Estudios e Investigacion

ce P ETe I SECRETARiA TECN|CA ,PE, Instituto Profesional de

Sindicato de los Profesionales
de las Telecomunicaciones

Formacion Profesional en CePETel 2023

Desde la Secretaria Técnica del Sindicato CePETel convocamos a participar del
siguiente curso de formacién profesional:

Big Data & Analytics — Parte 2

Clases: 8 de 3hs c/u de 18:00 a 21:00 hs.

Dias que se cursa: los dias martes 21 y 28 de marzo; 4, 11, 18 y 25 de abril; 2 y 9 de
mayo.

Modalidad: a distancia (requiere conectarse a la plataforma Zoom en los dias y
horarios indicados precedentemente).

Docentes: Maria Trinidad Aquino y Raul Alejandro Grassi

La capacitacion es:
> Sin cargo para afiliados y su grupo familiar directo.

» Sin cargo para encuadrados con convenio CePETel.
» Con cargo al universo no contemplado en los anteriores.

Informes: enviar correo a tecnico@cepetel.org.ar

Inscripcion (hasta el 16 de marzo): ingresar al formulario (se recomienda realizar el
registro por medio de una cuenta de correo personal y no utilizar dispositivos de la
empresa para acceder al link).

https://forms.gle/zi9cgmHkgEN7gZyK8

Temario:

Modulo 1
Modelado Dimensional
(Clases 1,2y 3)

* Programacion distribuida

* Ejemplos de frameworks de programacion distribuida
» Definicion del modelo dimensional

+ Concepto DER

» Conceptos del modelo dimensional

* Arquitectura estandar del modelo dimensional

Ing. Daniel Herrero — Secretario Técnico — CDC

http://www.cepetel.org.arF<tecnico@cepetel.org.ar <@ Rocamora 4029 (CABA)D(+54 11)35323201
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» Diferencias entre el modelo relacional y dimensional. ;Cual es mas conveniente y por
qué?

» Beneficios del modelado dimensional

+ Componentes del Modelado Dimensional: Hechos, Atributos, Elementos y Dimensiones

« Toma de Decisiones Basada en Datos: Cultura Data Driven

TP Clase 1: Identifique la diferencia entre programacion distribuida vs programacion paralela

TP Clase 2: A partir de un modelo relacional construir un modelo dimensional con tablas de
hechos y dimensiones (diagrama DER)

TP Clase 3: Investigar cuales son las caracteristicas requeridas de un Data Warehouse
(enumere al menos 4).

Moédulo 2
Data Warehouse
(Clases 4y 5)

» Definicion de Data Warehouse. Objetivos y Caracteristicas de un DW.

* Arquitectura estandar.

* Dimensiones conformadas

» Data Marts y Data Warehouse

* Modelado de Datawarehouse segun enfoque: Snowflaked vs Star Schema.

* Proceso de modelado

» Tablas de Hechos y Dimensiones

* Nivel de Granularidad

» DW: Modelado vs. Desnormalizacion

* Proceso ETL. Sistemas mas usados (PDI, Data Stage)

» Almacenamiento basado en filas vs columnas
TP Clase 4: A partir del modelo relacional construido en la clase 2 identificar las dimensiones y
medidas. Si fuera necesario modificar el modelo siguiendo el enfoque estrella. Identificar las

dimensiones conformadas.

TP Clase 5: Armar un modelo de ingesta de datos a un Data Warehouse. Incluir fuentes de
datos internas y externas. Marcar como minimo 5 diferencias entre procesos de ETL y ELT.

Ing. Daniel Herrero — Secretario Técnico — CDC

http://www.cepetel.org.arl<tecnico@cepetel.org.ar @) Rocamora 4029 (CABA)D(+54 11)35323201
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Médulo 3
Data Lake
(Clases 6, 7y 8)
« ETL vs ELT — Cambio de Paradigma de Bl

» Definicion de Data Lake

+ Diferencias y similitudes entre ambos sistemas (DW vs DL)

* Desafios a la hora de implementar un Data Lake

* Recomendaciones para crear un Data Lake

* Tecnologias para un Data Lake

» Disaster Recovery y su importancia

* Arquitectura de un Data Lake

* Ingestas de Datos Batch, Micro Batch y Real Time

* Zonas en un Data Lake

* Ecosistema Hadoop

* Componentes de Hadoop

+ Sistema de Almacenamiento Distribuido
TP Clase 6: Identificar si las siguientes caracteristicas corresponden a un Data Warehouse o
Data Lake.

TP Clase 7: Identificar a que framework del ecosistema Hadoop corresponden las caracteristicas
detalladas

Acerca de los docentes

Maria Trinidad Aquino: 2007-12-03 al momento Analista Senior Marketing — Regién
Patagonia Movistar, Neuquén.

* Proyecto Canal Presencial (Agentes y CEC) responsable de la construcciéon y
disposicion de los datos (KPI's) para ver su evolucion con aporte analitico, diagndstico y
sugerencia de planes de accion para su mejora.

*Proyecto Educador Digital Pais, referente de la regién Patagonia con seguimiento de
los KPI's y evolucién.

* Nuevos proyectos del area con andlisis de datos, participacidon en el disefio,
elaboracion y difusion de lo implementado.

Formacion académica:
e 2020-09 - 2021-10 (finalizada) Big Data, Data Engineer (Diplomatura) ITBA,
CABA
e 1999-03 - 2003-12 (finalizada) Ciencias Sociales, Licenciada en Relaciones
Publicas Universidad Nacional de Lomas de Zamora, Lomas de Zamora

Ing. Daniel Herrero — Secretario Técnico — CDC

http://www.cepetel.org.arl<tecnico@cepetel.org.ar <@ Rocamora 4029 (CABA)D(+54 11)35323201
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Raul Alejandro Grassi: desde 1995 hasta la fecha TELEFONICA DE ARGENTINA S.A.
Puesto:Analista Senior - Sector Big Data Comercial.

Responsabilidades: Definicidn de inversiones anuales en capital (CapEx) en base a
analisis de proyeccion comercial. Gestion de proyectos y seguimiento de inversiones.
Disefio e implementacion de modelos de aseguramiento de satisfaccion de clientes.
Planeamiento y ejecucion de tableros de control y analisis del negocio basado en
datawarehousing (heavy user) en los ultimos 10 afos, programando en SQL y modelado
de datos. Analisis y Evaluacion de acciones que impacten en cumplimiento de objetivos
del Negocio B2C. Analista Senior Bl, desarrollo en herramientas de explotacion de Bl
(Microstrategy; Tibco Spotfire, Power Bl, Tableau, etc.) y ecosistema Hadoop (Spark,
Hive, SQL, procesos de ingestas ETL, ELT, etc.).

Desempefio durante 4 afios en el sector Data Driven Comercial, promoviendo la cultura
Data Driven y desarrollando tableros de control predictivos y prescriptivos con
herramientas de explotacion basadas en modelos relacionales/dimensionales.
Experiencia al menos 7 afios como lider de proyectos, Manejo de Metodologias Agiles
en

posiciones como Stakeholder, Scrum Master y PO.

Formacion académica:
e 2020-2021 Licenciatura en Big Data — especialista en Data Engineer - ITBA
(Instituto Tecnolégico de Buenos Aires)
e 1999 Posgrado en Gestion Gerencial Avanzada (Managemente Executive
Program) Universidad Argentina de la Empresa (UADE)
e 1986-1992 Ingeniero Electrénico Universidad de Buenos Aires

Maria Trinidad Aquino y Raul Alejandro Grassi dictaron de manera virtual y para el
Sindicato CEPETel Big Data & Analytics — Parte 1 durante el ano 2022.

Ing. Daniel Herrero — Secretario Técnico — CDC

http://www.cepetel.org.arl<tecnico@cepetel.org.ar @) Rocamora 4029 (CABA)D(+54 11)35323201
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BIG DATA & ANALYTICS I

TEMARIO

Modulo 1: Modelado Dimensional
Modulo 2: Data Warehouse
Modulo 3: Data Lake

Disertantes: Lic. Maria Trinidad Aquino - Ing. Raul Alejandro Grassi
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Programacion Distribuida

Segun Wikipedia

“La programacion distribuida es un paradigma de programacion enfocado en
desarrollar sistemas distribuidos, abiertos, escalables, transparentes y tolerantes de
fallos. Este paradigma es el resultado natural del uso de las computadoras y las redes.”

SPor qué distribuir el sistema informatico?

« El sistema interactua con un entorno distribuido geograficamente

« Hay recursos que son compartidos por muchas aplicaciones

« Se preve escalar el sistema en varios ordenes de magnitud

« Se necesita acumular la potencia de calculo de muchos computadores
» El sistema requiere alta disponibilidad

CePETel



Programacion Distribuida

Objetivos

* Permitir el acceso a los recursos disponibles
o busca optimizar la eficiencia
« Uso transparente de los recursos
o acceso local/remoto, concurrente, reubicacion,
multiples copias
« Tolerancia a fallos
o los fallos afectan parcialmente al sistema distribuido
« Escalabilidad
o aumento de recursos/usuarios
 |Integracion de sistemas heterogéneos

CePETel



Programacion Distribuida

Técnica de programacion ampliamente usada para desarrollar aplicaciones que
se comunican entre si mediante el pase de mensajes a través de una red.

Con la programacion distribuida se pueden construir sistemas distribuidos.

Host 1 Host 2 Host 1
Aplicaci 1 1 1 1
pli Aplicaci i Aplicaci
on on on
Aplicaci
. 6n

CePETel



Programacion Distribuida

[ Processor
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Parallel computing
Todos los procesadores tienen acceso a una memoria
compartida.

Distributed computing
Cada procesador tiene acceso a su propia memoria.

CePETel



Progamacion Distribuida

Multiples procesadores -> Programacion paralela

- B THE

- Java a

- Scala -y

i i jaua

Separacion geografica -> Programacion distribuida

- Map reduce 1

- Spark

- Zookeeper APACHE
Spor"Y

CePETel



Ejemplos de Frameworks de
Programacion Distribuida




Map Reduce

 Map reduce es un método de procesamiento distribuido.

« Disenado en google y abierto al publico en 2004 a traves del paper MapReduce: Simplified
Data Processing on Large Clusters

« Derivado del paradigma funcional y compuesto por dos primitivas (Map y Reduce)

« Permite al usuario programar solamente las primitivas (map/reduce) y olvidarse de las
problematicas de la programacion distribuida: Sincronizacion, Coordinacion, Distribucion

adecuada.
Logicamente:

Ej: Filtrar() Ej: Sumar()
Fisicamente:
] |
| ‘ Reduce

Map

CePETel



Map Reduce

Map >  Reduce
T - o
1
Y

Map >  Reduce
T T T T T T T T T T T S S S S SmmS = o4
1
Y

Map »  Reduce

CePETel



Spark Sﬁ‘“&'{ rJ\Z

« Un framework de procesamiento distribuido para el analisis de Big Data.
* Provee analisis de datos en memoria.

» Disenado para ejecutar algoritmos iterativos y realizar analisis predictivos.
« Compatible con los medios de almacenamientos en Hadoop

Por qué usar Spark?

« Rapido: Batch y Streaming, DAG scheduler, optimizacion de queries, motor de ejecucion

« Facil de usar: Programable en Java, Scala, Python, Ry SQL

« Pensado para uso general: Se pueden combinar SQL, streaming y analitica compleja,
utilizando datos de multiples fuentes

« Versatilidad de implementaciones: Deploy en Hadoop, la nube, standalone.

CePETel



Spark

Procesamiento distribuido de propodsito general:
e Map reduce

e Métricas

e SQL

e Machine learning

Driver Program

CePETel



Spark Stack

y

. Spark
SparkSQL MLIB Streaming GraphX
Spark Core

/

CePETel



Spark Stack

Spark

SparksQL Streaming

MLIB ‘ GraphX

- SparkSQL Paquete de spark disefiado para trabajar con informacion estructurada. Utiliza una
variante de HQL (Hive Query Language) y permite la conexion con multiples fuentes y formatos
(Hive, NoSQL, RDBMS, Parquet, Avro, JSON).

« Mlib Funcionalidad y modelos de machine learning. Incluye modelos que poseen capacidad de
aprendizaje distribuido (clasificacion, regresion, clustering, filtros colaborativos).

- Spark Streaming Componente que permite procesar streams de informacion en tiempo real.
Implementa un mecanismo de micro batches y permite interoperar con spark-core, sparksqgl y mlib
para procesamiento brindando las mismas caracteristicas de tolerancia a fallas, escalabilidad y
distribucion que spark-core.

« GaphX Libreria para manipulacion de grafos de manera distribuida. Incluye algoritmos comunes
como PageRank, conteo de triangulos y componentes conexas.
CePETel



Spark orientado a APPs

App

Analytics/data processing

Distributed computing

.

= )= (=

>

Hardware 1] Hardware H Hardware
s \ ,,' \ .

" o N

APACHE

Spark

' 1

Your applications use a
powerful set of APls for data
processing, analytics,
machine learning, artificial
mtelligence

The operating system
abstracts the hardware of a
single node.

The hardware is completely
abstracted by the operating
system and Spark.

Figure 1.3 Apache Spark simplifies the development of analytics-oriented applications by offering
services to applications, just as an operating system does.

CePETel



Apache Tez

Apache Tez es un framework para la creacion de
un grafico aciclico dirigido (DAG) complejo de
tareas para el procesamiento de datos.

En algunos casos, se utiliza como una alternativa a
Hadoop MapReduce.

Tez mejora drasticamente el paradigma de
MapReduce al ofrecer mayor velocidad sin
renunciar a la capacidad de MapReduce para escalar
a petabytes de datos.

Algunos proyectos importantes del ecosistema
Hadoop, como Apache Hive y Apache Pig, usan
Apache Tez, al igual que un numero cada vez mayor
de aplicaciones de acceso a datos de terceros
desarrolladas para el amplio ecosistema Hadoop.

Rendimiento de ejecucion

Mejoras de rendimiento sobre Map Reduce
Gestion 6ptima de recursos
Reconfiguracion del plan en tiempo de
ejecucion

Decisiones de flujo de datos fisicos
dinamicos

CePETel
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Modelo Relacional - Arquitectura Estandar DW

Las bases de datos OLTP
registran transacciones una a la
vez. El DW es diferente, no
necesita registrar detalles a
nivel transaccional.

DW necesita tener datos sobre O /
<

diferentes criterios de su negocio i ’¢¢‘
y agregar (o permitir que los 2 ETL —
analistas agreguen) la ' !
informacion requerida para

mejorar el negocio.

3. OLAP

Video: Modelo Relacional y Dimensional

CePETel


https://www.youtube.com/watch?v=HvzO18fUjqY

Modelo Relacional

iﬂ%Q&ne |m95§E< QQ? 4 ORACLE

Postgre S SQL Server

Su idea fundamental es el uso de relaciones. Estas relaciones podrian considerarse en forma logica
como conjuntos de datos llamados tuplas. Pese a que esta es la teoria de las bases de datos
relacionales creadas por Codd, la mayoria de las veces se conceptualiza de una manera mas facil de
imaginar, pensando en cada relacion como si fuese una tabla que esta compuesta por registros (cada

fila de la tabla seria un registro o “tupla”) y columnas (también llamadas “campos”).

Es el modelo mas utilizado en la actualidad para modelar problemas reales y administrar datos

dinamicamente.

CePETel



Modelo Relacional

El modelo relacional desarrolla un esquema de base de datos (data base schema) a partir del cual

se podra realizar el modelo fisico o de implementacion en el DBMS.

Este modelo esta basado en que todos los datos estan almacenados en tablas

(entidades/relaciones) y cada una de estas es un conjunto de datos, por tanto una base de datos

es un conjunto de relaciones. La agrupacion se origina en la tabla: tabla -> fila (tupla) -> campo

(atributo)
Terminologia Terminologia de Terminologia de Archivo
Relacional Tablas
Relacion = |Tabla =  |Archivo
Tupla = Fila = Registro
Atributo = |Columna = Campo
Grado = Mamero de columnas |= Nimero de campos
Cardinalidad = Nuamero de filas = Numero de registros

CePETel



Modelo Relacional

El Modelo Relacional se ocupa de:

EMPLEADQ #— Nombre de la Relacion

Clave

R e pasaporte ) pnombre | appaterno | apmaterno | fono | fnacimiento |[*——Atributos
« La estructura de datos o
. i 12095444 | Alberto Gomez Martinez 2345676 | 20/11/1969
* La manlpUIaC|On de datos 9509590 | Luisa Jordén Soto 3344567 | 12/092000
* La Integrldad de IOS datos Cardinalldad{ 19456873 | Cristian Mufioz Pereira 4567912 | 121072010 Tuplas
i 20345765 | Josefina | Carvajal Durin 3456835 | 05/06/2011
Dondg las relaciones estan formadas por : PP PSR [TEPTE S—
« Atributos (columnas)
« Tuplas (Conjunto de filas) Grado

Existen dos formas para la construccion de modelos
relacionales:

« Creando un conjunto de tablas iniciales y aplicando operaciones de normalizacion hasta conseguir

el esquema mas optimo,

« O, convertir el modelo entidad relacion (ER) en tablas, con una depuracion légica y la aplicacion de

restricciones de integridad.

CePETel



Modelo Relacional - Arquitectura Estandar DW
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Desafios que tiene que
resolver - DER

Aunque el modelo
entidad relacional
orientado a
transacciones es muy

util para la captura de
transaccion

se debe evitar en la
entrega al usuario final.

CePETel



Modelado de datos - Modelo Relacional

En la mayoria de los paradigmas se separan las abstracciones de datos que
representan informacion y los procesos.

Los procesos son abstracciones de control del flujo que manipulan esos datos.
En el diseno logico de datos definimos

s|]as entidades que representan partes de un sistema

*SUS relaciones.

CePETel



Modelado de datos - Modelo Relacional

Qué son las Relaciones?

* Representan asociaciones del mundo real entre entidades.

« Se puede representar con un verbo o preposicion que conecta dos entidades.

