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J1 OBJETIVOS

- Conocer la relacion de big data con areas de conocimiento que
trabajan con datos, como son la inteligencia de negocio y el analisis
de datos.

- Estudiar como una arquitectura de solucion de big data puede
verse como una posible evolucion de la arquitectura de
inteligencia de negocio y que incluye el analisis de datos.

- Aprender sobre el ciclo de los datos, los roles asociados a cada
actividad y cuales son las areas de aplicacion de big data.
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J1 INTRODUCCION

Desde el surgimiento de big data su implementacion en las
organizaciones ha generado elementos de discusion con respecto a areas
que se han desarrollado de manera paralela, como son la inteligencia de
negocio y el analisis de datos. Es necesario tener una perspectiva
integradora que permita llevar adelante un proyecto capaz de unir las
diferentes visiones necesarias para la empresa, lo cual se puede ver a
través de la identificacion de los cambios en la arquitectura de solucion.

Asi mismo, es importante determinar y conocer la cadena de valor de big
data y el ciclo que el dato estaria recorriendo, las caracteristicas del
almacenamiento en big data (llamado “lago de datos”) para, finalmente,
discutir sobre las técnicas de procesamiento del flujo de datos y como
estos pueden impactar en una arquitectura de solucion de big data.
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01 Relacion de Big data con Inteligencia de Negocio y la Analitica h
de Negocio

Podemos comenzar afirmando que
big data, inteligencia de negocio (BI)
y analitica de negocio (BA) son tres
areas en el ambito organizacional
que comparten un objetivo comun:
. permitir el analisis de datos, con el
P " ) : fin de extraer la mayor informacion
posible.

El término Business Intelligence, (inteligencia de negocio en espanol) fue
acunado en 1958 por el investigador de IBM, Hans Peter Luhn, en el articulo
‘A Business Intelligence System’, donde lo definia como: “la habilidad de
aprender las relaciones de hechos presentados de forma que guien las
acciones hacia una meta deseada’ (Luhn, 1958, p. 314).

La inteligencia de negocios se vio potenciada en el ano 1962, con la
aparicion del concepto de OLAP (procesamiento analitico en linea), acunado
por el canadiense Kenneth Iverson, que supuso un importante avance en la
analitica de datos. Otro hito importante en la administracion de datos fue la
creacion del concepto de bases de datos en 1969, el cual se asento en la
década de los setenta, y el desarrollo tedrico y practico de tan importante
disciplina. En los anos 80 aparecio el concepto de Data Warehouse
(almacenes de datos), junto con las metodologias de Bill Inmon y Raph
Kimball, quienes se denominan las principales autoridades en esta area.

Fue en 1989 cuando Howard Dresden, investigador de la consultora Gartner,
hizo una de las primeras definiciones de inteligencia de negocios: “‘conceptos

y metodos para mejorar las decisiones de negocio mediante el uso de
sistemas de soporte basados en hechos".
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Por otro lado, la analitica de negocios es un proceso asistido por tecnologias
mediante el cual el software analiza los datos para predecir lo que sucedera
(analisis predictivo) o lo que podria suceder adoptando un cierto enfoque
(analitica prescriptiva). EL analisis de datos se complementa con otros dos
tipos de analisis: descriptivo y de diagnostico, ambos asociados directamente
a la inteligencia de negocios tradicional.
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En los ultimos anos, se han desplegado las metodologias y tecnologias de
Big Data, por el crecimiento exponencial de datos presentes en las
organizaciones y empresas. La era de los grandes volumenes de datos (Big
Data), su tratamiento, su explotacion y la conversion de datos en
conocimiento para una toma de decisiones efectiva. Las empresas necesitan
obtener valor del gran volumen y variedad de informacion. Asi han aparecido
las nuevas tendencias de analitica de Big Data, como un proceso de examen
de los grandes volumenes de datos para descubrir patrones ocultos,
correlaciones desconocidas y otra informacion de interés que se pueden
utilizar para tomar mejores decisiones.
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Estos pueden parecer conceptos similares ya que ambos comparten el
mismo principio: aprovechar de la mejor manera la informacion para poder
tomar mejores decisiones.

