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Resumen

El termino Big Data cada dia que pasa, se torna mas
importante, es por esto que en la presente investiga-
cién se estudia, analiza y da a conocer de manera
exhaustiva las diferentes arquitecturas de Big Data,
con sus caracteristicas, herramientas, tecnologias y
estandares relacionadas con dicho termino, con el
Gnico objetivo de brindar una ayuda al sector empre-
sarial para una posible implementacién de Big Data.
Palabras Clave: Big Data, Hadoop, NoSQL, calidad
de datos, modelo de datos, arquitectura.

Abstract

The term Big Data with each passing day, it beco-
mes more important, which is why in this research is
studied, analyzed and disclosed in a comprehensive
manner the different architectures of Big Data, with

its features, tools, technologies and standards related
to that end, for the sole purpose of providing assis-
tance to the business sector for possible implemen-
tation of Big Data.

Keywords: Big Data, Hadoop, NoSQL, data quality,
data model, architecture.

Resumo

O termo Big Data cada dia se torna mais importan-
te, que € por isso que nesta pesquisa sdo estudados,
analisados e divulgados de uma forma abrangente as
diferentes arquiteturas de Big Data, com seus recur-
sos, ferramentas, tecnologias e padrdes, com o ob-
jectivo para prestar assisténcia ao sector empresarial
para possivel implementagao.

Palavras-chave: Big Data, o Hadoop, NoSQL, quali-
dade de dados, modelo de dados, arquitetura.
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Introduccion

El concepto de Big Data apenas se empieza a co-
nocer en el medio organizacional, por lo que se
ignoran aspectos relevantes del tema. Las empre-
sas desconocen qué hacer con el gran volumen de
datos que generan vy les llega de otras. Por lo an-
terior, el presente trabajo estudia las arquitecturas
posibles de Big Data. Un problema de Big Data es
la forma como crece cada dia en volumen, velo-
cidad y variedad, debido al desarrollo algoritmico
de las tecnologias de informacion.

Uno de los objetivos de la presente investiga-
cién es analizar las diferentes arquitecturas de Big
Data, como caracteristicas, beneficios y desventa-
jas, ademas de estudiar herramientas, tecnologias,
modelos y estandares. El resultado de la presen-
te investigacion puede servir a las empresas, in-
dependientemente de su misiéon y tamafno, que
desconozcan el uso de Big Data.

Definicion De Big Data

Segln Zikopoulos, Eaton, DeRoos, Deutsch y La-
pis (2012), Big Data refiere a la informacion que
no puede ser procesada o analizada mediante pro-
cesos tradicionales.

Para zdnet.com (2010), Big Data son “canti-
dades masivas de datos que se acumulan con el
tiempo que son dificiles de analizar y manejar uti-
lizando herramientas comunes de gestion de bases
de datos”.

Big Data también alude “al tratamiento y ana-
lisis de enormes repositorios de datos, tan despro-
porcionadamente grandes que resulta imposible
tratarlos con las herramientas de bases de datos y
analiticas convencionales” (Dans, 2001), asi como
a “las herramientas, procesos y procedimientos
que permitan a una organizacién crear, manipu-
lar y administrar grandes conjuntos de datos e in-
stalaciones de almacenamiento”, en palabras del
analista Dan Kusnetzky, del Grupo Kusnetzky (Pre-
imesberger, 2011).

En [5] “Forrester define Big Data como las
técnicas y tecnologias que hacen que sea eco-
némico para hacer frente a los datos a una es-
cala extrema. Big Data trata de tres cosas: 1. Las
técnicas y la tecnologia, lo que significa que la
empresa necesita gente que sabe qué hacer con
los datos para obtener valor. 2. Escala extrema
de datos que supera a la tecnologia actual de-
bido a su volumen, velocidad, y variedad. 3. El
valor econémico, haciendo que las soluciones
sean asequibles y ayuden a la inversion de los
negocios”.

