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Resumen

La gestidn de datos supone un desafio cuya dificultad se ha visto incrementada en un periodo
de tiempo relativamente corto. Con el nacimiento de Internet, el manejo de grandes volimenes
de informacion ha pasado a ser un problema y una oportunidad de negocio al mismo tiempo.

En este trabajo, se realizara un recorrido sobre la evolucién de las tecnologias destinadas al
almacenamiento de datos. Tras ello, una vision mas detallada sobre las bases de datos NoSQL
aportaran un conocimiento especifico sobre esta alternativa de modelado de datos empleada
actualmente. Una vez conocidos el contexto en el que nos encontramos y las tecnologias
disponibles, nos centramos en las bases de datos en grafo. Esta tecnologia, distante de las bases
de datos tradicionales, se centra en la importancia de las relaciones entre entidades a la hora de
modelarlas basdndose en el mundo real. De esta forma, se desarrollaran las principales
caracteristicas, peculiaridades y puntos fuertes de esta tecnologia empleada por grandes
empresas tecnoldgicas.

Con el objetivo de poner en practica los conocimientos adquiridos y demostrar la eficacia del
modelado de datos en grafo, un ejemplo practico real construido en Neo4j concluira el proyecto.
Mediante la representacién de la infraestructura de metro de Valencia, se realizaran consultas
sobre la base de datos poblada mediante el lenguaje Cypher y el uso de algoritmos especificos
sobre grafos como Dijkstra.

Por ultimo, una conclusién sobre las diferentes alternativas tecnolégicas disponibles pondra
punto y final al trabajo, incluyendo un punto de vista general y una reflexién subjetiva sobre el
panorama actual.

Palabras clave: Bases de datos NoSQL, bases de datos en grafo.
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Data management is a challenge whose difficulty has increased in a relatively short period of
time. With the birth of the Internet, handling large volumes of information has become a problem
and a business opportunity at the same time.

In this work, a journey will be made on the evolution of technologies for data storage. After
that, a more detailed view of NoSQL databases will provide specific knowledge about this
currently used data modeling alternative. Once we know the context and the available
technologies, we will focus on graph databases. This technology, distant from traditional
databases, focuses on the importance of relationships between entities when modeling them
based on the real world. In this way, the main characteristics, peculiarities and strengths of this
technology used by large technology companies will be developed.

In order to put into practice the acquired knowledge and demonstrate the effectiveness of
graph data modeling, a real practical example built in Neo4j will conclude the project. Through
the representation of the Valencia metro infrastructure, queries will be made on the database
populated using the Cypher language and the use of specific algorithms on graphs such as
Dijkstra.

Finally, a conclusion on the different technological alternatives available will complete the
work, including an overall point of view and a subjective thinking about the current panorama.

Keywords: NoSQL database, graph database.
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La gestio de dades suposa un repte la dificultat del qual s’ha vist incrementada en un periode
de temps relativament curt. Amb el naixement de I’Internet, el maneig de grans volumens
d’informacio ha passat a ser un problema i una oportunitat de negoci alhora.

En aquest treball, es realitzara un recorregut sobre I’evolucio de les tecnologies destinades a
I'emmagatzematge de dades. A continuacid, una visio més detallada de les bases de dades
NoSQL proporcionara un coneixement especific d’aquesta alternativa de modelat de dades
utilitzada actualment. Una vegada coneguts el context en el que ens trobem i les tecnologies
disponibles, ens centrem en les bases de dades en graf. Aquesta tecnologia, llunyana de les bases
de dades tradicionals, es centra en la importancia de les relacions entre entitats a I’hora de
modelarles basant-se en el mon real. D’aquesta forma, es desenvoluparan les principals
caracteristiques, peculiaritats i punts forts d’aquesta tecnologia utilitzada per grans empreses
tecnologiques.

Amb l'objectiu de posar en practica el coneixements adquirits i demostrar I’eficacia del
modelat de dades en graf, un exemple practic real construit en Neo4j concluira el projecte.
Mitjangant la representacio de la infraestructura del metre de Valéncia, es realitzaran consultes
sobre la base de dades poblada mitjan¢ant el llenguatge Cypher i I'is d’algoritmes especifics
sobre grafs com Dijkstra.

Per ultim, una conclusié sobre les diferents alternatives tecnologiques disponibles posara
puntifinal al treball, incloent un punt de vista general i una reflexio subjectiva sobre el panorama
actual.

Paraules clau: Base de dades NoSQL, base de dades en graf.
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1 Introduccion

En las ultimas décadas el uso de nuevas tecnologias se ha incorporado de manera radical a
todos los ambitos de la sociedad. Tras este hecho, surge una gran problematica: la gestién de
los datos generados.

En paralelo a la evolucién y mejoras tecnolégicas desarrolladas, han surgido modelos y
estrategias cuyo objetivo ha sido optimizar esa gestién de informacién. Desde las bases de datos
relacionales hasta los ultimos modelos NoSQL, se han producido adaptaciones a un ecosistema
cambiante tras la aparicion e implantacion de la Web en un periodo de tiempo relativamente
corto.

Actualmente se conocen mas de 200 arquitecturas diferentes NoSQL y ese nimero sigue
creciendo. Estos almacenes de datos NoSQL se pueden categorizar en cuatro tipos segiin como
se almacenan esos datos: Clave-valor, Columnar, Documental y en Grafo

En este trabajo fin de grado se persiguen tres objetivos:

e Revisar las caracteristicas de esos cuatro tipos de bases de datos y presentar las
estrategias empleadas para gestionar los datos.

e Profundizar en las bases de datos en grafos de manera teérica, presentando sus
caracteristicas, limitaciones y trascendencia.

e Presentar la solucién a un caso préctico de utilidad real en un sistema de bases de
datos orientado a grafos.

Con este proyecto, se pretende introducir al lector en las tecnologias de gestién de la
informacidn, haciendo hincapié en los modelos orientados a grafos y destacando su enorme
utilidad en la actualidad.

1.1 Objetivos

El objetivo de este proyecto es la introduccién a los diferentes sistemas de bases de datos
NoSQL existentes y el modelado de los datos en grafo en detalle. Tras un desarrollo tedrico, se
pretende poner en practica los conocimientos adquiridos mediante una aplicacién practica.

Para ello, el objetivo principal del proyecto se encuentra subdividido en cuatro subobjetivos
a conseguir:

1. Presentar el contexto en el que se ha producido la evolucién de las tecnologias de
almacenamiento de datos.

2. Introducir las diferentes alternativas de bases de datos NoSQL, presentando sus
principales caracteristicas y puntos fuertes.

3. Desarrollar tedricamente propiedades basicas en el almacenamiento de datos como
son la consistencia y la fragmentacién, entrando en detalle sobre las diversas
implementaciones disponibles actualmente. Ademas, se presenta el teorema CAP
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englobando los multiples modelos existentes y estableciendo unas reglas sobre las
propiedades de los mismos.

4. Implementar con un sistema de gestion de bases de datos en grafo un caso de uso
poniendo en practica los conocimientos adquiridos sobre un escenario real.

1.2 Motivacion

La gestion de la informacién en la actualidad resulta un desafio en el dmbito de las
tecnologias y el modelado de datos. Por ello, una vision global de las diferentes alternativas
existentes resulta de gran ayuda al tratar de hacer frente a su aplicacidon en escenarios del dia a
dia.

La principal motivacién que me ha llevado a afrontar el proyecto ha sido mi interés en el
almacenamiento de los datos, en especial sobre el desafio que supone gestionar grandes
volumenes de informacion. Debido a que las bases de datos NoSQL son relativamente recientes
y presentan unas caracteristicas especiales con respecto a las tradicionales, resultan mas
llamativas.

Con motivo de la evolucién de la web y en particular de las redes sociales, me resulta
interesante poder conocer la implementacion del almacenamiento de los datos sobre grafos.
Por ello, mediante la lectura de articulos y documentos en referencia a este tema pretendo
poder resolver un desafio de gestidon de datos sobre un escenario real como es el que se presenta
en la ultima parte del proyecto.

Finalmente, me resulta motivador el hecho de aprender sobre la gestién de datos en la
actualidad y poder emplear una plataforma destinada a ello como es Neo4j y un lenguaje
(Cypher) empleado Unicamente con este fin.

1.3 Metodologias

La metodologia empleada para el cumplimiento de los objetivos descritos anteriormente se
resume en los siguientes pasos:

e Realizar una revisidn bibliografica sobre la evolucién de las bases de datos, asi como
de las bases de datos NoSQL en detalle.

e Explorar las principales caracteristicas y ventajas de un modelo de almacenamiento
de datos frente a otros, comparando las conclusiones de diferentes autores sobre la
materia.

e Adquirir conocimiento sobre las tecnologias especificas de bases de datos en grafo,
como son Neodjy Cypher.

e Realizar una reflexién sobre los datos recogidos y conocimientos adquiridos durante
la busqueda de informacién para elaborar una conclusion.

A partir de estas metodologias se pretende obtener las herramientas necesarias para la
elaboracion del trabajo, a partir de una importante base tedrica y ciertos conocimientos
practicos para tratar de demostrar los argumentos presentes el proyecto.

10
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1.4 Estructura de la memoria

En este trabajo de fin de grado se ha optado por la estructuracidon de la memoria en los
siguientes apartados:

Apartado 1: establecimiento de los objetivos a conseguir mediante el desarrollo de la
memoria, las motivaciones para llevarlo a cabo y las metodologias seguidas.

Apartado 2: presentacion de la evolucién de las bases de datos hasta la aparicién de las bases
de datos NoSQL. Una vez establecido el punto de partida de la tecnologia a desarrollar, se
presentan las diferentes alternativas de bases de datos NoSQL, describiendo sus principales
caracteristicas y ventajas. A continuacién, se detallan algunas propiedades como la consistencia
y fragmentaciéon debido a su importancia en el almacenamiento de informacién, desarrollando
el teorema CAP y su aplicacidn en este dmbito.

Apartado 3: mediante un desarrollo también tedrico y presentacién de casos de uso y
principales caracteristicas, se pretende facilitar la comprensién sobre las bases de datos en grafo
y demostrar su eficacia en comparacion con el resto de las alternativas disponibles.

Apartado 4: el uso de Neodjy el lenguaje de programacién Cypher suponen las herramientas
mas populares para implementar la tecnologia comentada, por lo que se realiza un desarrollo
sobre éstas y sus usos en la actualidad.

Apartado 5: planteamiento, disefio (conceptual, légico y fisico) y solucion del problema
planteado: implementaciéon de la red de Metrovalencia. Aplicacion de los conocimientos
adquiridos y demostracion de la eficacia del modelo presentado.

Apartado 6: conclusiones tras el estudio del tema desarrollado.
Apartado 7: bibliografia.

Apartado 8: objetivos de desarrollo sostenible.

1.5 Plan de trabajo

A continuacién, se van a establecer las técnicas empleadas para planificar y estimar el
esfuerzo de las diferentes fases en las que se dividira el desarrollo del proyecto, ademas de las
horas necesarias para elaborar cada una de las fases.

1.5.1 Planificacion de las fases

Para estimar el tiempo que se va a dedicar a cada una de las fases del proyecto, es necesario
destacar que dichas fases se repartiran en jornadas de 8 horas. Una vez aclarado este matiz,
podemos apreciar que el proyecto estd compuesto por las siguientes fases:

e Revision bibliografica
e Desarrollo tedrico

11




e Disefio de la red de Metrovalencia
e Extracciony carga de datos
e Explotacion

A continuacién, se presenta el diagrama de Gantt en donde se muestran los dias en los que
se han llevado a cabo las tareas. Ademas de la fecha de inicio y finalizacién de cada una de ellas,
se especifica el nimero de jornadas que han ocupado dichas tareas, donde el valor “1” significa
una jornada completa, es decir, 8 horas y el valor “¥4” alude a media jornada, es decir, 4 horas.

