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I. HIPOTESIS

Esta investigacion pretende demostrar que la tecnologia de base de datos
orientada a la columna resuelve el problema de los grandes volimenes de datos y

velocidad de las consultas siendo una alternativa valida a soluciones como Teradata.

II. OBJETIVO GENERAL

Mostrar la tecnologia de base de datos orientadas a columnas y sus diferentes
sistemas de manejo de base de datos tanto open source como pagados y las ventajas

de este sobre el actual modelo de base de datos relacional.

lll. OBJETIVO ESPECIFICO

Evaluar el rendimiento, la portabilidad y usabilidad de las tecnologias que aplican

el uso de la de base de datos orientadas a columna.
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IV. INTRODUCCION

IV.1¢Qué es una Base de Datos?

Las bases de datos son cualquier conjunto de datos organizados para su
almacenamiento en la memoria de un computador, disefiado para facilitar su
mantenimiento y acceso de una forma estandar. Los datos suelen aparecer en forma de
texto, numeros o graficos. Desde su aparicion en la década de 1950, se han hecho

imprescindibles para las sociedades industriales.

Figura 1: ejemplo base de datos
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IV.2 Hay cuatro modelos principales de bases de datos:

IV.2.1 Modelo jerarquico: Una base de datos jerarquico, como su nombre indica,

almacenan la informacion en una estructura jerarquica que enlaza los registros en

forma de estructura de arbol, en donde un nodo padre de informacion puede tener

varios nodos hijo.

Categoria
v v
|
Categoria Categoria |
|
| I_I
v L 4
Categoria Categoria Objeto
Objeto Objeto

Clasificacion Jerarquica Simple

Figura 2: ejemplo modelo jerarquico

|[Faceta Faceta
[ |
v ¥ v v
Categoria Categoria | Categoria Categoria
l
v v
Categoria Categorin
== 1
|
QObjeto Objeto

Clasificacion Facetada o Multijerarquica
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IV.2.2 Modelo en red : Este es un modelo ligeramente distinto del jerarquico; su
diferencia fundamental es la modificacion del concepto de nodo: se permite que un
mismo nodo tenga varios padres (posibilidad no permitida en el modelo jerarquico). Fue
una gran mejora con respecto al modelo jerarquico, ya que ofrecia una solucion
eficiente al problema de redundancia de datos; pero, aun asi, la dificultad que es
administrar la informacién en una base de datos de red ha significado que sea un

modelo utilizado en su mayoria por programadores mas que por usuarios finales.

CURSO

Curso# | Titulo | Descripcion

REQUISITO OFERTA

Curso# | Titulo CemmlSiliﬂ Forma
PROFESOR] ESTUDIANTE
Cod# | Nombre Cod# | Nombre | Nota

Figura 3: ejemplo modelo en red.
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IV.2.3 Modelo relacional: Es el modelo mas utilizado en la actualidad para implementar
bases de datos ya planificadas. Permiten establecer interconexiones (relaciones) entre
los datos, y a través de dichas conexiones relacionar los datos de 2 o mas tablas, de

ahi proviene su nombre “Modelo Relacional”.

Figura 4: ejemplo modelo relacional.
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Caracteristicas:

* Una base de datos relacional se compone de varias tablas o relaciones.

* No pueden existir dos tablas con el mismo nombre ni registro.

* Cada tabla es a su vez un conjunto de registros (filas y columnas).

* La relacion entre una tabla padre y un hijo se lleva a cabo por medio de las claves

primarias y foraneas.

* Las claves primarias son la clave principal de un registro dentro de una tabla y éstas

deben cumplir con la integridad de datos.

IV.2.4 Modelo de bases de datos deductivas: es un sistema de base de datos pero

con la diferencia que permite hacer deducciones a través de inferencias. Se basa

principalmente en reglas y hechos que son almacenados en la base de datos. También

las bases de datos deductivas son llamadas base de datos logica, a raiz de que se

basan en l6gica matemética.

HIUA DE LA TABLA 1

HIJA DE (A TABLA 2 |

TABLAA1

|

+

TABLA 2

-

.*

TABLA 3

PADRE DE LA TABLA 3

PADRE DE LA TABLA 2

Figura 5: ejemplo modelo deductivo.
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V. Otros modelos que se estan implementando son:V.1 Bases de datos
orientadas a objeto: Las bases de datos orientadas a objetos (BDOO) son aquellas
cuyo modelo de datos esta orientado a objetos y almacenan y recuperan objetos en los
gue se almacena estado y comportamiento. Su origen se debe a que en los modelos
clasicos de datos existen problemas para representar cierta informacién, puesto que
aunque permiten representar gran cantidad de datos, las operaciones que se pueden
realizar con ellos son bastante simples. Las clases utilizadas en un determinado
lenguaje de programacion orientado a objetos son las mismas clases que seran
utilizadas en una BDOO; de tal manera, que no es necesaria una transformacion del
modelo de objetos para ser utilizado por un SGBDOO. De forma contraria, el modelo

relacional requiere abstraerse lo suficiente como para adaptar los objetos del mundo

real a tablas.
Eventos externos
Manejo de eventos
Infcrfﬂ:: . y u‘.{fuali:atién Bibliotcca de clazes de
hombre-maquina herramientes de andlizis

Cliente & Servidor

Cliente & Servidor

Editor de

Baze datoes orientada al objete -
archivos fuente

Editor de mercado

E #
s IR T T e P
. Servidor fuente i
e« F B _
Cliente ’
Editer hidraulico
[
Editor de red Sistema de

informacién geografica

Cliente

Cliente -~ Cliente
Figura 6: ejemplo modelo orientado a objetos.



Facultad de Ingenieria UGM

Las bases de datos orientadas a objetos aparecen para evitar los problemas que
surgen al tratar de representar cierta informacion, aprovechar las ventajas del
paradigma orientado a objetos en el campo de las bases de datos y para evitar

transformaciones entre modelos de datos.

V.2 Modelo de base de datos orientado a la columna.

Las Bases de Datos orientadas a la columna se introdujeron por primera vez en 1970
en productos como Model 204 y ADABAS, cabe resaltar que parte del auge actual que
estd provocado por NoSQL se debe a la adopciéon de Cassandra (originalmente
desarrollada por y para Facebook, luego donada a la fundacion Apache) por parte de
Twitter y Digg. Apache Cassandra es la base de datos orientada a columnas mas

conocida y utilizada actualmente.
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VI. Definicidén base de datos orientado a la columna.

Son sistemas de bases de datos que tienen la caracteristica de almacenar los datos en
forma de columna. La ventaja principal de este tipo de sistema es que permite el acceso
a grandes voliumenes de datos de forma rapida porque se puede acceder como una
unidad a los datos de un atributo particular en una tabla. Una base de datos orientada a
columnas es un sistema de gestion de bases de datos que almacena su contenido por
columnas (atributos) y no por filas (registros) como lo hacen las bases de datos
relacionales.

Cada columna es almacenada contiguamente en un lugar separado en disco, usando
generalmente unidades de lectura grandes para facilitar el trabajo al buscar varias
columnas en disco. Para mejorar la eficiencia de lectura, los valores se empaquetan de
forma densa usando esquemas de compresion ligera cuando es posible. Los
operadores de lectura de columnas se diferencian de los comunes (de filas) en que son
responsables de traducir las posiciones de los valores en locaciones de disco.
Con este cambio ganamos mucha velocidad en lecturas, ya que si se requiere consultar
un numero reducido de columnas, es muy rapido hacerlo pero no es eficiente para
realizar escrituras. Por ello este tipo de soluciones es usado en aplicaciones con un
indice bajo de escrituras pero muchas lecturas. Tipicamente en data warehouses y
sistemas de inteligencia de negocios, donde ademas resultan ideales para calcular

datos agregados.
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Hoy los sistemas columnares combinan su estructura columnar con técnicas que

incluyen la indexacién, compresion y paralelizacion.

Diata
Data
Diata
Data
Data

Data

Diata

Data
Data
Data
Data
Data
Data

Data

Data
Data
Data
Data
Data

[ata

Data
Data
Data
Data
Data
Diata

Data

VIl Modelo de Almacenamiento Descompuesto

Data
Data
Data
Data
Diata
Data

Data

Figura
7
ejemp
lo de
base
de
dato

orient
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(Decomposition Storage Model DSM)

Este fue un modelo propuesto por Copeland y Khoshafian en 1985, el cual fue
desechado en un principio por los administradores de bases de datos de aquella epoca.
La mayoria de los sistemas de bases de datos usan un Modelo de Almacenamiento N-
ario (NSM) para un conjunto de registros. Este enfoque almacena los datos como se
pueden ver en el modelo conceptual. También, varios archivos invertidos o indices
agrupados podrian ser agregados para mejorar velocidad de accesos. El concepto
central en el NSM es que todos los atributos de un registro en el esquema conceptual
son almacenados de manera contigua. Por ejemplo, la relacién conceptual siguiente

contiene una clave para identificar cada registro y tres atributos por registro.