En la prensa generalista y en la prensa economica o tecnologica
especializada, se suelen utilizar los tres términos, bien de modo diferenciado
0 bien como sindnimos. La realidad es que los tres conceptos conviven en
consultoras, medios de comunicaciones, proveedores de software,
desarrolladores de aplicaciones, etc. Es dificil encontrar semejanzas vy
diferencias, pero trataremos de hacerlo en este caso desde el punto de vista
de que las tres disciplinas sirven para dar soporte a la toma de decisiones A
pesar de ello, tienen sutiles diferencias en cuanto a 4 conceptos claves:

qué datos analizan,

donde se almacenan,

quée hacen con la informacion y
qué variable estudia cada uno.

é

Por un lado, la inteligencia de negocio esta orientada al pasado (que se
representa con el espejo retrovisor). A traves de informes mensuales o
semanales se examina el recorrido historico de la empresa y asi se
comprende su desarrollo. Se responden preguntas tales como: ;Como va el
negocio? ;Se han cumplido las metas? ;Cual es su estado de salud operativa
y financiera? Para ello se usan los indicadores que se agrupan en cuadros de
mando, tal como el tablero de control de un automovil que nos indica el nivel
de gasolina, la temperatura, si hay una puerta abierta o una luz prendida, etc.
Con esto podemos conocer el estado actual de nuestro auto y, ademas, nos
permite tomar decisiones como reducir o aumentar la velocidad, parar para
comprar gasolina o refrigerante, entre otros.




N

Con los instrumentos utilizados en Bl se accede a conjuntos de datos
preparados, debidamente clasificados y almacenados, que provienen en su
mayoria de las bases de datos operativas del negocio como son los ERP,
CRM, entre otros. Gracias a esto se examina la informacion y se encuentran
patrones analiticos. Por consiguiente, se puede decir que la inteligencia de
negocio unicamente analiza datos estructurados y los almacena en un
servidor central, los cuales se proceden a estudiar para llegar a conclusiones
que ayudan a tomar decisiones.

Por otro lado, la analitica de negocio (BA, Business Analytic) se enfoca en el
futuro, es decir, facilita la creacion de una vision futurible, basada en modelos
predictivos o prescriptivos que influyen en la eleccion de nuevos caminos y
estrategias. El BA no estudia estadisticas internas como el Bl, sino que se
sirve de diferentes fuentes: tendencias o indicadores macroeconomicos. Otra
importante distincion con Bl, no menos importante, esta relacionada con el
uso de la informacion que hace cada una. Ambas buscan optimizar los
procesos: la inteligencia de negocio busca corregir errores operativos y la
analitica de negocio trabaja con el objetivo de no cometer esos fallos en el
futuro.

r

Por ultimo, se entiende por big data al
grupo de estrategias, tecnologias vy
sistemas para el almacenamiento,
procesamiento, analisis y visualizacion
de conjuntos de datos complejos, que
frecuentemente, pero no siempre, viene
definida por volumen, velocidad vy
variedad (Diaz, 2011).
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En cuanto a qué tipo de datos analiza, big data trabaja con una gran
cantidad de datos provenientes de varias fuentes, siendo estos
estructurados, semiestructurados y no estructurados; en contraposicion, la
inteligencia de negocio solamente realiza analisis de datos estructurados. Big
data, a diferencia de la inteligencia de negocios, puede procesar datos tanto
en tiempo real como en formato offline y almacenarlos en sistemas
distribuidos como hadoop, el cual se estudiara en este curso.

(BIG DATA

International Campus

DIFERENCIAS ENTRE
BIG DATA

BUSINESS INTELLIGENCE Y

BUSINESS ANALYTICS

BUSINESS

ANALYTICS
- Analiza datos ya estructurados, ~ - Analiza datos ya estructurados,
orientado al pasado. ‘ enfocado en el futuro.
- Almacena los datos en un servidor - Estudia tendencias o
central. - indicadores macroeconomicos.
- Estudia estadisticasinternasy - Trabaja para no cometer errores
corrige errores operativos. del pasado.