REVISION DESARROLLO DISENO DE LA EXTRACCION Y )
BIBLIOGRAFICA TEGRICO RED DE CARGA DE EXPLOTACION
METROVALENCIA DATOS
INICIO 01/12/21 04/03/22 15/04/22 14/05/22 01/06/22
FINALIZACION 04/03/22 15/04/22 14/05/22 1/06/22 23/06/22
JORNADAS 16 8 2.5 4 2
ESTADO Terminado Terminado Terminado Terminado Terminado
01/12/21 1
4/12/21 1
13/12/21 1
22/12/21 1
23/12/21 1
30/12/21 Y
25/01/22 Y
27/01/22 1
2/02/22 1
4/02/22
11/02/22 %
14/02/22 %
23/02/22 1
26/02/22 1
30/02/22 1
04/03/22 1
6/03/22 1
14/03/22 1
23/03/22 1
26/03/22 1
28/03/22 %
30/03/22 1
1/04/22 Y %
10/04/22 1
15/04/22 Y% Y
17/04/22 1
25/04/22 % %
14/05/22 1
16/05/22 % %
19/05/22 1
22/05/22 1
| 23/05/22 | % %
| 1/06/22 | 1
6/06/22 1
23/06/22 1

Tabla 1 Diagrama de Gantt: Planificacion de las fases y estimacion temporal
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1.5.2 Presupuesto

El costo econdmico para el desarrollo del proyecto se puede obviar debido a que se han
empleado herramientas disponibles de forma gratuita en la plataforma de la universidad. Por
tanto, el Unico costo del proyecto han sido las horas dedicadas por el alumno.

Y 13
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2 Bases de datos NoSQL

Las bases de datos NoSQL (un término acufiado a principios del siglo XXI en referencia a no-

I”

SQL o “no-relacional”) proporcionan un mecanismo de almacenamiento y recuperacion de datos
distinto al utilizado en las bases de datos relacionales [Beeri90]. De esta forma, establecen unas
estrategias sobre la gestion de los datos distantes al modelo tradicional, motivadas por la
aparicion de la Web 2.0, el Big Data y las aplicaciones web en tiempo real. El contexto en el que
nace esta tecnologia es de gran relevancia, ya que justifica las estrategias tomadas para cada

tipo de base de datos NoSQL.

2.1 Evolucion de las tecnologias de bases de
datos

La evolucién de los sistemas de almacenamiento de datos se ha visto condicionada
principalmente por el tamafio de esta informacién. Desde la primera generacidén a mediados de
los afios 60 hasta la actualidad comprobamos como, paralelamente a los avances tecnolégicos,
se logra optimizar de forma progresiva el manejo de estos datos. Podemos ilustrar en orden
cronolégico los cambios en el disefio que se han llevado a cabo:

Multidimensional

The Relational Empire

Pioneering DBMS technologies

1960es 1970es 1980es 1990es 2000s 2010s

llustracion 1: Evolucién de las tecnologias de bases de datos?

e Laprimera generacion se establece a mediados de los afios 60 y principios de los 70
[Berners-Lee01]. Estos sistemas estaban basados en modelos de datos en red y
jerdrquicos, almacenando los datos como registros enlazados. El procedimiento
empleado a la hora de realizar operaciones en este modelo consistia en navegar a
través de registros relacionados mediante punteros hasta encontrar el dato
solicitado. El principal inconveniente era la complejidad que presentaba a la hora de
modificar y escribir en programas de aplicacidn, incluso para consultas sencillas
(conceptos como encontrar y buscar no estaban contemplados aun). Algunos

! http://graphdatamodeling.com/GraphDataModeling/History.html
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ejemplos de esta generacidon son IDS (en red), IMS (estructura jerdrquica de
ordenacion de los datos, desarrollado por IBM) e IDMS (en red).

La segunda generacion surgié debido, entre otras cosas, a la necesidad de Ia
operacion de busqueda. La tecnologia de almacenamiento de datos de esta época
estd basada en el modelo de datos relacionales propuesto por Edgar Codd. La idea
era representar los datos estructurados como tuplas que se agrupan en relaciones
indexadas por una clave que identifica a cada registro univocamente, facilitando asi
la busqueda de registros. Debido a este descubrimiento, SQL (Structured Query
Laguaje) se convertiria el lenguaje estandar para definir, manipular y consultar
informacion.

A comienzo de los afios 80, los programadores que manejaban estructuras
complejas de datos y operaciones especificas se encontraban con dos problemas:
las limitaciones en el modelado del modelo relacional de datos y los contratiempos
ocasionados al mapear los objetos en tablas de una base de datos relacional
(término conocido como object-relacional impedance mismatch). Estos problemas
llevaron a la apariciéon de los sistemas de base de datos orientadas a objetos (OIDs).
Sin embargo, estos sistemas no se impusieron completamente debido a la enorme
inversion realizada en los sistemas relacionales. Por otro lado, los defensores de las
bases de datos relacionales intentaron extender el modelo relacional incorporando
claves orientadas a objetos. Sistemas de bases de datos relacionales como Oracle y
DB2 adoptaron dichas extensiones almacenando datos como relaciones planas en
vez de objetos reales, pero el mapeo y los joins se realizan automaticamente.

Desde comienzos de los aios 2000, los avances en tecnologias web, redes sociales,
dispositivos mdviles e Internet de las cosas (loT) llevaron a la aparicidn repentina de
datos estructurados, semiestructurados y desestructurados generados por
aplicaciones de alcance global. Estas aplicaciones requieren de bases de datos que
dispongan de escalabilidad horizontal para poder adaptarse a la gran cantidad de
datos, alta disponibilidad y tolerancia a fallos, confiabilidad en las transacciones y
mantenibilidad del esquema de la base de datos para reducir los costes asociados a
la evolucion de ese esquema. Lograr esos requerimientos con los sistemas
tradicionales de bases de datos es practicamente inviable: el esquema relacional
hace que la evolucidn de las bases de datos sea muy costosa y escalar estos sistemas
se convierte en una tarea compleja y muy cara que deriva ademas en problemas de
rendimiento y disponibilidad.

Los requerimientos antes descritos pueden ser logrados a costa de sacrificar aquél que no es
necesario desde el punto de vista de la aplicacion [Cattell11]. Esto dio lugar a la cuarta
generacidn de tecnologias de almacenamiento de datos y a una nueva tendencia de bases de
datos no relacionales, conocidos como almacenes NoSQL, cuyo propdsito es satisfacer los

requerimientos de escalabilidad y alta disponibilidad de las aplicaciones antes mencionadas.

La quinta generacién tuvo lugar ya entrados los afios 2000 con una categoria
emergente de bases de datos que le daba especial importancia a los requisitos de
alta escalabilidad y fiabilidad de las aplicaciones modernas OLTP (procesamiento de
transacciones en linea), las cuales manejan grandes volumenes de datos mas alla de
un solo centro de datos. Esto se logra mediante una nueva arquitectura donde la
escalabilidad y el rendimiento son mejorados, conociéndose como almacenes de
datos NewSQL.

15




v

Por ultimo, cabe mencionar que se conocen mas de 200 arquitecturas diferentes NoSQL y
ese numero sigue creciendo. Esto supone un gran desafio para los disefadores y arquitectos de
aplicaciones que de desean migrar de las gestiones de datos empresariales actuales a aquellas
de gran escala.

2.2 Modelos de datos NoSQL

Los almacenes de datos NoSQL se pueden categorizar en cuatro tipos seglin como se
almacenan esos datos:

e C(Clave-valor.
e Columnar.

e Documental.
e Engrafo

Cada uno de estos modelos presenta unas caracteristicas que hacen que se adapte mejor a
unos escenarios de aplicacion en concreto.

2.2.1 Bases de datos clave-valor

Este es el modelo de almacenamiento NoSQL mas popular y simple, en el cual los datos se
representan como pares (clave, valor) de manera eficiente, altamente escalable, con estructuras
con busqueda por clave como tablas hash distribuidas (DHTs) y arboles Log Structured-Merge
(LMS-trees) [Atzenil7], un método de organizacion de archivos particular. Debido a la estructura
sin esquema de los valores almacenados, la indexacidon y la bisqueda basada en estos valores
no esta soportado por el sistema. Cualquier escenario que requiera realizar consultas sobre la
estructura interna del valor de los datos debe realizarse por la aplicacion cliente. Por tanto, los
almacenes clave-valor son apropiados Unicamente para aplicaciones que utilizan solamente una
Unica clave para acceder a los datos. Por ejemplo, un carrito de compras online, la configuracion
y el perfil del usuario y la informacién de la sesidn en una pagina web. Este modelo de datos tan
simple destaca por la facilidad a la hora de particionar los datos y las consultas eficientes de
datos, lo que se refleja en la alta escalabilidad de esta arquitectura [Gutierrez08].

Muchos sistemas soportan funcionalidades adicionales como, por ejemplo, indexar y realizar
consultas sobre el contenido de los valores de tipos de datos especificos. Redis y Aerospike
soportan el tipo de datos de lista, permitiendo realizar operaciones atémicas sobre valores de
la lista (introducir valores en una de estas sin tener que remplazar el valor completo, por
ejemplo). IBM Spinnaker, HyperDex y Yahoo Pnuts soportan tipos de datos tabulares con un
esquema flexible o fijo, en el cual cada fila de la tabla esta identificada Unicamente por una clave.
Por ultimo, Oracle NoSQL soporta operaciones multiclave.

Los almacenes clave-valor se pueden agrupar segun la forma de persistir los datos: en
memoria (proporcionando un acceso extremadamente rdpido a la informacion), persistentes
(con una alta disponibilidad del acceso a los datos) e hibridos (en primer lugar, manteniendo los
datos en memoria y después persistiéndolos cuando se satisfacen ciertas condiciones).

16




v

Las operaciones tipicas de proporciona este modelo son:

e get(clave): recupera un valor (o una lista de valores con versiones diferentes)
asociados con la clave.

e put(clave, valor): anade el par clave-valor a la base de datos sdlo si no hay una clave
igual ya. De lo contrario, el valor almacenado se actualiza con una nueva versién.
Cabe destacar que para actualizar una minima parte del valor almacenado se
necesita reemplazar el valor entero.

o delete(clave): elimina la clave y sus valores asociados.

Los detalles sobre las operaciones antes mencionadas dependen de factores como la
consistencia del modelo y su indexacién. Estas operaciones de clave uUnica no permiten
manipular varios valores en una Unica operacién. Estas operaciones pueden ser realizadas
mediante el protocolo de comunicacion REST.

Para finalizar con esta arquitectura, cabe enumerar los sistemas mas representativos de la
misma: Redis, Riak KV, Oracle NoSQL, Hyperdex, Yahoo Pnuts, Oracle Berkeley DB y Project
Voldemort, en orden de mayor a menor relevancia segun el ranking DB-Engines?.

Keys Values
) ' )
2398239 S { "name": "Michat", "Age": "31"}
\ J \ J
 oa——— ' \
2398240 T "Lorem ipsum dolor sit amet"

. J \ J
S ' N\
2398241 B —— {"name": "Marlon Brando", "Profession™: "Actor"}
S - J

R '
2398242 | 42
- & J

llustracion 2: Base de datos clave-valor

2.2.2 Bases de datos columnares

Este modelo, también conocido como column-family store, fue inspirado por Google
Bigtable, en el cual los datos estan representados en un formato tabular de filas y un nimero
fijo de columnas (column-families). Una column-family esta formada por un nimero aleatorio
de columnas relacionadas unas con las otras y accedidas conjuntamente con frecuencia. Esto
justifica el porqué de que los datos de este modelo se almacenen fisicamente por column-family
en vez de por fila. El esquema de una column-family es flexible ya que sus columnas pueden ser
afiadidas o eliminadas en tiempo de ejecucién. De esta forma, este modelo se trata de un
almacén clave-valor extendido en el cual el valor estad representado como una secuencia de
pares (clave, valor).