Otra definicién senala que “Big Data es la fron-
tera de la capacidad de una empresa para alma-
cenar, procesar y acceder (ZEPA) todos los datos
que necesita para operar con eficacia, tomar deci-
siones, reducir los riesgos y atender a los clientes”
(Gualtieri, 2012).

Segln [7], Big Data “se refiere a las herramien-
tas, los procesos y procedimientos que permitan
a una organizacién crear, manipular y gestionar
conjuntos de datos muy grandes y las instalacio-
nes de almacenamiento”.

“Big Data es un término aplicado a conjuntos
de datos que superan la capacidad del software
habitual para ser capturados, gestionados y proce-
sados en un tiempo razonable” (Wikipedia, 2013).

Gartner define el Big Data como: “un gran
volumen, velocidad o variedad de informacion
que demanda formas costeables e innovadoras
de procesamiento de informacién que permitan
ideas extendidas, toma de decisiones y automati-
zacion del proceso” (searchdatacenter.techtarget.
com, 2013).

Por altimo, para Krishnan (2013), Big Data son
grandes volimenes de datos disponibles con des-
iguales grados de complejidad, con diferentes ve-
locidades y con gran ambigiiedad. Datos que no
se pueden procesar con tecnologias tradicionales,
ademas, son generados desde redes sociales, re-
des de sensores, dispositivos de rayos X, centrales
nucleares, aviones, ventas, marketing, compras y
finanzas personales.
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Arquitectura De Big Data

Existen varios modelos de arquitectura de Big
Data, de los cuales se mostraran tres:

Arquitectura de procesamiento de Big Data
propuesta por Krishnan

La arquitectura presentada por Krishnan (2010),
representada en la Figura 1, es similar al tratamien-
to de la gestion de datos que hace bastante tiempo
se conoce, el cual consiste en cuatro etapas: re-
coleccion o recopilacién, carga, transformacion y
extraccién de datos. Para este caso, el autor lo lla-
ma enfoque de procesamiento de Big Data (Dem-
chenko, Ngo y Membrey, 2012).

Etapa 1. Recoleccion o recopilacion o fuentes de
datos de Big Data

En la primera etapa, los datos son recibidos de di-
ferentes origenes o fuentes, que pueden ser: pa-
ginas web, redes sociales, maquina a maquina
(M2M), transacciones, biometria o generados por
el ser humano (Krishnan, 2013).

Paginas web. Puede registrar las huellas en pa-
ginas web, con el seguimiento de clics que rea-
lice el usuario (Soares, 2012a; Mysore, Khupat y
Jain, 2013).

e Redes sociales. De medios o redes como Facebook,
Twitter, LinkedIn y blogs. Por ejemplo, como men-
ciona Soares (2012a):

* Muchas companias de seguros ahora utilizan los
medios sociales para investigar las denuncias. Sin
embargo, la mayoria de los reguladores todavia no
permiten a las aseguradoras usar los medios sociales
para establecer las tasas de politica durante el proce-
so de suscripcion. Por ejemplo, si una aseguradora
de vida que ve el perfil de Facebook de un solicitan-
te indica que ella es una estudiante de aviacion, la
aseguradora no puede usar ese conocimiento para
aumentar sus primas debido a que podria ser consi-
derado un alto riesgo.