Empresa Realiza > Venta

Empleado Irabaja p Empresa
Cursa ,

Alumno - Materia

CePETel



Modelado de datos - Modelo Relacional

| calcificacao - distribuicao
| €, cal_codigo: int €, dis_codigo: serial

¢,Gomo podemos comunicar nuestro Modelo de — : perar e
D atOSr) | & cas_codigo: serial :%:;:?::;l?; :(P)K)
e —

Diagrama de Entidad Relacion DER. ] et 4 P e

cal_aumentouposmagnificacao: int

e e

| = imagem 2 | ’ / zz:ﬂigzxﬁ;ﬁémo: int
. . . | & img_codigo: serial f cal_retroareolar: int 4
« Entidad: cualquier cosa que tenga relevancia e TR ! ' . S

mam_codigo: int (PK) | - { & qua_codigo: serial

para nuestro sistema. Los proyectos, las tareas, usr_codigo nt (45 $ T | el oo e

fwﬂ; 8 €, img_codigo: int (PK) ©

los impuestos, las complejidades. | e anis ot (PK)

Id_codigo: int (PK) | & formato
] _ o | | | aun oo m () L
 Atributos: son las propiedades o caracteristicas e 1T e
que describen una entidad. Un cliente tiene | [ eomdeBl ]| | ek e b v

= vista ] Ies:gawicmgla: int " Id_descricao: char(35)

nombre vy cuit, un auto tiene modelo, marcay @ vs_codgo serl | e

vis_descricao: varchar(35)

color, etc. E | E==

| &, mar_codigo: serial | | & _!:c_t_Acoij}:g_o: serial

mar_descricao: char(35) \ | txt_descricao: char(35)

CePETel



Modelado de datos - Modelo Relacional

| calcificacao | = distribuicao
€, cal_codigo: int [ €, dis_codigo: serial
€, img_codigo: int (PK) dis_descricao: char(35)
[ qua_codigo: int (PK)

mor__codigo: int (PK)

dis_codigo: int (PK)

cal_posicao: int

cal_depthm: float

cal_depthcm: float

T morfologia

 Atributos multivaluados: son atributos que pueden | P e g et

‘Qﬁ_codlgo: serial

4 . . 0 cal_numerocalcificacao: int L4 ™ mor_descricao: char(35)
tomar mas de un valor (direcciones de mail de un m— |
empleado, subordinados de un jefe, entre otros) e s il )
vis_codigo: int (PK) <> == quadrante
mam_codigo: int (PK) | r[;_l s 1 &, qua_codigo: se.nal
usr_codigo: int (45) <> { qug_qescrnwo. char(25)

| o IMa_imagem: pgimage [ S tos_codge: nt

* Instancia de una entidad: Ocurrencia particular de ot : 18 img_cocigo:n (% L

for_codigo: int (PK)
mar__codigo: int (PK)

u na entldad. i Id_codigo: int (PK) “ formato
txt_codigo: int (PK) &, for_codigo: serial
qua_codigo: int (PK) L4 “"[" for_descricao: char(35)
@ les_posicao: int
les_depthm: float

» Relaciones entre entidades: W el S

- Representan asociaciones del mundo real  [zs | | agonanng P e s
entre entidades vis_descricao: varchar(35) | — _ ‘ ‘;i.mn

« Se puede representar con un verbo o (S o s | -

mar_gescncao: char(3§) | txt_descricao: char(35)
preposicion que conecta dos entidades.

[ £ mama i ]
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Modelado Dimensional



Modelo Relacional

Modelo Dimensional - Definiciones e
“El modelado dimensional es una técnica de diseno que busca S ——yi
presentar los datos en un framework estandar, intuitivo y ——— ]
escalable, que permite un acceso a los datos altamente T 3 —
performante, basandose en el modelado relacional pero con == -
algunas restricciones de diseno importantes” I e e

“El modelado dimensional es una técnica de diseino _ = -
que busca apoyar a las consultas analiticas de los
usuarios finales y se orienta en torno a la
comprensibilidad, rendimiento y extensibilidad.”

...........

Basado en el modelado relacional pero con algunas — S,
restricciones de disefio importantes. Una base de datos ———— =
con “modelo dimensional” es una base de datos que e | B £
tiene una estructura adecuada para resolver o = R/ :
consultas analiticas. o == o=

ﬁf«CePETel



Modelado Dimensional - Beneficios

Comprensibilidad: Facilitar la compresion, haciéndola intuitiva para usuarios de
negocio (o no expertos técnicos) quienes deben hacer reportes y analisis de datos. La
informacion se agrupa en dimensiones coherentes , por lo que es mas facil de leer e
interpretar. La simplicidad tambien permite al software navegar las bases de datos de
manera eficiente.

Alto rendimiento en las busquedas y lectura de datos. Los modelos dimensionales
estan mas desnormalizados y optimizados para las consultas de datos, mientras que
los modelos normalizados buscan eliminar redundancias de datos y estan optimizados
para la carga de transacciones y actualizacion.

Extensibilidad: Son escalables y faciimente acomodados a nuevos datos inesperados.

Las tablas existentes pueden ser cambiados, ya sea por la simple adicion de nuevas
filas de datos en la tabla. Las consultas o aplicaciones montadas sobre el almacén de
datos no necesitan ser reprogramadas para acomodarse a los nuevos cambios. Pero
en los modelos normalizados cada modificacion se debe considerar cuidadosamente,
debido a las complejas dependencias entre las tablas de bases de datos.
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Modelado Dimensional - Beneficios

Comprensibilidad: Facilitar la compresion, haciéndola intuitiva para usuarios de negocio (o no expertos
técnicos) quienes deben hacer reportes y analisis de datos.

e Presentar datos en tablas y con nombres que se corresponden bastante con el lenguaje y
conceptos del negocio que poseen los analistas.

e Estructura de tablas simples, predecibles, estandar mas facil de leer, entender y mas intuitivo
— No presenta cambios inesperados. Todas las dimensiones son equivalentes, pueden ser
pensadas como puntos simétricos de acceso a las fact.
— En los modelos normalizados, los datos se divide en muchas entidades discretas e incluso un

proceso de negocio simple podria resultar en docenas de tablas unidas entre si de una manera
compleja.

e Existen varios prototipos para los modelos de negocios ya existentes.

e Simplicidad también permite usar software para navegar las bases de datos.
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Modelado Dimensional - Beneficios

Alto rendimiento en las busquedas y lectura de datos:

e Modelos sencillos que aseguran unos buenos tiempos de respuesta.

e Desnormalizacion y optimizaciones para las consultas analiticas.

e Modelos OTLP buscan eliminar redundancias y estan optimizados para la carga de transacciones
y actualizacion. Modelo dimensional no solo es mas simple, es mas predecible por lo que permite

a la base de datos hacer fuertes supuestos sobre los datos, teniendo un impacto positivo en el
rendimiento.

Cada dimension es el equivalente a un punto de entrada en la tabla de hechos, y esta estructura

simétrica permite un manejo eficaz de procesamiento en consultas complejas.
La optimizacion de consulta se hace simple, predecible y controlable.
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Modelado Dimensional - Beneficios

Extensibilidad: Son escalables y facilmente acomodados a nuevos datos inesperados.

e Las tablas existentes pueden ser cambiadas, ya sea por la simple adicion de nuevas filas de datos
en la tabla o ejecutar en SQL algun comando de tipo "Alter Table".

e Las consultas y aplicaciones antiguas continuan funcionando sin producir resultados diferentes.
Las consultas o aplicaciones montadas sobre el datawarehouse no necesitan ser reprogramadas
para acomodarse a los nuevos cambios.

e Pero en los modelos normalizados cada modificacion se debe considerar cuidadosamente,
debido a las complejas dependencias entre las tablas de bases de datos.
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Modelado Dimensional Conceptos

@ Hechos (Facts)

@ .I\/Iét.ricas/lndicadores
Atributos

)—-» Dimensiones

‘ Elementos
CePETel




Modelado Dimensional Conceptos

@ Hechos (Facts)

Evento concreto y especifico del proceso de negocio, y de interés para la
organizacion.

- Asociados al tiempo, a un instante
- Valores Cuantitativos... de tipo numérico (Especialmente con decimales)
- No se conoce de antemano

Ejemplo: la cantidad de ventas de un comercio.
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Modelado Dimensional Conceptos

@ Metricas/Indicadores

e Calculos realizados a partir de los Hechos.
e Usualmente agregaciones como sumatorias y promedios.

e Caracteristicas, al igual que los hechos:
o Valores Cuantitativos
o De tipo numérico (Especialmente con decimales)
o No se conoce de antemano
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Modelado Dimensional Conceptos

Atributos

- Generalmente del tipo texto (o pueden tratarse como tal).
- Valores cualitativos.

- Describe caracteristicas de una entidad.

- Proveen contexto a los hechos.

-  Proveen nivel de detalle a las métricas
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Modelado Dimensional Conceptos

0,
Elementos

- Instancia o valor que puede tomar un atributo.

Estado Civil (Atributo)
*Soltero (Elemento)
*Casado (Elemento)
*\Viudo (Elemento)

Nombre de Producto (Atributo)
*Televisor (Elemento)

*Buzo (Elemento)

*Campera (Elemento)

Categoria (Atributo)
*Microcentro (Elemento)
*San Telmo (Elemento)
*Recoleta (Elemento)
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Modelado Dimensional Conceptos

J_; Dimensiones

e Las dimensiones son los diferentes puntos de vista por los que queremos analizar la informacion.
e Agrupaciones de atributos que estén altamente correlacionados entre si.

e Incluyen los diferentes atributos que queremos analizar.

e Se estructuran de forma jerarquica, conforme a diferentes niveles de detalle.

Cliente (Dimension)
*Estado Civil (Atributo): Soltero (Elemento)
*Sexo (Atributo): Masculino (Elemento)

*Nacimiento (Atributo): 3/7/85 (Elemento)
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Modelado Dimensional - Proceso

El proceso consiste en cuatro pasos:

1. Elegir el proceso de negocio: Consiste en elegir el area a modelar. Es una decision de la direccion, y
depende fundamentalmente del analisis de requerimientos y de los temas analiticos anotados en la
etapa anterior.

2. Establecer el nivel de granularidad: La granularidad significa especificar el nivel de detalle. La
eleccion de la granularidad depende de los requerimientos del negocio y lo que es posible a partir de
los datos actuales. La sugerencia general es comenzar a disefnar el Datawarehouse al mayor nivel de
detalle posible, ya que se podrian realizar agrupamientos posteriores, al nivel deseado.

3. Elegir las dimensiones: Las dimensiones surgen naturalmente de las discusiones del equipo, y
facilitadas por la eleccion del nivel de granularidad. Las tablas de dimensiones tienen un conjunto de
atributos (generalmente textuales) que brindan una perspectiva o forma de analisis sobre una medida
en una tabla hechos. Una forma de identificar las tablas de dimensiones es que sus atributos

son posibles candidatos para ser encabezado en los informes, tablas pivot, cubos, o

cualquier forma de visualizacion, unidimensional o multidimensional.
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Modelado Dimensional - Proceso

4. ldentificar medidas y las tablas de hechos: Este paso consiste en identificar las medidas que
surgen de los procesos de negocios. Una medida es un atributo (campo) de una tabla que se desea
analizar, sumando o agrupando sus datos y usando los criterios de corte conocidos como dimensiones.
Las medidas habitualmente se vinculan con el nivel de granularidad. Un registro contiene una medida
expresada en numeros, como ser cantidad, tiempo, dinero, etc., sobre la cual se desea realizar una
operacion de agregacion (promedio, conteo, suma, etc.) en funcion de una o mas dimensiones. La
granularidad, en este punto, es el nivel de detalle que posee cada registro de una tabla de hechos

Takla ¢e
he=chos

0 =
CePETel
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Modelado Dimensional - Proceso

Diseno Modelo Dimensional

“PROCESO VENTAS *
Ao lipo Cente
Trmestre
Nombre Cliente

Tipo Categona

Promocdn

Nombre Producto
Sub(:-ﬂf-‘?t’)ﬂi'l Nombre Regidn

Categoria
. fotal Venta

fotal Costo

Total Ganancia

Nro. Ventas

Nro. Chentes Ventas
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Modelado Dimensional

Jerarquias

« Representadas por un ordenamiento logico dentro de la dimension, se encuentran formadas
por los diferentes tipos de relaciones entre los atributos de una misma dimension.

« Como convenciones del modelado, la jerarquia principal se dibuja verticalmente desde el
atributo mas agregado (arriba) hasta el mas atomico (abajo) y las jerarquias caracteristicas se
adicionan por los costados.

Ejemplo

 Empresa: Cadena de supermercados

» Actividad objeto de analisis: ventas de productos

« Informacion registrada sobre una venta: "Se vendio 5 unidades del producto A, en el almacén numero 1, el dia

20/01/2007 por un total de 250.000 pesos”

Para hacer el analisis no interesa la venta individual realizada por un cliente, si no las ventas diarias de productos en
los distintos almacenes de cadena
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Dimensiones Conformadas

e Es una dimension que tiene el mismo
significado para todos los equipos de la
organizacion (y los datamarts que se generan).

e Claves para poder obtener tener vision integral
de la organizacion.

¢ Integra hechos. Sin una estricta adherencia de
las dimensiones conformadas, el DW no podra
funcionar como un todo integrado.

e La mayor responsabilidad del equipo que disena
un DW es establecer, publicar, mantener las
dimensiones conformadas

Date Dinension

Date id

Quan&r \ Sales Fact
Month Sales id
Week Customer id
Product id
Date id

/ Store id

Store Dimension Sales Units

Store id
City
State

District

Zip

("ustomer Dimension

Customer id
Name
Address
City
\Pl roduct Dimension
Product id

Natne
Description
Price
Brand
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Modelado Relacional vs Dimensional

Modelo E-R Modelo dimensional
— Entidades — Hechos
— Atributos — Dimensiones
— Relaciones — Medidas

Time
ShipperID Dimension Product

CompanyName > 2
consenvon | [T g Dimension

e o Narme
CustoenerlD
EmployeelD Category
OrderDate Price
i | |t
CompanyName Shipvia
ContactName Freght
ContactTitle ShipName
Acdress ShipAddress
g'iv ShipCity
egion ShipRegion
PostalCode ShipPostalCode Tokal .
& X ::unlry ShipCountry Quantity
tegoryName one S
Description Fax f Frelght
Picture romePage ' Discount
Products Customer plo
ProductiD e odv: Dimension Dime 0
ProductName g"“’:::‘ i
ag wantity
Supplierld Discount Name .
CategorylD Supervisor
QuantityPerUnit
UnitPrice Department
UnitsinStock i
UnitsOnOrder Regl-on
ReorderiLevel Territory

Discontinued
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Modelado Relacional vs Dimensional

Ventajas Modelo Relacional

« Provee herramientas que garantizan evitar la duplicidad de registros.

« Garantiza la integridad referencial, asi, al eliminar un registro elimina todos los registros
relacionados dependientes.

« Favorece la normalizacion por ser mas comprensible y aplicable.

Ventajas del Modelado Dimensional

« Recuperacion de datos mas rapida

« Mejor comprension de los procesos comerciales: Los principios del modelado
dimensional se basan en tablas de hechos y dimensiones.

» Flexible para cambiar: EIl marco de modelado dimensional hace que el proceso de
almacenamiento de datos sea extensible. El disefio se puede modificar facilmente para
incorporar nuevos requisitos comerciales o realizar ajustes en el repositorio central.
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Cultura Data Driven

La cultura Data Driven consiste, basicamente, en reemplazar la experiencia, la intuicion y la
especulacion, por un conocimiento solido, fundado principalmente sobre datos. Cuando la toma
de decisiones estratégicas en materia de negocios se apoya en el analisis y la interpretacion de
los datos, las perspectivas de una empresa cambian radicalmente, abriéndose a nuevos
horizontes.

Sin embargo, el mayor obstaculo a la hora de crear negocios basados en datos no es técnico
ni tecnoldgico, sino estrictamente cultural. Es mucho mas facil realizar una descripcion acerca de
como inyectar datos en un proceso de toma de decisiones, que lograrlo efectivamente debido al
cambio de mentalidad que esto supone.
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Cultura Data Driven

Los cuatro pilares fundamentales para una implementacion exitosa de la cultura Data Driven son los
siguientes:

1. Liderazgo basado en datos: aunque toda la empresa debe comprometerse en asumir este cambio
de paradigma, la direccion debe dar el ejemplo, no tanto con palabras sino con hechos concretos.

2. Alfabetizacion en materia de datos: la formacion de todos los miembros de una organizacion en lo
que respecta al aprovechamiento de los datos, debe ser asumida de forma permanente, como un
asunto de maxima prioridad.

3. Madurez en el empleo de los datos: cada individuo dentro de una empresa debe tener la posibilidad
de acceder, de forma agil y sencilla, a datos limpios y precisos que ofrezcan una mayor
comprension del trabajo cotidiano.

4. Decisiones y revisiones fundadas en datos: debe establecerse un proceso sistematico que permita
tomar decisiones prospectivas y revisiones retrospectivas, incorporando ambas acciones como
parte del funcionamiento de la organizacion.

A fin de cumplimentar estos pasos y lograr que la cultura Data Driven fructifiue, debe fomentarse el
pensamiento critico y el trabajo colaborativo. Se trata de una transformacion progresiva que, ademas
de flexibilidad para el cambio, requiere de un esfuerzo sostenido en el tiempo.
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Video: Cultura Data Driven

Toma de Decisiones basada en datos
Evolucion hacia una Cultura Data Driven

Data
Savvy
Data
Guided
Centrarse en
Data responder
Aware Centrarse en ¢Por qué paso?
el analisis IDEAR
Qué paso6?
D?)ta Centrarse en la (;\NAL:)ZAR
Resistant : ,
recopilacion
de datos
ALMACENAR

No es necesario
desarrollar
pensamientos

INCREDULIDAD

Data
Driven

Centrarse en responder
cuales son las siguientes
preguntas

DATO ESTRATEGICO
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https://www.youtube.com/watch?v=FYb5RSrRmX4

Toma de Decisiones basada en datos

DATA DRIVEN

Definir un objetivo Identificar las areas Recolectar los datos  Analizar los datos para Transformar
claves obtener informaciones insights en acciones
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Toma de Decisiones basada en datos

6 Pasos hacia la Transformacion del Data Driven u'-
1: Establece una Estrategia de Datos.

2: Democratiza tus Datos.

3: Construye una Cultura de Recolecciéon de Datos.

4: Acelera la velocidad de comprension.

5: Mide el valor del Data Science.

6: Aplica una estructura del gobierno del dato.
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Toma de Decisiones basada en datos

| Pasos de la Toma de Decisiones Basada en Datos

por gy BSC Designer

Coherencia con una vision compartida
resentada en un mapa estratégico - .
P P d : ! Utilice los datos de rendimiento 4

Comprender el
Contexto

para los indicadores de actuacion y
de resultado

Visualizar y
Definir KPIs Plan de Accidon

L ) Actividades + Razonamiento +
Tome una decision mas tangible y 3 Presupuesto
mas especifica con KPIs

8 Priorizar
Decisiones

Cree su propio marco de

EJeCUtar pricrizacion

Bucle de Aprendizaje

) ) Utilice los KPIs como base para la
Mejorar las comunicaciones, la discusién y la mejora.
infragstructura, la mecénica interna. 7

Analizar Resultados

Analizar motivos profundos del
fracaso/éxito e e



TP N° 1: Tipos de Bases de Datos

- ldentifigue la diferencia entre Modelo Relacional vs. Modelo

E '
———ﬂm
;S|I |

Dimensional.

Armar una presentacion en 1 hoja en base a lo solicitado para

exponer en clase. Exitos!!
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TP N° 2: Tipos de Bases de Datos

- Busque ejemplos de tablas de hechos y dimensiones de algun

e
b
|

i-ll |

Caso gue conozca o ficticio.

-¢Para que sirven las dimensiones conformadas? ¢ Se le ocurre

algun ejemplo?