2 https://db-engines.com
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Adicionalmente, este modelo normalmente permite que se pueda almacenar varias
versiones de cada valor de la celda, indexados por marcas de tiempo. Algunas bases de datos de
este tipo proporcionan agregados adicionales. Por ejemplo, Apache Cassandra permite anidar
una column-family en otras column-families llamadas “super column-families”.

Este modelo destaca a la hora de realizar lecturas en la base de datos, especialmente con
grandes volimenes de informacién. Sin embargo, a la hora de trabajar con aplicaciones
transaccionales, donde los accesos son distintos en la mayor parte de los casos, los nuevos datos
deben distribuirse a través de toda la base de datos. En ese caso, el modelo relacional tradicional
seria incluso mas rapido que este modelo [Avrilial2].

Los sistemas mds representativos de este sistema son Apache Cassandra, Apache Hbase,
Hypertable y Google Cloud Bigtable, en orden del ranking mencionado anteriormente.

name
Column
value
super column name

name name Super
value value | Celumn

name name Column
row key E

value value Family

r column name r column name
super colt a super column na Super

row key name name name name Column

value value value value Family

llustracidn 3: Base de datos columnar®

2.2.3 Bases de datos documentales

Este modelo se cataloga como un almacén clave-valor extendido en el cual el valor se
representa como un documento codificado en formatos estandares semiestructurados como
XML, JSON o BSON (JSON binario). Un documento tiene esquema flexible en el que se pueden
afiadir o eliminar sus atributos en tiempo de ejecucion. A diferencia del contenido opaco de los
valores en el modelo clave-valor, en este caso conocemos el formato de los documentos,
soportando indices y funcionalidades de busqueda basados en su nombre de atributo y valores.

Las bases de datos documentales son ideales para aquellas aplicaciones en las que los datos
pueden ser representados en un formato de documento. Por ejemplo, una entrada de blog que
incluya varios atributos anidados (etiquetas, cometarios, imagenes, videos...) puede ser

3 https://blog.logrocket.com/nosgl-wide-column-stores-demystified/
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representado facilmente en formato de documento. Este modelo estad también pensado para
las aplicaciones web, por dos motivos. En primer lugar, estas aplicaciones tienen una evolucién
continua de su esquema de datos y se pueden beneficiar del modelo de datos flexible de los
almacenes documentales. En el caso del modelo relacional, afiadir extensiones al esquema es
caro y requiere la creacién de nuevas tablas o la suma de nuevas columnas a las tablas
existentes. En segundo lugar, las aplicaciones web modernas soportan modelos de datos como
JSON con una estrecha integracién con leguajes de programacién populares como Python,
Javascript y Ruby. Esto reduce extremadamente la adaptacion de impedancias objeto-relacional
entre esos lenguajes y las bases de datos documentales, de manera que las estructuras
orientadas a objetos pueden ser mapeadas en documentos facilmente.

Los sistemas mas representativos en esta categoria son MongoDB, Amazon DynamoDB,
Couchbase, Apache CouchDB y ArangoDB de mayor a menor relevancia en el ranking.

Users
Document 1 Document 2 Document 3
{ ﬂidﬂ. II3II
nidn: ||1|I|’ ) l nidn: ||2||! I . nfu".Nan,‘e":
"name": "Florian Bouron", "fullMame": "John Smith",
"isActive": true "isActive": false “first™: "Sarah”,
} ¥ "last": "Stark"
I
"isActive": true
}

llustracion 4: Base de datos documental?

2.2.4 Bases de datos en grafo

El creciente nimero de colecciones de datos orientadas a grafos conllevé la necesidad de
recorrer relaciones entre entidades de forma eficiente. Este modelo estd basado en la teoria de
grafos tradicional, donde un grafo consiste en vértices que representan entidades y aristas que
conforman las relaciones entre estas [Gutierrez08].

Existen diferentes estructuras de grafos. Por ejemplo, distinguimos entre grafos dirigidos
(todas las relaciones son simétricas) y no dirigidos (cada arista “a” del vértice “0” al vértice “d”
es una tupla dirigida), etiquetados (los vértices y aristas estan etiquetados con valores escalares
que representan sus roles en el dominio), grafos con atributos (los vértices y aristas contienen
atributos clave-valor que representan sus propiedades), grafos anidados (cada vértice puede ser
a su vez un grafo), etc.

En lo relativo a técnicas de almacenamiento, se pueden categorizar en bases de datos en
grafo nativas y no nativas. El modelo légico de un grafo no nativo estd implementado sobre una
base de datos diferente al modelo en grafo, como una de tipo documental o relacional,
necesitando indices para navegar transversalmente entre grafos. Sin embargo, la busqueda por

4 https://aws.plainenglish.io/how-to-choose-the-right-database-31af8b0260d3
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indices puede suponer un peor rendimiento, especialmente en busquedas en profundidad. En
el caso de las nativas, el almacenamiento se adapta segun las caracteristicas de los datos de los
modelos del grafo. Por ejemplo, Neo4j presenta un procesamiento del grafo en tiempo real muy
eficiente a través del acceso directo sin indices a los nodos adyacentes de un nodo.

Las principales ventajas que presenta frente al modelo relacional son: la rapidez en ejecutar

consultas sobre conjuntos de datos asociativos, el mapeo mas sencillo de la estructura de

ante unos datos cambiantes.

aplicaciones orientadas a objetos, una mejor escalabilidad y una mayor adaptacién del esquema

Los sistemas mas representativos de este modelo son Neo4j y Titan.
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llustracion 5: Base de datos en grafo®

2.3 Modelos de consistencia
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Un modelo de consistencia determina el efecto de las operaciones concurrentes en datos
compartidos desde el punto de vista de diferentes clientes del sistema. Esto determina el orden

en el que se ejecutan las operaciones segln sean lecturas individuales y escrituras en un sistema

no transaccional o transacciones que comprenden lecturas y escrituras multiples en un sistema

presentes en las bases de datos NoSQL.

transaccional [Kapali76]. A continuacién, se presentaran varios modelos de consistencia

5> https://neodj.com/
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2.3.1 Consistencia estricta o atomica

Este modelo dicta un ordenamiento total y en tiempo real de todas las operaciones en un
sistema no transaccional en el cual una operacidn de lectura lee el resultado de la actualizacién
mas reciente. Representan la forma mas estricta de consistencia. Respecto a los datos replicados
o particionados, estos modelos proporcionan una abstracciéon de una imagen Unica del sistema
[Beeri90]. Esta abstraccién simplifica la programacién de los sistemas distribuidos y previene
comportamientos anémalos de las aplicaciones, como lectura sucia, lectura no repetible y
lectura fantasma. Sin embargo, esto necesita utilizar estrategias costosas y dificilmente
escalables para confirmar las actualizaciones a través de las réplicas (via protocolos de consenso
como 2PC) y un control de concurrencia (como bloqueo estricto en dos fases (S2PL)). Estas
estrategias tienen un impacto severo en la disponibilidad y el rendimiento, especialmente en
redes con una extension considerable. Un ejemplo de consistencia estricta seria el siguiente,
donde la lectura de un dato x devuelve el valor correspondiente a la escritura mas reciente sobre
ese dato (suponiendo que existe un reloj de tiempo global):

P1: Wi(x)a
P2: R(x)a

llustracion 6: Ejemplo de consistencia estricta

De forma similar, la consistencia secuencial impone un ordenamiento total de todas las
operaciones, mostrando la apariencia de un sistema Unico. Sin embargo, es un modelo mas débil
de aislamiento transaccional comparado con la consistencia estricta, asegurando el mismo
ordenamiento que la consistencia secuencial. Estd implementado tipicamente utilizando control
de concurrencia multiversiones (MVCC), el cual incrementa la concurrencia de las transacciones.
Sin embargo, el ordenamiento mondtono de las operaciones requiere utilizar un mecanismo
secuencial global, que puede suponer un cuello de botella en redes amplias. Ejemplo de
consistencia secuencial:

Las escrituras fueron vistas en
otro orden, pero por todos igual

P1: W(x)a

P2: W(x)b

P3: R(x)b R(x)a
P4: R()b R(x)a

llustracion 7: Ejemplo de consistencia secuencial

Debido a que la gestién de una imagen consistente de todos los datos en un sistema de
almacenamiento distribuido es extremadamente costosa, algunos sistemas NoSQL presentan un
soporte transaccional limitado introduciendo agregados atémicos. Los agregados permiten
almacenar datos desnormalizados de manera conjunta en vez de tener datos normalizados
dispersos. Una sola entidad puede estar representada por un agregado como un par clave-valor
en almacenes clave-valor, una column-family, super column-family, toda la fila de una tabla en
una base de datos column-family o un documento en un almacén documental.
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User(UserdD, ...) Functional User(UserlD, ...)
o | Album(AlbumiD, UserlD..) Dependencies: | ;
Album ), User/D...
E Photo(PhotelD. AlbumlD ... AlbumliD - UserlD L (AlbumiD, User D.)
B o, SR, B Photol D~ AlbumId Photo(LhotolD. AlbumlD, UserlD, ...)
8’ Primary Foreign key PhotolD - UserlD k—T—l
- key references only Foreign keys referencing
the parent record. parent and ancestor records
User(l, ...) Photo(6, 5, ...) User(1, ...) User(2, ...)
o vis Photo(7, 3, ...) Album(1,5, ...) Album(2, 3, ...)
Photo(1, 5, 6, ...) Photo(2, 3,7, ...)
User table Photo(9, 8, ...) N S
Photo(10, 5, ...) Photo(1, 5, 10, ...) Album(2,8, ...)
° Photo(2, 8,9, ...
3 Album(3, 2, ...) Photo table Aggregate#1 ¢ :
g Album(5, 1, ...) Aggregate#2
D Album(8, 2, ...)
& Album table
Fetching all Album and Photo records corresponding Fetching all Album and Photo records corresponding to
to a given UserID would take two sequential steps, a given UserlD can be expressed as a single range read.
because there is no direct way to retrieve Photo
records by UserID.

(a) Relational data model of the photo application (b) Representing data using aggregates

llustracion 8: Ejemplo de uso de agregados

2.3.2 Consistencia eventual

La consistencia eventual no dicta ningln ordenamiento de las operaciones, pero asegura la
convergencia gradual y eventual de las réplicas de valores idénticos tras recibir el mismo
conjunto de actualizaciones propagadas asincronamente. Los resultados de las consultas en un
sistema con consistencia eventual pueden no devolver las actualizaciones mas recientes, debido
a que conlleva un tiempo actualizar las réplicas a través de un clUster. En la consistencia estricta,
los datos se envian a cada réplica en el momento en que la consulta se realiza, causando un
retardo debido a que la respuesta a cada consulta debe esperar mientras que se actualizan las

réplicas.