* M2M. Son datos que se generan de maquina a ma-
quina (hardware a hardware), tales como: lectu-
ras de sensores, medidores y otros dispositivos. Por
ejemplo, como lo menciona Soares (2012a):

Varias utilidades estan desplegando contadores
inteligentes para medir el consumo de agua, gas y
electricidad a intervalos regulares de una hora o me-
nos. Estos contadores inteligentes generan grandes
cantidades de datos de intervalo que necesitan ser
gobernados de manera apropiada. Las utilidades
deben salvaguardar la privacidad de estos datos de
intervalo, ya que potencialmente puede revelar las
actividades del hogar del abonado, asi como cuan-
do un duefio de casa puede estar lejos.

e Transacciones. Son datos que pueden provenir de

registros detallados de llamadas (charging data re-
cord, CDR) de las telecomunicaciones, registros de
facturacion de servicios publicos que estan cada vez
mas disponibles en formatos semiestructurados y
no estructurados. Por ejemplo, como lo menciona
Soares (2012a):

e Un gran plan de salud procesa més de 500 millo-

nes de reclamaciones por afno, con cada registro de
las reclamaciones que consta de 600 a 1.000 atri-
butos. El plan utiliza el analisis predictivo para de-
terminar si se requieren ciertas medidas proactivas
para un pequeiio subconjunto de los miembros. Sin
embargo, el equipo de inteligencia de negocios en-
contr6 que los médicos estaban usando los cédi-
gos de procedimiento inconsistentes para presentar
reclamaciones, lo que limit6 la efectividad de los
analisis predictivos. El equipo de inteligencia de ne-
gocios también cuestioné el texto dentro de docu-
mentos de reclamos.

Biometria. Este tipo de datos incluye huellas di-
gitales, la genética, la escritura a mano, escaner de
retina, entre otros. Por ejemplo, como menciona
Soares (2012a):

e Un informe de marzo de 2012 de la Comisién Fe-

deral de Comercio de EE. UU. detalla como los
minoristas podrian potencialmente utilizar la tec-
nologia de reconocimiento facial en combinacién
con una foto de los medios sociales para hacer ofer-
tas personalizadas a los clientes en funcién de su
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comportamiento de compra y la ubicacién. Dado
que esta informacion podria tener un gran impacto
en los programas de fidelizacién de los minoristas,
sino que también tendria consecuencias graves de
la privacidad. Los minoristas tendrian que hacer las
revelaciones de privacidad adecuadas antes de im-
plementar estas aplicaciones.

Generados por el ser humano. Son datos producto de
grabaciones de voz, correo electrénico, documentos
en papel, las encuestas y registros electrénicos. Por
ejemplo, como lo menciona Soares (2012a):

El departamento de analisis en un hospital constru-
y6 un modelo predictivo basado en 150 variables y
20.000 encuentros con el paciente para determinar
la probabilidad de que un paciente sea readmitido
dentro de los 30 dias de tratamiento para la insu-
ficiencia cardiaca congestiva. En un ejemplo de la
eficacia del modelo de prediccién, el equipo de
andlisis identifica la condicién de fumador del pa-
ciente como una variable critica. Al principio, s6lo
el 25 por ciento de los datos estructurados alrededor

Etapa 1: Recoleccién
de datos

Etapa 2: Carga de
datos

™ B
7
Maquina a méquina
(M2M) = —
Metadatos
_ B >
_ i
Generados por el ser | — —
humana

Fuente: Krishnan (2013)

de la condicién de fumador se rellena con binarios
respuestas si/no. Sin embargo, el equipo de analisis
se increment? la tasa de la poblacién para el consu-
mo de tabaco y el 85 por ciento de los encuentros
mediante el uso de andlisis de contenidos en base
a los registros médicos electrénicos que contengan
notas del médico, resimenes de alta, y el paciente
examenes fisicos-que permite al equipo de andlisis
para mejorar la calidad de la estructura baja densi-
dad de poblacion de datos mediante el uso de fuen-
tes de datos no estructurados.

La anterior clasificacién de los datos puede es-

tar en formatos estructurados, no estructurados
o semiestructurados. La velocidad y volumen de
los datos depende del origen o fuente de los da-
tos [Soares, 2012a, 2012b; Joyanes, 2013; Sun y
Heller, 2012).

También se consideran fuente de datos: “regis-

tros, trayectorias de navegacion, datos de redes so-
ciales, transferencias de noticias, emails, salidas

datos

.