Fuente: Diferencias entre big data, business inteligence y business analytics.
Extraida de Big Data International Campus (2018)

Para comprender mejor las similitudes y
diferencias, compararemos la arquitectura
de Bl y la de big data: la primera ha sido
definida como un marco de trabajo
(framework) que detalla los diferentes
componentes del sistema de inteligencia de

negocios, tales como datos, personas,
procesos, tecnologias y
gestion/administracion, y la forma en que
estos componentes se han de combinar y
coordinar para asegurar el correcto
funcionamiento del sistema.
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La informacion contenida en una arquitectura de Bl es el conjunto de tipos
de datos que necesitan ser recolectados, los métodos que se utilizan para
analizar los datos y el modo en que se presenta la informacion necesaria.

—— —— A
1
: o @ = =

) =
’ LAY AT FEAT
Procacimmron ETL -
Salertan Operacore

(ERP CRM ot )

Cundmn de mando

Fuente: Business Intelligence. Extraida de InnoWiki (2014)

En la arquitectura Bl se distinguen los siguientes componentes:

Origen o fuentes de datos: las distintas fuentes de informacion origen
sobre la que se empieza a montar el sistema BIl. Estas pueden ser
multiples con distintos formatos.

ETL: sobre las fuentes de informacion origen se montan los procesos
ETL (extraccion, transformacion y carga), los cuales recogen la
informacion de las fuentes de datos origen, realizan las
transformaciones oportunas y cargan la informacion en un nuevo
repositorio de informacion (Datawarehouse), adaptado para poder
realizar sobre él la exploracion de la informacion.

Exploracion de la informacion: conjunto de herramientas que permiten
recuperar la informacion del Datawarehouse adaptada a las
necesidades que se requieran. Un sistema Bl va a mostrar la
informacion de tres formas diferentes, dependiendo del tipo de usuario
y nivel de informacion: informes, analisis y cuadros de mando.
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Compara la arquitectura de Bl con una arquitectura de big data como la que

puedes ver a continuacion:

Architecture Vision
All Data Sources Big Data Ecosystem Analytic Applications

Real-time

Intelligence
Analytic Zone > Analysis
* Video/Audio L
* Network/Sensor i
: | ' !
lnforr_natlon = Entity Analytics E':‘p:ez::ttl:; : g
Irg]esllon and Warehouse, and
perational Mart Zones i
Information M:::;::m
o = Discovery
;:;‘iﬂct‘r‘n * Deep Reflection
o ssing = Operational ot
. ata
e * Predictive
tegration
* Master Data
Bl and Predictive
: Analytics
-
- EO
* Machine
=P Learning > Analytic
Applications
Information Governance, Security and o
Business Continuity ol —

Fuente: Arquitectura de datos. Extraida de PNGWING (s.f)

En esta arquitectura los datos se extraen de las fuentes de datos, que
pueden ser internas o externas a la organizacion, y se trasladan a una zona
de ingestion e informacion operacional o a una zona de analisis de tiempo
real donde, por un lado, se almacenan en un lago de datos y por otro, se
procesan para estructurarse en los DataWarehouses y DataMarts. Esta luego
es analizada usando herramientas de Bl o BA para luego llevarse a
instrumentos de visualizacion que faciliten la comprension de los resultados
y permitan la toma de decisiones, todo bajo una politica de gobernanza vy
seguridad de datos.

Por lo tanto, se puede observar que big data agrega elementos, capacidad y
funcionalidad a lo que seria una solucion tipica de inteligencia de negocio, a
tal nivel que hay expertos como Joyanes Aguilar (2019) que consideran que
‘Big Data es la evolucion de Inteligencia de Negocios” (p. 35).
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02 Cadena de valorde Big Data ﬁ

Dentro del campo de la gestion empresarial, las cadenas de valor se han
utilizado como una herramienta de apoyo a la toma de decisiones, para
representar la cadena de actividades que realiza una organizacion con el fin
de entregar un producto o servicio de valor para el mercado (Porter 1985). La
cadena de valor categoriza las actividades genéricas que agregan valor en
una organizacion, lo que permite comprenderlas y optimizarlas. Una cadena
de valor se compone de una serie de subsistemas, cada uno con entradas,
procesos de transformacion y salidas.