Armar una presentacion en 1 hoja en base a lo solicitado para

exponer en clase. Exitos!!
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Data Warehouse

Es un sistema que agregay
combina informacion de
diferentes fuentes en un
almacén de datos unico y
centralizado; consistente para

respaldar el analisis empresarial,

la mineria de datos, inteligencia
artificial (I1A) y Machine
Learning.

Video: ;Qué es un Datawarehouse? j

Operational S\y‘stk‘l

ERP
Extraction

/ Transformation
| Loading

CRM

A

Hat Files

/,
A
~
~
~——

=
%?

Data Warehouse

/}\

Otap Analysis

=)

Reporting

Data Mining

CePETel


https://youtu.be/jFsRdTcljeU
https://www.youtube.com/watch?v=lkTJ_XgOC7U&feature=youtu.be

Data Warehouse - Arquitectura Estandar

Data Sources

Customer
Relationship
Management

(CRM)

Enterprise
Resource
Planning

(ERP)

Supply
Chain
Management

~
i

A

Data

Warehouse

" .
’

Users

OLAP
Analysis

Data
Mining

Reporting

Un Data Warehouse es una
almacén/base de datos corporativa que
se caracteriza por integrar y depurar
informacion de una o mas fuentes
distintas, para luego procesarla
permitiendo su analisis desde infinidad
de perspectivas y con grandes
velocidades de respuesta.

La creacion de un Data Warehouse
representa en la mayoria de las
ocasiones el primer paso, desde el
punto de vista técnico, para implantar
una solucion completa y fiable de
Business Intelligence.
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Data Warehouse

Data Warehouse vs. Bases de Datos convencionales

El Data Warehouse concentra y almacena de forma estructurada toda la informacion obtenida a
partir de las multiples fuentes de datos en nuestra organizacion, permitiendo asi una rapida

integracion con herramientas de mineria de datos, analisis y reportes (dashboards).

Funciona un poco diferente a las bases de datos convencionales (OLTP - OnLine Transactional
Processing). Como su nombre lo indica, manejan los datos transaccionales y los datos de cara a
los procesos principales de la organizacion. Al ser transaccionales comunmente manejan segundo
a segundo operaciones de consulta, insercion, borrado y actualizacion de datos segun los

requerimientos del usuario (por ejemplo, una reserva de cine).
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Data Warehouse

Data Warehouse vs. Bases de Datos convencionales

Los Data Warehouse usan OLAP (OnLine Analytical Processing). Son datos que,
aunqgue no estan disponibles en tiempo real, pueden ser analizados de forma rapida y
masiva sin interrumpir los procesos del usuario. Esto le otorga a los cientificos de
datos una perspectiva mas amplia para tomar decisiones (por ejemplo, total de
ventas a través del tiempo). Como el Data Warehouse esta disenado con una finalidad
analitica, este proceso puede llegar a ser hasta 1000 veces mas rapido que una base

de datos convencional.
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Data Warehouse

Data Warehouse vs. Bases de Datos convencionales

BASE

Definicion

Estructura de datos

Cronologia de datos

Mejoramiento

Analisis

DATA WAREHOUSE

Una especie de base de datos optimizada
para recopilar informacién de diferentes
fuentes para anadlisis e informes
comerciales.

La estructura de datos desnormalizados se
utiliza para mejorar el tiempo de respuesta
analitica.

Los datos histéricos se almacenan para
andlisis, mientras que los datos actuales
también se pueden usar para andlisis en
tiempo real.

Warehouse esta optimizado para realizar
procesamiento analitico en grandes datos a
través de consultas complejas.

Se realiza un analisis dinamico y rapido de
los datos.

DATABASE

Almacenamiento o recopilacién de datos de
manera organizada para almacenar, actualizar,
acceder y recuperar datos.

La estructura de datos normalizada esta en una
base de datos en tablas separadas.

El procesamiento diario y la transaccién de datos
se realizan en una base de datos.

Optimizado para la actualizacién rapida de datos
para maximizar el acceso mejorado a los datos.

La funcién transaccional se lleva a cabo, aunque el
andlisis es posible pero es dificil de realizar debido
a la complejidad de los datos normalizados.
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Data Warehouse

SISTEMAS INTERNOS
oC g

b\ ® @
APLICACIONES
o~

O G
&

OTROS ORIGENES
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Oy

DATA
WAREHOUSE

il

BUSINESS

INTELLIGENCE

e

DATA
SCIENCE

TOMA DE

DECISIONES
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Data Warehouse

Objetivos

* Proporciona una herramienta para la toma de decisiones en cualquier area funcional,
basandose en informacion integrada y global del negocio, aportando una ventaja competitiva en

la organizacion.

* Facilita la aplicacion de técnicas estadisticas de analisis y modelizacion para encontrar
relaciones ocultas entre los datos del almacén; obteniendo un valor anadido para el negocio de

dicha informacion.

* Proporciona la capacidad de aprender de los datos del pasado y de predecir situaciones

CePETel

futuras en diversos escenarios.



Data Warehouse

Objetivos

. Organiza y orienta

OBJETIVOS ESPECIFICOS DE UN SISTEMA DE
DATAWAREHEHOUSE ___ _

Add a prodect line ——P

los datos desde la
perspectiva del
usuario final,
mientras que los
sistemas
operacionales
organizan sus datos
desde la
perspectiva de la
aplicacion, para
lograr eficiencia en

el acceso a datos. ORI TRARERCHR T CE OMUNE ANACYTICAL PROCESSING

El Datawarehouse surgio con el objetivo de

hacer consultable la informacion que se
tiene de una empresa tanto de meses
como de anos anteriores.
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Data Warehouse

conuntodeDatos  Caracteristicas de un Data Warehouse Cenjunto de Datos

i T
P R

Data
Warehouse

S e

e =N
— A

Orientados por temas I

N
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Data Warehouse

Caracteristicas
Integrado

 Informacion proveniente de sistemas
heterogéneos. (BD, excels, archivos planos, etc.)

* Procesos de integracion de datos y limpieza de
informacion. (unificacion de formatos, codigos,
etc.)

appl A
appl B
appl C
appl D

appl A
appl B
appl €
appl D

appl A
appl A
appl A
appl A

appl A
appl B
appl C
appl D

operational data warehouse
encoding
m,{ —+ im,f
1,0 B
e I
Xy «[] -- e
male, female «l —

attribute measurement

pipeline—cm

ety pipEline—cm

— e —

pipeline—inches

R

pipeline—mcf

pipeline—yds

D - I >
g
B —

description ——_

i ol b ___ﬂ
dem!m!m e . + description
description —— e
description —

conflicting keys
key char(10) EE iz
key dec fixed{9,2) -—
k

key pic "9999990° O ———p ey char(12)
key char(12) ————
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Data Warehouse

Caracteristicas
No volatil
» Pesado para ser leido.

 Los datos perduran en el
tiempo. Solo inserts y updates.

Operational

chn
isrt \g:?// 9
[]

I:J ’////,GCCQSS
- ™~ dlet

"

isrt chng

dlet

Record-by-record
manipulation of data

Data
warehouse

3

.
>

>

A 4

Ooo0

Y

load

\_>\

access

Mass load/
access of data
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Data Warehouse

Caracteristicas

Historico / Variable en el
tiempo

* Es un repositorio de datos
historicos (tiempo es parte
implicita de la informacion
contenida)

* El tiempo de conservacion
de los datos es mayor que

en sistemas transaccionales.

Operational

e ——

<>

p O

¢ Time horizon - current to 60-90 days
» Update of records

¢ Key structure may or may not contain an

element of time

Data warehouse

3

i N

e Time horizon - 5-10 years

» Sophisticated snapshots of data

* Key structure contains an element
of time

CePETel



Data Warehouse

Caracteristicas
Orientado al negocio (por temas)

 Los datos estan organizados por
temas y presentados como se
manejan en el negocio (facilitar su
acceso y entendimiento por parte de
los usuarios finales).

» Solo datos necesarios para la toma
de decisiones y tienen el nivel de
detalle y estructura adecuados.

Point of Sale

Customer Labor
Sales | Associate
transactions
Promotion E-Commerce
J
Price
history Product/Services Campaigns
' VInventory |
Supplier Channels
Contracts Warehouse

Carrier |Shipment
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Data Warehouse

Data Sources |

Operational
system

Flat files

Staging Area Warehouse

Storage
area during
ETL of data

(Extract, Meta Data
Transform
and Load)

Summary Data

Raw Data

' ‘4‘» - . ¥
" 4 - ¥ -
f ] - LRRY

Data Marts

Purchasing

Finance

Reporting

Do
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Data Warehouse

¢ Qué es un data mart?

Un data mart es un subconjunto de una
base de datos —habitualmente un data
warehouse — donde los datos son
almacenados para una area del negocio
concreta. Es decir, en un data mart se
almacenan conjuntos de datos concisos y
especificos dispuestos al analisis para un
departamento o linea de negocio concreto
como, por ejemplo, el departamento

comercial.

=3

-

B
A

AL

Human Resources

Finance

Supply Chain

A ARHAEL

Data Warehouse

B =
« SupplyChain

> s
Human Resources
' =

Finance

Data Marts

CePETel



Data Warehouse

¢ Qué es un data mart?

El data mart esta orientado a la consulta
especifica y, igual que en un data warehouse, los
datos tienen una estructura clara —también
habitualmente en modelos dimensionales de
estrella o copo de nieve —. La intencion del uso del
data mart es indexar datos para facilitar las queries
sobre areas especificas del negocio y satisfacer
las necesidades de un grupo concreto de
usuarios dentro de la organizacion como, por
ejemplo, los miembros del equipo de ventas o de

finanzas.

Data Sources

Data Marts

Data Mart Infrastructure

e
| e

£5
1

N

%

<

-
]

\/

Data Warehouse

e g f wen

CePETel
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Data Warehouse vs Data Mart

DATA WAREHOUSE

DATA MART

01. Uso Facilita |a integracion de datos y el proceso Asiste en la toma de decisiones estratégicas
de toma de decisiones empresariales concretas

02. Objetivo Proporciona un entorno integrado y Proporciona un entorno integrado para los
coherente para todos los activos de datos de datos referentes a un departamento
la empresa, empresarial concreto,

03. Diseno Proceso de diseno dificil. No tiene por qué Proceso de diseno facil basado en un modelo
estar basado en un modelo dimensional dimensional

04. Enfoque General. Informacién relativa a toda la Especifico. Informacion relativa a un

compania

departamento o drea de negocio concreta

05. Tipos de datos

Datos detallados de estructura no volatil y
variantes en el tiempo.

Principalmente datos consolidados
preparados para satisfacer las necesidades
informativas de los responsables del area
tematica.

06. Alcance

Almacena datos vinculados a toda la empresa
y a cualquier aspecto de la actividad
empresarial. Ejerce de fuente de informacion
para cualquier area de la organizacion.

Almacena datos relativos a un departamento
0 un aspecto de la actividad empresarial
concreto. Cada departamento o area de
negocio puede disponer de un data mart
propio.

07. Fuentes de origen

Recopila datos procedentes de una gran
cantidad de fuentes

Recopila datos de una cantidad de fuentes
reducida, normalmente del propio data
warehouse.

08. Tamano

Habitualmentede 100 GCB a 1 TB.

Habitualmente menos de 100 CB.

09. Tiempo de
implementacion

Su implementacion suele durar entre varios
meses y varios anos.

El tiempo de implementacion suele ser de
UNOS POCOS Meses.
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Data Warehouse vs Data Mart

« Data warehouse es la union de todos los datamarts.
« Eluso de dimensiones conformados permite usar los datamarts como un data

warehouse integrado.

o sugiff;giljs o
CREDITOS RRHH EEi Bt

Datamart

VENTAS
Datamart

Dimension PROYECTOS
CLIENTES
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Modelado Dimensional Conceptos Recordando!

J_; Dimensiones

e Las dimensiones son los diferentes puntos de vista por los que queremos analizar la informacion.
e Agrupaciones de atributos que estén altamente correlacionados entre si.
e Incluyen los diferentes atributos que queremos analizar.

e Se estructuran de forma jerarquica, conforme a diferentes niveles de detalle.

Cliente (Dimension)
*Estado Civil (Atributo): Soltero (Elemento)
*Sexo (Atributo): Masculino (Elemento)

*Nacimiento (Atributo): 3/7/85 (Elemento)
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Dimensiones Conformadas

e Es una dimension que tiene el mismo
significado para todos los equipos de la
organizacion (y los datamarts que se generan).

e Claves para poder obtener tener vision integral
de la organizacion.

e Integra hechos. Sin una estricta adherencia de
las dimensiones conformadas, el DW no podra
funcionar como un todo integrado.

e La mayor responsabilidad del equipo que disena
un DW es establecer, publicar, mantener las
dimensiones conformadas

Date Dinension

Date id

Store Dimension

Storeid
City
state

District

Zip

Recordando!

(ustomer Dimension

Customer id
Product id
Date id

store id
Sales Units Product Dimension
Product id

Name
Description
Price
Brand

Customer id
Name
Sales Fact Address
Sales id City
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Tecnologias OLAP

Relacional Multidimensional Hibridos
{HOLAF’) (MOLAF‘) {HOLAP)
...almacenamiento en ...almacenamiento en ROLAP + MOLAP
una base de datos un vector
relacional. multidimensional o
cubo optimizado.
* MicroStrategy * MicroStrategy
* OBIEE (Oracle) ¢ icCube Server * SAPAG
* Microsoft Analysis ¢ Oracle OLAP * Microsoft Analysis
Services * Microsoft Analysis Services
Services
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Data Warehouse - Modelado i

Video: Modelado Estrella vs. Copo de Nieve: Dimensiones

« Base de datos relacional (ROLAP) -> “modelo
dimensional’.

o
Existen 2 tipos de modelados para el armado de D'\ /‘D nj—-l
cubos:

& ~ = - =
o Estrella (star schema) D l D VJ}/ ) E["n

o Copo de nieve (snowflaked) D u] u]

Star Schema VS Snowflake Schema

Parte del proceso de modelado dimensional consiste en elegir cual es el mejor modelo a elegir

al momento de plantear las estructuras de las dimensiones.

CePETel


https://www.youtube.com/watch?v=lkTJ_XgOC7U&feature=youtu.be

Data Warehouse - Enfoques

Modelo Estrella (Start Schema) Modelo Copo de Nieve (Snowflake)

Ralph Kimball Bill Inmon

Enfoques

El concepto de Datawarehouse (DW) llego de la mano de Bill Inmon y Ralph Kimball. Ambos pensaron
en un unico repositorio de informacion para poder integrar y explotar informacion de diversos

sistemas fuentes. Pero, mas alla de esta generalizacion conceptual, cada uno decidio hacerlo a su

manera.
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Data Warehouse

Ralph Kimball

Linea de Ordenes

| Pagos
Inventario
Plataforma
de Datos para Ordenes

DwW
Dimensional

INnventanc
dol ‘-io_:(_j‘bfr_.

Instantaneo . DW Dimensional:
de Dalos Arquitectura Atémico y Resumen

. Bus del DW

de Embarque Arquitectura Bus del DW

Kimball sugiere utilizar una metodologia
Bottom-Up, donde la informacion se
extrae de los sistemas transaccionales
para ser cargada en diferentes Data Marts
cada uno de los cuales son
independientes, estan modelados en
forma dimensional y tienen foco por

proceso.
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Data Warehouse

Con Inmon, el DW no esta modelado .
Bill Inmon

dimensionalmente, sino que tiene el
formato de un modelo relacional. Una

vez que tenemos el DW generado de

[ —
Transacciones « Data Warehouse
\ /
esta manera, se pueden crear los W de Ventas

Datos
Adquisicion DW Entregables

Datamarts para las areas de negocio

. Data Mart
o Registro “ dal ¢ | = wa M 2
insantaneo ow on?:sgN b ot ooy m?,:{;m;'f ~*  de Marketing

que de Datos ) g - .

necesitemos, y ademas lo podriamos Data Mart

de Finanzas

utilizar para cualquier otro tipo de
sistema decisional como por ejemplo

sistemas expertos, o mineria de datos.
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Data Warehouse

Modelo Estrella -

~_IdProducto {(PK)

IdSubcategoria (FK)
Nombre
Descripcion

Peso

Alto

Ancho

Largo

NombCateg
NombSubCateg

~_ldTienda({PK)

IdDirec{FK)
Nombre
Telefono
Calle
Numero
Piso
Poblacion
Provincia
Pais

MODELO ESTRELLA

_ IdProducto (FK)
_ IdTiempo (FK)
_IdTienda (FK)

~ ldCliente (FK)

Unidades
Precio
Descuento

_ ldTiempo (PK)

Fecha

Afio

Mes

Dia mes
Semanadelafio
Trimestre

Dia semana
Festivo

_ldCliente {PK)

ldSexo (FK)
IdDirec(FK)
Nombre
Apellidos

Edad
Sexo

Calle
Numero
Piso
Poblacion
Provincia
Pais

Esquema de estrella es un modelo de datos formado por una tabla de hechos, que contiene los

datos para el analisis, rodeada de las tablas de dimensiones.
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Data Warehouse

Modelo Estrella

El modelo estrella separa los datos del
proceso de negocio en: hechos 'y

dimensiones.

» Los hechos contienen datos medibles,

cuantitativos, y

« |Las dimensiones contienen los
atributos que describen los datos
indicados en los hechos.

&4 DimProduct

1 ArabicDescription
2 ChineseDescription
Al Class

A Color

i DaysToManufacture
1 DealerPrice

| DimCustomer

Fll AddressLine

A Addressline2

El BirthDate

A CommuteDistance

1 CustomerflternateKey
Fl CustomerKey

Fl DateFirstPurchase

1 CarrierTrackingMumber
A CustomerKey

H CustomerPONumber
H DueDate

1 Freight

1 OrderDate

Hl OrderQuantity

F ProductStandardCost
1 PromotionKey

A SalesAmount

1l SalesTerritoryKey

FF DimSalesTerritory

£ Countrylmage

1 SalesTerritoryAlternateKey
1 SalesTerritoryCountry

1 SalesTerriteryGroup

1 SalesTerritoryKey

5 SalesTerritoryRegion

H DimDate

[ CalendarQuarter

I CalendarSemester
[ Calendaryear

[ Datekey

F DayNumberOfMonth
55| DayNumberOfiWeek
[ DayNumberCfYear
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Data Warehouse

Modelo Estrella

v Puede estar centralizado o distribuido

v' EI EDW puede implementarse en una base
de datos relacional o en una Multidimensional

v' Se construye aplicando la técnica de
modelado dimensional

v' Centrado en los procesos de negocio

v" Los usuarios acceden directamente

t
“ ;“\.n.;“
v

.,

1

s
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Data Warehouse

Modelo Estrella

Ventajas: Desventajas:
Menos cantidad de tablas (una por cada dimensién). * Poco flexible. Los esquemas en estrella son construidos
Queries simples. Las uniones y cruces son mas para una vista de los datos en particular
sencillos. e Mas dificil de actualizar los datos en dimensiones por
¢ Mejoras en el rendimiento de las consultas. Menos usos desnormalizacion.
de JOINs, aunque un poco mas de usos de e Requiere mas almacenamiento de datos por

CePETel




Data Warehouse

Modelo Copo de nieve

Estructura mas compleja que

el esquema de estrella.