Hadoop

Figura 1. Arquitectura de Big Data propuesta por Krishnan

Etapa 3: Transformacion de

Etapa 4:
Extraccién de datos
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de sensores electrénicos e incluso algunos datos
transaccionales” (Tucker, 2013).

Etapa 2. Carga de datos de Big Data

En esta etapa, los datos se cargan aplicando el
concepto de metadatos (datos que describen otros
datos). Ademas de la carga como tal, es la pri-
mera vez que los datos se estructuran (Krishnan,
2013) . Es de aclarar que los metadatos son infor-
macién que describe caracteristicas de cualquier
dato, como el nombre, la ubicacién, la importan-
cia percibida, la calidad y sus relaciones con otros
objetos de datos que la empresa considere digno
de la gestion (Soares, 2012b). La siguiente tarea
es la capacidad de usar metadatos, bibliotecas se-
manticas y datos maestros. Se busca vincular los
datos entre el conjunto de datos estructurados y
no estructurados con metadatos y datos maestros.
Se deben transformar los datos no estructurados en
estructurados. Es importante acudir a la integridad
referencial, la cual ayuda inicialmente con la cla-
ve principal y las demas relaciones en una base de
datos tradicional (Soares, 2012b).

Tabla 1. Arquitectura Big Data propuesta por Marcus

F. Aplicaciones e interfaces de usuario

Etapa 3. Transformacion de datos de Big Data

En este punto, los datos se transforman mediante
la aplicacion de las reglas del negocio y el proce-
samiento de los datos. Respecto al procesamien-
to, en cada etapa producen resultados intermedios
que se pueden almacenar para un posterior exa-
men. El resultado de esta etapa son unas cuantas
claves de metadatos con modelo clave-valor (Kri-
shnan, 2013).

Etapa 4. Extraccion de datos de Big Data

El objetivo de la extraccién es obtener datos para
su posterior analisis, generar informes operativos
y su posible visualizacién y, por ultimo, y no el
mas importante, para su almacenamiento (Krish-
nan, 2013) .

Arquitectura de Big Data propuesta por Bob
Marcus

El modelo de arquitectura por niveles fue propues-
to por Bob Marcus (Tabla 1).

E. Anélisis e interfaces de bases de datos

D. Bases de datos operacionales y de analitica

G. Servicios

C. Fundacién altamente escalable

de Apoyo

B. Secuencia y procesamiento ETL

A. Fuentes de datos externos

Fuente: [18
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Fuentes de datos externas

Como se aprecia en la Tabla 1, el componente A,
es parte de la arquitectura de datos que suministra
las entradas de datos externas y la produccién de
los componentes internos de Big Data [18].

Secuencia y procesamiento ETL

Las tareas que se desarrolla en el componente B
son filtrar y transformar los flujos de datos prove-
nientes de los recursos externos. El procesamiento
de datos que se realiza es el Ilamado “en movi-
miento” entre los almacenes de datos [18].

Fundacion altamente escalable

Segln la Tabla 1, y respecto al componente C,
existen tres tipos de escalonamiento:

El primero, a nivel de la infraestructura, existe con el
fin de poder atender el almacenamiento y procesa-
miento de grandes volimenes de datos.

El segundo se refiere a los almacenes de datos. Tal
como lo menciona Marcus, “es la esencia de la ar-
quitectura Big Data”, la cual sucede en forma de
“escalabilidad horizontal [que] usando compo-
nentes menos caros puede apoyar el crecimien-
to ilimitado de almacenamiento de datos”. Sin
embargo debe haber capacidades de tolerancia a
fallas disponibles para manejar los fallos de sus
componentes.

Por dltimo, el autor propone escalonar el procesa-
miento buscando “aprovechar las ventajas de los
almacenes de datos distribuidos escalables, [por lo
cual] es necesario contar con el procesamiento dis-
tribuido en paralelo escalable con tolerancia a fallos
similares”.