RISUR|TYPE | al |22 a3 ad

st |t [vi1{v21 vl NA al (sur{val| |a2|sur val| |a3 sur|val| |ad | sur|val
2 | 2 (vi2{v22 NA vd2 st |v11 st v21 st |v31 52 V42
s3 | 12 [vi3{v23 NA vd3 s2 V12 52 V22 st [v34 53 V43
sd | 1 [vid{v2d v34 NA 53 V13 53 |v23

sd |v14 54 |v24

Figura 8: EI NSM guardaria s1, v1i, v2i y v3i juntos para cada registro i.
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Algunos sistemas de bases de datos usan un modelo de almacenamiento
completamente transpuesto. Este enfoque almacena todos los valores del mismo
atributo de una relacién juntos. Varios estudios han comparado el desempefio de
modelos de almacenamiento DSM con el NSM. Las ventajas de un modelo de
almacenamiento altamente descompuesto (DSM) el cual es un modelo de

almacenamiento con claves sustitutas incluidas.

DSM empareja cada valor de atributo con la clave sustituta de su registro en una
relacion binaria. Adicionalmente, el DSM guarda dos copias de cada atributo de
relacion. Una copia esta agrupada con el valor mientras la otra esta agrupada con la

clave sustituta.

VIII DSM vs NSM
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VIIl.1 Elimina valores nulos

En el siguiente ejemplo podemos observar como el NSM y el DSM se comportan

respecto a los valores nulos.

ACCT TYPE OVERDRAWN? | MIN BAL

NSM: 335

690 | Checking N
122 | Savings 100
ACCT
DSM 335 ACCT | OVERDRAWN? ACCT | MIN BAL
) ' 690 690 N 122 100
122

Figura 9: ejemplo de DSM eliminando nulos.

VIIl.2 Método de Acceso Uniforme

Registros en NSM estan organizados de variadas formas:
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e Secuencial: es la lectura o escritura de datos en forma secuencial, o sea, uno
tras otro.

e Pila: es el modo de acceso a elementos de tipo LIFO (del inglés Last In First
Out, ultimo en entrar, primero en salir) que permite almacenar y recuperar datos.

e Indexada: este método el usuario obtiene acceso secuencial a los registros

clasificados por llaves y a los mismos registros.

En cambio DSM casi siempre usa el mismo método: una instancia agrupada por clave,
y atributo valor. Actualmente, los motores columnares aceptan indices, pero el esquema

basico se mantiene.

VIII.3 Soporte de atributos multivaluados

En NSM esto se complica, ya que implica re-estructuraciones de campo para tipos de
datos especiales (tipo arreglo) que soporten los diversos valores posibles. En DSM este
problema no existe, ya que internamente, el motor se encarga de “normalizar’ este

atributo, de manera que sea transparente para el usuario de la base de datos.
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R1 R2

SS# NAME DOB SS# NAME DOB
123-45-6789 | Lara | 6/11/76 | | 987-56-3488 | Nicole | 3/30/79
NSM: 987-56-3488 | Nicole | 3/30/79 | | 346-09-0227 | Amber | 9/17/80

R1.SS#
123-45-6789 SS# NAME SS# DOB
DSM: [787-56-3488 123-45-6789 | Lara 123-45-6789 | 6/11/76
R2.SS# 987-56-3488 | Nicole | |987-56-3488 | 3/30/79
987-56-3488 346-09-0227 | Amber | | 346-09-0227 | 9/17/80
346-09-0227

Figura 10: ejemplo DSM multivaluados.

VIIl.4 Soporte de Entidades

Este concepto es novedoso en DSM. Esta caracteristica implica que si tenemos un
registro, digamos empleado, pero no conocemos todavia el resto de su informacion,
entonces, no tendriamos ninguna entrada en las correspondientes relaciones binarias
de DSM.

VIII.5 Soporte de multiples relaciones padres
Supongamos que tenemos un registro que puede estar presente en dos relaciones Ry
S, esto trae como consecuencia en NSM un incremento de la complejidad al tener que

lidiar con duplicacion de la informacién (con el consiguiente riesgo de actualizar o borrar
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en varias ubicaciones). Mientras que en DSM esto no sucede ya que con el uso de

entidades, esto se evita.

VIII.6 Soporte de registros heterogéneos

Registros de una misma relacion pueden tener atributos diferenciables. En NSM

necesitariamos un indicador o campo tipo para diferencias registros de uno u otro tipo.

El enfoque de DSM no requiere almacenamiento en cada registro de atributos tipo o

algun indicador de atributos aplicables.

SS# NAME | PHONE ,
Change Lara’s
123-45-6789 | Lara 1112222 phone to 5556666
987-56-3488 | Nicole | 3334444
Base table Update
SS# NAME | PHONE

NSM differential file:

123-45-6789 | Lara 5556666

SS# PHONE

DSM differential file:

123-45-6789 | 5556666

sop
orte
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de registro heterogéneos.

IX Variables de funcionamiento a considerarlX.1 Tiempo de carga

¢,Cuanto tiempo se necesita para convertir datos de origen en el formato de columna?
Esta es la pregunta mas béasica de todas. Tiempos de carga son a menudo medidos en
gigabytes por hora, que puede ser extremadamente lento, cuando se trata de decenas
0 cientos de gigabytes de datos. La pregunta a menudo carece de una respuesta
sencilla, porque la velocidad de carga puede variar en funcion de la naturaleza de los
datos y las elecciones realizadas por el usuario. Por ejemplo, algunos sistemas pueden
almacenar varias versiones de los mismos datos, ordenados en diferentes secuencias o
en los diferentes niveles de agregacion. Los usuarios pueden construir un menor
namero de versiones a cambio de una carga rapida, pero puede pagar un precio mas

adelante con consultas mas lentas. IX.2 Carga Incremental

Una vez que un conjunto de datos se ha cargado, todo debe ser recargado cada vez
que hay una actualizacion. Muchos sistemas columnares permiten carga incremental,
teniendo solo los registros nuevos o modificados y la fusion de los datos anteriores

(LucidDB permite cargas incrementales, mientras que InfoBright no dispone de esta
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funcionalidad en su versidbn community). Pero la atencion al detalle es fundamental, ya
que las funciones de carga incremental varian ampliamente. Algunas cargas
incrementales tardan hasta una completa reconstruccion y algunos resultados son el
rendimiento mas lento, algunos pueden agregar registros, pero no cambiar o
suprimirlos. Las Cargas incrementales a menudo deben completarse periddicamente

con una reconstruccion completa.

IX.3 Compresion de datos

Algunos sistemas columnares pueden comprimir mucho la fuente de datos y archivos
resultantes a fin de tomar una fraccion de espacio en el disco original. Puede ocasionar
en estos casos un impacto negativo en el rendimiento por la descompresion de datos a
realizar la lectura. Otros sistemas utilizan menos compresion o almacenan varias
versiones de los datos comprimidos, teniendo mas espacio en disco, pero cobrando
otros beneficios a cambio. El enfoque mas adecuado dependera de sus circunstancias.
Teniendo en cuenta que la diferencia de los requisitos de hardware pueden ser

sustanciales.
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Trimestre Id Producto Precio Trimestre Id Producto Precio
Q1 1 5 {value, start_pos, run_length} (value, start_pos, run_length)
Qi | 7 (@1, 1, 300) (1.1,5 | |9
Qf 1 2 262 | T
o 1 ] (Q2, 301, 350) y)
all [ o| M| (3,651,500 | g7 e
Qf 2 6 (Q4, 1151,600) | | (2,304,1) | [g
Q1 2 5

5
Q2 1 3 3
Q2 1 8 g
Q2 1 1 1
Q2 2 4 4

Figura 12: ejemplo de compresion de datos.

IX.4 Técnicas de acceso

Algunas bases de datos columnares soOlo se pueden acceder utilizando su propio
proveedor de lenguaje de consultas y herramientas. Estos pueden ser muy poderosos,
incluyendo capacidades que son dificiles o imposibles usando el estdndar SQL. Pero a
veces faltan funciones especiales, tales como las consultas que comparan valores con
0 en los registros. Si se necesita acceder al sistema con herramientas basadas en SQL,
se determinara exactamente qué funciones SQL y dialectos son compatibles. Es casi
siempre un subconjunto completo de SQL vy, en particular, rara vez se dispone de las

actualizaciones. También asegurarse de encontrar si el rendimiento de las consultas
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SQL es comparable a los resultados con el sistema de la propia herramienta de

consulta. A veces, el ejecutar consultas SQL es mucho mas lento. IX.5 Rendimiento

Los sistemas columnares por lo general superan a los sistemas de relaciones en casi
todas las circunstancias, pero el margen puede variar ampliamente. Las consultas que
incluyen calculos o acceso individual a los registros puede ser tan lento 0 mas que un
sistema relacional adecuadamente indexado. Aqui podemos ver la potencia de estos

sistemas de bases de datos cuando estan aplicados a andlisis. 1X.6 Escalabilidad

Uno de los principales objetivos de las bases de datos columnares es obtener buenos
resultados en grandes bases de datos. Pero no puede asumir que todos los sistemas
pueden escalar a decenas o0 centenares de terabytes. Por ejemplo, el rendimiento
puede depender de determinados indices de carga en la memoria, de modo que el

equipo debe tener memoria suficiente para hacer esto.