Se da cuando alguna de las
dimensiones se implementa
con mas de una tabla de

datos.

Precio.
Lol

Unid s

MODELO COPO DE NIEVE
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Data Warehouse

Modelo Copo de nieve

El objetivo es normalizar estas tablas
se representa como una tabla de
hechos conectada con dimensiones
anidadas. Al normalizar por completo
las dimensiones el resultado parece

un copo de nieve

Datawarehouse Empresarial
Modelo normalizado (3FN)
Datos atémicos (mdximo nivel de detalle)

Disefiado para almacenar datos

Datamarts Departamentales
Modelo dimensional

Datos agregados
Disefados para el analisis
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Data Warehouse

Modelo Copo de nieve

Ventajas:

e La normalizacion de los atributos reduce el
almacenamiento de datos.

¢ [Facil actualizacion de datos gracias a
normalizacion.

¢ Algunas herramientas de modelado de
bases de datos multidimensional OLAP se
optimizan

Desventajas:

¢ Mayor cantidad de tablas, modelo mas
dificil de entender para el usuario final.

e Queries complejas debido a la
normalizacion (implica un mayor numero de
tablas y de cruces)

¢ Bajo rendimiento debido a la normalizacién

CePETel



Modelo Estrella vs. Snowflake

T eela | Snowflake

Mantenimiento Tiene redundancia. Poco mantenimiento No hay redundancia. Facil mantenimiento

Facilidad de uso

Rendimiento de las
queries

Tipo de DW
Joins
Tablas de
dimension
Cuando usarlo
Normalizacion /
Desnormalizacion
Modelo de datos

Queries menos complejas. Facil uso
Ejecuciones mas rapidas

Data Mart
Bajo numero de joins
Una tabla de dimensién por cada
dimension
Cuando las tablas de dimension tienen
pocas filas

Tablas de dimension y de hechos
desnormalizadas

Top - Down

Queries complejas. Dificil de entender
Mas tiempo de ejecucion debido a los cruces

Data Warehouse
Alto numero de joins
Mas de una tabla de dimension por
dimension
Cuando las tablas de dimension tienen un
tamano bastante elevado

Tablas de dimension normalizadas. Tablas de
hechos desnormalizadas

Bottom - Up
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Data Warehouse - Proceso de Modelado
Recordando!

El proceso consiste en cuatro pasos:

1. Elegir el proceso de negocio: Consiste en elegir el area a modelar. Es una decision de la direccion,
y depende fundamentalmente del analisis de requerimientos y de los temas analiticos anotados en la
etapa anterior.

2. Establecer el nivel de granularidad: La granularidad significa especificar el nivel de detalle. La
eleccion de la granularidad depende de los requerimientos del negocio y lo que es posible a partir de
los datos actuales. La sugerencia general es comenzar a disenar el DW al mayor nivel de detalle
posible, ya que se podrian realizar agrupamientos posteriores, al nivel deseado.

3. Elegir las dimensiones: Las dimensiones surgen naturalmente de las discusiones del equipo, y
facilitadas por la eleccion del nivel de granularidad. Las tablas de dimensiones tienen un conjunto de
atributos (generalmente textuales) que brindan una perspectiva o forma de analisis sobre una medida
en una tabla hechos. Una forma de identificar las tablas de dimensiones es que sus atributos son
posibles candidatos para ser encabezado en los informes, tablas pivot, cubos, o cualquier forma de
visualizacion, unidimensional o multidimensional.
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Data Warehouse - Proceso de Modelado
Recordando!

4. Identificar medidas y las tablas de hechos: Este paso consiste en identificar las medidas que
surgen de los procesos de negocios. Una medida es un atributo (campo) de una tabla que se
desea analizar, sumando o agrupando sus datos y usando los criterios de corte conocidos como
dimensiones.

Las medidas habitualmente se vinculan con el nivel de granularidad. Un registro contiene una
medida expresada en numeros, como ser cantidad, tiempo, dinero, etc., sobre la cual se desea
realizar una operacion de agregacion (promedio, conteo, suma, etc.) en funcion de una o mas
dimensiones. La granularidad, en este punto, es el nivel de detalle que posee cada registro de una

tabla de hechos.

Takla ¢le
hechos

Cudndo

=)
= =
CePETel
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Implementacion Modelo Dimensional

Tablas de hechos / Fact tables Dyt —_—
Customor ID Yo om code
« Tabla principal del modelo dimensional °““:°‘:°"‘° e
i | sAleseacTTABLE | —
= Time 10 i
State Size
Customer 1D
. Zip Unitof size
« Contienen campos claves que se unen a e ouanity
las tablas de dimension, dan contexto y iy Promotntd
b Location 1D
nivel de detalle al dato. Xl P e
i N N \BLE Ciistaind Streot
Clork 1D
City
. y . . County
« Contiene métricas o también llamadas oo
End date Zip
medidas y es aquello que queremos Discount Fror
= = Employment status e o
medir o analizar. Generalmente son S
Valores numéricos que se Suelen agregar. Ejemplo: Ventas de coches de un concesionario,

ganancia en euros de una empresa, el numero
de materias aprobadas de un colegio, etc.
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Implementacion Modelo Dimensional

Tablas de hechos / Fact tables

Cada fila de la tabla corresponde a un

evento ocurrido.

Evitan la redundancia de atributos por

estas estos en las tablas de dimensiones.

Normalmente tienen muchos (millones)
registros por ejemplo: ventas, compras,

movimientos de contabilidad, y es donde

ocurre la mayoria de escrituras al modelo.

s ™~
dimClientes

-
factVentas

~

121>

cliente

/ )
dimProductos
@ idProducto

rubro

tipo

producto
Y _J

idCliente
idProducto
idFecha

importeTotal

utilidad
_J

a N
dimFechas
. idFecha

anio
trimestre
mes

12 dia i
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Tablas de hechos

Medidas

Son los valores que recogen el proceso de
una actividad o los resultados de la misma.
Estas medidas proceden del resultado de la
actividad del negocio.

Medidas en tablas de hecho, se pueden
clasificar por:

» Naturaleza aditiva
« Tipo de agregacion

« Nivel de detalle/granularidad

Pasos para el disefio de una tabla de hechos:

1. Seleccionar un proceso de negocio para
modelar.
. Declarar el nivel de granularidad.

2
3. Elegir las dimensiones.
4. ldentificar los hechos.
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Tablas de hechos

Nivel de Granularidad

El primer paso para definir la tabla de hechos del Data Warehouse es definir la granularidad de la

tabla, la granularidad indica el nivel de detalle que se mide por cada fila de datos. Por ejemplo,

cada fila representa una venta de un producto por cliente por dia o una fila representa el total de

venta por cliente por dia.

* Por ejemplo en la dimension Sucursal:

‘Dimension Sucursal || Dimension Sucursal || Dimension Sucursal || Dimension Sucursal
" Sucursal ” Sucursal % Sucursal ” Sucursal
i Tipo Sucursal ot Tipo Sucursal = Tipo Sucursal o Tipo Sucursal
i Pais (s Pais i Pais
b Provincia i Provincia
e Ciudad
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Tablas de hechos

Nivel de Granularidad

Define que representa cada fila.

Niveles de detalle no se pueden
mezclar (medidas con distintos niveles
de detalle -> tablas fisicas distintas)

Debe ser consistente con las
dimensiones asociadas a la tabla.

Registrar hechos al mayor nivel de
detalle posible.

» Flexibilidad para responder
consultas del usuario
impredecibles

« Siempre se puede subir en la
jerarquia.

« Mayor espacio de
almacenamiento y cantidad de
registros a procesar.

FactWeekly DimWeek

WeekKey | Measurel| | WeekKey Week StartDate | EndDate
1 200 1 Week 1l |[27Dec2010| 2Jan 2011
2 200 2 Week 2 3Jan 2011| 9Jan 2011
3 200 3 Week 3 10 Jan 2011| 16 Jan 2011
4 200 4 Week 4 17Jan 2011( 23 Jan 2011
5 200 S Week 5 24 Jan 2011| 30 Jan 2011
6 200 6 Week 6 31Jan 2011| 6 Feb 2011

FactMonthly DimMonth

MonthKey | Measurel| |MonthKey| Month
1 4500 1 40544
2 4000 2 40575
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Tablas de hechos

Decidir la granularidad

» La granularidad:
— Es el nivel de detalle al que se desea almacenar informacion sobre
la actividad a modelar.
— Define el nivel atomico de datos en el almacen de datos.
— Determina el significado de las tuplas de la tabla de hechos.
— Determina las dimensiones basicas del esquema.
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Tablas de hechos

Tipos de medidas

Valores cuantitativos dentro de una tabla de

hecho o medidas, se clasifican en 3 tipos:

« Aditivas: se pueden sumar a lo largo de
cualquier dimension relacionadas a la
tabla de hechos, dando siempre un valor

correcto.

TABLA DE HE"THV'?-l

—

—~
i

Hechos Ventas v

LY idTiempo: INTEGER (FK)

¥ idProducto: INTEGER (FK)
¥ idAlmacen: INTEGER (FK)

V¥ idPromocion: INTEGER (FK)
¥ idCliente: INTEGER (FK)

o Urnidades: INTEGER
¢ Precio: DOUEBLE
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Tablas de hechos

Tipos de medidas

Semi-aditivas: se
pueden sumar a lo
largo de algunas
dimensiones asociadas
a la tabla de hecho,
pero no de todas.
Sumar a lo largo de
estas dimensiones daria
un resultado incorrecto
O que carece de
sentido.

o Casos tipicos:
Balance, stock,
objetivos de ventas,
presupuestos.

Date

Entry_Type
Application
Initial Entry

27.08.2021

N

Index Entry_No Entry Type Posting_Date Document_Type Initial_Entry Amount_ LCY mx Original | mx Remaining mx Remaining  [Customer

= _Due_Date Amount Amount2 Amount3 PastDue
1 460697 Initial Entry 20.07.2021 Invoice 04.08.2021 290,28 290,28 290.2 290,28 26
2 462686 Initial Entry 23.07.2021 Invoice 07.08.2021 6.351,91 6.351,91 6.351,91 6.351,91 23
3 462706 Initial Entry 23.07.2021 invoice 07.08.2021 73549 735,49 7354 735,4¢ 23
"2 433155 InMial Entry . 30.07.2021  Invoice 29.08.2021 165,54 76504 , 1
5 433181 Initial Entry 30.07.2021 Invoice 29.08.2021 191,48 191,49 0,00 1
6 433728 Initial Entry 30.07.2021 Invoice 29.08.2021 482244 4822 44 4.822 44 1
7 441974 Inttial Entry 30.07.2021  Invoice 14,08.2021 642,60 642,60 6426 642,60 16
8 464932 Initial Entry 30.07.2021 Invoice 14.08.2021 1.083,58 1.083,58 1.083,5 1.083,58 16
§ 434565 Initial Entry 03.08.2021  Payment 03.08.2021 -268,21 -268.21 0,0 0,00 27
10 433711 Initial Entry 04.08.2021 Invoice 19.08.2021 7831 78,31 0,01 0,00 1
11 464216 Initial Entry 09.08.2021 Invoice 24.08.2021 133875 1.33875 1.338,7. 1.338,75 6
12 464236 Initial Entry 09.08.2021 Invoice 24.08.2021 73446 734,46 7344 734,456 6
13 464952 Initial Entry  13.08.2021 Invoice 28.08.2021 3.34774 3.3477 3.347,74 2
14 464983 Initial Entry 13.08.2021  Invoice 28.08.2021 4486 44849 4486 2
5 441007 InMislEntry 20.08.2021  Payment 20.08.2021 7831 ‘7?51 ) 0,00 10
16 434565 Application 03.08.2021 Payment 03.08.2021 268,21 ' 27
17 433711 Application 20.08.2021 Invoice 19.08.2021 -78,31 1
18 441097 Application 20.08.2021 Payment 20.08.2021 78,31 10
19 433155 Application 30.08.2021 Invoice 29.08.2021 -165,84 1
20 433181 Application 30.08.2021 Invoice 29.08.2021 -191,49 1

Total 19.392,11 19.481,23 19.392,11 19.392,11

Age Group

Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Qverdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Qverdue (1-30)
Overdue (1-30)
QOverdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)
Overdue (1-30)

Customer Sold

per Aging Grup
290,28
6.351,91
735,48
165,84
191,49
4.822 44
642,60
1.083,58
-263,21
7831
1.33875
734,46
3.34774
4486
-78.31
26821
78,31
7831
-165,84
-191,49
19.392,11
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Tablas de hechos

Tipos de medidas

Valores cuantitativos dentro de una tabla de hecho o medidas, se order_[)etail
clasifican en 3 tipos:

Order Detaid ID WNT(10) (PK)
Unit_Price FLOAT(8,1)
Size NT(10)
* No aditivas: no se pueden sumar a lo largo de ninguna e ERIL. e sl e oy s B
L A . L: Disco_unt_ _NTLO}__ Ly - J
dimension asociadas a la tabla de hechos. E o FOATET) —t=
o Casos tipicos: ratios, descuentos, promedios, Date DATE
temperaturas y velocidad. Product_ID o e R s

Order_ID NT(10) (FK)
Bil_number NT(10) (FK)
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Tipos de Medidas

Tipos de medidas

% WHAT'
WHAT? Tengo 500

WHAT!
WHAT? Gasto 200 Quedan 300

Gasto 150 Quedan 150 #

Gasto 90 Quedan 60

Gasto 60 Quedan O
500 510
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Tipos de Medidas

Tipos de medidas

Tengo 500
o “Gasto” -> Medida aditiva, sumable a
Gasto 200 Quedan 300 lo largo de cualquier dimension.
Gasto 150 QUGdC(I’\ 150 o “Quedan” -> Medida semi-aditiva, no
GGSTO 90 Quedan 60 sumable a lo largo del tiempo.
Gasto 60 Quedan O
500 510

CePETel



Tipos de Medidas

Tipos de medidas

Tengo 500

Gasto 200 Quedan 300
Gasto 150 Quedan 150
Gasto 90 Quedan 60
Gasto 60 Quedan O

500 510

¢ Por qué es importante?

o

Evitar calculos erroneos en las
queries de consulta.

Disenar modelos dimensionales que
permitan recomputar datos a
distintos niveles de detalle.

Muy util para tabla agfegadas.

CePETel



Tipos de Medidas

Medidas con nulos

En general, no hay problema con valores “null”s en las medidas dentro de una tabla de
hecho.

Funciones analiticas o de agregacion (SUM, AVG, COUNT, MIN, MAX) suelen computar
los valores nulos de forma correcta.

No suele ser asi con
valores nulos en las
dimensiones.

WeekNumber |Day Expense

Week05 Monday $20.00
Week05 Tuesday $60.00
Week05 Wednesday| $20.00
Week05 Thursday $42.00
Week05 Friday $10.00
Week05 Saturday $15.00
Week05 Sunday NULL

NULL value is nof considered in the calculation

AVG(Expense)

$20 + $60 + $20 + $42 + $10 + $15

$167 / 6 = $27.8333]
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Implementacion Modelo Dimensional

Tablas de Dimensiones / Lookup Tables

« Tablas simples, usualmente anchas y que tienden a la desnormalizacion.

« Son usadas como punto de entrada a los datos (como filtros agrupadores, etc.) y se
unen a las tablas de hechos a través de un campo clave.

« Los atributos de la tabla de dimension ofrecen informacion caracteristica de las tablas de
hechos, ofreciendo contexto y nivel de detalle.

* No hay limite de tablas de dimension.
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Implementacion Modelo Dimensional

Tablas de Dimensiones / Lookup Tables

« Las dimensiones pueden contener una o varias relaciones jerarquicas.

« Grado de normalizacion/desnormalizacion de las dimensiones determina si se esta
armando un modelo Start o Snowflake.

« Normalmente tiene pocos (miles) registros y sus datos no se actualizan tan
frecuentemente como las tablas de hecho.

« Contiene atributos de tipo texto, con baja cardinalidad.

« por ejemplo: clientes, productos, almacenes, proveedores, calendario...
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Implementacion Modelo Dimensional

Dim_Marca >
Dimension_Producto - W idMarca: INTEGER 0 |Dimension Producto ¥
@ idProducta: INTEGER. @ Nombre: VARCHAR(50) ¥ Producto; INTEGER
& Mombre: VARCHARED) | o @ idMarca: INTEGER (FK)
& Categoria: YARCHAR(GD) - = @ idSubCat: INTEGER (FK) —
& Subcategoriat WARCHAR(ED) M mm @ Nombre: VARCHAR(60) LDummsaon T-empo s
@ Marca: YARCHAR(SD) L M&'."_‘"EGER 00— @ Peso: FLOAT W idTiempo: INTEGER
@ Pesci FLOAT @ KCategoria: INTEGER (FK) —® & Alura: INTEGER '@ fecha: DATE
@ Altura: INTEGER S Sond o PROURCY) o Anchurs: INTEGER & anyo: INTEGER
& . D . T - . .
Dimension_Almacen v B i IETELE oy e | & Profundidad: INTEGER ™1 trimestre: INTEGER
¥ idalmacen: IMTEGER & Profundidad: IMTEGER = ::E I'_*I‘-'"I“PDDP-‘TE Lo . |G mes: INTEGER
& Mombre: YARCHARLED] Sl & a: : IMTEGER D"_'-C&m.” h l @ semana: INTEGER
@ Direccion_1: WARCHAR] 100) TABLA DE HECHO e triries'tm, e ¥ _idCategoria: INTEGER TABLA DE HECHO o diaSemana: VARCHAR(10)
& Direccion_2: VARCHAR(100) Hechos_tertas - & @ NomCategoria: YARCHAR(S0) Hechos_Yentas v
& CP1 WARCHAR(E) % idProducto: IMTEGER (FK) . sem:ana: SEr ¥ idProducto: INTEGER (FK)
e L‘:":al_ida_df PEBEHAREO) & idakmacan H.\ITEGER (FK) @ diaSemana: VARCHAR10) v meﬂ INTEGER (FK) lo— |G Chente S
% Provincia: WARCHAR(SD) ¥ idPromocion: INTEGER. (FK) ¥ idPromocion: INTEGER (FK)
@ idCliente: INTEGER. (FK) ¥ idCliente: INTEGER (FK) ¥ idChente: INTEGER
idTiernpo: IMTE o - etuapa] '@ idEdad: INT (FK)
4 iclliemp SER [EE] DDimension_Amacen _ *  idTiempo: INTEGER () |@——
& Unidades: INTEGER. ¥ idAimacen: INTEGER o Uridades: INTEGER @ idSexo: INT (FK)
@ Precio: DOUBLE "o Nombre: VARC <0 , ; < Nombre: INTEGER
9 e HAR(S0) G Precio: DOUBLE o Fecha_Registro: DATE
’J T—‘ @ Direccion_1: YARCHAR(100) I "3 "
Dirnension Promocion - Dirnension_Cliente - : E;ecvc:;‘ézz?s‘;cw(lw) r =) L :
@ idPromocion: IMTEGER i idCliente: IMTEGER, > Localidad: VARCHAR(70) Dimension_Promocion - o )
& MomPromocion: WaRCHAR[ED] & Mombre: INTEGER. v ) .' v mm INTEGER Dim Sexo ~| |Dim_FranjsEdad ~
@ Tipo: YARCHAR(SO) @ Sexo: VARCHARL10) 9 Provinde: VARCHAR(D) @ NomPromocion: VARCHAR(80) | | ¥ idSexo: INT W idEdad: INT
@ Caoste: FLOAT & Edad: INTFGER @ Tipo: VARCHAR(50) @ Sexo: YARCHAR(10) | | ¢ Edad_Irecial: INT
? II:I-IiE,iE;-)r'ETE & Fecha_Registra: DATE @ Coste: FLOAT O Edad_Final: INT
. 0 & Iniio: DATE
@ Fin: DATE
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Data Warehouse

Modelado & Desnormalizacion

En diseno de base de datos, la
normalizacion es un proceso que se
implementa para organizar y garantizar la
integridad y estructura de los datos.