INFORMATION

DATA

Fuente: The Data-Information-Knowledge-Wisdom
hierarchy pyramid. Extraida de Jony et al. (2016)

En 1088, R. L. Ackoff especifico por primera vez la cadena de valor de los
datos, que era una jerarquia basada en la filtrado, la reduccion y la
transformacion, que mostraba como los datos conducen a la informacion, al
conocimiento y finalmente a la sabiduria.

La cadena de valor de datos es un modelo que considera los datos como una
materia prima y como un recurso importante en el negocio. En esta, el flujo
de informacion se describe como una serie de pasos necesarios para generar
valor y conocimientos utiles a partir de los datos.
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En la cadena de valor que se ilustra anteriormente, se puede utilizar para
modelar las actividades de alto nivel que componen un sistema de
informacion. La cadena de valor de Big Data identifica las siguientes
actividades clave de alto nivel:

Identificacion de las Adquision Tratamiento o Almacenamiento Vizualizacién de Explotacién de los

fuentes de datos (ingesta) de datos preprocesamiento de los datos Al e R datos (Resultados) datos

Fuente elaboracion propia basado en (Aguilar, 2019) (Faroukhi, Alaoui,
Gahi, & Amine, 2020)
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" o Batch, Tiempo Real, Streaming. =
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i 2 S

=2 - BBDD NoSQL = y
7 Almacenamiento Operacional
S 2
i @ *
s ALMACENAMIENTO APLICACIONES

EXTERNAS

‘%’ Datos en crudo, sin tratar HOFS
LT 15

Previamente a la recoleccion de datos, se requiere de una etapa de
identificacion de las fuentes de datos, que es muy importante en la decision

de la arquitectura, ya que implica identificar las diferentes fuentes de datos y
su clasificacion en funcion de su naturaleza y tipos.
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Los aspectos que se han de considerar en la identificacion de las fuentes
de datos son:

Identificar las fuentes internas y externas.

Calcular la cantidad de datos detectada (por ingerir) de cada fuente de
datos.

Identificar los mecanismos de obtencion de datos (push o pull).
Determinar el tipo de fuente de datos (generadas por maquinas o por
personas, archivos, bases de datos de la empresa, datos web).
Determinar el tipo de datos: estructurado, no estructurado o
semiestructurado.

En esta etapa la disponibilidad, cantidad y accesibilidad definen el valor de
las fuentes de datos, lo que significa que, si los datos de las fuentes son
facilmente accesibles, tienen un valor mas alto.

La adquisicion (ingesta) de datos

Se refiere a la forma en que se pueden recibir y recopilar los datos y se ha
convertido en una etapa de gran interés en el proceso de Big Data, ya que
existen numerosos datos publicos que se producen en enormes cantidades,
numerosos dispositivos desperdigados por todo el planeta que emiten,
procesan y recogen informacion de las mas diversas actividades
(posicionamiento de individuos y vehiculos, niveles de contaminacion,
temperaturas,); de igual forma, infinidad de dispositivos moviles que también
emiten y capturan datos, etcétera.
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También representa un desafio en términos de requisitos de infraestructura.
La infraestructura necesaria para respaldar la adquisicion de Big data debe
ofrecer una latencia baja y predecible; ser capaz de manejar volumenes de
transacciones muy altos en un ambiente distribuido y soportar estructuras de
datos flexibles y dinamicas.

Esta fase consiste en identificar el modo de flujo de datos y como seran
tratados al conectarse a plataformas de generacion. Este flujo de datos
podria ser:

= El modo de carga por lotes se puede realizar en grandes conjuntos de
datos, agrupados en un intervalo de tiempo definido. A menudo se usa
para fuentes de datos de sistemas heredados con procesos de prueba o
cuando los flujos de datos no se pueden entregar tecnicamente.

= El modo de carga de flujo en entradas de datos continuas. Debe
funcionar en tiempo real o casi en tiempo real y tiene una tasa de carga
mas rapida que la tasa de datos entrantes.