Cuando no se produce un fallo, factores como el nimero de réplicas en el esquema de
replicacion, la carga del sistema y el retardo en las comunicaciones determinan la longitud de la
ventana de inconsistencia. Este concepto de consistencia satisface a aquellas aplicaciones para
las cudles la alta disponibilidad de la solicitud de datos es tan critica que incluso un pequefio
impacto en la misma supone el descontento del usuario y pérdida de ingresos (por ejemplo,
medios de comunicacién). Por otra parte, la consistencia eventual permite comportamientos
andmalos de las aplicaciones, lo que aumenta la complejidad del disefio de aplicaciones, testing
y depuracidon. También aparecen conflictos al escribir en el mismo dato. Esto requiere el uso de
deteccion de conflictos y mecanismos de resolucién para prevenir la divergencia permanente de
las réplicas aplicando una secuencia idéntica de actualizaciones en estas. Se utilizan cuatro
estrategias:

e Reconciliacién semantica impulsada por el cliente. Es utilizado en Voldemort.

e Reconciliacion sintactica basada en marcas de tiempo, como last-write-wins (la
ultima escritura gana), donde cada réplica modificada tiene asignada una marca de
tiempo. El conflicto es resuelto al seleccionar aquella con la mejor marca de tiempo
(por ejemplo, la mas reciente y precisa). Es utilizado por Apache Cassandra, Amazon
Dynamo, COPS y CouchDB.
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e Reconciliacidn sintactica por relojes vectoriales, donde un ordenamiento parcial a
través de las operaciones de lectura de cada dato se establece capturando su
relacién potencial happens-before (ocurre antes). Por tanto, el sistema se libera de
la carga de la sincronizacion del reloj en todos los servidores. Amazon Dynamo y
Riak KV utilizan esta estrategia.

e Reconciliacién sintactica por tipos de datos replicados conmutativos (CRDT), donde
la convergencia de réplicas de ciertas estructuras de datos se garantiza sin
considerar el orden de ejecucidn de las operaciones. Bases de datos NoSQL como
Walter y Riak KV utilizan esta estrategia.

Ninguna de las estrategias de control de concurrencia anteriores puede satisfacer las
necesidades de las aplicaciones OLTP, debido a que estas no pueden manejar el problema de la
seccion critica. Por ejemplo, dos transacciones concurrentes pueden modificar el mismo dato al
mismo tiempo. La convergencia de las réplicas puede asegurarse también utilizando estrategias
de recuperacion. Algunas de ellas son:

e Recuperacion de lectura. El coordinador de una operacion de lectura lo envia
inicialmente a todas las réplicas correspondientes. Espera hasta que recibe las
respuestas de un nimero configurable de réplicas. A continuacién, determina la
ultima versién de los valores devueltos y se lo envia al usuario. Ademas, las réplicas
obsoletas son actualizadas asincronamente.

e Traspaso insinuado (hinted-handoff). Asegura que todas las peticiones de lectura
son aplicadas a sus réplicas objetivo. Supone que el coordinador de una operacién
de escritura notifica el fallo temporal de una réplica. A continuacién, almacena todas
las actualizaciones relacionadas con la réplica en una tabla local “hinted-handoff”.
Recuperando la réplica, todas las actualizaciones son ejecutadas en esta. Sin
embargo, en el caso de un fallo grave en la memoria, la tabla podria perderse.

e Anti-entropia, utilizando arboles de Merkle, en los que cada miembro de un grupo
de réplicas periddicamente crea un arbol de Merkle y se lo envia a otros miembros.
El arbol recibido por un nodo réplica puede ser comparado de forma eficiente con
su propio arbol para determinar porciones de datos asincronamente para enviarselo
a réplicas obsoletas. El principal inconveniente de esta estrategia es que requiere
ancho de banda para transferir arboles a través de la red.

La mayoria de las bases de datos NoSQL, como Apache Cassandre, Amazon Dynamo, Riak KV,
Voldemort, Couch DB, Couchbase Server, MongoDB y Neod4j, preservan este modelo de
consistencia.

2.3.3 Consistencia causal regular

La inviabilidad de los relojes globales en los sistemas distribuidos motivé a los sistemas a
considerar operaciones ordenadas parcialmente. Respectivamente, la consistencia causal
impone un orden parcial (llamada relacion happens-before) entre relaciones causalmente
dependientes. De forma mas precisa, una operacion b es causalmente dependiente de una
operacion a si una de las siguientes tres condiciones tiene lugar: (1) a y b son emitidas por el
mismo cliente y b ocurre después de a, b es una operacién de lectura que devuelve el valor
escrito por a, y estas operaciones son transitivamente dependientes. Intuitivamente, la
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consistencia causal garantiza que cuando se confirma una operacién de escritura en una réplica,
todas las operaciones de lectura que la precedan causalmente ya han sido confirmadas en la
réplica [Brzezinski04].

Debido a que esta consistencia no garantiza ninguna ordenacidn entre operaciones
concurrentes causalmente independientes, la eficiencia de la implementacion incrementa, ya
gue no hay necesidad de determinar un punto de serializacién entre operaciones de lectura
concurrentes no relacionadas por lo que pueden ser replicadas en cualquier orden. Sin embargo,
hay un conflicto cuando el mismo dato es actualizado por operaciones concurrentes. Esto es
indeseable, ya que el conflicto podria dar lugar a una divergencia continua de las réplicas.
Adicionalmente, las operaciones de lectura pueden no siempre acceder a la Ultima versién de
datos leidos. Los conflictos de lectura son manejados normalmente utilizando las estrategias
anteriormente descritas.

La consistencia causal se implementa tipicamente mediante los siguientes tres pasos: (1)
confirmando las actualizaciones en las réplicas locales correspondientes, (2) propagacion
asincrona de las actualizaciones a réplicas remotas, y (3) realizando comprobaciones de la
dependencia causal para determinar cudndo cada actualizacidon puede ser aplicada en una
réplica correspondiente. Esto conlleva a la necesidad de metadatos de dependencia causal
(relojes de tiempo real o un hibrido de relojes fisicos y légicos) que son propagados a través de
los distintos mensajes o con las actualizaciones.

La consistencia causal es una de las nociones mas fuertes de consistencia que son
compatibles con baja latencia, alta disponibilidad y tolerancia a particionamiento. También
fuerza las siguientes garantias de sesién, en las que una sesidn indica la secuencia de
operaciones emitidas por un cliente dado en la base de datos:

e Lecturas monotdnicas (MR), en las que operaciones de lectura sucesivas emitidas en
un dato observan un orden no decreciente de las versiones del item. Por ejemplo,
considera una red social donde las publicaciones de cada usuario son escritas para
el perfil del usuario y el de sus amigos. De acuerdo con MR, cuando un usuario
observa una publicacién en el perfil del usuario, entonces esa operacién de lectura
del usuario incluird la misma publicaciéon (a menos que la publicaciéon haya sido
eliminada).

Silei R(x4) desde L1
me debo asegurar que
leeré R(x;) en L2.

L1 WS(xq) R{xq
L2: WS(x4%5) R{x2)

llustracion 9: Ejemplo de lectura monotdnica

e Escrituras monotonicas (MWs), en las que operaciones de escritura sucesivas
emitidas en un dato tienen efecto en el mismo orden. De acuerdo con MWs, cuando
un usuario de una red social realiza dos escrituras consecutivas, cualquier operacién
de lectura sucesiva que contenga la segunda publicacién también contiene la
primera.
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L1: W)
L2 Wix) Wiy

llustracion 10: Ejemplo de escritura monotonica

e Leasus escrituras (RMWs), en las que las operaciones de lectura emitidas en un dato
siempre ven el efecto de la operacidn de escritura mas reciente emitida en el mismo
item. De acuerdo con RMW, cuando un usuario de una red social lee el muro de
otro, observa su ultima publicacidén (a menos que la haya eliminado).

Si escribi x; en L1 me
debo asegurar que lo
lea desde L2.

L1 Wixy)
L2: WS(x:X) R(x2)

llustracion 11: Ejemplo de “lea sus escrituras”

e Escrituras siguen a lecturas (WFR), donde las operaciones de escritura emitidas en
un dato tienen efecto en versiones del item que son iguales o mas nuevas que
versiones vistas precediendo operaciones de lectura emitidas en el mismo item. De
acuerdo con WFRs, cuando el usuario de una red social responde a un post,
cualquier operacién de lectura sucesiva que contiene la respuesta también contiene
la publicacion original.

Si lef x, en L1 me debo
asegurar que toda escritura
posterior al menos lleve x;
en cualquier copia.

L1: WS(x,) R(x;)
L2: WS(x4X5) W(x,)

llustracion 12: Ejemplo de “escrituras siguen a lecturas”

Ejemplo de secuencia con un almacenamiento causalmente consistente, pero no con
uno del tipo secuencialmente consistente o superior:

P1. W()a W(x)c

P2: R()a Wb

P3: R{x)a R{x)c R{x)b
P4. R{x)a R{x)b Rx)c

llustracion 13: Ejemplo de consistencia causal

La consistencia causal estd preservada en una gran cantidad de bases de datos académicas
geo-replicadas, las cuales utilizan varias estrategias para representar metadatos de relaciones
causales y seguimiento de dependencia. Estas estrategias hacen la implementacién de la
consistencia causal mas costosa que la consistencia eventual, debido a que no hay base de datos
comercial que la preserve.
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2.3.4 Consistencia por objeto mediante linea de
tiempo

La consistencia secuencial por objeto asegura un ordenamiento total de todas las
operaciones en cada item de datos junto con su orden emitido por cada cliente. Fue utilizado
inicialmente para el disefio de Yahoo! Pnuts, el sistema de almacenamiento utilizado por las
aplicaciones web de Yahoo!. Evita utilizar |a serialidad de las transacciones (en multiples items
de datos) debido a la tendencia de las aplicaciones web de emitir operaciones en items de datos
Unicos. Utilizando esta consistencia, actualizaciones concurrentes en el mismo item de datos
son serializadas en su correspondiente réplica primaria. Esta estrategia puede realizar este
ordenamiento asignando monétonamente ndmeros incrementales a las actualizaciones. A
continuacién, las actualizaciones (junto a sus niumeros de secuencia asociados) son replicados
de manera asincrona en todas las réplicas correspondientes. Estos nimeros de secuencia son
necesarios para asegurar la distribucion de las actualizaciones en orden. En este modelo, todas
las operaciones de escritura y lectura fuertemente consistentes en un item de datos son
reenviados a la réplica master correspondiente. Sin embargo, las operaciones de lectura
consistentes cronoldgicas en un dato son respondidas localmente [liagingl4]. Esto podria
conllevar la lectura de datos obsoletos. Sin embargo, la operacién de lectura de un cliente nunca
devuelve una nueva version antes de una antigua. Algunas bases de datos NoSQL, como Yahoo
Pnuts preservan esta consistencia.

2.3.5 Aislamiento de instantaneas paralelas (PSl)

Esta nocidn de consistencia suaviza el aislamiento de instantaneas (Sl) sobre bases de datos
completamente geo-replicadas. Mas precisamente, PSI no impone un ordenamiento global de
las confirmaciones de las transacciones. En su lugar, fuerza Sl localmente en las transacciones
ejecutadas en cada centro de datos donde se utiliza un nimero de secuencia local. Esta
relajacién permite la propagacién asincrona de actualizaciones a través de centros de datos y
mejora la escalabilidad y rendimiento del sistema. Algunas bases de datos como Walter imponen
PSI en sus transacciones.

La siguiente tabla resume las caracteristicas de los modelos de consistencia presentados. Hay
gue tener en cuenta que las aplicaciones modernas interactiian con una mezcla de datos fuerte
y débilmente consistentes. Una estrategia es almacenar datos en una Unica base de datos que
proporciona garantias de consistencia variables, donde el programador puede seleccionar un
nivel de consistencia apropiado para cada operacion. Esta estrategia es utilizada por Oracle
NoSQL, MongoDB, Yahoo Pnuts, Apache Cassandra y Amazon Dynamo. Otra estrategia es
almacenar datos en una mezcla de almacenes de datos con garantias heterogéneas de
consistencia.
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Characteristics

Suitable applications

Suitable NoSQL store data models

Strong

consistency

Causal

consistency

Per-object
Timeline

consistency

Parallel
snapshot

isolation

Eventual

consistency

Dictating a total, real-time ordering of
all operations/transactions

Providing a single, consistent image of
the whole data

Severe impact on availability and per-
formance (especially in wide-area net-
works)

Using a synchronous primary/ update-
anywhere replication strategy

Enforcing a partial ordering (called
happens-before  relation)  among
causally dependent operations

The efficiency of implementation is
more than strong consistency and less
than the eventual one,

The possibility of conflicting writes
Read operations may not always ac-
cess the latest versions of read data
items,

Using an asynchronous primary/
update-anywhere replication strategy

Ensuring a total ordering of all opera-
tions on each data item along with re-
specting their order as issued by each
client

Read operations may access stale data
items.