Su meta es eliminar datos redundantes o
duplicados en la base de datos y asegurar
que las dependencias tengan sentido.

De esta manera, se hace mas facil el
mantenimiento y la escalabilidad del
sistema.

Category

ProductCode

Items
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Data Warehouse

Modelado & Desnormalizacion

Hay momentos donde normalizar no es lo mas
apropiado, como por ejemplo: DW.

Category

El propdsito es proveer la informacion al
usuario de la manera mas rapida posible, ya
DeNormalized sea para informes, estadisticas, métricas, etc.

ProductCode

En este modelo de base de datos, la mejor
opcion es desnormalizar.

Otro proposito para desnormalizar es tener
datos historicos, en donde es necesario tener
redundancia de datos.

Items

CePETel



Data Warehouse

Modelado vs. Desnormalizacion

Normalized Data Model Denormalized Data Model

Product 10, Product Name, Category,
Vioksaler D, Batch 1D, Batch Unt Price,

= |
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Data Warehouse

Modelado vs. Desnormalizacion

-‘ ” ; -@2

R - o o
contract
.
Oty region

subgect dimension suppler dimension geography dim.  date dim

_A‘

¥

contract

Desnormalizado

i N
dimProductos

G idProducto

rubro
tipo
producto

v

Normalizado
~ ™  T—
productos rubros
@idProducto _I—-l--aidRubro
idRubro L rubro
idTipo n —
producto o )
tipos
116 iaTipo
tipo
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Data Warehouse Video: ;Qué son los procesos ETL? j

Ingestas & ETLs

El Data warehouse se alimenta mediante procesos ETL (extraccion, transformacion y
carga), desde diferentes fuentes heterogéneas.

El proceso ETL se comunica con los sistemas Transaccionales, archivos propios de los
usuarios, bases de datos internas/externas, aplicaciones para extraer los datos y cargarlos.

e Extraccion: obtencion de informacion de las distintas fuentes tanto internas como
externas.

« Transformacion: filtrado, limpieza, depuracion, homogeneizacion y agrupacion de la
informacion.

« Carga: organizacion y carga de los datos y los metadatos en la base de datos.

Antes de realizar la carga final, se pueden reformatear, limpiar, filtrar y posteriormente
cargarlos en otra base de datos, en archivos de texto, o en diferentes tecnologias.

CePETel


https://youtu.be/jqZWYjubK3s
https://www.youtube.com/watch?v=lkTJ_XgOC7U&feature=youtu.be

Data Warehouse

ETL Workflow

n

Flat File

CePETel



Data Warehouse - ETL - Procedimiento

El procedimiento de extraccion consiste en alojar la extraccion de datos en un area Staging, con el
objetivo de bajar los datos de forma cruda y sin transformaciones para lograr una optima
performance.

El area Staging es un area volatil, que solo aloja la extraccion en curso (se borra en cada ejecucion)
y no almacena historia.

El siguiente paso (puede ser opcional) consiste en realizar las transformaciones y formateos
correspondientes y almacenar la historia de las extracciones en el area ODS (Operational Data
Store).

Por ultimo el DW es el area donde se alimenta a los modelos/cubos/datamarts, puede contener toda
la historia o solo un rango especifico para reportes (dado que se puede regenerar partiendo del
area ODS).

ETL Staging obs Dw

¥>8 >S5S 8
| it e CePETel




Data Warehouse

Staging Area

Es un area de almacenamiento temporal que servira como punto intermedio para la carga final del DW.

¢ ‘_ e_/) \
Sistemas ERP/CRM

Staging DW
Area Corporativo

Sistemas OLTP

CePETel



Data Warehouse

Staging Area

Usar o no area de Staging dependera principalmente de:

« Tener los datos en el destino final lo antes posible.

« En caso de falla evitar empezar todo el proceso de su comienzo.
Considerar:

« Recover: tener la informacion en un area de Stage permite retomar desde un punto intermedio en
caso que haya una falla.

« Audit: Al tener el ETL separado en mas partes hace mas facil la auditoria de la carga de
informacion.

« Backup: en muchos casos los grandes volumenes de datos podrian impedir hacer un backup,
entonces si la Stage esta en un file system se comprimen los archivos y se guardan.
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Data Warehouse

Staging Area - Tipos

Transitoria

Datos se guardan solamente durante el proceso de ejecucion del ETL, una vez finalizado son
borrados.

* Requieren de menos espacio de almacenamiento
* Son mas simples de mantener

* No permite hacer auditorias posteriores a la ejecucion
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Data Warehouse

Staging Area - Tipos

Persistente

Datos siguen guardandose en el area de stage una vez finalizada la ejecucion del ETL
* Requieren mayor espacio de almacenamiento

« Son mas complejos de mantener

« Permite realizar auditorias y deteccion de errores.

* Permite mayor flexibilidad en el proceso de ETL

CePETel



Data Warehouse

Almacenamiento basado en filas vs columnas

Row Layout
Logical Table - Méas facil para escribir o leer registros

individuales.
Rep resentation - Se tiene a leer datos innecesarios.

:Zy s;cs:’n .'t-:tll)!)en - Solo se leen datos relevantes.
i - Escritura es un proceso mas costoso y
complejo.
Row layout

al | b1 | et | a2 b2|'oe|a3 b3 [c3 |a4 [bs [c4 | a5 [ b5 [ c5
Column layout

|a1|32|33|a4|85 bt |b2 | b3 | b4 | b5 |c1 |c2 | c3 |c4 |c5

Column Layout
Solo se leen datos relevantes.
- Escritura es un proceso mas costoso y complejo.

Recomendable para lecturas frecuentes, intensas y masivas (sobre
grandes volumenes de datos).
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Data Warehouse
+15.000 +7 = +1.500
Sistemas mas usados de ETL imple?r%rétjcc:gges de delega;iﬁ):gg por clientzscfl?;weirciales

PENTAHO DATA INTEGRATION (PDI)

En el afio 2004, se fundd Pentaho con
’ . apenas 5 empleados. Mas tarde, en el
‘ I afo 2006, se construyd la plataforma y

m las diferentes comunidades (como Kettle,
Weka o Mondrian). Para 2009, Pentaho

ya contaba con mas de 50 empleados y
habia lanzado su edicion de empresa.

% Illihl &

.

A partir del 2010, Pentaho siguié
creciendo: el equipo ejecutivo se amplio,

aumenté el nimero de empleados v se ‘ . ‘
comenzo a trabajar con tecnologias
como Big Data Analytics, convirtiéndose

2010 - 2015

Lider Mundial en software de Bl Open Source
Fundado en Orlando en 2004

ETL
%-w;—’i

esta en el principal dominio de Pentaho.

Desde 2015 hasta ahora, Pentaho fue
adquirida por la gran y experimentada
empresa japonesa Hitachi. A partir de
aqui, Pentaho ha seguido creciendo, se

—

B »—|f .’ ! ¥ > . »— han creado varios productos (Pentaho
Read Soles Dot Fiter rows Wiaiue Mapper Number range Write to Database 20 1 5 BA, Pentaho Data Integration, Pentaho
? = i Report Designer, CTools...) y se ha
v #Rpare Field Layo e nta O . convertido en el software Bl Opensource
P}—e——73 p Actualldad mas utilizado a nivel mundial.
Read Postal Codes Lookup Missing Zips
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Data Warehouse

,;, Of anstormatiot
-

File Edit View Action Tools
b BEREHR =~
v‘ [ View [ Design .

Steps Ioutput ] % 8=
@; JSON Input
[¥! Yaml Input
v [ Output
[, Automatic Docu
18] JSON Output
"D LDAP Output
[;J Microsoft Access
[*] Microsoft Excel C
t] Pentaho Reportit
‘[j Properties Outpu
&) RSS Output
S3 File Output

9] sQL File Output
D Table output
‘_‘J Text file output
T XML Output
v [ Transform
[] Concat Fields
=1 Row denormalist
v [ utility

(\, Delay row

e — - v

'rL HL7 Input o

PENTAHO DATA INTEGRATION (PDI)

3% Transformation 1 %

Drii0®ss XE08 8 [wx

B—&—{=]

CSVfile input Select values Sortrows W& ——

E—8—{="

JSON Input Select values 2 Sort rows 2

B—E——

Database lookup

B —f&

Microsoft Excel Input Select values 3 Sort rows 3" *

S

B

” Filter rows

B &

Table input Select values 4 Sort rows 4

E——fg—{3)

Google Analytics Set field value Hadoop File Output

Merge Join User Defined Java Expression

&)

> o
—_— O' Execute SQL script A

. .}
1548

Execute SQL script 2

=

Table output

Connect
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Data Warehouse

Sistemas mas usados de ETL

|BM InfoSphere DataStage and OualltyStagP Designer

=72 DataStage-

CePETel




Data Warehouse

Sistemas mas usados de ETL

E\ Microsoft”

File Edit View Query Project Tools Window Help

0-0 (B -2 WP [ENvQey [BERRR X TD|2-C - [B] 5 msenil S LServer
\'f | ms-adwventure-works o F Euv ..| 0-0 |:|-|:| i-m | rsu']mr:l | = oz o |l ,_ . .

Object Explorer UL Queryl.sgl - fl...orks {(maghan (153))* & X

Connect~ ¥ *¥ ¢ M FISELECT *
= LL.I f1-help-manual.database.windows.net (50L Server | FROM [SEIESLT] - [CLIE'I:DI'I"IE%‘]
[:—I Databa SES = LD IOLAITIUSL | EL JEIVED LU PEUDU = LD W =TV EL
£ System Databases & |__',| Databases | END
= g ms-adventure-works 6 (M Securty '
Database Diagrams @ W Sener Obpcts DECLARE @jobId BINARY(16)
g @ G Replication L EXEC @ReturnCode = msdb.dbo.sp_add job @job_name=n'
= Tahles @ [ AlwaysOn High Availability @enabled-1

3] Systern Tables = '-" Ma"age_ment ] @notify level eventlog-8,

@ [ Integration Services Catalogs @rotify level email-e
[ ; - 2 ]
# External Tables 2B SQL Server Agent @notify level netsend-o,
GraphTables =3 J.°b5 @notify_level page-@,

: : EE} demg
# B dbe.BuildVersion New Job... @delete_level-e,
: 5 prue @description=N"No description available.’,
i BB dbe.Ererlog B prue Start Job at Step... | @category name=N'[Uncategorized (Local)]’,
m B SalesLT.Address prue Stop Job W6% =4
5515 =
B SalesLT.Customer Ellsp Seapk lob = S ;
1 fully.
7 BH SalesLT.Customerfddress £ Job Acti View History ALTER To HRRERIY
= EH SalesLT.Product S ‘g'e’tst Enable DROP To ,
2] perato .
# FH SalesLT.ProductCategory & [ Proxies Bkl DROP And CREATETe  » | [@  New Query Editor Window
B SalesLT.ProductDescription & 3 Error Lo Start PowerShell SELECT To 2 File..
7 BH SalesLT.ProductModel Reports . INSERT To [ Clipboard
& EH SaleslT.ProductModelProductDescrig| Rermrne UPDATE To F3 Agentlob..
# B SalesLT.5alesOrderDetail Delete AR
_ R SalesLT.SalesCrderHeader Refresh EXECUTE To c P ET I
i W6% E E
4 » @ Query executed successfully.




TP N° 3: Data Warehouse

- Investigar cuales son las caracteristicas requeridas de un Data

e
b
|

i-ll |

Warehouse (enumere al menos 4).

- . Queé es ETL? Y ¢Para qué sirve?

Armar una presentacion en 1 hoja en base a lo solicitado para exponer

en clase. Exitos!!

CePETel



TP N° 4: Data Warehouse

|-
i
g

¢Qué diferencias existen entre los dos principales enfoques de

modelado de Data Warehouse (Snowflake vs. Star Schema)?.

Enumere al menos 2 ventajas y desventajas de cada uno.

Armar una presentacion en 1 hoja en base a lo solicitado para exponer

en clase. Exitos!!

CePETel



TP N° 5: Data Warehouse

- Armar un modelo de ingesta de datos a un Data Warehouse. Incluir

S :||I|||“| fuentes de datos internas y externas. Marcar como minimo 5

diferencias entre procesos de ETL y ELT.

Armar una presentacion en 1 hoja en base a lo solicitado para exponer

en clase. Exitos!!

CePETel
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Data Warehouse

Es un sistema que agrega y combina
informacion de diferentes fuentes en

o almacén de datos unico

o centralizado

o consistente

para respaldar el analisis empresarial, la

mineria de datos, inteligencia artificial (1A) y
Machine Learning.

Recordando!

; ]
Operational System =X
¢ ETL il
, K ;
\1 L Ofap Analysis
\
ERP :
Extraction
v
K ' / Transformation
[ Loading f
CRM / D |l

ii Lo
L Data Warehouse ![
Data Mining

/|

Rat Files
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Cambio de Paradigma Bl: ETL a ELT

gk

ELT

[l

\

11
=

ETL

Extract Transform
Load

VS.

ELT

Extract Load
Transform
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ELT vs ETL

TRANSFORM LOAD

W 5 N
oo i

ETL es un tipo de integracion de datos que
hace referencia a los tres pasos (extraer,
transformar, cargar) que se utilizan para
mezclar datos de multiples fuentes. Se utiliza a
menudo para construir un data warehouse.

ELT (Extraer, cargar, transformar) es un método

LOAD TRANSFORM diferente de acercarse al flujo de datos, en
DATA WAREHOUSE SERVER el que los datos extraidos se cargan primero en el
sistema de destino.
—— m ELT generalmente se usa con bases de datos
PUSHDOWN JOB

NOSQL como el cluster de Hadoop, un dispositivo
de datos o una instalacion en la nube.

Pushdown Optimization Mode
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ELT vs ETL

ETL

ELT

La transformacion de los datos se realiza
en un staging area.

La transformacion de los datos se realiza
en el almacén de datos de destino.

Precisa de un motor de transformacion
especializado e independiente.

El almacén de datos de destino debe
tener capacidades de procesamiento
para realizar transformaciones.

|deal para volumenes de datos pequenos
o0 medios.

|deal para grandes volumenes de datos
(Big Data).

Puntos fuertes: Facilita procesos de data
quality, seguridad de datos y data
compliance.

Puntos fuertes: Mayor flexibilidad y
rapidez a la hora de cargar y transformar
grandes volumenes de datos no
estructurados.
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Data Lake - Definicion

Un data lake es un repositorio
de almacenamiento que
contienen una gran cantidad de
datos en bruto y que se
mantienen alli hasta que sea
necesario. A diferencia de

un data warehouse jerarquico
que almacena datos en ficheros
o carpetas, un data lake utiliza
una arquitectura plana para
almacenar los datos.

Video: ;Qué es y para que sirve un Data Lake? I

0000
000
. Datos Data Filtering / ETL
sin Estructm\
:3 0 = Data Processing
.« © /’ (Batch / Interactive)

Datos
Semi-Estructurados

Machine Learning

& &

Datos /

Estructurados

%
<‘ Data Warehouses

Data Visuali
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https://youtu.be/Tn2Esa0bv9A

Data Lake - Definicion

Un data lake es un repositorio
centralizado que nos permite almacenar
todos nuestros datos estructurados y no
estructurados en cualquier escala,
independientemente de su fuente o
formato.

Se Implementa:

- De manera On Premise utilizando la
Plataforma Hadoop.

- En la nube mediante por €j. Amazon S3
+ Glue / Redshift / Amazon EMR ; Azure
HD insight + Databricks

© B
olini0n0

Machine ,

Learning  Analytics

Data Lake

& ‘N

On-premises Real-time Data
Data Movement Movement
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Data Lake




Data Warehouse vs. Data Lake

Un Data Lake no es una nueva version 2.0 de un Data Warehouse ni su reemplazo.

Video: DW vs. DL vs. DM i

Se pueden complementar e integrar, disefando una nueva arquitectura de datos.

DATA WAREHOUSE VS. DATA LAKE
structured, processed DATA structured / semi-structured /
unstructured, raw
schema-on-write PROCESSING schema-on-read
expensive for large data STORAGE designed for low-cost storage
volumes
less agile, fixed AGILITY highly agile, configure and
configuration reconfigure as needed
mature SECURITY maturing
business professionals USERS data scientists et. al.

CePETel


https://youtu.be/LZ17kISv5Ag

Data Warehouse vs. Data Lake

Diferencias ETLy ELT

Parametros

Procesamiento

Codigo de uso

Transformacion

Tiempos de carga

Tiempos de

Transformacion

Tiempos de

mantenimineto

ETL

Los datos se transforman en el servidor de almacenamiento intermedio

y luego se transfieren al Datawarehouse.

Usado para:
— Transformaciones de computacion intensiva

- Pequena cantidad de datos
Las transformaciones se realizan en el servidor ETL / area de ensayo.

Los datos se cargan primero en el almacenamiento intermedio y luego

se mueven al sistema objetivo. Tiempo intensivo.

El proceso ETL necesita esperar a que se complete la transformacion. A
medida que crece el tamano de los datos, aumenta el tiempo de

transformacion.

Necesita altos niveles de mantenimiento ya que necesita seleccionar

datos para cargar y transformar.

ELT

Los datos permanecen en el data lake.

Cantidades grandes de datos

Las transformaciones se realizan en el sistema de destino.
Los datos cargados en el sistema de destino solo una vez. Mas

rapido.

En el proceso ELT, la velocidad nunca depende del tamano de

los datos.

Bajo mantenimiento ya que los datos estan siempre

disponibles.
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Data Warehouse vs. Data Lake

Parametros

Complejidad de

implementacion

Soporte para Data

warehouse

Soporte Data lake

Complejidad

Costes

Busquedas

Agregaciones

ETL

En una etapa temprana, es mas facil de implementar.