= El modo de carga de micro lotes permite dividir los flujos de entrada en
micro lotes. Como resultado, los datos se obtienen casi en tiempo real.

Estos se almacenan en forma de datos crudos en lo que se
denomina un lago de datos.




Preprocesamiento de datos

Los datos recopilados de varias fuentes
heterogeneas contienen  mucho  ruido,
redundancia y anomalias, lo que aumenta el
espacio de almacenamiento al retener datos
innecesarios que podrian afectar el flujo de
trabajo de administracion de datos. Ademas,
los métodos analiticos requieren un cierto
nivel de calidad de los datos. Para ello, el
preprocesamiento de datos es un paso crucial
para garantizar un analisis de datos eficiente.
Esta se ocupa de hacer que los datos brutos
adquiridos sean aptos para su uso en la toma
de decisiones, asi como en el uso especifico
del dominio.

Esta fase puede incluir:

=== Filtrado: se refiere a la eliminacion de datos considerados corruptos de
acuerdo con los requisitos de la estrategia de datos de la organizacion.

=== Extraccion: se refiere a la reelaboracion de datos incompatibles, a
menudo agrupados o comprimidos especificamente. Esta subfase
permite transformar datos dispares en formatos compatibles.

== Transformacion: se refiere a la modificacion, adaptacion y empaquetado
de datos en formas apropiadas y la estandarizacion de escalado de
atributos para mejorar los procesos de analisis de datos.

=== \alidacion: se refiere al establecimiento de reglas de validacion y
borrado para gestionar las estructuras sintacticas y semanticas de los
datos y eliminar datos no validos y desconocidos.

== |impieza: se refiere a identificar y procesar datos incompletos, inexactos
e irrazonables para eliminarlos o completarlos.



Almacenamiento de datos

Se refiere a hacer persistente una gran cantidad de datos recopilados vy

preprocesados. Las estrategias de los sistemas de almacenamiento tienen
un impacto significativo en la escalabilidad y el rendimiento en términos de

acceso y exposicion de datos.

En la etapa, los sistemas tradicionales como las bases de datos relacionales
no se adaptan a estas necesidades y se requieren nuevos sistemas de
almacenamiento, ya que se requiere escalabilidad, por lo que se usan
sistemas que almacenan los datos de manera distribuida, como es el caso
de Hadoop y las bases de datos NoSQL para el almacenamiento de datos

modelados.

Otra de las caracteristicas que debe
tener el almacenamiento de datos
actual esta relacionada con el flujo de
los datos ya citados: datos continuos

(tiempo reall que se consideran
- sincronos y con optimizacion a baja
latencia, y asincrono (los datos se
capturan, registran y analizan por
lotes).




Analisis de datos

Una vez que se tienen almacenados
los datos, se han de convertir en
conocimiento (valor) mediante el
analisis de toda la informacion
almacenada.

El analisis de datos almacenados
utiliza modelos, algoritmos vy
herramientas adecuadas para
proporcionar visibilidad sobre los
datos, para que puedan ser
consultados en la capa de
visualizacion o capa de consumo.

Se reflere a la manipulacion de
datos masivos para identificar
patrones, encontrar correlaciones
y descubrir nuevos modelos de
conocimiento emergentes. Esta
fase se basa principalmente en
capacidades dedicadas de analisis
de Big Data categorizadas como
descriptivas, diagnosticas,
predictivas o prescriptivas.

|
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El analisis descriptivo se refiere a la descripcion y sintesis de modelos
de conocimiento utilizando metodos estadisticos que describen una
situacion, como informes estandar, cuadros de mando y analisis
detallados.

El analisis predictivo se refiere a las probabilidades de prediccion
empleadas para definir tendencias futuras. Utiliza modelos de
aprendizaje supervisados, no supervisados y semisupervisados para
proporcionar modelos analiticos predictivos.

El analisis prescriptivo se aplica para predecir eventos futuros e

impulsar decisiones proactivas fuera de los limites de la interaccion
humana.