X Principales Bases de Datos Columnares

X.1 Base de Datos Cassandra

Apache Cassandra es la base de datos NoSQL que, en sus inicios, fue desarrollada por
Facebook, es una base de datos no relacional distribuida y basada en un modelo de
almacenamiento de clave-valor, escrita en Java. Permite grandes volumenes de datos
en forma distribuida. Hoy la utilizan otros grandes usuarios como Twitter y Digg, aunque
también se quiere ir hacia los ambientes empresarios. Ahora que Oracle adquirid a la
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base de datos open source lider, MySQL, los esfuerzos para impulsar a Cassandra se
han redoblado.

De hecho, acaba de aparecer una primera empresa ofreciendo soporte comercial para
Cassandra. Se trata de Datastax, que ademas esta creando herramientas para usar
sobre el core de Cassandra. Datastax es apoyada con capital de Rackspace, la
empresa a la que pertenecieron sus fundadores. Cassandra es una base de datos
sumamente escalable y la escalabilidad es el mantra que se escucha ya no solo en
empresas Web 2.0. La empresa esta comenzando a ser terreno propicio para sus
propiedades.

El plan de Datastax consiste en usar a Cassandra como plataforma central e ir
agregandole porciones propietarias que hagan a su version comercial. Uno de sus
primeros servicios podria ser el de migracion para que usuarios de otras bases de datos
puedan pasar su informacion a Cassandra. Datastax agregara software propietario de
administracion, pero sin dejar de contribuir al proyecto open source.
Cassandra se encuentra actualmente en su version 1.2.8 (lanzada el 28-07-2013), El
proyecto Apache Cassandra lanza un nuevo release cada tres a cuatro meses.

Entre los elementos clave de Cassandra 1.2.8 esta el soporte a un indice secundario.
Por ejemplo, en la busqueda por filas de las bases de datos, se arranca de una clave de
fila conocida, pero no se puede, por ejemplo, buscar a todos los usuarios que nacieron
en un determinado afo, sin tener que manipular un indice a nivel de aplicacion para
tener esa informacion. Un indice secundario como el que soportara Cassandra, facilitara

esa clase de busquedas.

Cassandra fue creada para manejar grandes volumenes de datos distribuidos en
numerosos servidores estandar, ofreciendo alta disponibilidad sin ninglin punto Gnico de
falla. Tiene un almacén de valores de claves manejado con consistencia eventual
(modelo de consistencia usado en programacion paralela). Las claves se dirigen hacia
multiples valores que se agrupan en familias de columnas. Esas familias se definen
cuando se crea una base Cassandra, pero luego se les puede agregar columnas a las
diferentes familias. Las columnas se pueden agregar a claves especificas y asi



Facultad de Ingenieria UGM

diferentes claves tendran diferentes cantidades de columnas dentro de una misma
familia. Los valores de una familia de columnas para cada clave se almacenan juntos,
haciendo de Cassandra un hibrido entre una DBMS (sistema de gestion de base de
datos) orientada a columnas y un almacén de datos orientado a filas.
Cassandra fue desarrollada por Facebook para impulsar su dispositivo Inbox Search.
Trabajaron Avinash Lakshman (uno de los autores de Dynamo de Amazon) y Prashant
Malik, ingeniero de Facebook. Fue liberada como proyecto open source en julio 2008 en
codigo Google y en marzo de 2009 se convirtié en un proyecto de Apache Incubator. En

febrero de este afo, pasé a ser un proyecto de primer nivel.

Soporta arquitecturas de 32/64 Bit
Sistemas Operativos:

Macintosh OS X

Windows 7

Windows Server 2008

Centos 5.%, 6.x

Debian 5.x, 6.x

Red Hat Linux Enterprise 5.x, 6.x
Ubuntu 10.x, 11.x, 12.x
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X.2 PROJECTO GEMINI

(Incluido Versién Beta en SQL Server 2008 R2)

Ese es el nombre que recibe la propuesta que nos hacen desde Microsoft, para renovar
su base de datos OLAP. Se trata de un almacenamiento en memoria y orientadado a
columnas de Analysis Services para ser explotado desde Excel, entre otras opciones.
Se trata de empezar a jugar fuerte en el campo de la inteligencia de negocios,
aprovechando la herramienta basada en la popular hoja de calculo que se incluye
dentro del portafolio ofrecido actualmente por Microsoft.

De esta forma se consigue que los usuarios no técnicos puedan acceder al mundo de la

inteligencia de negocios.
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X.3 LUCIDDB

LUCIDDE

Ha sido disefiado especialmente como un proposito de RDBMS de cdodigo abierto
construido enteramente para almacenamiento de datos e inteligencia de negocios. Se
basa en pilares arquitectonicos como almacén de columna, indexacion de mapa de bits,
unidn/agregacion de hash y versiones multiples de nivel de pagina.
La mayoria de los sistemas de bases de datos comienzan su vida con un enfoque en
las capacidades de procesamiento de transacciones y, a continuacion, obtienen
capacidades analiticas agregadas como una ocurrencia tardia.
Por el contrario, todos los componentes fueron disefiados con los requisitos de
integracion de datos flexibles y de alto rendimiento y procesamiento de consulta

sofisticada en la mente.

Ademas, la exhaustividad centrada dentro de su arquitectura significa simplicidad para

el usuario: sin DBA requerido.
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En lugar de lanzar hardware en los problemas de almacenar datos por depender de
clusteres costosos o0 "aparatos" especializados, la escalabilidad ofrecida por la
arquitectura Unica de LucidDB permite obtener gran rendimiento utilizando sélo un Unico

estandar de servidor Linux o Windows.

Ademas de mantener los costos bajos, esto también minimiza los problemas de
mantenimiento y administracion.

Esta basada en EigenBase http://www.eigenbase.org/ un software base que permite
crear sistemas administradores de datos.

LucidDB esta pensada con el propdsito de hacer data warehousing y business
intelligence.

Esta pensada para ser basicamente solo read only, las actualizaciones crean nuevas
paginas que reemplazan a las existentes y se guardan versiones de estas.

Las paginas miden 32K, se maneja un buffer de 5,000 paginas con la informacion mas
leida.

Se usa una técnica de indexacion conocida como “bitmap”, indices y data son
comprimidos y se utiliza la técnica del “semi join” para determinar la data que es

Unicamente necesaria acceder por las consultas.

= LucidDB p

Java VM
(J2EE app server oplional)
Session/Catalog Management,
SQUURT Java Execution Algorithms SQLMED
|| Java Function Foreign Data Wrapper
Plugin Integration Plugin Integration
LucidDB | (95" Flat File | JDBC
APPIID | | goraries L =
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Figura 13: Funcionamiento de LucidDB.IX.4 NFOBRIGHT

Infobright combina una base de datos orientada a la columna con la red de
conocimiento para ofrecer una arquitectura de auto-gestion de Data Warehouse
optimizado para el andlisis. Este software sofisticado elimina el tiempo y el esfuerzo que
suelen participar en la ejecucion y la gestion de un Data Warehouse, liberando su

tiempo y su presupuesto.

Infobright Analytic Data Warehouse esta basado en los siguientes conceptos:

e Orientacion a Columnas.

e Paquetes de Datos.

e Conocimiento de Red.

e La optimizacion.
Infobright es, en su ndcleo, un comprimido de bases de datos orientadas a la columna.
Esto significa que en lugar de los datos que se almacenan fila por fila, se almacena
columna por columna. Hay muchas ventajas en la columna-orientacion, incluyendo la
capacidad de hacer mas eficiente la compresion de datos, ya que cada columna guarda
un solo tipo de datos (por oposicion a las filas que normalmente contienen varios tipos
de datos), y que permite la compresion de ser optimizados para cada tipo de datos.
Infobright, organiza cada columna en paquetes de datos, tiene mas compresion que
otras bases de datos orientadas a la columna, ya que se aplica un algoritmo de

compresion basado en el contenido de cada paquete de datos, no s6lo cada columna.
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Figura 14: Funcionamiento Infobright.
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Data Packs
Comtain compressed
65K items.

La mayoria de las preguntas so6lo implican un subconjunto de las columnas de las

tablas y por lo que una base de datos orientada a la columna se centra solo en

recuperar los datos que se requieren.

Los datos se almacenan en 65 mil Paguetes de Datos. Paquete de nodos de datos

contienen un conjunto de estadisticas sobre los datos que se almacenan y comprimen

en cada uno de los Paquetes de Datos. Los Nodos de conocimiento proporcionan una

nueva serie de metadatos relacionados con paquetes de datos o relaciones

columnares.