Modelo de ETL utilizado para datos locales, relacionales y

estructurados.
No soportado.

El proceso ETL carga solo los datos importantes, como se identificaron

en el momento del disefo.

Costes elevados para pequenas y medianas empresas.

En el proceso de ETL, tanto los hechos como las dimensiones deben

estar disponibles en el area de preparacion.

Aumento de la complejidad con la cantidad adicional de datos en el

conjunto de datos.

ELT

Para implementar el proceso de ELT, la organizacion debe tener
un conocimiento profundo de las herramientas y los skills

necesarios.

Se utiliza en una infraestructura de cloud escalable que admite

origenes de datos estructurados y no estructurados.
Permite usar un Data lake con datos no estructurados.

Este proceso implica el desarrollo desde la salida hacia atras y

la carga de solo datos relevantes.

Bajos costes de entrada utilizando plataformas de Software as a

Service.

Todos los datos estaran disponibles porque la extraccion y la

carga se producen en una sola accion.

El poder de la plataforma de destino puede procesar una

cantidad significativa de datos rapidamente.
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Data Warehouse vs. Data Lake

Parametros ETL

Sobrescribe la columna existente o necesidad de adjuntar el conjunto

Calculos : ;

de datos y empujar a la plataforma de destino.

El proceso se utiliza desde hace mas de dos décadas. Esta bien
Madurez ) o L ) _

documentado y las mejores practicas facilmente disponibles.

La mayoria de las herramientas tienen requisitos de hardware unicos
Hardware

que son caros.

Soporte para datos no ) )
En su mayoria soporta datos relacionales
estructurados

Resumen

ELT

Permite agregar facilmente la columna calculada a la tabla

existente.

Concepto relativamente nuevo y complejo de implementar.

En formato SaaS el coste de hardware no es un factor crucial.

Soporte para datos no estructurados facilmente disponibles.

La conclusion es que el lago de datos tiene un potencial casi ilimitado, pero requiere unos conocimientos elevados para llevar a cabo la serie de transformaciones antes

de lograr tener la suficiente calidad como para sacar provecho a los datos almacenados. Un datawarehouse, por el contrario, requiere una inversion significativa por

adelantado, pero a cambio ofrece la capacidad de analizar todo facilmente, y las habilidades que se requieren para consultarlo (generalmente SQL) suelen ser mas

faciles de encontrar entre el equipo de analistas.
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DW vs DL

DATA WAREHOUSE

NERNIREN
——= Datais processed and
1110001101110 organized into a single
011011000110 :
into the warehouse

11111000110

—=  The analysis is done on
the cleansed data in the

warehouse
W
=

DATA LAKE

schema before being put

TRRNERRN

Raw and »——
unstructured data
goes into a data lake

1110001101110
011011000110

11111000110

¢

Datais selected and
organized as and
when needed

©3
B
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Data Lake - Desafios a la hora de implementarlo

Importancia de su ordenamiento

El principal desafio es asegurarse de que el conjunto de datos se pueda ver tal como es, en lugar de
esconderse debajo de una superficie aparentemente correcta.

Data Swamp

CePETel



Data Lake - Desafios a la hora de implementarlo

Importancia de su ordenamiento

RIESGOS

e Entorno aislado, donde la uniformidad de la
infraestructura no genera ningun intercambio de
informacion.

e Proliferan copias debido al bajo costo de
almacenamiento adicional.

e Sin suficiente informacion, es dificil distinguir
los datos en el lago.

e Todo se ve igual y no se puede distinguir
entre los buenos y los malos.

Se convierte en un pantano.

METADATA
MANAGEMENT

BROKEN OR
NO METADATA
MANAGEMENT

» Web Server Logs
« Databases

* Social Media

« Third Party Data
+ CRM Data

DATA LAKE

reamlined
ngestion Process

« Internal Data

« External Data
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Data Lake - Desafios a la hora de implementarlo

Importancia de su ordenamiento

DATA LAKE

eamlined
ngestion Process

ORDEN:

METADATA » Web Server Logs
MANAGEMENT - Datibases

« Processes o 5
» Social Media
* Properties

 Garantizar que tendremos en stock los datos que me van e | TP
a solicitar mis clientes. ‘

* Y que disponemos de espacio suficiente en los almacenes
para cargar la nueva informacion.

INVENTARIO:

« Conocer el linaje del dato.
« “Glosario de términos de negocio”.

BROKEN OR

+ Internal Dat:
NO METADATA il -

MANAGEMENT * External Data

SEGURIDAD:

« Autenticar y autorizar acceso a los usuarios y grupos.
« Autorizar acceso a Informacion clasificada para diferentes
usuarios y/o grupos.
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Data Lake - Desafios a la hora de implementarlo

Importancia de su ordenamiento

Nuevos Roles

* Responsable del Gobierno del Dato
« Data Manager
« Data Engineer
« Data Scientist

Would you kneWw if confidential
informationfis exfiftrated out of
the data lake

Comprender que la aplicacion del Big Data Governance no debe ser responsabilidad de un
departamento concreto de la organizacion, sino que debe ser una responsabilidad
compartida de manera transversal; y de manera continua, iterativa y en permanente revision y

= CePETel



Data Warehouse y Data Lake

SIRVEN PARA DIFERENTES PROPOSITOS

. ., o ., Functional | | Hlustrative
e Data Warehouse - Ejecucion y administracion del Accurate, consistent data | | Timely, raw data
] Discarded if outdated Stored forever

NegOCIO Hoy Legally binding, Creative, free-flowing

\ ] . traceable process process
e Data lake — Predicciones e Influenciar el futuro »

Amb ] Optimizacic -tore
e Ambos requieren Optimizacion D) c
e Data Warehouse: exactitud y consistencia / \ u
Operational systems —
e Date Lake: puntualidad, volumen y datos crudos '*"“E ;
A £ : | *

e Enlaces Bi-direccionales entre entornos —1 f

DW + DL: Analytics & m &
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Data Warehouse y Data Lake

PREPARAR Y ENRIQUECER
Functional! Hlustrative

¢ |Accurate, consistent dota Timely, row dota

Desafios: Discarded if outdated Stored forever
Legally binding, Creative, free-flowing
. eable proc e

e ETL al DW son complejos y costosos e
e Servidor ETL propietario con alto costo de licencia : Data Lake
e DW Server con impacto en tareas analiticas Data warehouse | | | B

Solucion: Onirationsl sesieia -l -
i | 1]
.' : N L_
| ' 44—

e Ingestar datos al DL

e Prepararlos y enriquecer los datos en el DL
e Transferirlos al DW

e Se reduce el costo de procesamiento «__ Measures
e Se reduce impacto en el procesamiento del DW
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Data Warehouse y Data Lake

ALMACENAR
Functiona! Hlustrative
Desafl'os: iAcfurah-, consistent dota Timely, row dota
Discarded if outdated Stored forever
. . Legally binding, Creative, free-flowing
e Almacenar historia en el DW es muy costoso traceable process | | process
e Archivar en medios magnéticos es ineficiente al : | |
momento de necesitarla <1 Data Lake
—p—— &
Solucion: Operational systems - |
A El
e Guardar historia en el Data Lake n — |
e Hadoop - bajo costo

e Rapido acceso a la informacion cuando se requiera

e Mismas herramientas de consulta que el DW (SQL- m
Based)

CePETel



Recomendaciones para crear un Data Lake

Ingesta rapida y sin problemas

e No se debe crear cuellos de botella en el desarrollo de los pipelines de
ingesta de datos.

e Se debe permitir que cualquier tipo de datos se cargue sin problemas
de manera consistente.

e Automatizar la ingesta de datos a Hadoop deben ser rapidas,
automatizadas y administrar las estructuras de destino.

e Se deberia poder cargar una nueva iniciativa de Data Lake en pocos
dias.

e Manejar diferentes alternativas de Ingesta, Real Time, Microbatch,
Batch dependiendo de la necesidad.

Flexibilidad y descubrimiento

e Una solucion de Data Lake no debe encajar 100% en un patron o
comportamiento tecnoldgico determinado.

e E| Data Lake deberia permitir implementar politicas de refinamiento de
datos flexibles, descubrimiento automatico de datos y proporcionar un
entorno de desarrollo agil.

O =
a CO“lect e

Transform
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Recomendaciones para crear un Data Lake

Transformacion rapida de datos
e No se debe tener que sacar los datos del Data Lake para prepararse y

transformarse. BlG DATA
e E| DL debe tener la capacidad de implementar rapidamente
transformaciones listas para usar.

e Debe poder realizar esas transformaciones en el entorno nativo.

Vision del Linaje de la Metadata

e Se tienen que poder implementar Herramientas de Data Governance.
e Se tiene que poder avanzar y retroceder sobre el linaje de cada Entidad DF

y/o Atributo. 000010100110000 ¢ ;' 010

e El analisis de impacto incorporado debe estar disponible para 0110100011
administrar los cambios mas rapidamente.

0

Integracion con Otras Plataformas

e El DL no debe ser un repositorio estanco.

e El DL tiene que estar integrado tanto con nuestras Plataformas OLTP
tanto como con nuestro DW.

CePETel



Recomendaciones para crear un Data Lake

Auditoria, balanceo y control
e Se deben poder obtener estadisticas precisas sobre los e

emails, documents, PDFs, etc.)

procesos realizados.
e Se deben generar datos de control para obtener una mejor Semi:-Structured Data

(XML, EDI, RDF, logs,

comprension de los procesos. SRy

Structured Data
Visibilidad de las operaciones (Eromyrelational dasbace:)
e La solucion de Data Lake debe poder proporcionar funciones de
supervision y depuracion de operaciones en tiempo real.
e Debe contar con alertas en tiempo real sobre las nuevas llegadas
de datos.

Lo mas importante es que el Data Lake debe poder utilizar las habilidades existentes en
nuestros recursos sin la necesidad de aprender nuevas tecnologias en rapida evolucion.

Para extraer el maximo valor de sus datos, se necesita poder adaptarse rapidamente e
integrar sus datos sin problemas.

CePETel



Recomendaciones para crear un Data Lake

Contar con un Plan de Crecimiento a Mediano Plazo (3 a 5 ainos)

e Tomar en cuenta cuanto planea escalar la empresa y como puede
configurar su entorno en el futuro es importante.

e El hecho de que estar pensando en el futuro mientras se esta en las
etapas iniciales del proyecto nos ayudara en el futuro.

Contar con una Estrategia de Disaster Recovery Data Lake

e Evaluar e implementar estrategias near real time.
Store

I "R Es

a8 {ED
) &5

HDFS
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Recomendaciones para crear un Data Lake

Claves

e Contar con Datos crudos y datos modelados y refinados. &=
e Autenticacion Centralizada con un Single Sign On.
e Autorizacion al acceso a datos clasificados.

e Data Governance.

e Auditoria y control.

e Integracion con otras Plataformas.

e Contar con un Plan a Mediano Plazo (3-5 anos).
e Tener en cuenta una estrategia para Recuperacion Ante

Desastres

CePETel



Recomendaciones para crear un Data Lake

What are the key challenges you have experienced in making the Data Lake

concept a reality?

Governance 1%
Metadata 1%
Secunty 67%
End user skills 52%
Ingest 48%
Currently not using a Data Lake 7%
If other, please specify 4%
0 20 40 60 80 100
\ v

Fuente: Radiant Advisors.
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Principales Usos de Hadoop

What use cases are Hadoop cluster(s) primarily being used for currently?

Data discovery/data science/big data projgects 70%

Real-time analytics/aperationalized insights  58%

Centralized data acquisition or staging 56%

for ather systems

Offioading data (1.e. historical data) from &%

other systems (OW/DM or aperational systems)

Evaluation only 17%

If other, please specify %

0 20 40 60 80 100

\ J
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Recuperacion ante Desastres

Disaster Recovery

e A veces olvidamos que un Data Lake puede ser
violado o que la tecnologia puede fallar de alguna
manera u otra.
e En caso de una emergencia, atentado, o desastre
natural, se debe tener un plan de respaldo para sus
datos.
e Ahora bien, algunas preguntas a realizarnos:

o ¢Es posible o viable realizar un backup diario
de un cluster de

cientos de nodos con muchos Pb de
informacion?

NO!!
o ¢,Qué alternativas tenemos entonces?

O o>

DI\SASTER
RECONERY
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Recuperacion ante Desastres

Disaster Recovery - Alternativas

- Data Lake replicados en Real Time

Site Produccion

- Data Lake principal y Data Lake reducido con datos mas recientes

Site Produccion Site HotData

CePETel
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Patrones Arquitecturales

Data Lake como Staging

En esta arquitectura se observa que el DL actia como en Area de
Staging del Data Warehouse, mejorando los tiempos de transformacion,
agregacion, limpieza y enriquecimiento de Datos.

El proceso tradicional de ETL en el Warehouse, se convierte en un
proceso de ELT al Data Lake y un posterior proceso de ingesta al DW

I[g& - Data Warehouse
g =l

ELT

Data cleansing

Transformacion
AgregaCién

Enriquecimiento
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Patrones Arquitecturales

Data Lake - Historificacion de Datos

En esta arquitectura se aprovecha el bajo costo del almacenamiento del Data
Lake, y la capacidad para resolver consultas sobre grandes volumenes de datos
permitiendo una posterior extraccion y agregacion de los datos historificados.
JaE

e’

£
Data Warehouse

4 . Carga
s, a a a Extraccion
= . . Historificacion
B . Agregacion
Data Lake

Mainframes
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Patrones Arquitecturales

Data Lake - Integracion con Datos Externos

Esta arquitectura se basa en la captura e ingesta de datos externos a la organizacion y su
posterior limpieza, transformacion e integracion con los datos de nuestra organizacion en el Data
Lake, agregandolos y obteniendo subconjuntos de datos para nuestro Data Warehouse.

Datos Externos

B
\L/

s —:‘a
——
_—77<77‘_7 i -

‘_ Data Warehouse
Data Lake

ELT
Integracion con Datos
Externos

Enriquecimiento CePETel




Patrones Arquitecturales

Data Lake - Procesamiento Analitico y Agregacion

Datos Externos

¢ ©

.

OPEN/DATA-

Data Warehouse

\ oDS

¥ E FEN
.ﬁi N~
Data Lake W 5
Limpieza [ =~
Clasificacion i e =
Integracion

Transformacion,
Agregacion,
Enriguecimiento
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Patrones Arquitecturales

Herramientas de Integracion - Data Hubs

Datos Externos

PRESTODB / TERADATA QUERY GRID / APACHE DRILL
CAPA DE INTEGRACION

> \Lﬁi’
‘ @é/ . lﬁ . Data Warehouse \\Ni_”_!__/ %

@ UPEﬁDATA Consultas Heterogéneas

Tener en cuenta volumenes
Tener en cuenta acceso perfomante por cada Entorno

CePETel
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Arquitectura de un Data Lake

Real-time
ingestion

Batch
ingestion

Unified operations tier

Ingestion Insights
1" | system monnoring fsysiem mansgementf| "

Unified data management tier
Real Audit and saL

MDM
ROM policy

Workflow management

HODFS storage ==

Unstructured and structured data

Action tier

Real-time
insights

Interactive
insights

Batch
insights
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Arquitectura de un Data Lake

Orchestration (Data Lake) 2 ih: Orchestration (Applications)

Archive <}:‘
Offload <}:>

Data Sources:

Relational db

Standardized | ELT CLeansed

Streaming

Social media

Web scrapping

No sql db

Photos

Advance analytics

> Operationalized Data

Application

Master Data
Governance Metadata j Stewardship

Word documents

Pdf documents
Science

Security
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Arquitectura de un Data Lake

Un Data Lake debe presentar tres caracteristicas clave:

Un unico repositorio compartido de datos: los data lake de Hadoop mantienen los datos
en su forma original y capturan las modificaciones de los datos y la semantica contextual a
lo largo del ciclo de vida de los datos. Este enfoque es especialmente beneficioso para las
actividades de cumplimiento y auditoria.

Incluye capacidades de orquestacion y programacion de trabajos: la ejecucion de la
carga de trabajo es un requisito previo para Hadoop empresarial. YARN permite la
administracion de recursos y una plataforma central para realizar operaciones consistentes,
seguridad y servicios de gobierno de datos en clusteres de Hadoop, asegurando que los
flujos de trabajo analiticos tengan acceso a los datos y la potencia informatica que
necesitan.

Tiene una coleccion de flujos de trabajo para ejecutar: el facil acceso de los usuarios es el
sello distintivo de un data lake, ya que las organizaciones conservan los datos en su forma
original. Los propietarios de los datos pueden fusionar datos de clientes, proveedores y
operaciones, eliminando obstaculos técnicos, e incluso politicos, para compartir datos.

CePETel



Arquitectura de un Data Lake

Componentes clave:

« Seguridad: Es crucial pensar en este aspecto, especialmente durante la fase inicial y de arquitectura.
No es como las bases de datos relacionales, con una artilleria de mecanismos de seguridad.

« Gobernanza: el seguimiento y la supervision de las operaciones seran vitales para medir el
rendimiento y mejorar el lago de datos.

« Metadatos: datos que proporcionan informacion sobre otros datos, por o que en su mayoria todos
los esquemas, intervalos de recarga, etc.

« Administracion: segun la organizacion, el rol se puede asignar a un equipo separado o transferir esta
responsabilidad a los propietarios (usuarios).

* Procesos de monitoreo y ELT: a medida que los datos van desde la capa sin procesar, necesita una
herramienta para organizar el flujo a través de la capa de limpieza a la zona de pruebas y la
aplicacion, ya que a menudo necesitara aplicar transformaciones.

‘ Monitoring
. Stewardship &ETI
‘ Metadata

- CePETel



|ngestas de Datos - TipOS Video: Diferencia procesamiento Batch i

vs. Real Time

Ingesta Batch

En el procesamiento batch, esperamos
que se "acumule" una cierta cantidad de
datos sin procesar antes de ejecutar un
trabajo ETL.

Data
Source

Por lo general, esto significa que los
datos tienen entre una hora y unos pocos @
Source

Batch Processing

v

Minutes to Days

. Data !
Batch Batch Batch : Analysis ]
; Time Delay

dias antes de que estén disponibles para
su analisis.

Los trabajos de ETL por batch (lotes)
generalmente se ejecutaran en un
horario establecido (por ejemplo, cada
24 horas) o, en algunos casos, una vez
que la cantidad de datos alcance un
cierto umbral.
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https://youtu.be/2VJLWot9T7Y

Ingestas de Datos - Tipos

Ingesta Real Time

En el procesamiento de flujo (real time
processing), procesamos los datos tan pronto
como llegan a la capa de almacenamiento, que a
menudo también estaria muy cerca del
momento en que se generaron (aunque no
siempre seria asi).

Esto normalmente seria en marcos de tiempo
inferiores a un segundo, de modo que para el
usuario final el procesamiento se realice en
tiempo real.