Analiticas Analiticas Analiticas

Descriptivas Predictivas Prescriptivas

Visualizacion: los resultados del analisis de datos es la etapa de
consumo de datos que debe permitir su visualizacion para una correcta
toma de decisiones. Esta capa de Big Data muestra el producto del
almacenamiento y procesamiento de la informacion, cuyo resultado es
la produccion de conocimiento. En la actualidad, existe un gran numero
de herramientas de visualizacion de datos que proporcionan una gran
eficiencia a las companias. Las herramientas de visualizacion permiten
a los usuarios finales hacer busquedas y acceder a la informacion
rapidamente, en algunos casos en tiempo real, de modo que los
usuarios puedan tener el control de la informacion en el mismo
momento en que se produce.

Exposicion de datos: se refiere a la puesta a disposicion de los datos
para el consumo. Esta exposicion consiste en configurar muchas API
(interfaces de programacion de aplicaciones), respetar las politicas de
seguridad y confidencialidad, y permitir el acceso a los datos en
diferentes estados: analizados, preprocesados, transformados o incluso
tan crudos como se recopilan. La exposicion de datos generalmente
sirve para muchas aplicaciones internas, como CRM (Customer
Relationship Management), para promover productos especificos, pero
también podria extenderse para servir a Los socios.
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03 Lago de datos

A diferencia de como se venian almacenando los datos en las bases de
datos tradicionales o en los sistemas de Almacenes de datos, los datos que
se almacenan en un lago de datos deben almacenar con ciertas
caracteristicas particulares, entre estas tenemos:

= Datos crudos: cuando se disena un sistema Big Data, se desea poder
responder tantas preguntas como sea posible. Llamaremos
coloquialmente a esta propiedad datos crudos. De ser posible, se
desea almacenar el detalle mas pequeno que se pueda tener a mano.

Por ejemplo, el comercio del mercado de valores es una fuente de
informacion, con millones de acciones y miles de millones de dolares
cambiando de manos a diario. Con tantas operaciones, los precios de las
acciones se registran historicamente diariamente como precio de apertura,
precio alto, precio bajo y precio de cierre. Pero esos bits de datos a menudo
no proporcionan una vision general y pueden sesgar su percepcion de lo
que sucedio. Por ejemplo, en la figura. Registra los datos de precios de las
acciones de Google, Apple y Amazon en un dia en que Google anuncio
nuevos productos dirigidos a sus competidores.

Company | Symbol | Previous| Open High Low Close / Net \
Google GOOG 564.68 567.70 573.99 566.02 569.30 +4.62
Apple AAPL 572.02 575.00 576.74 571.92 574.50 +2.48 )
Amazon AMZN 225.61 225.01 227.50 223.30 225.62 \+0.01/
Financial reporting promotes daily net change in closing prices. //
What conclusions would you draw about the impact of

Google’s announcements?

Fuente: (Marz & Warren, 2015)

i p Estos datos sugieren que Amazon podria

no haberse visto afectado por el anuncio

a de Google, ya que el precio de sus

acciones se movio solo ligeramente.

Tambien sugiere que el anuncio no tuvo

amazon ningun efecto en Apple o un efecto
e positivo.

N
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Pero si tiene acceso a los datos
almacenados en wuna granularidad mas ’
precisa, puede obtener una imagen mas clara
de los eventos de ese dia e investigar mas a
fondo las posibles relaciones de causa y
efecto.

La siguiente Figura muestra los cambios
relativos minuto a minuto en los precios de
las acciones de las tres companias, lo que
sugiere que tanto Amazon como Apple se

amazon vieron realmente afectados por el anuncio,
o) Amazon mas que Apple.

Apple held steady Google's stock price had a slight boost
throughout the day on the day of the announcement
\
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in late-day trading

Fuente: Acciones de Amazon, Apple y Google. Extraida de Marz y
Warren (2015)
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| datos adicionales pueden sugerir nuevas
. ideas que puede no  haberse |
1 considerado al examinar el resumen |
| original del precio de las acciones. Por
| ejemplo, los datos mas granulares nos !
hacen preguntarnos si Amazon se vio |
' mas afectado porque los nuevos |

- Amazon en los mercados de tabletas y |

productos de Google compiten con

computacion en la nube.