El optimizador es el mas alto nivel de inteligencia en la arquitectura. Utiliza la red de

conocimientos para determinar el conjunto minimo de paquetes de datos que necesitan

ser descomprimidos con el fin de satisfacer una consulta en el menor tiempo posible.
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X.5 VERTICA

Vertica es el unico DBMS habilitado para gestionar terabytes de datos mas rapido y
mas fiable que cualquier otro producto de almacenamiento de datos. Obtiene

rapidamente inteligencia de negocios con las siguientes caracteristicas:

e Orientacion a columnas. 50x — 200x mas rapido, eliminando los costos de input -
output

e Escala a arquitectura MPP (Procesadores Masivamente Paralelos). Escala
ilimitadamente solo por la adicion de nuevos servidores a la red.

e Agresiva compresion de datos. Reduce los costos de almacenamiento hasta en
un 90%.

e Alta disponibilidad inmediata. Corre sin parar con replicacion automatica,
resistente a fallos y recuperacion.

e Flexibilidad de despliegue. Despliegue en Linux, VMwire o en amazon cloud para

manejar variedad de proyectos.

Figura 15: cargas continuas paralelas de Vertica.

Figura 16: analisis en tiempo real.
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Vertica cambia completamente la economia de la inteligencia de negocios, que permite

rapidamente iniciar un espectro mucho mas amplio de analisis del negocio:

Ver mayores volimenes de datos historicos.

Analizar los datos en cualquier nivel de detalle.

Realizar analisis en tiempo real.

Conducta ad-hoc y de corta duracién de analisis de proyectos de negocios.

Construir Andlisis de Negocio con Software as a Service (SaaS).
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QD Technology Base de Datos de respuesta rapida (QD ™) es una solucion de base de
datos relacional que permite a los ejecutivos de negocios y analistas de datos facil y
comodamente obtener respuestas rapidas a consultas de base de datos de copias
locales de su base de datos. Las consultas se ejecutan mas rapido que con otras
soluciones y ya que se ejecutan en los computadores del usuario, que no interfieran con
otros las actividades de los usuarios, y se puede ejecutar en cualquier lugar.

Beneficios del Usuario:

e Acceso a demanda para datos localizados. Los usuarios pueden obtener
respuestas a sus preguntas sobre sus PC sin impactar negativamente las
operaciones de IT, ya que la base de datos entera estd comprimida, encriptada y
es copiada a su PC local.

e Rapida respuesta a consultas a travées de una compresion inteligente.
Dependiendo de la naturaleza de los datos, puede ser hasta cinco veces mas
rapido que las tradicionales bases de datos relacionales.

e Actualizaciones automaticas entregadas al usuario. Cuando la base de datos
master cambia, las actualizaciones pueden ser enviadas a los usuarios, sin la
necesidad de la intervencion del usuario final.

Beneficios parala empresa.

e Facilita la innovacion. Puede reducir dramaticamente el tiempo de respuesta de
las consultas.

e Reduccion de la infraestructura informética. Pone los derechos de la base de
datos directamente en la PC de los usuarios, no requiere de varios niveles de
infraestructura para las consultas, los datos del cubo de gestion o de depdsito.

¢ Mejora el rendimiento del usuario. Los analistas de datos y los usuarios pueden
ejecutar sus consultas cuando quieran, sin las restricciones que les imponen las
bases de datos de administradores u otros usuarios de negocios.

e Solucién completa.

e Alta velocidad de compresion.
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e Tecnologia para almacenar una copia local de la base de datos en PC del
usuario.
e Capacidad de consulta a la base de datos sin estar en red.
e Herramientas para reducir la demanda en el sistema y base de datos de
administradores.
Compresion.
e Mejora del rendimiento de consultas a traveés de una compresion inteligente.
e Répido acceso a través de una compresion optimizada.
e Aplica una técnica de compresion especialmente seleccionada de una biblioteca
para cada columna en cada tabla.
e Comprime los datos y tablas basandose en patrones.
Compatibilidad.
e Compatible con ODBC.
e Consultas con el estandar SQL-92.
e Datos almacenados en filas y columnas.
e Solamente datos basados en ASCII.
Tecnologia.
Tablas antiguas nunca mueren. La compresion de QD es compatible con todas las
versiones anteriores de QD.
Plataforma y Despliegue.
e Plataforma. La configuraciéon minima para QD server es:
e Windows server 2003 o 2000, XP o Vista.
e 2 GB RAM
e Espacio en disco suficiente para mantener la base de datos.

La minima configuracion para el sistema de consulta QD (desktop o laptop)

e Windows server 2003, 2000, XP o Vista.
e 1 GB RAM.

e Espacio suficiente para mantener la base de datos comprimida.
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Tiempo de implementacion.
e Instalacion y configuracién inicial de QD, en general se puede completar en 30
min.
Habilidades requeridas.
e QD es compatible con ODBC.
Seguridad.

e Datos enla PC

® Encriptacion.

X.7 SYBASE

Sybase es una base de datos relacional basada en columnas que es intrinsecamente
mas apropiado para el adecuado procesamiento de consultas que un enfoque basado
en filas. Debido a que esta basado en columnas, Sybase 1Q aprovecha las
caracteristicas de cada columna en la tabla, en un nimero de diferentes caminos.
Sybase soporta los esquemas relacionales tradicionales, incluyendo la normalizacion de

esquemas usados para procesos de transaccion.
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Figura 17: Ejemplo de almacenamiento de Sybase.

Como se puede ver Sybase incluye una APl SQL que permite el acceso a SQL, también
incluye ODBC, JDBC y XML, provee java para que puede ser usado para escribir

procedimientos almacenados y funciones de usuario.
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Figura 18: muestra como Sybase incluye una APl SQL,

¢ Ofrece una serie de indices especializados para el adecuado rendimiento de las
consultas.
¢ Una consecuencia de utilizar el almacenamiento columnar en conjuncion con la

indexacion de Sybase 1Q Bit Wise es que las agrupaciones pueden hacerse en la
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produccion. Dado que una parte significativa de extraer, trasformar y cargar es la
anterior agrupacion de transacciones.

e Compresién de datos es mucho mas facil de implementar en un enfoque basado
en columnas que cuando se utilizan los métodos convencionales. Es
significativamente mas eficiente. En la practica Sybase IQ ha demostrado una
compresion de datos de un 50% a un 70% del conjunto de datos original.

e Es facil agregar y cargar una columna de datos a una tabla como seria agregar
una fila a una base de datos relacional convencional.

e Un enfoque basado en columnas es mucho mas facil de mantener y requiere
menos sintonizacién que un datawarehouse convencional.

e Multihilo y alta disponibilidad 24 x 7.

e A parte de las caracteristicas ya mencionadas, también apoya RCube, estructura
plana que puede proveer importantes beneficios en comparacion con los
esquemas convencionales. En  particular Rcube puede acelerar
significativamente la implementacion, asi como el rendimiento en tiempo de

ejecucion y proporcionar una mayor flexibilidad.

® Sybase ha sido creado para soportar el mayor numero de consultas posible
corriendo en paralelo en lugar de concentrarse en el uso del paralelismo para

optimizar el rendimiento de una consulta en particular.

X.8 ParAccel

PADB tiene el propdésito de construir Data Warehousing y manejadores analiticos de
sistemas de bases de datos. PADB base de datos columnar es el méas eficiente DBMS
para DWH and Bl y algunas otras consultas analiticas que se necesitan. Disefiado para
velocidad y escalabilidad con simplicidad, se ajusta facilmente dentro de un ambiente
de DWH.
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ParAccel es una base de datos robusta, relacional y totalmente transaccional DBMS
para Data Warehousing, analitica y con aplicaciones BIl. Su impresionante velocidad se
construye en la sintonizaciéon manual de estructuras como indices, vistas materializadas
y tablas de resumen no son necesarias (junto con las necesidades de mantenimiento).
Este versatil rendimiento no depende de un disefio de esquema estrella, su flexible
esquema neutral permite también desencadenar el poder de ParAccel para normalizar y
desnormalizar los datos. Las caracteristicas de rendimiento incluyen:

e Almacenamiento de Datos Columnar.

e Cargas de Alto rendimiento y actualizaciones.

e Procesamiento Masivo paralelo.

e Compresion adaptada.

e Optimizador de consultas basado en el costo.

e Consulta de compilacion analitica.

e Protocolo de interconexién con el cliente.

® Todo en memoria con capacidad de disefio.

Escalabilidad:
La escalabilidad le proporciona proteccién a su inversion de Data warehouse. PADB
arquitectura MPP ofrece escalabilidad incremental lineal, servidor por servidor, por lo
gue no ocupara gran espacio en el centro de datos antes de que realmente se necesite.
e Provee escalabilidad lineal lo que aumenta la capacidad y concurrencia.
e Los nodos en momento de expansion se adaptan facilmente a los ciclos
predefinidos.
e El hardware estandar asegura la eficiencia de precios a medida que crecen los
datos al automaticamente ser balanceados y agregados como nodos.

Simplicidad:
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ParAccel carga y reparte disefios de Data Warehouse de facil configuracion, asi que el

administrador puede rapidamente solucionar analiticamente problemas de rendimiento.