Estas operaciones normalmente no tendrian
estado, o solo podrian almacenar un estado
'‘pequeno’, por lo que generalmente implicarian
una transformacion o calculo relativamente
simple.

Data
Source
Data
Source

Data
Source
Data
Source
Data
Source

Continuous

Yat
g

Milliseconds to
Seconds Time
Delay

=

CePETel



Ingestas de Datos - Tipos

Ingesta Micro Batch

En el procesamiento de micro lotes (micro batch), ejecutamos procesos por lotes en
acumulaciones de datos mucho mas pequenas, generalmente menos de un minuto de datos. Esto
significa que los datos estan disponibles casi en tiempo real.

En la practica, hay poca diferencia entre el microprocesamiento por lotes y el procesamiento de

flujo (real time), y los términos a menudo se usarian indistintamente en las descripciones de la
arquitectura de datos y las descripciones de la plataforma de software.

Process Process Process Process Process

' T

Batch 1 Batch 2 Batch 3 Batch 4 Batch 5
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Zonas de un Data Lake - Gobierno del Dato

Dentro de un data lake, las zonas permiten la separacion logica y/o fisica de datos que
mantiene el entorno seguro, organizado y agil.

DATA DATA LAKE ZONES CONSUMER SYSTEMS

TRANSIENT RAW TRUSTED REFINED ML%
stReaming  ZONE ZONE ZONE ZONE et
Data Catalog
Ingest, Tag, PA”'I" I'l'::;‘; Data quality ml : MI & Data Prep Tools

& Catalog Data Attributes & Validation Workfl Data Visualization

FILE DATA External Connectors
N\ P
5 /(}C/) /\/ G,,,I;
RELATIONAL ' ¢ p oy

Fuente: DZone - Big Data Zone.
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Zonas de un Data Lake - Gobierno del Dato

Transient Zone (Zona transitoria) TRANSIENT

Se utiliza para almacenar datos efimeros, como copias ZONE
temporales, spools de transmision u otros datos de corta
duracion antes de ser ingeridos.

- Opcional/Utilizada selectivamente.

- Datos temporales.

- Mantener datos en transito entre zonas, utilizada por

los pipelines de datos. W= 9
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Zonas de un Data Lake - Gobierno del Dato

Raw Zone (Zona sin procesar)

RAW 1

- Almacena datos crudos como llegan de sistemas fuentes. ZONE
- En caso de DB, se suele utilizar formatos columnares como Avro,
Parquet, ORC para particionar los datos.

- No accesible excepto por procesos automaticos y cuentas de

servicios/mantenimiento.

- Enmascarar y/o tokenizar datos sensibles.

r -

. e . AN

- Datos se retienen indefinidamente y son inmutables. LY
L 4

- Nomenclatura y organizacion de archivos y carpetas basada en

tiempo.
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Zonas de un Data Lake - Gobierno del Dato

Trusted Zone (Zona de confianza)

TRUSTED
- Importa datos desde la Raw Zone. ZONE

- Calidad de datos: Procedimientos de validacion y
limpieza.

- Estandariza formato en columnas y filas (Ej: JSON ->
Tabla).

- Organizada en entidades de negocio.

- Consolidacion de archivos (Ej: archivos muy pequenos p
raw zone consolidan en unico archivo)
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Zonas de un Data Lake - Gobierno del Dato

Refined Zone (Zona refinada)
REFINED

- Los datos manipulados y enriquecidos. Se pueden ZONE
combinar datos de multiples origenes.

- Se agregan calculos y generan datos agregados.

- Explotada por los usuarios finales con herramientas
como Hive, Zeppelin, Ambari View (filosofia self-
service) o otros sistemas que interactuan con el Data
Lake.

- Organizados para acceso y consulta con optima

performance y mas facilidad para los usuarios.
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Zonas de un Data Lake - Gobierno del Dato

Convenciones

Las zonas dentro de un data lake pueden variar proyecto a proyecto, empresa a empresa.
En general suelen ser tres: Raw, Trusted y Refined.

DATOS ZONAS DEL DATA LAKE SISTEMAS DEL CLIENTE

ZONA ZONA DE ZONA DE M
temporaL  ZONARAW — o1aGING  ANALYTICS L)
STREAMING
Catélogo de Datos
Ingesta, Tag,y  Aplicar Metadatos, Calidad & Enriquecer Datos Herramientas de
Catilogo de Datos  Proteger Atributos Validacién de & Automatizar Preparacién de Datos
DATOS DE ARCHIVO Sensibles Datos Flujos de Trabajo Vg;ﬂi_zaelén de Datos

RELACIONAL LILLL] §C> /\/1 @
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Zonas de un Data Lake

> File Data

D
y

Sensor
data

>_.

" Relational
data

p—

Landing
Zone

No Data
cleansing

No Data
modelling
Integration
with MDM

and ETL

Data Lake Layers

Standardization
Zone

* Data
exploration
* Data
modelling
* Data
Discovery

Analytical
Zone

Data
Exploration

Data
analysis
Prototyping
Use case
study

‘—h
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Hadoop
Historia de Hadoop

A medida que la World Wide Web crecio a finales de los 1900 y principios de los 2000, se crearon
buscadores (o motores de busqueda) e indices para ayudar a localizar informacion relevante dentro de
contenido basado en texto.

En sus primeros anos, los resultados de las busquedas eran entregados por humanos. Pero a medida que
la Web crecio de docenas a millones de paginas, se requirio de la automatizacion. Se crearon los
rastreadores Web, muchos como proyectos dirigidos por universidades, y entonces se iniciaron las
primeras companias de buscadores (Yahoo, AltaVista, etc.).

2002 MapR Technologies

Hadoop-based start-up | s H p >

4 . roleases Hadoop distro
1 999 Nutch created by Cloudera incorporated 2009

Doug Cutting and ch divided an Graenplum releases
Mike Cafarella Nutch divided and . Cutting leaves Yahoo Hadoop distro
Apache Software xs a Hadoop is born foe Cloudeara Pivotal HD
Foundation (ASF) a2 AN e
TRt S @ w ® @ ® & & I e
\
* f’"
6 Yahoo releases Hadoop as
Cutting joins Yahoo, open-source project to ASF 2 0 1 1
H As DQO P } | takes Nutch with hin 2008 Yahoo spins off Hortonworks
as commercial Hadoop distro
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Hadoop

Historia de Hadoop

Uno de estos proyectos fue un buscador Web de cddigo abierto llamado Nutch - idea original de Doug Cutting y Mike
Cafarella. Deseaban generar resultados de busquedas en la Web a mayor velocidad distribuyendo datos y calculos en
diferentes computadoras de modo que se pudieran procesar multiples tareas de manera simultanea. Durante este
tiempo, estaba en progreso otro proyecto de buscador llamado Google. Este se basaba en el mismo concepto -
almacenar y procesar datos de manera distribuida y automatizada de modo que se pudieran generar resultados de
busquedas en la Web a mayor velocidad.

En 2006, Cutting se unid a Yahoo y se llevo con él el proyecto Nutch, asi como también ideas basadas en los trabajos
iniciales de Google con la automatizacion del almacenaje y procesamiento de datos distribuidos. El proyecto Nutch fue
dividido - la parte del rastreador Web se mantuvo como Nutch y la parte de computo y procesamiento distribuido se
convirtio en Hadoop (en honor del elefante de juguete del hijo de Cutting). En 2008, Yahoo presenté Hadoop como
proyecto de codigo abierto. Hoy dia, la estructura y el ecosistema de tecnologias de Hadoop son gestionados y
mantenidos por la Apache Software Foundation (ASF) sin fines de lucro, que es una comunidad global de
programadores de software y otros contribuyentes.

2008
2002 pocpsmdns 000 Mapk Tochn 2013
1 99 Nutch w"::-_at‘-?ﬂ by e
Doug Cutting and Nutch divided and - , A it
Apache Software Mike Cafarella Hadoaa e St [ ] Cutting leaves Yahoo »J.Lg 29 iy
Foundation (ASF) - a8 r Cloudera ‘ v
) @ w ® ® ® & & . &
* 2006
- . Cutting ioins Yahoo open-source project to ASF 2 0 1 1
LHADOOP - | Coting oo Yok »
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Hadoop

¢Por queé es importante Hadoop?

« Capacidad de almacenar y procesar enormes cantidades de
cualquier tipo de datos, al instante. Con el incremento
constante de los volumenes y variedades de datos, en especial
provenientes de medios sociales y la Internet de las Cosas (loT),
€sa es una consideracion importante.

 Poder de computo. El modelo de computo distribuido de
Hadoop procesa big data a gran velocidad. Cuantos mas nodos
de computo utiliza usted, mayor poder de procesamiento tiene.

« Tolerancia a fallos. El procesamiento de datos y aplicaciones
esta protegido contra fallos del hardware. Si falla un nodo, los
trabajos son redirigidos automaticamente a otros modos para
asegurarse de que no falle el procesamiento distribuido. Se
almacenan multiples copias de todos los datos de manera
automatica.
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Hadoop

¢Por queé es importante Hadoop?

Flexibilidad. A diferencia de las bases de datos relacionales, no

tiene que procesar previamente los datos antes de almacenarlos.

Puede almacenar tantos datos como desee y decidir como
utilizarlos mas tarde. Eso incluye datos no estructurados como
texto, imagenes y videos.

Bajo costo. La estructura de codigo abierto es gratuita y emplea
hardware comercial para almacenar grandes cantidades de
datos.

Escalabilidad. Puede hacer crecer facilmente su sistema para
que procese mas datos son solo agregar nodos. Se requiere
poca administracion.
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Hadoop - Definicion
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Hadoop - Caracteristicas principales

Aisla a los desarrolladores de todas las dificultades presentes en la
programacion paralela.

*Cuenta con un ecosistema que sirve de gran ayuda al usuario, ya que permite
distribuir los archivos en nodos, que no son otra cosa que servidores con
commodity-hardware.

*Es capaz de ejecutar procesos en paralelo en todo momento.

*Dispone de modulos de control para la monitorizacion de los datos.
«Cuenta con distintas herramientas para realizar consultas de los datos.
«También potencia la aparicion de distintos add-ons, que facilitan el trabajo,

manipulacion y seguimiento de toda la informacion que en él se almacena.
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Ecosistema Hadoop - HDFS - Yarn Video: Hadoop i
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Apache Zeppelin
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https://www.youtube.com/watch?v=aReuLtY0YMI

HDFS - {Que es?

e Hadoop Distributed File System
o File System escrito en java, basado en GFS (Google File System).
o Puede montarse sobre casi cualquier file system (ext3, ext4, ntfs, fat32).

Pensado para:

e Archivos grandes y volumen de datos (6rdenes de Terabytes).

e Trabajar con un esquema de Write once / read many times.

e Los contenidos de los archivos no pueden modificarse. Solo agregar datos al final de un
archivo.

e La latencia para recuperar un archivo entero es mucho mas importante que para
obtener una linea de un archivo.
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Yarn - (Que es?

MapReduce Status ————»
Job Submission ------ >
Node Status

Resource Request

e Hadoop ahora tiene un entorno de gestion de recursos y
aplicaciones distribuidas donde se pueden implementar multiples
aplicaciones de procesamiento de datos totalmente personalizadas
y especificas para realizar una tarea en cuestion

* “Yet Another Resource Negotiator”

e Surge por las siguientes necesidades:
o Escalabilidad
o Disponibilidad
o Utilizacion
o Multitenancy

e Presenta una separacion entre la administracion de recursos vy la
ejecucion y monitoreo de procesos.

ONLINE
HBase

IN-MEMORY SAS
Spork LASR, HPA

GRAPH
Giraph

STREAMING

BATCH ‘ INTERACTIVE
Storm, 54, ...

MapReduce Tez

OTHERS

‘ YARN: Cluster Resource Management ‘
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HDFS - Conceptos

« HDFS esta disenado para trabajar con un numero modesto de archivos
extremadamente grandes.

* Implementa un modelo de acceso a datos: Write Once, Read Often.

 Los contenidos de los archivos no pueden modificarse mas alla de
agregar datos al final del archivo.

- Las operaciones mas comunes Son:
» Agregar contenido al final del archivo
e Borrar un archivo
* Renombrar un archivo
« Modificar los atributos del archivo, como “owner”
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HDFS - Almacenamiento de datos

« Un tamano de bloque tipico en Linux es de 4KB, mientras que en Hadoop es de 128 MB.

 Esto es porque Hadoop esta disenado para almacenar datos en el orden de los Petabytes. ,

- Para cada blogue existe metadata que es trackeada por un server central. HIOES]

« Si el tamano de bloque fuese mas chico, habria un overhead de metadata enorme.

« Una instancia HDFS puede consistir de miles de servidores, cada uno almacenando parte de los datos del sistema de
archivos.

« Cuando se almacena un archivo en HDFS lo parte en un conjunto de bloques individuales y almacena esos bloques en
nodos esclavos.

« HDFS no sabe que esta almacenado dentro del archivo, por lo que lo parte por el tamano del bloque, sin ninguna regla
que sea entendible por humanos.

 Existe un tamano de bloque predefinido para la instancia Hadoop aunque se puede definir un tamano de bloque

custom por archivo.

2013-dec.log

513 MB

; : - : =l CePETel

128 MB 128 MB 128 MB 128 MB 1 MB




HDFS - Arquitectura

Un cluster de HDFS esta compuesto por dos tipos de

nodos: |
L Namenode
Namenode
Nodo maestro de la operacion con HDFS. | — I —
Es el encargado de almacenar toda la metadata para los Datanode Datanode Datanode
nodos del cluster: Qué bloques componen qué archivos y
cual es la estructura de directorios del Filesystem son las - - -
preguntas que este nodo debe responder.
Datanode

Nodos workers del cluster.

Los bloques de datos son almacenados y servidos por
estos nodos. Periodicamente deben reportar al
namenode la lista de los bloques que contienen.

No es posible utilizar el File System sin el namenode. Si el Namenode explotara, seria imposible
reconstruir archivos desde los datanodes.
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HDFS - Arquitectura

A 6HEST  [user/datafiles

Blk 1 Datanode A, Cy X
| | Blk 2 Datanode B,.Cy Z
— | |EEE Datanode A, By W

Otros Datanodes ...
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HDFS - Lectura de Datos

* El NameNode devuelve una lista de Datanodes que contienen los bloques ordenados por

proximidad.

« Un aspecto importante del disefio: EI Namenode solo sirve las direcciones y guia al cliente,

no participando en la transferencia de datos, permitiendo escalar de mejor manera minimizando su

trafico de red.

jvm

3: read

Y

Datanode

.................... I: getblock location

Namenode

Datanode

Datanode
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HDFS - Escritura de Datos

*El Namenode selecciona una lista de Datanodes para cada Bloque en base a su criterio para

escribir.

» Los Datanodes arman un pipe y se escriben unos a otros sincronicamente hasta

dsf.namenode.replication.min y asincronicamente hasta dfs.replication

jvm

............................................................

2: write

A

3: ack g

Datanode

1: create

Datanode

Namenode

Datanode
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HDFS - Tolerancia a Fallos

- La falla es la norma y no la excepcion

 El hardware es comun. Hadoop esta pensado para usar hardware commodity.

« Dado que hay un gran numero de componentes y que cada componente tiene una probabilidad
relativamente alta de fallar, esto significa que siempre existe la posibilidad de que algun componente

no esté funcionando.

 La deteccion de fallas y la recuperacion automatica y rapida es un objetivo clave de la arquitectura

de HDFS.

|
|
LL Journalnode «— L Namenode

.

ZKFailoverControlle
r

Datanode Datanode

— e

Datanode
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HDFS - Tolerancia a Fallos

« En Hadoop 2 se introduce el concepto de alta disponibilidad, evitando que exista un unico
punto de fallo en el sistema.

« Un cluster de Hadoop 2 con HA permite configurar un maximo de 2 namenodes. Entre ellos,
uno sera el activo (se encarga de recibir request) y otro estara en Standby hasta la eventual

caida del primario tomando su lugar. ,
o IhEElEEw

Para configurarlo es necesario: 1]
o Contar con un Storage consistente distribuido de los metadatos del cluster
o Contar con un Controlador de Failover que observe el estado de ambos Namenodes.
o Configurar Datanodes para que notifiquen sus bloques a ambos Namenodes
o Configurar a los clientes para que sepan encontrar al Namenode primario

Existen varias soluciones para esto. Hadoop utiliza QJM (Quorum Journal Managers) como
solucion de Storage de Edits y metadatos y Zookeeper como Controlador de Failover.

CePETel



HDFS - Tolerancia a Fallos

Quorum Journal Manager

Un QJM es un Storage altamente disponible.
Todas las modificaciones en el cluster son
notificados a los Journal nodes.

El Standby Namenode se mantiene actualizado
gracias a ellos.

e Disenado para proveer edit logs disponibles
e Todas las escrituras deben realizarse en la
mayoria de los nodos (W > N/2).

e Contiene una implementacion dedicada de
HDFS

Frente a la caida del Namenode Activo, el
Standby puede tomar su lugar en pocos
segundos ya que mantiene una version casi
actualizada de los metadatos y los mapeos de
los bloques en memoria

ZKFailover
Este failover controller es la opcion por
default de Hadoop.

Utiliza Zookeeper para manejar la
coordinacion de los estados entre los
Namenodes, lanzando un Failover
(notificando al Standby Namenode) si
fuese necesario.

En Zookeeper se mantiene el estado de
los Namenodes asegurando que solo uno
puede ser activo en cualquier momento.

Un Failover puede lanzarse de manera
manual para realizar tareas de
mantenimiento en los Namenodes de
manera alternada.
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Ecosistema Hadoop - Motores de Procesamiento Distribuido
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Ecosistema Hadoop - Motores de Procesamiento Distribuido

MapReduce

MapReduce es un modelo de programacion y su implementacion asociada para
procesar y generar grandes sets de datos.

Framework de procesamiento distribuido (en clusters) que divide los problemas de
procesamiento de grandes volumenes de datos en subproblemas (Map) y luego
recopila las mini-respuestas (Reduce) para generar conclusiones

Spark

Es el framework de computacion distribuido mas popular para desarrollar aplicaciones ‘AZ
paralelas y tolerantes a fallos. Se basa en el modelo MapReduce vy lo extiende con el
capacidades de streaming y de consultas interactivas. Incluye librerias de machine Spar

learning como MLIib y de streaming y soporta los lenguajes de programacion Java,
Scala, Python y R.

Tez -~ M
Framework de procesamiento distribuido (en clusters) que modela su procesamiento § ”
en funcion a grafos de flujo de datos (DAG - directed acyclic graph). S QR
Arquitectura Customizable disenada para extensibilidad y optimizaciones

de performance definidos por los usuarios.
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Ecosistema Hadoop - Motores de SQL
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Ecosistema Hadoop - Motores de SQL

Apache Hive

Permite realizar consultas sobre los datos almacenados en HDFS
mediante el lenguaje HQL (Hive Query Language), muy similar a SQL.
Compone la base de un Data Warehouse con gran escalabilidad.