El almacenamiento de datos en bruto es muy valioso porque rara vez se
conoce de antemano todas las preguntas que se desea responder. Al

mantener los datos mas crudos posibles, maximiza su capacidad de obtener
nuevos conocimientos, mientras que resumir, sobrescribir o eliminar
informacion limita lo que los datos pueden decirnos.

Aunque esto implica mas almacenamiento, las tecnologias Big Data estan
disenadas para administrar petabytes y exabytes de datos. Especificamente,
administran el almacenamiento de sus datos de manera distribuida y
escalable, al tiempo que admiten la capacidad de consultar directamente los
datos.

= | a segunda caracteristica de un lago de datos es que los datos son
inmutables: pueden parecer un concepto extrano si trabaja con las
bases de datos relacionales. Despuées de todo, en el mundo de las
bases de datos relacionales, y también en la mayoria de las otras bases
de datos, la actualizacion es una de las operaciones fundamentales.
Pero para la inmutabilidad no se actualiza o elimina datos, solo se
agrega una nueva version del dato. En big data se obtienen dos
ventajas.
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N

e Tolerancia a fallas humanas: las personas cometen errores, se debe
limitar el impacto de tales errores y tener mecanismos para
recuperarse de ellos. Con un modelo de datos mutables, un error
puede causar la perdida de datos, porque los valores se borran en la
base de datos. Con un modelo de datos inmutable, no se pierden
datos. Si se escriben datos incorrectos, aun existen versiones anteriores
de los datos que son correctas. La reparacion del sistema de datos es
solo una cuestion de eliminar las versiones de datos defectuosas vy
volver a calcular las vistas creadas a partir del conjunto de datos
maestros.

e Simplicidad: los modelos de datos mutables implican que los datos
deben indicarse de alguna manera para poder recuperar y actualizar
objetos de datos especificos. En contraste, con un modelo de datos
inmutable solo necesita la capacidad de agregar nuevas versiones de
datos al conjunto de datos maestro. Esto no requiere un indice y es tan
simple como usar archivos planos.

Esta caracteristica es posible debido a que en un esquema inmutable cada
dato se almacena por separado como se observa en la siguiente figura que
muestra el nombre, la edad y la direccion de los usuarios.

Name data Age data

userid| name timestamp S userid |age timestamp
1 Alice | 2012/03/29 08:12:24 25 | 2012/03/29 08:12:24
(1)

Bob | 2012/04/12 14:47:51 36 | 2012/04/12 14:47-51
Tom | 2012/04/04 18:31:24 E"I’::;rfﬁ';l‘;“:‘" 28 | 2012/04/04 18:31:24
Charlie | 2012/04/09 11:62:30 | yept separately 25 | 2012/04/09 11:52:30

Y =

HBlWIN| =

s lwN

Location data \
user id location timestamp ° N ||
Allanta, GA___| 2012/03/20 08:12:24 | “~___ o oo
Chicago, IL 2012/04/12 14:47:51 when it is stored.

San Francisco, CA | 2012/04/04 18:31:24
Washington, DC 2012/04/09 11:52:30

: »um..i

Fuente: Simplicidad de datos. Extraida de Marz y Warren (2015)

Si el usuario 3, llamado Tom, se muda a Los Angeles, solo se agregara la

nueva version a la columna correspondiente y se mantendran las versiones
anteriores.

23



La ubicacion actual de Tom implica
una consulta simple sobre los datos:
observar las ubicaciones y elegir la
que tenga la marca de tiempo mas
reciente. Al mantener cada campo
en una tabla separada, solo se
registra la informacion que cambio.
Esto requiere menos espacio para
el almacenamiento y garantiza que
cada registro sea informacion nueva
y no se transfiera simplemente del
ultimo registro.