Caracteristicas de manejabilidad que simplifican las operaciones de DWH en curso:

Disefio para una rapida instalacion

Interfaz estandar de apoyo (ODBC, JDBC, ANSI SQL 92)

Construidos para alta disponibilidad con ambientes SAN y no SAN.

SAN aprovecha la gestion de datos empresariales.

Se ejecuta en hardware estandar para apoyar los requerimientos operacionales.
Incluye la consola de administracion de sistema, incorporado con un sistema

manejador de reportes.

La Sintaxis “Amigo” tiene la capacidad de apoyar en la migracion de Oracle y
SQL server.

Procesamiento de Consultas Analitico y Eficaz

CPU por CPU, PADB MPP- arquitectura columnar, ofrece naturalmente un mayor

rendimiento de DWH que otras bases de datos. El alto rendimiento organico es

generado porque se necesitan menos CPU para alcanzar el rendimiento del DWH que

se necesita. Inherente al alto rendimiento también significa una mayor productividad

para la parte analitica de negocios y de TI.
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XI BDOC vs BDOF

En principio, los microprocesadores de 64 bits que se encuentran en muchos

computadores pueden abordar 16 exabytes de memoria.

Capacidad tecnolégica del mundo para almacenar informacién crecié de 2,6 exabytes
en 1986 a 15,8 en 1993, mas de 54,5 en 2000, y 295 exabytes en 2007 - lo que
equivale a menos de un CD de 730 MB por persona en 1986, alrededor de 4 CDs por
persona de 1993, 12 CDs por persona en el afio 2000, y casi 61 CDs por persona en
2007 - apilando los CDs a partir de 2007 se podria crear una pila de la tierra a la luna 'y

una cuarta parte de la distancia mas alla.
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Los mundos de la capacidad tecnoldgica para recibir informacién a través de redes de
difusién unidireccionales era 432 exabytes de informacién en 1986, 715 exabytes en
1993, 1.200 exabytes en 2000 y 1.900 en 2007.

Capacidad efectiva del mundo para el intercambio de informacion a través de redes de
telecomunicaciones bidireccionales era 0.281 exabytes de informacién en 1986, 0.471
en 1993, 2,2 en 2000, y 65 exabytes en 2007.

En el 2004, el trafico global de Internet mensual pasé 1 Exabyte por primera vez. En
enero de 2007, Bret Swanson del Discovery Institute acufié el término exaflood para
una inundacién supuestamente inminente de exabytes que causaria el colapso
congestivo del Internet. Sin embargo, el tréfico global de Internet ha continuado su
crecimiento exponencial, sin ser molestado, y en marzo de 2010 se estimo en 21

exabytes por mes.

Segun el pronéstico de Cisco Visual Networking Index tréfico IP, el trafico global de
datos moviles crecerda a una tasa compuesta anual de 131 por ciento entre 2008 y

2013, llegando a mas de dos exabytes por mes en el 2013.

Segun la actualizacion del 2011 de las previsiones de trafico IP de Cisco VNI, el afio
2015, el trafico IP global anual alcanzara los 966 exabytes o casi un zettabyte completo.

Video por Internet representara el 61% del total de datos en internet.

Segun la actualizacion de febrero de 2013 Cisco VNI Forecast para 2012-2017, el
trafico IP global anual pasara el umbral zetabyte a finales de 2016 - En 2016, el trafico
IP mundial llegara a 1,3 zettabytes por afio o 110,3 exabytes por mes. En 2017, el
trafico mundial de datos moviles alcanzara los 11,2 exabytes por mes, creciendo 13
veces desde 2012 hasta 2017

La informacion sigue creciendo nadie va a parar eso, es mas va a ser peor.
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Actualmente el porcentaje de usuarios que provee informacién a la red es mucho menor

de los que lo usan.

Por esta razones se busca la optimizacion de grandes volimenes de datos y velocidad

de las consultas siendo una alternativa valida a soluciones como Teradata.

XIl Teradata Corporation
(NYSE: TDC)

Es una empresa estadounidense especializada en herramientas de data warehousing y

herramientas analiticas empresariales.
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Teradata Database Software: Motor de bases de datos relacional orientado al

procesamiento de grandes volimenes de datos.

Teradata Platform: Plataforma de hardware sobre la que puede correr su motor

relacional.

Teradata Analytic Applications: Conjunto de herramientas y aplicaciones de acceso y

gestion de datos.

Teradata Professional Consulting Services: Servicios profesionales de Teradata.
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Figura 19: funcionamiento de Terada.

Teradata es un gestor de base de datos relacional especificamente disefiado para
soportar paralelismo. Su arquitectura patentada permite descomponer las preguntas
complejas entre multiples unidades de trabajo paralelas en el software de la base de

datos, cada una denominada AMP (Access Module Processors).
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A cada AMP le corresponde una parte del espacio y de los datos en la base de datos.
En cada nodo residen varios AMPs. Por consiguiente Teradata no esta condicionada
por la plataforma hardware para soportar paralelismo, escalabilidad o alta
disponibilidad. Estas caracteristicas son inherentes a su arquitectura de software e
independientes del sistema operativo o de la configuracién de hardware.

El AMP es un tipo de procesador virtual (VPROC). Existe otro VPROC, el PE (Parsing
Engine), que descompone las consultas (sentencias SQL) en sentencias mas sencillas,
distribuyendo a continuacion la tarea entre los AMPs. Varios PEs pueden convivir en un
Unico nodo.

Teradata puede ejecutar multiples AMPs y PEs en un Unico nodo gracias a la existencia
de las PDE (Parallel Database Extensions). Las PDEs conforman la infraestructura
necesaria para que la base de datos pueda trabajar en paralelo en entornos NCR UNIX
SVR4 MP-RAS o Microsoft Windows. La base de datos funciona independientemente
del sistema operativo.

Teradata Database siempre es Teradata, independientemente de del sistema operativo

o plataforma hardware.
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Paralelismo intranodo: En la Figura se presenta un ejemplo de paralelismo intranodo.

PE PE1 AMP1 AMPS AMP
VPROCs VPROCs
PE2 AMP2 AMP6
AMP3 AMP7
LAN
Gateway
Interfarcesrc;Ie AMP4 AMPS
comunicacion
Canal
Gateway

Parallel Database Extensions (PDE)

Arquitectura software de un nodo Teradata

Figura 20: presenta un ejemplo de paralelismo intranodo de Teradata.

La configuracion representada es un nodo SMP de 2 CPUs con diez VPROCSs. En esta
configuracion hay ocho procesadores virtuales AMP y dos PEs. Cada PE tiene acceso a
cada AMP, y esto permite que cada solicitud puede procesarse totalmente en paralelo.
Los datos se distribuyen uniformemente entre todos los AMPs. Procesamiento paralelo
masivo (MPP) Pero Teradata saca mucho mas partido de esta arquitectura en aspectos

de escalabilidad y disponibilidad.
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Teradata Warehouse Especificaciones

Capacidad de la base
de datos

>1.023 Petabytes (FB)
> 512 nados

Modelos de datos

> Relacional
> Compatible con ANSI SQL-92
> Completamente paralela

Arquitecturas soportadas

> Multiproceso simeétrico (SMP)
> Proceso paralelo masivo (MPP)

Sistemas operativos
soportados

> UNIX SVR4 MP-RAS de NCR
> Microsoft Windows

Plataformas cliente
soportadas

> Microsoft MS-DOS

> Microsoft Windows

>1BM VM, MVS, v 0S5/2

> NCR UNIX SVR4 MP-RAS, vy la mavyoria de las demas
plataformas UNIX

Integracion con
Mainframe

> 1BM
> Amcdahl
> Bull

Preprocesadores

> PL/1, C, COBOL

Herramientas y
utilidades
Teradata Utility Pack

> BTEQ (consultas/redaccion de informes)

> Teradata SQL Assistant {consultas/DBA)

> Teradata SQL Assistant Web edition (consultas/DBA)
> 0DBC

>JDBC

> OLE DB provider

> Teradata Call Level Interface (multiples plataformas)
> Teradata MultiTool

Base de datos de
Teradata
Utilidades de
administraciéon

> Teradata Manager (administracldn del sistema)
> Teradata Dynamic Query Manager (gestion de carga de consultas)
> Teradata Metadata Services
> Teradata Analyslt Pack, compuesto por Teradata Visual Explain,
Teradata System Emulation Tool, Teradata Index Wizard
y Teradata Statistics Wizard

Utilitades de carga
paralela

TPump (actualizacion de datos)
FastlLoad (carga de datos)

MultiLoad (carga/actualizaclén de datos)
FastExport {extraccion de datos)

vVvvy

Otras herramientas y
utilidades

v

ARCMAIN (back-up en Mainframe)
TS/API

v

Figura 21: Especificaciones de Teradata Warehouse.
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Teradata es una excelente aplicacion para el manejo de bases de datos de gran

tamano pero su alto costo la limita solo a la aplicacion en grandes empresas.Xll|
row-store column-store

Funcionamiento de la base de datos orientada a la columna.