Bases de datos operacionales y de Analiticas

En el componente D se proponen tres clases de
bases de datos:

e Bases de datos analiticas. El analisis de bases de da-

tos toma los datos procesados y escalonados de la
seccién anterior. Son bases de datos altamente op-
timizadas para sola lectura (por ejemplo, columnas
de almacenamiento, amplia indexacién y desnor-
malizacién). A menudo es aceptable para las res-
puestas de base de datos por tener una latencia alta
(por ejemplo, invocar el procesamiento por lotes es-
calable sobre grandes conjuntos de datos).

Bases de datos operacionales. Estas bases de datos
mantienen una excelente operacién en lectura y es-
critura en general de forma eficiente. Por ejemplo,
las bases de datos NoSQL, son de uso frecuente en
las arquitecturas de datos grandes en esta capaci-
dad. Los datos pueden ser posteriormente transfor-
mados y cargados en las bases de datos analiticas
para soportar aplicaciones analiticas.

En la memoria de datos Grids. Se refieren a los da-
tos ubicados en memorias cachés, que buscan mini-
mizar escribir en disco los datos. Se pueden utilizar
para aplicaciones en tiempo real a gran escala que
requieren acceso transparente a los datos.

Analitica e interfaces de bases de datos
El componente E consta de tres partes:

e Andlisis de interfaces de procesos en lotes. Se refiere
al tipo de interfaz usada para el procesamiento de da-
tos que provienen en lotes o Batch (p. ej. Map-Redu-
ce). También hace referencia a la interfaz de usuario
para acceder a los datos en almacenes de datos esca-
lables (por ejemplo del sistema de archivos Hadoop).
Andlisis de interfaces interactivas. “Los almacenes
de datos pueden ser bases de datos escalables ho-
rizontalmente sintonizados para las respuestas inte-
ractivas (p. ej. HBase) o lenguajes de consulta en
sintonfa con los modelos de datos”.

Andlisis de interfaces en tiempo real. Se deben ana-
lizar con cuidado las interfaces que atienden o son
parte de un sistema de tiempo real, pues los eventos
son complejos tanto en el procesamiento como al-
macenamiento de los datos.
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Aplicaciones e interfaz de usuario

El componente F se refiere a las aplicaciones e in-
terfaces de usuario, las cuales no deben ser algo-
ritmos complejos, al usar grandes cantidades de
datos distribuidos.

Servicios de apoyo

Es el componente G. Estos servicios hacen referen-
cia a los componentes necesarios para la imple-
mentacion y gestion de sistemas robustos de Big
Data, los cuales se pueden discriminar as:

e Disefar, desarrollar e implementar herramientas.
Consiste en tener a la mano herramientas bien desa-
rrolladas, es decir, de alto nivel de calidad, de mane-
ra que sirvan para implementar soluciones Big Data.

e Seguridad. Aspecto importante a nivel de controles
de seguridad de grandes volimenes de datos, pues
en la actualidad son escasos o limitados. Se busca
ampliar la seguridad en el Big Data.

e Gestion de procesos. “Los distribuidores comercia-
les son el suministro de herramientas de gestién de

Data Sources

Data Objects

procesos para aumentar las implementaciones de
cédigo abierto”.

e Gestion de recursos de datos. En [18] se hace hin-
capié en “Herramientas de control de datos de
c6digo abierto que son todavia inmaduras. Estos se-
ran aumentados en un futuro por los proveedores
comerciales”.

— Administracién del sistema. El autor se refiere
a que las “herramientas de gestion de siste-
mas de coédigo abierto también son inmadu-
ras (p. ej. Ambari). Afortunadamente sélidas
herramientas de administracién del sistema
estan disponibles en el mercado para la in-
fraestructura escalable (por ejemplo, basado
en la nube)”.