A client’s read operation never returns
the new version of a data item before
an old one.

Using an asynchronous primary repli-
cation strategy

Enforcing snapshot isolation on trans-
actions executed in each datacenter
Preserving the causal ordering of
transactions executed across datacen-
ters

Using an asynchronous primary/
update-anywhere replication strategy

It does not dictate any ordering of op-
erations,

It ensures the gradual and eventual
convergence of replicas to identical
values after receiving the same set of
asynchronously propagated updates,
It allows anomalous behaviors of ap-
plications.

It suffers from conflicting write opera-
tions on the same data item.

It uses an asynchronous primary/
update-anywhere replication strategy.

Scenarios requiring ACID
reliability, such as financial

services

Online human-facing services,
such as commenting services in

social networks

Online human-facing services,
such as the update of

photos/albums

Similar to causal consistency

It suffices for many services in
web applications for whom the
high availability of data
requests is so critical that even
a tiny impact on it causes user
dissatisfaction and loss of

revenue,

It can be practically preserved over
one or more aggregates (along with
their corresponding replicas). An
aggregate can be a key-value pair in
key-value stores, a column-family,
super column-family, the whole row
of a table in wide-column stores, or a

document in document stores.

It can be preserved in all data models
while enforcing in a lot of academic
NoSQL stores. However, owing to its
communication overhead (of
dependency tracking), no industrial

NoSQL store enforces this model.

It can be practically preserved over
an aggregate in a key-value,
wide-column or document stores. It
is enforced in some industrial NoSQL
stores, such as Yahoo Pnuts (Cooper

et al. 2008).

Preserved in some academic NoSQL
stores, such as Walter (Sovran et al.

2011)

It can be preserved in all data
models. It is enforced in a lot of

NoSQL stores.

2.4 La fragmentacion

llustracion 14: Caracteristicas de los modelos de consistencia [Gutierrez08]

La fragmentacién de los datos incluye soluciones donde los datos en una base de datos son

divididos en varios fragmentos

inconexos y propagados en diferentes

nodos de

almacenamiento. Esto se puede lograr mediante fragmentacion horizontal y vertical. La
fragmentacion horizontal, tipicamente utilizado en bases de datos NoSQL, divide los datos a
nivel de fila (por ejemplo, filas en una wide-column o documentos en una coleccion) en
particiones disjuntas. En la fragmentacion vertical, la descomposicion se realiza por filas, es
decir, por registros.
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HORIZONTAL

il

llustracion 15: Fragmentacion horizontal, vertical y mixta

La fragmentacion de los datos tiene algunas ventajas. En primer lugar, mejora la escalabilidad
de un sistema debido a que aborda las situaciones en que grandes voliumenes de datos y altas
tasas de peticiones abruman la base de datos y la capacidad de procesamiento de cualquier
servidor Unico. En segundo lugar, mejora el rendimiento de un sistema al incrementar el grado
de procesamiento concurrente en multiples particiones. Finalmente, funciona bien para datos
dispersados geograficamente, cuyas lecturas y escrituras ocurren principalmente dentro de una
localizacién geografica.

Existen multiples estudios dedicados a mejorar las estrategias de fragmentacion utilizadas
por las bases de datos NoSQL. Sin embargo, todavia existen algunos retos que afectan la
eficiencia de una particién con respecto al rendimiento y la latencia de las consultas del usuario.
Primeramente, el nimero de solicitudes multi-particion (por ejemplo, el procesamiento de una
consulta necesita contactar varias particiones) deberia ser reducido. Eso reduce la cantidad de
datos transmitidos en una red durante el procesamiento de la consulta. En segundo lugar, la
distribucidn del procesamiento y carga de la base de datos deberia ser uniforme con respecto a
la capacidad de los nodos (potencia del procesador, velocidad del disco y capacidad de la red).
En tercer lugar, la cantidad de datos transferida durante eventos de reparticion (por ejemplo, al
afiadir un nodo o eliminarlo) deberia reducirse. Finalmente, el almacenamiento, recuperacion y
manipulacion del mapeo entre fragmentos y nodos de la base de datos deberia ser eficiente.

Los modelos de datos tienen un efecto significativo al seleccionar la estrategia de
fragmentacion. Las bases de datos en grafo utilizan estrategias de fragmentacién orientadas
transversalmente, mientras que otros modelos de datos utilizan estrategias orientadas a la
clave. Las estrategias de fragmentacion mediante hashing orientadas a la clave son aplicables
para aplicaciones, como un carrito de compras y un catdlogo de productos, donde los datos
estan representados mediante pares clave-valor o documentos y cada item de datos puede ser
accedido independientemente. Las estrategias orientadas trasversalmente, cuyos nodos menos
conectados entre fragmentos y nodos altamente relacionados en grupo, son apropiadas para
aplicaciones en cuyos objetos estan vinculados como grafos y relaciones entre amigos, compras

6 https://es.educaplay.com/recursos-educativos/3368406-bases_de_datos_distribuidas.html
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de productos, y valoraciones son atravesados rapidamente. Ambos tipos de fragmentacion,

vertical y horizontal pueden ser proporcionados por las bases de datos wide-column. Para otros

tipos de bases de datos, solo se estudia por ahora la fragmentacién horizontal.

2.4.1 Fragmentacion estdtica orientada a la clave

El objetivo de este tipo de fragmentacion es equilibrar la utilizacion del espacio estatico,
mientras que los datos dindmicos y la carga de trabajo de las consultas son completamente

desatendidos. Algunas de las estrategias empleadas son las siguientes:

Basadas en rango

Los items de datos se agrupan de acuerdo con los intervalos contiguos de claves,
como el rango de un identificador Unico. Una ventaja es que las consultas de rango
en pequefios intervalos son manejadas eficientemente ya que implican comunicarse
con un Unico nodo o unos pocos nodos. En otras palabras, el nimero de particiones
implicadas se reduce. Este tipo de particionamiento es muy util para aplicaciones
como servidores web y juegos online, los cuales involucran estructuras de datos
distribuidas que preservan el orden. Sin embargo, existen algunos inconvenientes.
En primer lugar, las claves populares provocan que la carga de trabajo de las
consultas sea mayor en algunos nodos mas que en otros. En segundo lugar, la
distribucidn heterogénea de inserciones de claves de datos provoca desequilibrios
en la carga de datos de forma que el almacenamiento de los nodos queda
desbalanceado. Finalmente, es necesario mantener una tabla de busqueda central
o directorio para almacenar el mapeo de las particiones de los nodos de
almacenamiento [Petrov07]. Esta estrategia es utilizada por algunas bases de datos
NoSQL como Google Bigtable, Apache Hbase, MongoDB, Yahoo Pnuts e IBM
Spinnaker.

Hashing simple

Las claves de los items de datos son troceados de forma aleatoria a sus nodos a
través de esquemas de hashing simples, como hashing por médulo, donde:

N2 de_nodo = Clave mod N2 _de_nodos
Con este método, afiadir o eliminar un nodo requiere la redistribucién de una gran
cantidad de items de datos a medida que el hash de las claves se reorganiza.

Hashing consistente

Este método considera el ambito de una funcién hash como un anillo donde el ID de
los nodos y las claves de los items de datos son distribuidos aleatoriamente a sus
posiciones. El nodo que almacena un item de datos es el primer nodo encontrado al
recorrer en el sentido de las agujas del reloj desde la posicidn del item de datos en
el anillo. Por tanto, un nodo con posicion p es responsable de un conjunto de items
de datos cuyas claves hash corresponden a una parte del anillo entre p.predecesor
y p. Cuando un nuevo nodo se afiade y su clave hash corresponde a la posicién g, el
antiguo arco correspondiente a su sucesor inmediato se divide en dos arcos nuevos
adyacentes entre g.predesory g, al igual que g y g.sucesor. En el caso de eliminar o
fallar un nodo, los antiguos arcos correspondientes al nodo y su sucesor se fusionan
entre ellos.
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De esta forma, en contraste con el hashing simple, afiadir o eliminar un nodo
Unicamente implica redistribuir O(1/N) fracciones de items de datos que se
almacenan en el sucesor del nodo, donde N es el nimero de nodos existentes. Esto
significa que el hashing consistente escala mucho mejor que el hashing simple. Sin
embargo, existen algunos inconvenientes. En primer lugar, todavia sufre de una
pobre localidad de datos. También, para una distribucién uniforme de items de
datos en el espacio de claves, hay un desequilibrio de orden O(log N) entre N nodos
en términos de items de datos almacenados y carga de trabajo de las consultas. En
tercer lugar, la heterogeneidad de rendimiento de los nodos no se tiene en cuenta,
lo que puede ocasionar desequilibrio en datos y carga de trabajo de las consultas.
Finalmente, al afiadir o eliminar un nodo, la redistribucién de los datos puede
abrumar la capacidad de carga de su sucesor.

Variantes del hashing consistente son utilizados cominmente en DHTs, en los que
los datos son almacenados y buscados de una forma totalmente descentralizada.

e Hashing Hiperespacial

Las estrategias de particionamiento anteriores distribuyen los datos en funcidn de
la Unica dimensidn de las claves de los items de datos. Estas estrategias resultan
ineficientes en consultas a propiedades distintas a la clave primaria. Este problema
puede ser abordado particionando en dimensiones multiples. Como tal, el hashing
hiperespacial es una extensién del hashing consistente, en el que multiples atributos
(en lugar de Unicamente el atributo de clave) se tienen en cuenta para el mapeo de
items de datos a nodos. Mas especificamente, un item de datos con un conjunto de
atributos se mapea en un espacio multidimensional (conocido como hiperespacio)
donde cada dimensién se define por un atributo del item de datos. De acuerdo con
esto, la posicidn del item de datos en el hiperespacio se determina a través del
hashing del valor de cada atributo a lo largo de su dimensidn correspondiente
[Chen13].

Un coordinador divide el hiperespacio entre zonas disjuntas; cada zona se asigna a
un nodo virtual. Por tanto, un conjunto de pares zona-nodo, llamado mapa
hiperespacial, se mantiene para cada hiperespacio y se distribuye a clientes y
servidores que lo utilizan para la insercién, eliminacién y busqueda de items de
datos. Este mapa puede cambiar aifiadiendo o eliminando nodos. Mediante este
razonamiento geométrico, afiadir mas términos de bulsqueda a una consulta limita
el espacio de busqueda a un conjunto de nodos mas pequefio, incrementando la
eficiencia de la consulta.

Sin embargo, el volumen del hiperespacio aumenta exponencialmente con el
numero de atributos (o dimensiones); por tanto, su cobertura podria no ser factible
incluso para grandes centros de datos.