Figura 22: Ejemplo de almacenamiento a la fila y almacenamiento a la columna,

La base de datos orientada a filas debe leer toda la fila con el fin de acceder a los
atributos necesarios. Como resultado, las consultas analiticas y de inteligencia de

negocios terminan leyendo data mas de lo necesario para satisfacer su consulta.
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Tradicionalmente las bases de datos hacen esto para guardar los datos, Esto es rapido

para operaciones de escritura pero no de lectura.

Paginas 8k

8k

g ety Cada pagina tiene una
-1 estructura de este tipo
(generalmente)

header

Jequence

relation

count
cffset

length
datca

Figura 24: ejemplo de almacenamiento de datos.
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Ademas este tipo de bases de datos habiendo sido disefiada para actividades
transaccionales, es a menudo construida para la recuperacion optima y union de
conjunto de datos pequefios en lugar de grandes cargando asi los subsistemas de
entrada y salida que soportan el almacenamiento analitico. En respuesta, los
administradores de base de datos tratan de ajustar el entorno de las diferentes
consultas mediante la construccién de indices adicionales asi como la creacién de
vistas especiales. Esto requiere mayor tiempo de procesamiento y consumo adicional

de almacenamiento de datos.

Al contrario de estas bases de datos, estan las orientadas a columnas, que como su
nombre lo indica sus datos estan organizados y almacenados en columnas. Debido a
gue cada columna puede ser almacenada por separado , para cualquier consulta, el
sistema puede evaluar las columnas que se esta accediendo y recuperar sélo los

valores solicitados en las columnas especificas.
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Estructura de almacenamiento columnar

Row store:

= i

Column store:

Uses VertiPag
compression

e
|
[ |
e
(—

Figura 25: Ejemplo de almacenamiento columnar.
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En lugar de exigir los indices separados para las consultas de forma optima los datos

se valora dentro de cada forma de columna del indice, reduciendo los sistemas de

entrada y salida lo que permite un acceso rapido a los datos mejorando el tiempo y el

67823

137057

CellStore File Format

Compressed Block of Key/Value Pairs

Compressed Block of Key/Value Pairs

Compressed Block of Key/Value Pairs

|

Bloom Filter
com.anxietyculture.www 0
com.gocogle.code 67823
org.apache.www 137057
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XIV Pruebas realizadasXIV.1 Entorno de la Prueba
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Para la realizacion de los test de Rendimiento se utilizo un esquema en estrella con una
tabla de hechos (H_RRHH) con unos 4.300.000 registros que cuenta con 12
dimensiones asociadas, siendo la dimension de personas (DIM_PERSONA) la mas
numerosa y que cuenta con 27.000 registros. Todas las tablas tienen indexados tanto
los campos clave primaria como los que son ajena para buscar lograr una mejor

eficiencia en los accesos.
XIV.2 Caracteristicas Hardware del Sistema:
Procesador: Intel Core i3-2330M CPU @ 2,20 GHz @ 2,20 GHz

Memoria RAM instalada: 4,00 GB
Sistema Operativo: Windows 7 Home Premium 64 bits (Service Pack 1)

XIV.3 Instalacion de LucidDB

1.- Como prerrequisito es necesario tener configurado el entorno virtual de Java
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(JRE)

2.- Descargamos de http://www.luciddb.org en la seccion de descargas la version que

mejor se ajuste al sistema operativo en el que deseamos instalar lucidDB.

3.- Descomprimimos el paquete y se ejecuta desde linea de comandos el script

install.bat que esta dentro de la carpeta /luciddb/install

4.- LucidDB cuenta con 2 componentes principales, por un lado esta el servidor y un
cliente en consola. Primeramente debemos poner a ejecutarse el servidor, esto es muy
sencillo basta con ejecutar en linea de comandos el script lucidDbServer.bat que se
encuentra ubicado dentro del directorio /luciddb/bin. El servidor comenzara a

escuchar peticiones de conexion y a prestar servicios en el puerto HTTP 8034

5.- Se debe instalar un cliente sgl para trabajar. Se eligio squirrel-sgl por su integracion
con LucidDB, para ello se descarga el dltimo .jar de su pagina de sourceforge

sourceforge.net/projects/squirrel-sq|l.

6.- Para la instalacion de este cliente es necesario abrir la linea de comandos en modo
administrador y ejecutar el comando java —jar squirrel-sgl-X.X.X.jar que nos abrira un
breve asistente de instalacién. A continuacion debemos de crear una carpeta en el
directorio raiz de nuestra instalacion de squirrel (ej: C:\Program Files\squirrel-sql-
3.3.0\JDBC) que llamaremos JDBC, en ella debemos copiar el driver JDBC
(LucidDBClient.jar) de LucidDB, ubicado en la carpeta plugin de la instalacién de
LucidDB.

7.- En este punto abrimos squirrel a través del script squirrel-sgl.bat y hacemos click en
la pestafa de la izquierda correspondiente a Drivers, y afladimos el driver de Lucid con

la siguiente configuracién que vemos en pantalla, recordar escoger el driver
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LucidDBClient.jar que hemos alojado en la carpeta JDBC.

Mame: |[LucidDB |

Example URL: |[dbcluciddbhtip/ocalhost [

Website URL: |nttp:/www luciddb.org I

( JavaClass Path | Extra Class Path |

C\Program Files\s quirrel-sql-3.2. 1UDBCILucidDbClient jar 2| | ListDrivars
| IUD
D-owmn
Add
<] HE Delete
Class Name: |orgluciddb.jdbcLucidDbClientDriver bl

'0\:‘}_ | Close

Figura 27: seleccién de driver de LucidDB.

El siguiente paso seria crear la conexion desde squirrel, se aflade un alias como se
muestra a continuacion y se conecta, con lo que se puede ver los catalogos y

esquemas de la base de datos
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‘& Add Alias =]
Add Alias
Name: [Local LucidDB Server
Driver. v/ LucidDB New
URL: jdbc:luciddb:hitp:/Mocalhost |
User Name: sa |
Password: I
[_]Autologon [_] Connect at Startup
= Properties
Warning - Passwords are saved in clear text
OK Close Test

Figura 28: Creacion de un alias.
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" SQuirrel SQL Client Varsion 3.21
Eile [Dovers Allases Plugins Session Windows Help

 Connedtio:[owW ' [+] @@mmsmn:h-Lucmmdun?asemr&o__ ][5 ® E@

" x 1 1-Local LucidDB Server (LOCALDB) 3s 58 |

o = — _ — -
2 = I = > = >
8 ||catalog: ||.ocm.ns lv] B|ed * i H W &x & 3|8 /% '1:-' iﬁl
= -
Objects | SOL |
» |—q J@BE: Wetadata | Status | Catalogs | Schemas | Table Types | DalaTypes | NumericFuncions | String Functions | Systi
H Mol Prapetyame |
(=] | JIDBC Driver CLASSNAME 7| ’ ien! ==
> [ svs_goot | JDEC Driver CLASSPATH C\Pragiam Filsisauinel-6-3. 21UDBC!LuacIDbCIrant]a:
o ] SYS_COLUMN_STORE J {getURL lidbeiuciady:
o (] 8¥S_Cwnt |isReanonly ltaise
:[jsvs FEM | getuseName Isa
1§ ggﬁ E&T;&ﬂ getMaxConnections lo
getResultSetHoldability
:gg:‘;’ :EEK-FORE'GN L aliProceduresAreCallable
|aiTablesAre Seteciabie }
‘| autoCommitFailureClosesAliResullSets ;"'5 Sﬂssiﬂnnisuemni o t;g: consi l::laral:irl':z Ilr:1elto load.
;f dataDefiniionCauses TransactionCommit tltallmma]'l:;} QUi MaR BITIA TONRINE! (0 impre
-| dataDefinitionignoredinTransaciions | iR BB R R
:| doesMaxRowSizalncludeBlobs !
‘| getCatalagS eparator | []Dont show this message again
| getCanalogTerm
“| getClientinfoProperties & Open Allas Sch B " Close
| getDatabaseMajorversion | l £ Open LA R I | ‘
| getDatabaseMinoryersion - T
/| getDatabaseProductName LugidDB
-| getDatabaseProductvVersion 093
| getDefaullTransactionlsolation | TRANSACTION_NONE
| getDriverfajorversion 0
*| getDriverMin orVersion 9
/| getDriverMame LucidDbIdbcDriver
| getDriververslon 0.9
| getEdraMameCharacters
- getidantifierQuataSting i
‘| 0etIDBCMajorVersion JE]
'5 jiHDBWiﬁ orVersion 0
4] il | || | aethaxBinanLiteralLenglh [

Figura 29: Catalogo y esquemas de la base de datos.