Apache Impala

Es un motor de consultas SQL para Hadoop inicialmente desarrollado
por Cloudera. Permite realizar consultas interactivas de baja latencia
sobre datos almacenados en HDFS sin la necesidad de movimiento de
datos. Es muy usada en consultas analiticas y Business Intelligence.
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Ecosistema Hadoop - Near Real Time Ingest
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Ecosistema Hadoop - Near Real Time Ingest

publicador/subscriptor en el que varios productores y subscriptores pueden leer y
escribir. Se ha convertido en una plataforma de streaming de eventos distribuida y eje
central de muchas arquitecturas Big Data.

Apache Kafka
Kafka es un sistema de intermediacion de mensajes basado en el modelo g kaﬂ(a

Apache Flume o~ \
Es un servicio de recoleccion de datos distribuido e Escalable e Configurable e Extensible f | \}
e Administrable e Open Source M

Es una solucion para recolectar datos en todos los formatos.

Apache NiFi -

Es una plataforma de logistica de datos integrados en tiempo real y de procesamiento

de eventos sencillos, que automatiza el movimiento de datos entre fuentes y sistemas n I @:-
de datos diversos, ingestando datos de forma rapida, sencilla y segura.” -

No forma parte del ecosistema Hadoop
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Ecosistema Hadoop - No SQL Databases
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Ecosistema Hadoop - NoSQL Databases

Apache HBase
Es una base de datos no relacional, columnar y distribuida creada sobre el sistema
de ficheros de Hadoop (HDFS) que puede escalar horizontalmente.

HBase utiliza un modelo de datos muy similar al de Google Big Table disenado para APRACHE
proporcionar acceso aleatorio a una gran cantidad de datos estructurados. Tiene un —HEBEBEHSE
modelo tolerante a fallos para almacenar columnas dispersas, muy comunes en big

data. Esta escrito en Java.

Apache Accumulo

Base de datos

o Del tipo Clave/Valor.

o Distribuida, escalable y de alto rendimiento. agCCurmuLo
o Basada sobre la especificacion de Big Table.

o Disenada para operar sobre el file system distribuido de Hadoop (HDFS) aprovechando

sus caracteristicas de escalabilidad, tolerancia a fallas, y alta disponibilidad.

o Construida sobre Hadoop y Zookeeper.

o Escrita en Java

TH
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Ecosistema Hadoop - Seguridad
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Ecosistema Hadoop - Seguridad

Apache Sentry

Es la pieza del ecosistema que se encarga de aplicar las politicas de autorizacion sobre los
componentes del cluster y sobre los datos y metadatos de Hadoop. Permite controlar los
privilegios de cada usuario y aplicacion del sistema que usan los componentes de Hadoop
de forma modular.

Sentry

Apache Ranger
Proporciona una interfaz para gestionar y monitorizar la seguridad de los datos y de lo: Roreiaia
servicios y componentes de la plataforma. A PDAC

he Ranoer

Apache Knox APACHE
Actua como puerta de enlace de las aplicaciones. Proporciona un unico punto de
autenticacion y acceso para las peticiones REST y HTTP hacia los servicios del cluster.

CePETel



Ecosistema Hadoop - Data Governance
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Ecosistema Hadoop - Data Governance

Apache Atlas

Proporciona las capacidades de gobierno del del dato para cumplir los requisitos
regulatorios en el data lake. Ofrece gestion de metadatos, clasificacion y catalogos
para los elementos.

Provee capacidades de Data Governance para Hadoop. T@:j
Permite intercambiar metadata con otras herramientas o procesos. ™
Control de acceso a los datos y metadata.

Intercambio de Metadata con otras herramientas que gestionan Metadata.
Mantiene una historia del origen de los datos, su linaje.

Es escalable y extensible.

Permite la clasificacion de datos.

Auditoria Centralizada

J.‘fr'-":(": f—!.- P =
el | |
MAlldS
[ = gt e
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Ecosistema Hadoop - Management and Monitoring
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Ecosistema Hadoop - Management and Monitoring

Ofrece una interfaz web intuitiva y facil de usar para la gestion de Hadoop y
ademas proporciona una APl REST.

e Administrar y provisionar el cluster Hadoop.

e Un asistente paso a paso para la instalacion de servicios de Hadoop a través de
multiples equipos.

e Proporciona la forma de gestionar gestion central para iniciar, detener y volver a
configurar los servicios de Hadoop en todo el cluster.

e Monitoriza el cluster Hadoop.

e Ofrece un panel de control para vigilancia de la salud y el estado del cluster
Hadoop.

e Se encarga de la instalacion de los paquetes de Hadoop en el cluster.

e Ambari aprovecha Nagios para el sistema de alerta y enviara mensajes de correo
electronico cuando se requiere su atencion.

Ambari
CLOUD=ZRA

Manager
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Ecosistema Hadoop - Graphic User Interfaces (GUI)
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Ecosistema Hadoop - Graphic User Interfaces (GUI)

He (Hadoop User Experience)

Hue es la interfaz web para la gestion de Hadoop. Permite crear tablas en Hive,

realizar consultas, navegar el sistema de ficheros, cambiar permisos y propietarios. H% U e
También puede disenar jobs de MapReduce y conocer su estado. Ademas permite

realizar la gestion por parte de los administradores de las cuentas de usuario.

Apache Zeppelin
Es una notebook multiproposito que puede ser utilizado en procesos de:

e Data Ingest, e Data Disvovery, e Data Analytics, e Data Visualization

A través de Zeppelin se podra acceder a diferentes aplicaciones simulando linea de
comando, ideal para desarrollar scripts con ejecuciones intermedias antes de supasoa ——]
produccion. Apache Zeppelin
Soporta la ejecucion de scripts y blogues anonimos de codigo gracias a distintos

intérpretes que tiene implementados. Entre los intérpretes mas comunes podemos

encontrar: Scala sobre Apache Spark, Python sobre Apache Spark, Spark SQL, R,

JDBC, Markdown, Shell, hdfs, mongoDB, cassandra.
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Ecosistema Hadoop - Otras Funcionalidades
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Ecosistema Hadoop - Otras Funcionalidades

Apache Sqgoop (SQL to Hadoop)

Es una herramienta disenada para transferir datos entre Hadoop y bases de datos

relacionales. Al igual que Flume, es una herramienta de ingesta de datos para Q OO
Hadoop, aunque Sqoop se caracteriza por poder importar y exportar datos Q O
estructurados.

Permite importar tablas individuales o bases de datos enteras a HDFS de una manera

sencilla y eficiente. Con Sqgoop, también es posible importar datos desde bases de

datos relacionales directamente a tablas Hive. Cuando ejecutamos un comando en

Sqgoop, la tarea se divide en subtareas, que realizan la operacion Map de forma
distribuida y paralela.

Apache Oozie

Oozie es el planificador de workflows para administrar trabajos de Hadoop. Gestiona los

trabajos y permite tratarlos como una sola unidad logica. Permite agregar dos tipos de Wm
trabajos: workflow y coordinator. Los trabajos de tipo workflow se componen de una ¢ 2
secuencia de acciones que deben ser ejecutadas en serie. Los trabajos Oozie
coordinator son ejecutados cuando se cumple la condicion de que los datos necesarios
para la tarea estén disponibles.
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Ecosistema Hadoop - Otras Funcionalidades

Apache Nutch
Es un motor de busquedas web open source
e Funcionalidades:
o Internet e Intranet crawling
o Parsea diferentes formatos de documentos (PDF, HTML, XML, JS, DOC, PPT, etc)
o Tiene una interfaz web para consultar el indice
o Tiene gestion de recrawls

Apache Mahout

Mahout proporciona el entorno para crear aplicaciones escalables de Machine
Learning. Se compone de librerias especificas escritas en Java y optimizadas para
funcionar sobre Hadoop. Entre sus funcionalidades, se incluyen el filtrado
colaborativo, clustering y clasificacion.
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Ecosistema Hadoop - Otras Funcionalidades

Apache Pig

Pig es la plataforma de scripting para Hadoop, originalmente desarrollada en Yahoo.
Proporciona la base para implementar flujos de datos, ETLs y procesamiento distribuido.
Tiene dos componentes: Pig Latin y Pig Runtime, el entorno de ejecucion.

APACHE

PIG

Provee de un lenguaje de alto nivel lamado Pig Latin para crear flujos de datos que
permite escribir programas MapReduce de forma simple y en pocas lineas de codigo, con
una sintaxis similar a SQL. EI compilador interno se encarga de convertir Pig Latin en una
secuencia de programas MapReduce.

Apache Zookeeper

Servicio centralizado que permite mantener conexiones estables entre servidores con o=
distintas tecnologias. Actua de coordinador de servicios big data y trabajos Hadoop. 4 4
Zookeeper se usa principalmente para mantener aplicaciones distribuidas funcionando
de forma correcta. También gestiona algunas configuraciones y permite el consenso en
los sistemas.

d APACHE

ZooKeeper

Provee una interfaz simple para mantener la consistencia de datos.

CePETel



Otras Funcionalidades de Apache

Apache Airflow
Es una herramienta basada en Python de tipo workflow manager usada como
orquestador de servicios: gestionar, monitorizar y planificar flujos de trabajo.

Apache

Airflow

Airflow se usa para automatizar trabajos programaticamente dividiéndolos en subtareas.
Permite su planificacion y monitorizacion desde una herramienta centralizada. Los casos
de uso mas comunes son la automatizacion de ingestas de datos, acciones de
mantenimiento periodicas y tareas de administracion. Para ello, permite planificar
trabajos como un cron y también ejecutarlos bajo demanda.

En Airflow, se trabaja con DAGs (Directed Acyclic Graphs). Son colecciones de tareas o
de trabajos a ejecutar conectados mediante relaciones y dependencias. Son la

representacion de los workflows. APACHE

LU0y
i,

Kudu

Tecnologia de almacenamiento columnar distribuido desarrollado para Hadoop. Esta
enfocado a almacenar datos estructurados con acceso aleatorio de baja latencia. Es un
motor orientado a conectar HDFS y HBase como base de datos NoSQL.

CePETel



'j:1~1~.—-,.-1:r;::;.‘:




Recomendaciones para crear un Data Lake

Most Important  Time-to-Market Cost Users Data Growth
Use | : '
4 Lake Predictive & Advanced e | FEE )
Data Analytics GG b $599% w '“II

Multi-Purpose Enabler of @ 4 ava . 7,‘5’
Data Operational & $$$ www w lﬂ“ ‘

WarehOoUS€  performance Analytics

Line of Business Specific | & ) $ in i
Data Mart Reporting & Analytics — E WW

illl
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Flujo de los datos en un proceso de Data Lake

e
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TP N° 6: Data Lake

@ o) - ldentificar si las siguientes caracteristicas corresponden a Data
ﬁmmm o .
' Warehouse o Data Lake (ver siguiente slide)

Exitos!!

\L:v,
[S
<
»
se s . /
we w . 4
e » .
. se
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Caracteristica

Data Lake

Data Warehouse

Datos procesados y tabulares

Schema al momento de leer los datos

Barato para grandes volumenes de datos

Seguridad completa y robusta

Desarrollo agil

Procesos ELT

Guardar historia completa al maximo nivel de detalle

Usado por analista de negocios y Data Scientist

Procesos ETL complejos y costosos, en general con herramientas
propietarias.

Los datos se enriquecen, validan y transforman una vez dentro del
repositorio

Consultas mas interactivas y veloces con menores tiempos de
respuesta

Procesamiento de varios millones de datos a bajo costo

Consultable mediante herramientas de explotacién y/o SQL




TP N° 7: Data Lake

1. Verdadero/Falso: Una caracteristica importante de YARN es la posibilidad de

%“I“Il‘l distribuir el procesamiento de tareas de los procesos en cada uno de los hodos.
2. Seleccione las caracteristicas de HDFS

a. Recomendable para almacenar grandes archivos del orden de gigabytes
de datos.

b. Recomendable para almacenar pequenos y cientos de archivos de datos.

c. Distribuir datos en multiples nodos.

d. Replicar archivos en multiples nodos.

e. Priorizar performance para traer archivos enteros antes que para traer

solo una linea de un archivo.
3. Verdadero/Falso: Apache Ambari y HUE son interfaces graficas de usuario que

cumplen el mismo proposito.

CePETel



TP N° 7: Data Lake (continuacion)

4. Seleccione los componentes orientados a la seguridad dentro de Hadoop
- ' a. Apache Zeppelin
:“l“l“l b. Apache Ranger
c. Apache Nutch
d. Apache Knox
e. Apache Sentry
5. Apache Sgoop permite importar datos desde

a. Bases de datos NoSQL

b. Archivos planos / csv en multiples nodos.
c. Bases de datos transaccionales
d. Enterprise Data Warehouse

e. Archivos comprimidos .zip/.rar

CePETel
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Los datos nunca duermen!

El mundo pasa una media de 6 horas y 54

minutos al dia en Internet, pero, en solo un

minuto, ¢cuanta actividad digital se
genera? 60 segundos pasan rapidamente,
pero en este lapso de tiempo suceden un

sinfin de cosas en el mundo online.

Esto sucede en internet
en 1 minuto

28.000 suscriptores
viendo contenido

695.000 stories
compartidas

(in)
9.132 conexiones
hechas

69 mill. de
mensajes enviados

(&)

b=~
5.000
descargas

ra

Fuente: Lori Lewis via AllAccess

@O

©

2 mill. de visualizaciones

=)

1,6 mill. USD
gastados online

4@_

2 mill. de ‘swipes’

©

197,6 mill. de
emails enviados

@)
500 horas de

videos subidos

statista %a


https://es.statista.com/grafico/22701/tiempo-medio-de-uso-diario-de-internet/
https://es.statista.com/grafico/22701/tiempo-medio-de-uso-diario-de-internet/

CRECIMIENTO EXPLOSIVO DE DATOS VS. COSTO DE ALMACENAMIENTO
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Big Data

Una Primer Definicion
“Volumen masivo de datos, tanto estructurados como no-estructurados, los cuales son
demasiado grandes y dificiles de procesar con las bases de datos y el software tradicionales."

(ONU, 2012)

Big Data no es sélo un repositorio de datos:
ademas de almacenar los datos, se aplican procesos para

tratarlos y analizarlos.

Big Data no es unicamente una herramienta de analitica: es
capaz de correlacionar datos procedentes de distintas fuentes y

en diferentes formatos.

Big Data es mas que una plataforma de gestidn de datos: es

capaz de trabajar con datos en tiempo real.



Big Data

Es el sector de IT que hace referencia a la gestion y analisis de grandes conjuntos de datos que
por la velocidad a la que se generan, la capacidad para tratarlos y los multiples formatos y
fuentes, es necesario procesarlos con mecanismos distintos a los tradicionales.

CADA DIA CREAMOS 2,5
QUINTILLONES DE BYTES DE
DATOS. (2,5 Exabytes)

EL 90% DE LOS DATOS DEL
MUNDO DE HOY SE
GENERARON EN LOS
ULTIMOS 2 ANOS




Implementando BIG DATA

Condiciones fundamentales

ESCALAMIENTO HORIZONTAL ' " ‘.
=

ALTA DISPONIBILIDAD @_@_&BE@B

. 3

DISTRIBUCION DE DATOS

PROCESAMIENTO DISTRIBUIDO



SQL vs. NoSQL

Bases de datos relacional o SQL

=

¢Qué es un sistema de base de datos relacional?

El modelo relacional es una forma intuitiva y directa de representar datos. Las bases de datos relacionales son el
modelo mas utilizado actualmente. Su foco esta en la ejecucion de transacciones.

Una base de datos relacional es, en esencia, un conjunto de tablas (o relaciones) formadas por filas (registros) y
columnas (campos); asi, cada registro (cada fila) tiene una ID Unica, denominada clave y las columnas de la tabla
contienen los atributos de los datos.

Una de las principales caracteristicas de la base de datos relacional es evitar la duplicidad de registros y a su vez
garantizar la integridad referencial, es decir, que si se elimina uno de los registros, la integridad de los registros
restantes no serd afectada. Ademas, gracias a las claves se puede acceder de forma sencilla a la informacion y
recuperarla en cualquier momento.

Empleados

Asi, una tabla con los datos de los
empleados de una empresa podria
verse asi:

ID_e | 1° Apellido | 2° Apellido Nombre N° SS Calle CP Municipio
1




SQL vs. NoSQL

Bases de datos relacional o SQL

Tipo de Dato
Campo Clave /

pais /
Column Mame  Data ype Mullable
/ —

¥ idpais int Mo

pasajero
Column Nan{ Data Type  Mullable

E—
Y idpasajero int Mo N
nombre varchar(50)  Yes \

apaternc varchar(50) e \ .
Relacion

amaterno varchar(50) Yes """;:___
- — Campos

idpais int Yes

i Tabla
. Campo

4 101 « Asegurar que la transaccion se realice o no, sin quedar a
Foraneo tomicity e
i » Ase lestado de validez de los datos en tod
IS (Gl * octurar el estado devalidez de los datos en todo
SOlation + Asegurar independencia entre transacciones
urabi]ity . %ﬁgumr la persitencia de la transaccion ante cualquier

nombre warchar(50] Yes

telefono

email varchar(50)




SQL vs. NoSQL

Bases de datos relacional o SQL

=

Definicion de RDBMS

Para poder almacenar, administrar, consultar y recuperar los datos guardado en la base de datos relacional es
necesario emplear un software especifico, denominado sistema de gestion de bases de datos relacionales (RDBMS) o
Motor de Base de Datos. Este software proporciona una interfaz entre los usuarios y/o las aplicaciones y la base de
datos, ademas de contar con funciones administrativas para gestionar el acceso, almacenamiento y rendimiento.

El DBMS ofrece a los usuarios una percepcion de la base de datos que esta por encima del nivel del hardware y que
interpreta y ejecuta todos los comandos SQL que le son enviados.

Entre los motores de Bases de Datos mas utilizados podemos nombrar los siguientes: Oracle, MS SqlServer,
MySQL, PostreSQL, DB2, SQL Lite, entre otros.



Implementando BIG DATA

BASES DE DATOS NoSQL

éQué es NoSQL? ‘

Sistemas de gestion de bases de datos que difieren Rﬂil]'ﬁ APREMHE

del modelo clasico de bases de datos relacionales: =i= HERSE

no usan SQL como lenguaje de consulta, los datos

almacenados no requieren estructuras fijas como m 0 ngo D B
tablas, no garantizan consistencia plena y escalan

i ( 'Neo4) CouchDB

ielax

horizontalmente. @yCﬂSEEﬂdrﬂ :
Not Only QL N sriak ‘

Surgieron para complementar a las bases de
datos tradicionales, no para reemplazarlas.



Implementando BIG DATA

BASES DE DATOS NoSQL

Ventajas y Desventajas

NoSQL Databases Relational Databases

Reliability Good

Consistency Good

Availability Good Good

Data Storage Optimized for huge data Medium sized to large

Scalability High High (but more expensive)
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