Arquitectura de Big Data propuesta por Microsoft

El modelo consta de cuatro componentes (figura
2): fuentes de datos (Data Sources), transformacién
de datos (Data Transformation), infraestructura de
datos (Data Infrastructure) y uso de datos (Data
Usage) [18].

Individual Data Transfer

Big Bata Transfar

Salected Data Stomape and Retriova

Big Data Starage and Betreval

VARIETY VOLUME
l l vuor.nv! l l
i
Data Transformation [ Data Infrastructure
Collection Storage & .
- ] Retrieval o =
I = E
Aggregation Aggregation . PE— = H
: s . : 3
Matching 2 - —Pm_ 4 3 b
3 anonymized g
[ata Mining Ananymized
Data Usage l l l 1

Metwork Operators § Telecom Industrias / Businesses

Figura 2. Arquitectura Big Data propuesta por Microsoft

Fuente: [18]

Government (incl. health & financial institutions)
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Fuentes de datos.

Estos datos presentan tres caracteristicas que defi-
nen el Big Data: volumen, velocidad y variedad.
Como aspecto relevante, este tipo de datos son in-
dependientes de su contenido o del contexto. “Por
lo general, los datos de ‘big data’ se recogen para
un proposito especifico”. Ademas, “una vez que se
recogen los datos, se pueden volver a utilizar para
una variedad de propésitos, algunos potencialmente
desconocidos en el tiempo de recogida” [18].

Sobre las caracteristicas de volumen, segiin Pe-

ttey y Goasduff (2011):

el aumento de los volimenes de datos dentro de
sistemas de la empresa es causado por el volumen
de transacciones y otros tipos de datos tradicionales,
asi como por los nuevos tipos de datos. El exceso de
volumen es un problema de almacenamiento, pero
el exceso de datos también es un tema de analisis
masivo (Pettey y Goasduff, 2011).

En cuanto a la variedad,

los lideres de TI siempre han tenido un proble-
ma: traducir grandes volimenes de informacién
transaccional en las decisiones —ahora hay mas
tipos de informacién para analizar— provenientes
principalmente de los medios sociales y moviles
(sensible al contexto). Variedad incluye datos tabu-
lares (bases de datos), datos jerarquicos, documen-
tos, correo electronico, datos de medicion, video,
imagenes fijas, audio, datos ticker, transacciones fi-
nancieras y mas.

Sobre la Gltima caracteristica, la velocidad,

Se trata de flujos de datos, la creacién de registros
estructurados y disponibilidad para el acceso y la entre-
ga. Velocidad significa tanto cémo se esta produciendo
de datos rapido y qué tan rapido los datos se trataran de
satisfacer la demanda (Pettey y Goasduff, 2011).

e Transformacién de datos
Consta de cuatro subetapas. Cada una de ellas pue-
de tener su etapa de preprocesamiento especifico,
creaciéon de metadatos, utilizar diferentes infraes-
tructuras de datos especializados de acuerdo con
sus necesidades, tener su propia privacidad y, por
Gltimo, sus propias politicas [18].

e Coleccion
En la transformacion de datos aparece un proceso
[lamado coleccién, donde se recogen datos en di-
ferentes tipos y formas, se pueden allegar datos de
fuentes y estructuras similares o iguales, o combina-
das. Ademas, se crean metadatos para que sea mas
facil hacer una biasqueda de los datos [18].

* Agregacion
Consiste en adicionar datos a una colecciéon mas
grande, cuando uno o varios metadatos tengan cla-
ves iguales. “Como resultado, la informacién acerca
de cada objeto se enriquece o el nimero de objetos
en la coleccién crece” [18].