Facultad de Ingenieria

UGM

XIV.4 Carga de Datos en LucidDB

Para la carga de los datos en LucidDB. En las capturas de pantalla que se acompafian
se pueden ver los parametros necesarios para una correcta ejecucion de la secuencia
de carga. El principal problema de la carga en este motor de bases de datos columnar
ha sido la lenta velocidad de carga saliendo de media unos 50 registros/segundo, lo que
alargo el periodo de carga en el caso de nuestra tabla de hechos a un dia. Una de sus
principales ventajas por otro lado es que permite pese a ser open source la realizacion
de cargas incrementales y actualizaciones.

% %
EXPORT CSV TABLE LucidDB Streaming Loader
- LucdDB Streaming Loader P [=1 1) EI.A‘%
Step name [{ucdDB Streaming Loader _— F | g u
Connection |L00\'. [y o —— ':l ml Mew... | [Pata integraton EM l "'MI
Tb‘_‘:i ‘d’.ﬂu = L 2 ra
Target table |4 RREHH P pronse... =
iy — - 30:
)
Fort |00 Advanced Convection Name:

Operabon [EERT (Cobons .
eys (P Custon ki 1505 bode serves N Eje
e mﬁ"" | Stream fied | &3 "'“’::.:"'

s - eam o "
1 ID_JORNADA ID_JORNADA g “Sa'::'n locahost hd m p |
12 ID_CUERFO 1ID_CUERPO MS SQU Server (Nagve) Catabase Hame:
3 ID_AREA_CIENTIFICA_PERSONAL ID_AREA_CIENTIFICA_PERSONAL MaxDB (SAP 06) LOCALDE A
14 ID_CENTRO D_BmRo el L 0 d e
15 ID_AREA_CIENTIFICA_CENTRO ID_AREA_CIENTIFICA_CENTRO Neaview ¢
15 ID_EDAD D_FDAD g!:;;ﬂ
17 ID_ANTIGUEDAD D_ANTIGUEDAD Orade ROS User Nome:
18 ID_ANTIGUEDAD _ADMIN ID_ANTIGUEDAD _ADMIN Pl MOLAP Server £ L Cal’g
19 1D_DIAS_TRASAJIADOS ID_DIAS_TRABAJADOS PO i Pasword:
Reguest Syster
- Qcmr qemm sap ER; System & | L
2 Q_PROF Q PROF a de
2 Q_INVE QINE
=] QN_26 QN 2%
24 5_CTIT s_cTm
% 5_PROF 5_PROF d ato
% 5_INVE 5_DNE
7 5_N_26 S_N_25
28 Al ;I S .
= a2 a2
30 B B
31 ci c1 Test I eature I.‘I Exploce
Get fickds | | Edit mapoing I o i Gl |
x | = | | o

Figura 31: Ejemplo de carga de datos.XIV.5 Instalacion de InfoBright Community
Edition
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1.- Se descargo de la seccibn Community la Ultima version de Infobright, se ejecuta el
.exe con el instalador. Se utilizo la versidén 4.0.5 en su version de 64 bits. El instalador
crea InfoBright como un servicio de Windows, que se debe cambiar de Automatico a
Manual para que no se ejecute permanentemente con el inicio del Sistema Operativo y

asi ahorrar recursos.

2.- InfoBright corre en el puerto 5029, con el usuario root y contrasefia vacia por

defecto.
3.- Se puede utilizar cualquier cliente Mysql, por ejemplo el MySQL Workbench o Toad.

4.- InfoBright comparte sintaxis con MySQL excepto en la carga y actualizacion de
datos INSERT UPDATE y DELETE, que no son soportados.

5.- La creacion de una base de datos y una tabla es idéntica a MySQL, la principal
diferencia es que el motor de InfoBright utiliza el denominado BrightHouse ( mysqgl>

create table <nombre_tabla> (<columna(s)>) engine=brighthouse; )

7.- InfoBright incorpora un modificador llamado “lookup” para datos de tipo cadena de
caracteres, en las columnas que se incluyen este valor se realiza automaticamente una
sustitucion por valores enteros. Se pueden crear en columnas CHAR y VARCHAR para
incrementar su compresion y mejorar el rendimiento, solo es recomendable incluir este
tipo de modificador en campos de texto con un pequefio nimero de valores distintos por
ejemplo: estado, sexo o categoria puesto que todos los valores distintos se cargan en
RAM.

8.- InfoBright utiliza una tecnologia de auto aprendizaje en lugar de los indices

tradicionales por lo que los siguientes pardmetros de la creacion de las tablas no estan
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soportados: claves, columnas Unicas, columnas autoincreméntales e indices. Tampoco
estan soportados los valores por defecto ni referencias a otras tablas de las columnas

de una tabla.

XIV.6 Carga de datos en InfoBright Community Edition
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Se realizo la insercion a través del comando LOAD DATA INFILE que lee registros
desde un fichero de texto a una tabla a muy alta velocidad, dado que el paso de Kettle
dio varios problemas de carga. Comentar que las cargas en InfoBright por medio de
este comando han resultado extremadamente rapidas pero existe el problema de que
en la version community no es posible realizar cargas incrementales, algo que resulta
de vital importancia en grandes volimenes de datos. En la siguiente captura de pantalla
se muestra el cliente que InfoBright incorpora y que podemos ejecutarlo desde Inicio ->
InfoBright -> InfoBright Command Line Client. Destacar la rapidez de la carga (1 minuto)
de un fichero csv con los datos de la tabla de hechos con méas de 4 millones de
registros.

Infobright Command Line Client

mysql> LOAD DATA IHFILE "G:\\Clientes‘‘\PruebaColumnar\\exports\\InfoBright_SC_H
_RRHH_ficon?mreg.csv’
-> IHTO TABLE H_REHH
-> FIELDS TERMIMATED BY °,” EMCLOSED BY "“°
-> LIHES TERHIHATED BY ““rn” IGHORE 1 LIHES ;
Query 0K, 4292767 rows affected, 1 warning (1 min 0.%% sec)
Records: 4292767 Deleted: 0 Skipped: 0 Warnings: 0

mysql> _

Figura 32: carga de datos en Infobright.

XIV.7 Consultas realizadas a la base de datos con los distintos motores de

busqueda de datos.
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En esta seccién adjuntamos las 5 consultas que el servidor OLAP Mondrian genero
automaticamente, tras hacer drill a través de tres cubos idénticos que apuntan a
diferentes motores de bases de datos. Dos cubos tienen como origen de sistemas de
base de datos columnares (InfoBright CE y LucidDB) mientras que el otro tiene como

fuente un servidor de bases de datos Oracle 11 g tradicional.

Consulta 1:

SELECT

COUNT(DISTINCT ID_PERSONA) as m0
FROM

H_RRHH;

Consulta 2:

SELECT
DIM_PERSONA.NOMBRE_COMPLETO as c0,
COUNT(DISTINCTH_RRHH.ID_PERSONA) as m0

FROM
DIM_PERSONA, H_RRHH

WHERE

H_RRHH.ID_PERSONA = DIM_PERSONA.ID_PERSONA
GROUP BY

DIM_PERSONA.NOMBRE_COMPLETO;

Consulta 3:
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SELECT

DIM_STRATEBI.DESC_CORTA as c0, COUNT(DISTINCT H_RRHH."ID_PERSONA")

aS llmoll

FROM

DIM_STRATEBI, H_RRHH

WHERE
H_RRHH.ID_STRATEBI = DIM_STRATEBI.ID_STRATEBI

GROUP BY
DIM_STRATEBI.DESC_CORTA

Consulta 4:

SELECT

DIM_AREAFUNCIONAL.DESC_CATEGORIA ,
DIM_GRADO_ACADEMICO.DESC_CORTA,
DIM_CATEGORIA_GRUPO.DESC_CLASIFICACION ,
DIM_CATEGORIA_GRUPO.DESC_CATEGORIA_GRUPO ,
DIM_CATEGORIA_GRUPO.CAT 2,
DIM_AREA_CIENTIFICA.ID_AREA_CIENTIFICA_ODS,
COUNT(DISTINCT H_RRHH.ID_PERSONA) as m0

FROM
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DIM_AREAFUNCIONAL , H_RRHH , DIM_GRADO_ACADEMICO,
DIM_CATEGORIA_GRUPO, DIM_AREA_CIENTIFICA

WHERE

H_RRHH.ID_AREAFUNC = DIM_AREAFUNCIONAL.ID_AREA_ FUNCIONAL and
DIM_AREAFUNCIONAL.DESC_CATEGORIA = 'Ingenieros' and
H_RRHH.ID_GRADO_ACADEMICO =
DIM_GRADO_ACADEMICO.ID_GRADO_ACADEMICO and H_RRHH.ID_CUERPO =
DIM_CATEGORIA_GRUPO.ID_CATEGORIA_GRUPO and
DIM_CATEGORIA_GRUPO.DESC_CLASIFICACION = 'Grupo' and
DIM_CATEGORIA_GRUPO.DESC_CATEGORIA_GRUPO in (A", 'B', 'C', 'D') and
H_RRHH.ID_CUERPO = DIM_CATEGORIA_GRUPO.ID_CATEGORIA_GRUPO and
H_RRHH.ID_AREA_CIENTIFICA_PERSONAL =
DIM_AREA_CIENTIFICA.ID_AREA_CIENTIFICA

