirido, de nuevo en las areas operativas, sin
intervencidn de las capas tactica y estratégica, restando relevancia
a los mandos intermedios y aumentando la criticidad de una
estrategia de Sl a largo plazo que adopte un entorno dinamico.

Comparativas de rendimiento de soluciones comerciales que
implementan el paradigma indicado, tanto de actores tradicionales
gue han adoptado Big Data (como por ejemplo Teradata) como por
nativos digitales (como por ejemplo Databricks).
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7. Glosario

AVRO — Formato de serializacion y almacenamiento de datos por filas en
Hadoop.

DDL — Data Definition Language, utilizado para definir los esquemas de tablas
en Hive.

DW — Data Warehouse, paradigma de almacenamiento de informacion en un
formato que facilite su andlisis, habitualmente siguiendo un modelo de datos en
estrella.

ETL — Extraccion, Transformacién y Carga de datos, por sus siglas en inglés.

HDFS — Sistema de ficheros distribuido de Hadoop, que opera como un servicio
y programado en Java.

HDP — Hortonworks Data Platform, producto de codigo libre de Hortonworks para
la gestion de almacenes de datos hadoop.

JSON - Formato de intercambio de informacion basado en los tipos de datos
nativos de Javascript y que se utiliza habitualmente en la implementacién de API
REST, de manera similar a XML en API SOAP en el pasado.

LDAP — Protocolo de autenticacion empleado por Microsoft y soportado por
Hadoop.

OAUTH - Protocolo abierto de autenticacién implementado como estandar.
OLAP — Base de datos analitica, orientada a la obtencion de conocimiento.
OLTP - Base de datos transaccional, orientada a entornos operativos.

ORC - Formato de serializacion y almacenamiento de datos por columnas,
creado por Microsoft y liberado como cédigo libre.

RDBMS - Sistema de gestién de base de datos relacional.
RSA — Algoritmo de cifrado estandar.

CSV - Formato de texto plano delimitado.

SKU — Unidad inventariable en un almacén.

SQL - Lenguaje procedimental para la gestién de informacion almacenada en
una base de datos relacional.

SSH - Protocolo y aplicacion de conexiébn remota a consolas de linea de
comandos.
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