2.4.2 Fragmentacién orientada a la clave consciente
de la carga de trabajo

En las estrategias de fragmentacién anteriormente mencionadas, las consultas dindmicas y
carga de trabajo no se tienen en cuenta. Por ejemplo, la funcion hash estatica utilizada en el
hashing consistente no puede abordar los puntos criticos (por ejemplo, nodos que estan
altamente cargados) causados por la distribucién no uniforme de las consultas del mundo real.
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Un particionamiento consciente de la carga de trabajo identifica los puntos criticos y a
continuacién ajusta dinamicamente la distribucidon de la carga. Este ajuste dindmico debe
garantizar que no se produce el fenédmeno ping-pong o la recolocacidn continua de un item de
datos a través de los nodos [Petrov07]. Las siguientes estrategias son empleadas en este
aspecto:

e Migracién de nodos virtuales

Esta estrategia asume que cada nodo fisico puede albergar multiples nodos virtuales
de acuerdo con su capacidad y distribucidn de las consultas. Esto alivia los puntos
criticos detectados mediante la reasignacién de algunos de sus nodos virtuales a
nodos ligeros. El sistema mantiene un conjunto de nodos de directorio
centralizados. Estos reciben periddicamente la informacién de carga de diferentes
nodos y, basado en esto, asignan nodos virtuales a servidores fisicos.

e Equilibrio de items

Mediante la estrategia propuesta por Karger y Ruhl, se realiza una redistribucion de
la carga entre nodos mediante la transferencia de items de datos entre estos.
Algunos mdédulos como DBalancer pueden instalarse sobre una base de datos
NoSQL, alimentados por una serie de particionadores basados en rango que
soportan métodos de balanceo de carga propuestos por Karger y Ruhl.

e Colocacion de datos mediante autoajuste

Esta estrategia tiene como objetivo maximizar la localidad de patrones de acceso de
datos cambiantes dindmicamente en una base de datos NoSQL clave-valor mediante
la ubicacién de datos mds cercana a los clientes. Cada nodo rastrea e identifica sus
items de datos criticos (que tienen el mayor numero de solicitudes de
escrituras/lecturas) utilizando un algoritmo de anélisis de flujo. A continuacién, se
redistribuyen las réplicas de los puntos criticos detectados en nodos apropiados con
respecto a su capacidad. La blusqueda de datos rapida se preserva utilizando una
aproximacion hibrida de un servicio de directorio altamente eficiente replicado en
cada nodo y hashing consistente. El primero se utiliza para codificar la ubicacién de
items de puntos criticos reparticionados y el segundo para definir la localizacién de
los no criticos. Esta estrategia se integrd en el almacén clave-valor Infinispan; el
rendimiento reportado fue seis veces mejor que el original.

2.4.3 Fragmentacién orientada transversalmente

Teniendo en cuenta la alta conectividad de los datos en una base de datos en grafo, el
particionamiento de los datos puede generar algunas dependencias entre particiones que, a su
vez, incrementen la latencia de la red al atravesar particiones del grafo. Como resultado, el
tiempo de ejecucidn al atravesar el grafo se incrementa. Un fragmentador de grafos debe tener
como objetivos los siguientes puntos:

e Minimizar el nimero de enlaces entre particiones, asi como la sincronizacién de
estado requerida en réplicas de datos.

e Mantener una distribucién equilibrada de datos y carga de trabajo de las consultas
a través de las particiones.
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e Preservar la calidad de las particiones asumiendo las modificaciones de la topologia
del grafo en grafos dindmicos y cambios de la capacidad del sistema eldstico y
patrones de acceso de las consultas.

e Reducir la memoria y los requerimientos de tiempo al no hacer suposiciones sobre
la vista completa del grafo. En otras palabras, es preferible tener una particion local
en cada servidor de manera que no es necesario sincronizar un estado global
compartido entre servidores.

Sistemas de bases de datos en grafo como Neo4j, GraphchiDB, HypergraphDB, DEX, MAGS y
Graphchi evitan el particionamiento de los datos del grafo.

2.5 Teorema CAP

Asumamos un sistema de almacenamiento distribuido que almacena un item de datos D
replicado en tres nodos N1, N2 y N3, y un fallo de comunicacién que divida la red (de los nodos)
en dos subredes: {N1, N2} y {N3}. Si una solicitud de modificacién se presenta en N3, entonces
hay dos escenarios posibles. El primero, la solicitud se completa exitosamente, teniendo en
cuenta que remediando la fragmentacion el valor modificado de D se propaga a sus réplicas en
N1 y N2. Este escenario prioriza la disponibilidad de la solicitud. Sin embargo, puede producir
valores inconsistentes de D. En el segundo escenario, la solicitud es abortada, conociendo que
el contacto con N1y N2 no es posible hasta la restauracién de la fragmentacion. Este escenario
prioriza la consistencia fuerte del item de datos D. Sin embargo, esto conlleva la indisponibilidad
de la consulta. Este ejemplo simple presenta la cuestion de si la consistencia fuerte de datos y
la disponibilidad de las consultas pueden ser logrados de manera simultanea [Brewer12].

Esta compensacién fue observada por primera vez por Rothnie y Goodman. Sin embargo, la
creciente popularidad comercial de la Web junto con la demanda incremental de replicacion
geografica de datos y alta disponibilidad de las operaciones motivaron a Fox y Brewer a reclamar
ese intercambio como el principio CAP. Este principio indica que <<sdlo dos de las tres
propiedades (Consistencia, Disponibilidad y tolerancia a particionamiento) pueden ser logradas
simultdneamente por una base de datos distribuida>>. Mas adelante, Gilbert y Lynch
formalizaron y demostraron CAP, que se convirtid en el teorema CAP. En este contexto, las
propiedades CAP se definen de la siguiente manera [Laudon96]:

e  Consistencia (C): esta vista como una propiedad cualitativa que denota coherencia.
Los datos deben encontrarse sincronizados y replicados en todos los nodos
simultdneamente. De esta forma, todos los clientes ven los mismos datos con
independencia del nodo al que se conecten.

e Disponibilidad (Availability - A): estd vista como una propiedad cualitativa
denotando que cada solicitud enviada por un cliente eventualmente (dentro de un
tiempo finito) recibe una respuesta exitosa. Sin embargo, esta definicién presenta
algunas ambigliedades. En primer lugar, algunos sistemas que son altamente
disponibles debido a su elevado tiempo de actividad pueden no ser considerados
como disponibilidad CAP. Por ejemplo, una base de datos distribuida que utiliza una
replicacion sincrona basada en quérum no presenta disponibilidad CAP debido a
que, durante una particidon de la red, las operaciones de lectura y escritura en la
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particibn mas pequefia pueden no ser satisfechas. En segundo lugar, no hay un
tiempo de respuesta establecido. Por ejemplo, una operacidn que se completa
después de una semana podria considerarse que cumple disponibilidad CAP.
Tolerancia a las particiones (Partition tolerance - P): esta vista como una propiedad
cualitativa denotando que incluso en presencia de una particidn de red, el sistema
continda proporcionando garantias CAP de disponibilidad o consistencia. Esta
definicidn es también confusa, ya que las particiones de la red no son el Unico fallo
en un sistema distribuido. En otras palabras, existen otros fallos, como mensajes
perdidos y fallos de nodos.

Las bases de datos distribuidas se categorizan de la siguiente manera:

Consistencia + Disponibilidad -> Sistemas CA. Los algoritmos utilizados por los
sistemas CA no soportan particiones en la red. Como consecuencia, lograr esta
combinacion es practicamente imposible en sistemas distribuidos, ya que las
particiones en la red son inevitables. Por tanto, el problema fundamentalmente
recae en prescindir de consistencia o disponibilidad. Este dilema se convirtié en una
justificacidon por apoyar la consistencia débil y justificar las decisiones de disefio de
las bases de datos distribuidas, especialmente los almacenes NoSQL en los cuales la
consistencia se sacrifica mas que la disponibilidad.

Consistencia + Tolerancia a las particiones -> Sistemas CP. Esta combinacion se logra
en las bases de datos que preservan la consistencia CAP. Sin embargo, en el caso de
un particionamiento de la red, una solicitud de lectura o escritura puede no ser
respondida debido a la necesidad de evitar el riesgo de inconsistencia. Por tanto, CP
tiene sentido para sistemas disefados para operar en una red confiable, como un
centro de datos Unico, debido a la poca frecuencia de particiones en la red. Esta
combinacion se logra en algunos sistemas, como Scalaris, el servicio de bloqueo de
Google’s Chubby y Spanner.

Disponibilidad + Tolerancia a las particiones -> Sistemas AP. Esta combinacion la
logran las bases de datos distribuidas que aplican una nocién débil de consistencia.
Sin embargo, la ejecucién de escrituras conflictivas estd permitida, lo que puede
provocar divergencia de réplicas y requiere implementar un mecanismo de
resolucidn de conflictos. Estos sistemas se utilizan tipicamente en aplicaciones cuyos
usuarios se encuentran dispersos geograficamente en un area amplia y requieren
un alto nivel de disponibilidad junto con un breve tiempo de respuesta (en vez de
consistencia fuerte), como el almacenamiento en caché web. Muchas bases de
datos NoSQL, como Amazon Dynamo, Couch DB y Apache Cassandra logran esta
combinacion [Jiaging14].
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llustracién 16: Categorias de sistemas gestores de bases de datos segun el teorema CAP’

Brewer anuncido que un sistema deberia estar disefiado de manera que proporcionara
propiedades CAP continuas [Simon00]. El peso de esas propiedades puede ser modificado entre
ellas para optimizarlas segun los requerimientos de las aplicaciones. Esto requiere utilizar una
estrategia para la deteccidon de particiones en la red y gestion de invariantes del servicio y
operaciones. Por ejemplo, en una aplicacidn de reservas de una aerolinea, mientras que haya
sitios libres en el avidn, la aplicacidon puede contar con datos inconsistentes. Sin embargo, a
medida que el avidn se ocupa gradualmente, el nivel de consistencia de datos deberia de ir
incrementandose para prevenir la sobreventa. Una aplicacién deberia de imponer varios niveles
de requerimientos CAP en muchas dimensiones:

e Diferentes tipos de datos soportados. Por ejemplo, la informacién de un producto
gestionada por un carrito de compra puede ser inconsistente. Sin embargo, la
compra, la facturacién y los datos de envio deben ser fuertemente consistentes.

o Diferentestipos de operaciones. Por ejemplo, Yahoo Pnuts proporciona operaciones
de lectura y escritura fuertemente consistentes que acceden a los datos en una
réplica primaria, asi como operaciones de lectura consistentes cronoldgicas que
acceden a datos en réplicas locales.

e Correlacién entre datos, por lo cual los datos que son mas propensos a ser accedidos
juntos se situan en una particidn comun. Esto incrementa la disponibilidad de
operaciones entre datos correlacionados, mientras que lo hace menos vulnerable a
la indisponibilidad por particionamiento de la red. Por ejemplo, los usuarios de una
red social que pertenecen al mismo grupo de amigos deberian estar situados en la
misma particion.

7 https://www.researchgate.net/
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3 Bases de datos en grafo

3.1 Introducciodn

Las bases de datos en grafo abordan una de las grandes tendencias empresariales actuales:
aprovechar las relaciones dindmicas y complejas en los datos fuertemente relacionados para
obtener informacién y ventajas competitivas. Bien queramos entender las relaciones entre
consumidores, elementos en un centro de datos, consumidores de entretenimiento, o genes y
proteinas, la habilidad de entender y analizar grandes grafos de datos fuertemente relacionados
sera clave para determinar qué compafiias superardn a sus competidores en las préoximas
décadas [Bryce].

Para datos de cualquier tamafio significante, las bases de datos son la mejor alternativa para
representar y consultar datos relacionados. Los datos conectados son aquellos cuya
interpretaciéon y valor requieren en primer lugar entender la forma en la que sus elementos
estdn relacionados. A menudo, para facilitar esta comprensién necesitaremos nombrar vy
calificar las conexiones entre elementos.

Lo mas curioso de este renacimiento de los datos en grafo y el pensamiento en grafos es que
esta teoria no es nueva. La teoria de grafos fue pionera por Euler en el siglo XVIII [Biggs86], y ha
sido investigada y mejorada por matematicos, sociélogos y antropdlogos desde entonces. Sin
embargo, sélo ha sido en los ultimos afios cuando la teoria de grafos y pensamiento en grafos
se ha aplicado a la gestion de informacién. Desde entonces, las bases de datos han ayudado a
solucionar problemas importantes en el area de las redes sociales, gestion de datos maestros,
informacidn geoespacial, recomendaciones y demas. Este foco en las bases de datos ha sido
ocasionado por dos fuerzas: el masivo éxito de compafiias como Facebook, Google y Twitter, las
cuales han centrado su modelo de negocio alrededor de sus propias tecnologias de grafos; y por
la introduccién de bases de datos en grafo de propdsito general en el ambito tecnoldgico.