Location data @ The initial information
provided by Tom (user id 3),
user id location timestamp | timestamped when he first

| joined FaceS
1 Atlanta, GA 2012/03/29 08:12:24 | STRERREREER
2 Chicago, IL 2012/04/12 14:47:51 /
3 San Francisco, CA | 2012/04/04 18:31:24 |* , :

@ When Tom later moves to a
- Washington, DC 2012/04/09 11:52:30 ; new location, you add an additional

= /" record timestamped by when you

3 Los Angeles, CA 2012/06/17 20:09:48 | = — darataai o

Fuente: Ejemplo de datos. Extraida de Marz y Warren (2015)

En este caso si este cambio de direccion es errado solo se requiere borrar
la ultima version.

Location data
user id location timestamp
1 Atlanta, GA 2012/03/29 08:12:24
2 Chicago, IL 2012/04/12 14:47:51 Hirar it e "
uman faulls can easily
3 San Francisco, CA 2012/04/04 18:31:24 |~ be corrected by simply deleting
4 Washington, DC 2012/04/09 11:52:30 erroneous facts. The record is
automatically reset by using
3 tos—Angetes €A 2012/06/17-26:69:46 earlier timestamps

Fuente: Ejemplo de datos. Extraida de Marz y Warren (2015)
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Datos eternamente verdaderos:

La consecuencia clave de la inmutabilidad es que cada dato es
verdadero a perpetuidad. Es decir, un dato, una vez verdadero, siempre
debe ser verdadero. La inmutabilidad no tendria sentido sin esta
propiedad. Etiquetar cada unidad de datos con una marca de tiempo
es una forma practica de hacer que los datos sean eternamente

verdaderos.

Esta mentalidad es la misma que cuando aprendemos historia en la escuela.

Por ejemplo Venezuela tenia 4 provincias en el ano 1800, en ese momento
ese dato era verdadero aunque ahora sea diferente la division territorial de

ese pais.
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04 Técnicas de procesamiento de datos n

El modo de flujo de datos identificado en la etapa de adquisicion determina
las técnicas de procesamiento de datos lo que a su vez impacta en la
arquitectura de las soluciones de big data.

Entre las técnicas de procesamiento de datos se tienen:

= El paradigma Batch (flujo de datos por

Batch layer

. . o Data is normalized in
lotes) consiste en procesar volumenes de the master dataset for =

. . . compactness and g Master dataset
datos en tiempos espaciados, es decir, consistency..
cada cierto tiempo. Esto es posible ya
que el sistema almacena en lotes toda la 0 T o ies e oy
informacion que va obteniendo por cada leies i
periodo.
Esta tecnica requiere de una capa de lote Serving layer
donde se almacena toda la data y una @ i Batch Batch

: in the batch views for view view

capa de servicio donde se definen las et g

r !

Query:
“How many...?"

Fuente: CITATION Nat15 \| 3082
(Marz & Warren, 2015)

vistas que permiten hacer las consultas,
este tiene como caracteristicas que es
escalable (Volumen de datos), procesa
grandes cantidades de informacion
estatica con una alta latencia.

= El paradigma straming (flujo de datos
continuos) que consiste en procesar
volumenes de datos en tiempos lo mas
parecido al tiempo real, nos referimos a
ordenes de 100 milisegundos a
segundos. Para ello los datos se procesan
a medida que se reciben, lo cual STMROESSIGSST 1S
garantiza una baja latencia en el G N B oan g oenie l-"
procesamiento de los datos pero los o e foamaen |
resultados de las consultas son menos
precisos que en el caso del paradigma
batch ya que se cuenta con datos
parciales, pero vigentes, por lo que
cumple con la propiedad de Velocidad de
Big Data.

De estos dos paradigmas surgen tecnicas de procesamiento hibridas como
Lambda y Kappa las cuales seran asignadas a una actividad de evaluacion.
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4] CIERRE h

En este contenido pudimos comparar Big data con areas de conocimiento
relacionadas como son Inteligencia de Negocio o business inteligence y la
Analitica de negocio o business analytic, para luego observar la evolucion de
la arquitectura de Inteligencia de Negocios a Big Data.

En segundo lugar, conocimos las etapas de la cadena de valor de big data,
las caracteristicas de un lago de datos y los principales paradigmas de
procesamiento de datos como los son el de lotes y el de flujo continuo de
datos.
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