¢ Congruencia
En esta etapa se recogen datos con metadatos sin
importar si son diferentes y se unen a una coleccién

Tabla 2. Comparacion arquitectura de: Krishnan y Marcus

Krishnan

Marcus

Etapa 1. Recoleccién de datos
Etapa 2. Carga de datos

Etapa 3. Transformacion de datos

Etapa 4. Extraccion de datos
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(A) Fuentes de datos externas
(B) Secuencia y procesamiento ETL

(B) Secuencia y procesamiento ETL
(C) Fundacién altamente escalables

(D) Bases de datos operacionales y analiticas
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Tabla 3. Comparacidn arquitectura de Krishnan y Microsoft

Krishnan

Microsoft

Etapa 1. Recoleccién de datos
Etapa 2. Carga de datos
Etapa 3. Transformacién de datos

Etapa 4. Extraccién de datos

Tabla 4: Comparacion arquitectura de Marcus y Microsoft

Fuentes de datos
Transformacién de datos
Transformacion de datos

Infraestructura de Big Data

Bob Marcus

Microsoft

(A) Fuentes de datos externas
(B) Secuencia y procesamiento ETL

C) Fundacion altamente escalables

(
(D) Bases de datos operacionales y analiticas
(E) Analitica e interfaces de bases de datos

(

F) Aplicaciones e interfaz de usuario

mas grande. Al final se obtiene que cada objeto sea
enriquecido.

Mineria de datos

La minerfa o data mining es una extraccion de datos
para luego poder hallar relaciones entre ellos. Exis-
ten “dos tipos de minerfa de datos: descriptivo, que
proporcione informacién sobre los datos existentes,
y predictivo, lo que hace que los prondsticos basa-
dos en los datos” [18].

Infraestructura de Big Data

Se considera la infraestructura como “un paquete de
almacenamiento de datos o software de base de datos,
servidores, almacenamiento y redes utilizados en apo-
yo de las funciones de transformacion de datos y de
almacenamiento de datos seglin sea necesario” [18] .

Uso de los datos

Respecto al uso de los datos, depende del usuario y
sus necesidades particulares, pero estos se pueden
presentar en diferentes formatos y bajo ciertas con-
sideraciones de seguridad [18].

Fuentes de datos

Transformacion de datos

Infraestructura de Big Data

Uso de los datos

Comparacion de arquitecturas propuestas
por Krishnan y Marcus

Para empezar, la arquitectura que presenta Kri-
shnan muestra cuatro etapas, mientras que la de
Marcus muestra siete niveles, pero, para la presen-
te comparacion se tendrd en cuenta tan solo cinco
de ellas (Tabla 2).

La primera etapa en el modelo de Krishnan
Krish es llamado “recoleccion de datos”; en Bob
Marcus se tiene como “fuentes de datos externas”,
pero la tarea a desarrollar es muy similar, por no
decir, que igual.

Las actividades propuestas por Krishnan en la
etapa “carga de datos” y “transformacion de da-
tos” son cubiertas de forma similar en la arquitec-
tura de Bob Marcus, en algo llamado “secuencia y
procesamiento ETL".

Por Gltimo, en la arquitectura de Krishnan “Eta-
pa 4: Extraccién de datos” es cubierta en las fases
“(C) Fundacion altamente escalables” y “(D) Bases
de datos operacionales y Analiticas”, del modelo
propuesto de Marcus.
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Comparacion de arquitecturas propuestas
por Krishnan y Microsoft

La arquitectura que presenta Krishnan muestra
cuatro etapas, mientras que Microsoft muestra
cuatro componentes (Tabla 3).

Las tareas desarrolladas en la etapa uno son las
mismas que se hacen en “fuente de datos” de la
arquitectura presentada por Microsoft. En el mo-
delo de Krishnan, las actividades de la etapa dos
y tres son muy similares a las actividades desarro-
[ladas en la etapa [lamada “transformacién de da-
tos”, de la arquitectura de Microsoft. Mientras que
la extraccion de datos (Krishnan), en Microsoft es
[lamado “infraestructura de Big Data”, las dos con
actividades similares.