Para comprender las bases de datos en grafo, no es necesario conocer demasiada teoria. Con
conocer qué es un grafo, podremos comprender el funcionamiento de este modelo.
Formalmente, un grafo es simplemente una coleccion de vértices y aristas, en otras palabras: un
conjunto de nodos y las relaciones que los conectan. Los grafos representan entidades como
nodos y las forma en que se interactdan en la realidad son las relaciones.

Por ejemplo, los datos de Twitter se representan facilmente con un grafo. En la llustracion
17 podemos ver una pequefia red de usuarios de Twitter. Cada nodo esta etiquetado como
“User", indicando su rol en la red. Estos nodos estan conectados con relaciones, que ayudan a
establecer el contexto semantico: es decir, que Billy sigue a Harry, y que Harry, a su vez, sigue a
Billy. Ruth y Harry igualmente se siguen entre ellos, pero, aunque Ruth sigue a Billy, este no la
sigue.
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llustracién 17: Ejemplo de grafo en una red social®

Evidentemente, el grafo real de Twitter es cientos de millones de veces mas grande que el
del ejemplo, pero funciona con los mismos principios.

FOLLOWS
FOLLOWS

PREVIOUS

id: 99
content:....

llustracion 18: Ejemplo de grafo en una red social’

La llustracién 18 muestra de forma sencilla el potencial del modelo en grafo. Es facil ver que
Ruth ha publicado una cadena de mensajes. Su mensaje mas reciente se puede encontrar
siguiendo una relacién marcada como “CURRENT”. Las relaciones “PREVIOUS” forman la linea
de tiempo de Ruth.

En el ejemplo anterior hemos introducido también informalmente la forma mas popular de
los modelos de grafo. El grafo etiquetado tiene las siguientes caracteristicas:

e Contiene nodos y relaciones.

e Los nodos contienen propiedades (pares clave-valor).

e Los nodos pueden ser etiquetados con una o mas etiquetas.

e Lasrelaciones estdn nombradas y dirigidas, y siempre tienen un nodo de inicio y otro
de fin.

e Las relaciones pueden contener también propiedades.

8 https://neodj.com/developer/cypher/

% https://neodj.com/developer/cypher/
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3.2 Areas de aplicacion

Como se ha mencionado anteriormente, el modelado de datos en grafo representa de forma
Optima las relaciones entre entidades de una base de datos. De esta forma, existen multitud de
aplicaciones donde este modelo aventaja al resto. Algunos de estas aplicaciones son las
siguientes [Robinson]:

e Deteccion de fraudes

Los bancos y compafiias aseguradoras pierden billones de délares anuales debido al fraude.
Los métodos tradicionales de deteccion de fraudes fracasan al minimizar estas pérdidas debido
a que realizan analisis discretos susceptibles a falsos positivos y negativos. Conociendo esto,
cada vez mds estafadores desarrollan formas de explotar estas debilidades de andlisis discretos.

Las bases de datos en grafo ofrecen nuevos métodos para descubrir organizaciones
fraudulentas y otras estafas con un alto nivel de precision a través del analisis de enlaces,
permitiendo frenar escenarios de fraude en tiempo real.

Al contrario que muchas otras formas de analizar los datos, los grafos estan disefiados para
expresar relaciones. Las bases de datos en grafo descubren patrones que son dificiles de
detectar utilizando representaciones tradicionales como tablas.

Por ejemplo, si en un fraude de comercio electrénico se considera una transaccién online con
los siguientes identificadores: ID del usuario, direccion IP, geolocalizacién, una cookie de
seguimiento y un numero de tarjeta de crédito, tipicamente, las relaciones entre estos
identificadores deberian de ser de uno-a-uno. Tan pronto como las relaciones entre estas
variables exceden un nimero razonable, el fraude podria considerarse una posibilidad.

El siguiente grafo representa una serie de transacciones realizadas desde diferentes
direcciones IP con un escenario de fraude muy probable ocurriendo desde la IP1, la cual ha
realizado multiples transacciones con cinco tarjetas de crédito diferentes.

P 1P, 1P, 1P, IPs 1Pg P, IPg 1P 1Py

cc) (cc)y (cc) (ccy () (e (ccy (ccy (cc) (cc)

A ‘ w
.
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|
. .
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llustracion 19: Ejemplo de grafo en un caso de fraude [Robinson]
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e Motores de recomendacidn en tiempo real

En el caso de empresas que operan en la venta al por menor, sectores sociales, servicios y
medios de comunicacidn, ofrecer recomendaciones en tiempo real y ajustadas a los usuarios es
esencial para maximizar la valoracién del cliente y permanecer competitivo. Con las bases de
datos en grafo, es posible capturar el comportamiento de las busquedas de un cliente y datos
demograficos y combinar estos con su historial de compras para analizar instantdneamente sus
elecciones actuales e inmediatamente proporcionar recomendaciones relevantes.

Hacer efectivas las recomendaciones en tiempo real depende de una base de datos que
entienda las relaciones entre entidades, al igual que la calidad y fortaleza de esas conexiones.
Solo una base de datos en grafo consigue enlazar esas relaciones de acuerdo con las compras,
interacciones y resefias del usuario para dar la percepcidon mas relevante de las necesidades del
usuario y tendencias de productos.

O~y

TAYE STAYED

KKOWS

JOKING

llustracion 20: Ejemplo de grafo en un motor de recomendacion [Robinson]
e Gestion de datos maestros

Los datos maestros son el alma de una compaiiia, incluyendo datos como:
— Usuarios
— Clientes
— Productos
— Cuentas
— Socios
— Lugares
— Unidades de negocio

Muchas aplicaciones de negocios utilizan datos maestros y éstos son a menudo almacenados
en diferentes lugares, con redundancia, en diferentes formatos, y con grados diferentes de
calidad y formas de acceso. La gestién de datos maestros (MDM) es la practica de identificar,
limpiar, almacenar y gestionar estos datos.

Debido a que los datos maestros estan fuertemente conectados y distribuidos, los sistemas
MDM construidos de forma deficiente suponen pérdidas en la agilidad de negocio. Muchos de
estos sistemas dependen de una base de datos relacional que no esta optimizada para recorrer
relaciones o reaccionar a las consultas rapidamente.
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Con las bases de datos en grafo, los datos maestros son mas faciles de modelar, suponiendo
un coste menor de recursos (modeladores, arquitectos, DBAs y desarrolladores) que disefiando
una solucidn relacional. Ademas, con una base de datos en grafo no es necesario migrar todos
los datos en una Unica ubicacidn. Las relaciones conectan facilmente los datos aislados entre
sistemas CRM (tecnologia empleada para gestionar todas las relaciones de la una compaiiia y
las interacciones con clientes y potenciales clientes), sistemas de inventariado, contabilidad y
sistemas de punto de venta para proporcionar una visién consistente de los datos de la empresa.

Un ejemplo préctico seria la estructura jerdrquica de los empleados de una empresa. Una
jerarquia sencilla como la de la figura 21 serd facil de mantener y modelar en una base de datos
relacional. Sin embargo, la mayoria de las empresas cuentan con una estructura mas compleja,
donde las consultas y la mantenibilidad de los datos es mds costoso. Por ejemplo, si un empleado
consigue una promocion, cada relacion debe ser reestructurada para cada jerarquia en la que el

|: g Janie

a Tommy

empleado trabaje.

o Zuzu

llustracion 21: Estructura jerdrquica de una empresa [Robinson]
e Redesy operaciones IT

Por su naturaleza, las redes son grafos. Las bases de datos en grafo son, por tanto, un modelo
excelente para almacenar, modelar y consultar datos de redes y operaciones IT.

Actualmente, las bases de datos en grafo se estdn empleando de forma exitosa en las areas
de las telecomunicaciones, gestidn de redes, andlisis de impacto, gestion de plataformas en la
nube y gestidn de activos IT y centros de datos.

En todos estos dominios, las bases de datos almacenan informacién de configuracién para
alertar a los operadores en tiempo real de fallos potenciales en la infraestructura y para reducir
problemas de analisis y tiempos de resolucién de horas a segundos.

Al igual que con los datos maestros, las bases de datos en grafo se utilizan para acoplar
informacion de diferentes sistemas, proporcionando una vision conjunta de la red y sus
consumidores — desde el elemento mds pequeno de la red a las aplicaciones, servicios y usuarios
que la utilizan.
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3.3 Importancia y trascendencia

El hecho de que las bases de datos en grafo proporcionen una técnica potente pero novedosa
no supone una justificacion suficiente para reemplazar una plataforma de datos tan establecida
y comprendida. En el caso de las bases de datos en grafo, esta motivacién existe en la forma de
una serie de casos de uso y patrones de datos cuyo rendimiento mejora por uno o mas érdenes
de magnitud cuando se implementa en un grafo, y cuya latencia es mucho menor en
comparacién con el procesamiento de agregados por conjuntos. En el primer lugar de esta
mejora de rendimiento, las bases de datos en grafo ofrecen un modelo de datos
extremadamente flexible y un modelo de presentacién alineado con las practicas de
presentacion de software agiles actuales [Pokornyl5]. Por tanto, los puntos fuertes de este
modelado de datos son los siguientes:

¢ Rendimiento

Una razén convincente para elegir una base de datos en grafo es el incremento de
rendimiento total al trabajar con datos conectados frente a bases de datos relacionales y
almacenes NoSQL. En contraste con las bases de datos relacionales, donde el rendimiento de las
consultas dependientes de joins se ve perjudicado a medida que el conjunto de datos aumenta,
con una base de datos en grafo el rendimiento permanece relativamente constante, incluso con
el crecimiento del volumen de datos. Esto es debido a que las consultas se localizan en una
porcion del grafo. Como resultado, el tiempo de ejecucién para cada consulta es proporcional
Unicamente con el tamafio de la parte del grafo atravesado para satisfacer esa consulta, en vez
del tamafio del grafo completo.

e Flexibilidad

Los grafos son aditivos naturales, de manera que podemos afadir nuevos tipos de relaciones,
nuevos nodos, nuevas etiquetas, y nuevos subgrafos a la estructura existente sin perturbar las
consultas existentes y la funcionalidad de la aplicacién. Esto tiene implicaciones generales
positivas para la productividad del desarrollador y riesgo del proyecto. Debido a la flexibilidad
del modelo en grafos, no tenemos que modelar nuestro dominio con detalles exhaustivos antes
de tiempo (una practica temeraria debido a los cambios en los requerimientos de negocio). La
adiciéon natural de los grafos también supone la tendencia a realizar menos migraciones
reduciendo un mantenimiento y riesgos elevados.

e Agilidad

Las bases de datos en grafo modernas nos equipan para realizar un desarrollo sin fricciones
y un mantenimiento del sistema sencillo. En particular, la naturaleza del esquema libre del
modelado en grafo, en conjunto con la naturaleza testeable de la interfaz de programacion de
aplicaciones de una base de datos en grafo (API) y lenguaje de consultas, nos permite
evolucionar una aplicacidon de forma controlada.

Al mismo tiempo, precisamente porque son libres de esquema, estas bases de datos no
tienen esos mecanismos de gestion de datos orientados al esquema tipicos del mundo
relacional. Pero esto no supone un riesgo, conduce a un tipo de gobierno sobre los datos mucho
mas visible y procesable. La gestiéon de los datos esta aplicada tipicamente en una moda
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programatica, utilizando tests para expulsar el modelo de datos y consultas, asi como imponer
las normas de negocio sobre el grafo.