GROUP BY

DIM_AREAFUNCIONAL.DESC_CATEGORIA,
DIM_GRADO_ACADEMICO.DESC_CORTA,
DIM_CATEGORIA_GRUPO.DESC_CLASIFICACION,
DIM_CATEGORIA_GRUPO.DESC_CATEGORIA_GRUPO,
DIM_CATEGORIA_GRUPO.CAT_2,
DIM_AREA_CIENTIFICA.ID_AREA_CIENTIFICA_ODS;

Consulta 5:
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SELECT
DIM_STRATEBI.DESC_CORTA as c0, DIM_TIEMPO.ANNO4 as c1,
DIM_TIEMPO.ID_MES as c2, COUNT (DISTINCT H_RRHH.ID_PERSONA) as m0

FROM

DIM_STRATEBI, H_RRHH, DIM_TIEMPO

WHERE

H_RRHH.ID_STRATEBI= DIM_STRATEBI.ID_STRATEBI and
DIM_STRATEBI.DESC_CORTA = 'Stratebi_Staff' and H_RRHH.ID_TIEMPO =
DIM_TIEMPO.ID_TIEMPO and DIM_TIEMPO.ANNO4 = '2011' and
DIM_TIEMPO.ID_MES in (908, 1008, 1108, 1208)

GROUP BY
DIM_STRATEBI.DESC_CORTA, DIM_TIEMPO.ANNO4, DIM_TIEMPO.ID_MES;



Facultad de Ingenieria

UGM

Comparativa de Tiempos
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m LucidDB 0.9.4 1,708 7,917 6,656 10,622 5,619
Oracle 11g 15,497 13,859 12,788 13,864 111,837

Figura 33: grafica comparativa de tiempos.

XIV.8 Resultados

A la vista de los resultados vemos como InfoBright CE es la que tiene mejor rendimiento

tiene en todas las pruebas, sin embargo cuenta con el ya mencionado problema de la

carencia de cargas incrementales. Decir también que las dos bases de datos

columnares poseen menores tiempos de ejecucion debido a la naturaleza analitica de

las mismas.
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XV ConclusionesXV.1 Ventajas

La principal ventaja de este tipo de sistemas es el rapido acceso a los datos: esto ya lo

hemos demostrado con el modelo DSM el cual nos permite consultar rapidamente los

datos columna a columna, al guardarse fisicamente de manera contigua.

El tiempo de acceso al disco, la velocidad del disco suele ser el cuello de botella en los

sistemas de almacenamiento ya que es notablemente mas lento que el poder de

procesamiento.

Customer Benchmark: 6 months Stock Trade History Data (1.5TB raw data)

Row-Store Column Store (Vertica) Speed Increase

Query 1 23 mnutes 44 seconds 30x
Query 2 4.5 hours 1 second 16,200x
Query 3 19 mnutes 25 seconds 45x
Query 4 36 mnutes 8 seconds 270x
Query 5 23 minutes 6 seconds 230x
Geometric Mean Query Time 39.6 mnutes 8.8 seconds 270x

Shared storage: Shared Nothing: 6

6 e i v servers (each with: 2
Hardware with: 8 CPUs, CPUs. 16GB RAM. 178

168 R;m 1518 local disk); no SAN

Figura 34: Pruebas de velocidad de respuesta de consultas entre BDOF y BDOC.
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Un DBMS en una base de datos orientada a columnas, lee solo los valores de
columnas necesarios para el procesamiento de una consulta determinada por lo cual
las bases de datos orientadas a columnas tienen una mayor eficiencia en entornos de
almacenes, donde las consultas, tipicas incluyen los agregados realizados por un gran

numero de elementos de datos.

Se comprime la informacion asignable de cada columna con el fin de mejorar el

procesamiento desde el ancho de banda del acceso a disco.

Cambios en el esquema tiene menor impacto y por lo tanto el costo de realizarlo es

menor.
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XV.2 Desventajas

eNo orientado a transacciones: este es el factor mas débil de esta tecnologia. El hecho
de tener los datos guardados columna a columna nos permite retornar las filas mas
rapidamente, pero al insertar, actualizar o borrar un registro, se debera hacer en mas de
una ubicacion (al tener que actualizar todos los pares clave-valor asociados a una
relacion). Por esta razén, este tipo de bases de datos no se recomienda para sistemas
de tipo OLTP orientados a transacciones y alta concurrencia aunque cabe mencionar
que el concepto de lento ya no es tan valido ya que el algoritmo de la base de datos
ejecuta el proceso de escritura en forma muy rapida.

Un ejemplo que posee esta tecnologia es el caso de twitter, que con aproximadamente
500 millones de usuario la velocidad de lectura es veloz, asi como también lo es en el

caso de facebook.

eReportes operacionales: también llamados reportes de seguimiento en los que se
desea ver toda la informacion de una relacién que puede contener muchas tuplas. En
algunos casos esto puede resultar ineficiente comparado con los Row-Stores

eNo existe un modelo de datos que soporte teGricamente este modelo de base de datos

eNo existe un estandar que unifique los criterios de implementacion de este modelo de

base de datos.
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XVI Glosario

Java
Plataforma para el desarrollo de software creada por Sun Microsystems, ampliamente
extendida hoy en dia, que otorga independencia de plataforma al software creado en

ellay lo provee de una gran cantidad de APIs estandarizados.

Open Source

Calificacion de software que cumple una serie de requisitos, principalmente aquel que
permite una libre redistribucion, distribuye el cédigo fuente, y permite modificaciones y
trabajos derivados.

Database management system (DBMS)
Es un conjunto de programas que se encargan de manejar la creacion y todos los

accesos a las bases de datos, esta compuesto por:

DDL: Lenguaje de Definicion de Datos
DML:Lenguaje de Manipulacion de Datos

SQL: Lenguaje de Consulta.

Inteligencia de negocios (BI)
Conjunto de estrategias y herramientas enfocadas a la administracion y creacion de

conocimiento mediante el andlisis de datos existentes en una organizacion o empresa.

OLTP
Procesamiento de Transacciones En Linea (OnLine Transaction Processing)
Es un tipo de procesamiento que facilita y administra aplicaciones transaccionales,

usualmente para entrada de datos y recuperaciéon y procesamiento de transacciones
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Data Warehouse (Almacén de datos): es una coleccion de datos orientada a un
determinado ambito (empresa, organizacion, etc.), integrado, no volatil y variable en el
tiempo, que ayuda a la toma de decisiones en la entidad en la que se utiliza. Se trata,
sobre todo, de un expediente completo de una organizacion, mas alla de la informacion
transaccional y operacional, almacenado en una base de datos disefiada para favorecer

el andlisis y la divulgacion eficiente de datos.

MPP: (Procesadores Masivamente Paralelos) es el método de utilizacion de cientos o

miles de microprocesadores coordinados para funcionar en conjunto.

Multihilo:(multithreading) multiples procesos de ejecucién independientes para utilizar
mejor los recursos aportados por las arquitecturas de procesadores modernos.

AMP (procesador de modulo de acceso): se utiliza para gestionar la base de datos,
manejo de archivos, tareas y manipular el subsistema de disco en el entorno multi-tarea

y posibilitar el procesamiento paralelo de la base de datos Teradata.

Vproc (Procesador virtual): es un proceso de software que se ejecuta en un entorno

SMP (multiprocesamiento simétrico) o un nodo.

PE (motor de analisis): usado para control de la sesion, la tarea de envio y analisis de
SQL en el entorno multi-tarea y posibilitar el procesamiento paralelo de la base de datos

Teradata.

C-Store: Arquitectura disefiada para maximizar la capacidad y lograr buenos indices de

compresion.
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Tupla: Es una secuencia de valores agrupados, sirve para agrupar, como si fueran un

anico valor, varios valores que, por su naturaleza, deben ir juntos.

API: Interfaz de Programacion de Aplicaciones.

SQL: lenguaje de consulta estructurado, Es un estandar en el lenguaje de acceso a
bases de datos. Originalmente, era un lenguaje de acceso al sistema de gestion de
bases de datos denominado DB2 en plataformas 390 de IBM. En la actualidad esta
adoptado por ISO.

ODBC (Open Database Connectivity): es un estandar de acceso a bases de datos.

DBC (Java Database Connectivity): es una APl que permite la ejecucion de

operaciones sobre bases de datos desde el lenguaje de programacion Java.
XML: proviene de eXtensible Markup Language (“Lenguaje de Marcas Extensible”). Se
trata de un metalenguaje (un lenguaje que se utiliza para decir algo sobre otro

lenguaje).

Exabytes: es una unidad de medida de almacenamiento de datos que equivale a 1018

bytes.

Zettabytes: es una unidad de medida de almacenamiento de datos que equivale a
1021 bytes.

Exaflood: La palabra esta compuesta por dos términos: "flood", que en inglés significa

diluvio, inundacion, plétora, y el prefijo "exa", que se refiere a exabyte.

Drill: modo de busqueda de datos en la bases de datos.
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