Comparacion de arquitecturas propuestas
por Marcus y Microsoft

La arquitectura que presenta Marcus tiene siete ni-
veles y la Microsoft, cuatro componentes (Tabla 4).
En la comparacion de las arquitecturas presen-
tadas por Marcus y Microsoft, se encuentra que
las funciones son similares en cada etapa o paso,
pero, en cada modelo con nombres diferentes.

Conclusiones

Después de revisar las tres propuestas de arquitectu-
ra de Big Data, se pueden concluir varios aspectos:

Tomar lo mejor de cada modelo y presentar una
propuesta de arquitectura, con el fin de buscar una
futura implementacion con el menor esfuerzo por
parte de las personas encargadas de dicha labor.

Del modelo de Krishnan se tomaria en su or-
den la etapa uno “Recoleccién de datos”, pues
muestra de manera explicita y con claridad los si-
tios de dénde y cémo pueden provenir los datos
del Big Data, al que se agregaria el modelo de
Marcus, que tiene en cuenta la recoleccion de los
datos que se producen en las organizaciones para
el Big Data.

La segunda fase se puede tomar igualmente de
la propuesta de Krishnan, “Carga de datos”, por-
que, ademds de cumplir el cargar los datos, tam-
bién realiza la labor de estructurar los datos, es
decir, hace uso de Hadoop, combinando con bi-
bliotecas semdnticas, y como aspecto relevante
acude a la integridad referencial, la cual ayuda ini-
cialmente con la clave principal y las demas rela-
ciones en una base de datos tradicional.

La tercera etapa se le puede Ilamar la de trans-
formacién de los datos; es recomendable acudir al
modelo de arquitectura presentado por Microsoft,
pues contiene cuatro subtareas por desarrollar: pri-
mera, coleccién, que recoge datos en diferentes
tipos y formas, lo mas importante de esta labor es
que crea metadatos, lo cual ayuda de manera agil
a la busqueda de datos. La segunda es la agrega-
cién, que permite adicionar datos a la coleccion
ya existente del paso anterior, siempre y cuando
uno o varios metadatos presenten claves iguales.
La siguiente subtarea es la congruencia, que per-
mite unir datos con metadatos, sin importar si son
diferentes y se unen a una coleccién mas grande.
Y, para cerrar con broche de oro, la Gltima sub-
tarea es la mineria de datos o data mining, que
después de extraer datos permite hallar relaciones
entre los datos.

La cuarta o ultima labor por realizar en el Big
Data es la extraccion de datos, para lo que se pue-
de acudir al modelo de arquitectura de Krishnan,
pues es alli donde, después de extraer los datos, se
tienen listos para su analisis, también para generar
informes operativos, su posible visualizacién y, por
altimo, el almacenamiento.

De otra parte, en el modelo de Marcus aparece
una etapa “(G) Servicios de apoyo”, de la cual es
relevante tener en cuenta el aspecto “seguridad”,
que no es contemplado en las otras arquitecturas
estudiadas en el presente articulo. Como se sabe,
los datos deben tener seguridad, en fin, lo que se
debe buscar es tener un buen nivel de controles de
seguridad en Big Data.

También un aspecto del modelo de Marcus,
“Disefar, desarrollar e implementar herramientas”,
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en la etapa “(G) Servicios de Apoyo”, no debe ser
parte de la labor de la persona que implementa un
Big Data, pues hoy existen herramientas que ayu-
dan con esta gestion. Es decir, no es necesario se-
guir en este aspecto el modelo de Marcus.

Finalmente, el modelo de arquitectura de Mar-
cus, en el paso llamado “(G) Servicios de Apoyo”,
muestra algo denominado “Gestién de recursos
de datos”, donde menciona las “Herramientas de
control de datos de codigo abierto que son todavia
inmaduras”; este no se debe tener presente para
abordar proyectos de Big Data, pues realmente lo
que se necesita son herramientas para el Big Data
que muestren altos niveles de calidad.
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