3.4 Componentes

Una base de datos en grafo es cualquier sistema de almacenamiento que utiliza estructuras
de grafo con nodos y aristas, para representar y almacenar datos. El modelo de grafos mas
comun utilizado en el contexto de bases de datos en grafo es el conocido como grafo etiquetado
con propiedades. Este contiene entidades (los nodos) conectadas que pueden tener asignadas
cualquier cantidad de propiedades (atributos) expresadas como pares clave-valor. Los nodos y
aristas se pueden marcar con etiquetas representando sus diferentes roles en la aplicacion de
dominio. Estas etiquetas pueden utilizarse también para agregar metadatos (informacién o
restricciones) a ciertos nodos.

Las relaciones proporcionan conexiones (aristas) directas y semanticamente relevantes entre
dos nodos. Una relacion siempre tiene una direccién, un nodo de inicio, y un nodo de fin. Al igual
gue los nodos, las relaciones pueden tener propiedades. A menudo, las relaciones tienen
propiedades cuantitativas, como peso, coste, distancia, clasificaciones o intervalos de tiempo.
Tanto los nodos como las aristas tienen asociado un identificador Unico.

Debido a que las relaciones se almacenan de forma eficiente, dos nodos pueden compartir
cualquier nimero de relaciones de tipos diferentes sin sacrificar rendimiento. Cabe destacar
gue, aunque sean dirigidas, las relaciones siempre podrdn ser navegadas independientemente
de la direccion.

En ocasiones, podremos trabajar con hipergrafos en el software de bases de datos en grafo.
Un hipergrafo es una generalizacidn del concepto de grafo, en el cual las aristas son sustituidas
por hiperaristas. Si una arista regular conecta dos nodos de un grafo, entonces una hiperarista
conecta un nimero cualquiera de nodos.

Podemos distinguir un nimero de componentes basicos de la tecnologia de bases de datos
en grafo. Estos incluyen el almacenamiento de grafos, las consultas en grafos, escalabilidad y
procesamiento de las transacciones. Se desarrollaran estos puntos en las siguientes secciones.

3.4.1 Almacenamiento de grafos

Un rasgo importante de las bases de datos en grafo es que proporcionan capacidades de
procesamiento nativo, una propiedad conocida como adyacencia libre de indices, significando
que cada nodo esta enlazado directamente con su nodo vecino. Un sistema de almacenamiento
que utilice adyacencia sin indice es aquél en el cual cada nodo inicio mantiene referencias
directas a sus nodos adyacentes; cada nodo, por tanto, actia como un indice para otros nodos
cercanos, lo cual es mucho menos costoso que utilizar indices globales. Esto es apropiado para
consultas locales del grafo donde necesitamos un indice de referencia para el nodo de inicio, y
después atravesaremos las relaciones mediante punteros fisicos directamente. En los sistemas
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de bases de datos relacionales, probablemente necesitariamos concatenar mas tablas mediante
claves ajenas y, posiblemente, indices de busqueda adicionales.

Algunas bases de datos en grafo ofrecen una interfaz de grafo sobre almacenes de grafos no-
nativos, como una base de datos columnar en el Virtuoso Universal Server en aplicacidn para
datos RDF (un modelo de datos intercambiado en la web). Por ejemplo, la base de datos en
grafos FlockDB almacena datos en grafos, pero no esta optimizada para operaciones de recorrer
grafos. En cambio, estd optimizada para listas de adyacencia muy extensas. FlockDB utiliza
MySQL como el sistema de almacenamiento de bases de datos basico sélo para almacenar listas
de adyacencia.

3.4.2 Consultas sobre grafos

En la practica, las consultas basicas son las mas frecuentes. Estas incluyen una vista al nodo,
a los vecinos (de un salto), explorar aristas en multiples saltos (capas), recuperar los valores de
un atributo, etc. Consultar un nodo basandose en sus propiedades o a través de su identificador
se llama punto de consulta.

Recuperar un nodo por su id, puede no ser una operacidon constante. Algunas consultas
complejas frecuentes son aquellas sobre subgrafos y supergrafos. Otras consultas tipicas
incluyen busquedas en profundidad y anchura, busqueda de caminos y camino mas corto,
encontrar subgrafos densos, encontrar componentes fuertemente conectados, etc. Los
algoritmos utilizados para consultas tan complejas necesitan frecuentemente computacion
iterativa.

Inspirado por el lenguaje SQL, las bases de datos en grafo estan equipadas a menudo con un
lenguaje de consulta declarativo. Actualmente, el lenguaje de consulta declarativo sobre grafos
mas conocido es Cypher trabajando con bases de datos Neo4j, cuyos comandos son similares a
la sintaxis de SQL. Un lenguaje sobre grafos mas bien procedimental es el lenguaje transversal
Gremlin.

La respuesta mas distintiva para una consulta sobre grafos es otro grafo, lo cual es
ordinariamente una transformacion, una seleccidn o proyeccién del grafo original almacenado
en la base de datos. Esto implica que la visualizacién de un grafo estd fuertemente enlazada a
su consulta.

3.4.3 Escalabilidad

La fragmentacidn es crucial para hacer que los grafos escalen. Escalar los datos de un grafo
distribuyéndolos entre multiples maquinas es mas complejo que escalar datos mas simples en
otras bases de datos NoSQL, pero es posible. La razén es la naturalidad con la que los datos del
grafo estdn conectados. Cuando distribuimos un grafo, queremos evitar tener relaciones que

abarquen las maquinas en la medida de lo posible; esto se llama el “minimum point-cut
problem”. Pero lo que parece una buena distribucidn en cierto momento puede no ser dptimo

unos segundos mas tarde. Tipicamente, los problemas de la fragmentacion de los grafos se
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incluyen en la categoria de problemas NP-hard. La escalabilidad esta conectada con tres
ambitos:

e Escalabilidad para grandes conjuntos de datos.
e Escalabilidad para rendimiento de lectura
e Escalabilidad para rendimiento de escritura

En la practica, el primero es el mas discutido. Actualmente, no es un problema en el area de
las bases de datos en grafo. Por ejemplo, Neo4j tiene un limite superior de tamafio del grafo del
orden de 10710. Esto es suficiente para soportar la mayoria de los grafos del mundo real,
incluyendo un despliegue en Neo4j que contenga mds de la mitad de los grafos sociales de
Facebook en un cluster de Neo4j.

La escalabilidad para lecturas normalmente no presenta problemas. Por ejemplo, Neo4j se
ha enfocado histéricamente en el rendimiento de lecturas. En régimen maestro-esclavo las
operaciones de lectura se pueden realizar localmente en cada esclavo. Para mejorar la
escalabilidad en cargas de trabajo altamente concurrentes, Neo4j utiliza dos niveles de caché.

La escalabilidad en lecturas se puede lograr mediante escalabilidad vertical, pero en algin
punto, para cargas extremadamente pesadas, se requiere la habilidad de distribuir los datos a
través de multiples maquinas. Este es el verdadero reto. Por ejemplo, Titan es un sistema de
bases de datos en grafo OLTP altamente escalable que esta optimizado para soportar cientos de
usuarios accediendo concurrentemente y actualizando un gran grafo.

3.4.4 Procesamiento de transacciones

Al igual que en cualquier otro sistema gestor de base de datos, existen tres casos de uso
genéricos para grafos:

e Aplicaciones CRUD (create, read, update, delete)

e Procesamiento de consultas — informando, almacenando datos, y analiticas en
tiempo real

e Analiticas por conjuntos o descubrimiento de datos

En particular, los dos primeros usos se focalizan en procesamiento de transacciones. Por
ejemplo, bases de datos OLTP. Al tratar con muchas transacciones concurrentes, la naturaleza
de la estructura de datos del grafo ayuda a distribuir la carga transaccional a través de los grafos.
A medida que el grafo crece, los conflictos transaccionales tipicamente se reducen. Pero no
todas las bases de datos son completamente ACID. Sin embargo, la variante basada en las
propiedades BASE a menudo considerado en el contexto de las bases de datos NoSQL no es
demasiado apropiado para grafos.

En general, el procesamiento de grafos distribuidos requiere de la aplicacion de estrategias
de fragmentacion y replicacion apropiadas para maximizar la localidad del procesamiento. Por
ejemplo, minimizar la necesidad de enviar datos entre diferentes nodos de la red.

Por ejemplo, Neo4j utiliza replicacion maestro-esclavo, donde una maquina se designa como
el maestro y el resto como esclavos. En Neo4j, todas las escrituras dirigidas hacia cualquier
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maquina pasan a través del maestro, el cual a su vez envia actualizaciones a los esclavos cuando
lo obtiene. Si el maestro falla, el clister elige automaticamente otro maestro.

Neo4j necesita un qudérum para realizar escrituras locales. Esto significa que una mayoria
estricta de los servidores del cluster tienen que estar online para aceptar operaciones de
escritura. De no ser asi, el cluster solo permitird operaciones de lectura hasta que el quérum se
establezca. Por ello, cabe destacar que las bases de datos en grafo actuales no tienen el mismo
nivel de rendimiento de escritura que otros tipos de bases de datos NoSQL. Esto es una
consecuencia del clustering maestro-esclavo y transacciones adecuadas ACID.

Algunas arquitecturas mas complejas tienen lugar en el mundo de las bases de datos en
grafo. Tipicamente, una base de datos simple se utiliza para absorber datos, y después volcar los
datos en una base de datos en grafo para refinamiento y andlisis. La arquitectura Neo4j contiene
incluso un cargador que opera a un ritmo de millones de registros por segundo.

3.5 Categorias de sistemas de bases de datos en
grafo

Podemos distinguir entre sistemas gestores de bases de datos generales, como Neo4j,
InfiniteGraph, Sparksee, Titan, GraphBase y Trinity, y especiales, como la base de datos Web
InfoGrid y FlockDB, o bases de datos multimodelo como bases de datos orientadas a
documentos permitiendo recorridos entre documentos. Por ejemplo, OrientDB presenta en
conjunto la potencia de los grafos y la flexibilidad de los documentos en una base de datos
escalable incluso con una capa SQL. HyperGraphDB no sélo almacena grafos, sino también
estructuras de hipergrafos. Toda la informacion de los grafos se almacena en pares clave-valor
[Angles].

Una pregunta interesante es qué base de datos en grafos es la mas popular hoy en dia. En
junio de 2015, la pagina Web DB-Engines Ranking of GDBMS establecié a Neo4j, OrientDB y Titan
como las mas populares.

3.5.1 Sistemas de Gestién de Bases de datos en grafo
de propdsito general
o Neodj

Neodj es la plataforma de gestidn de bases de datos en grafo mas popular globalmente. Se
trata de un sistema de base de datos en grafo nativo robusto (completamente ACID), altamente
escalable y de cédigo abierto.

Neo4j almacena los datos como nodos y relaciones. Ambos, nodos y relaciones, pueden
contener propiedades en forma de clave-valor. Los valores pueden ser de tipo primitivo o un
array de un tipo primitivo. Los nodos se utilizan a menudo para representar entidades, pero
dependiendo del dominio las relaciones se pueden utilizar para ese propdsito también. Los
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nodosy aristas tienen identificadores internos Unicos que pueden utilizarse para la blisqueda de
datos. Los nodos no se pueden referenciar a si mismos directamente. Las semdanticas pueden
expresarse afadiendo relaciones directas entre nodos.

El procesamiento de grafos en Neodj implica principalmente el acceso a datos aleatorios lo
que puede ser inadecuado para Big Graphs (grafos de gran tamano). Los grafos que no caben en
memoria principal podrian requerir mas accesos de disco, lo que influye significativamente el
procesamiento del grafo. De forma similar a otras colecciones de Big Data, los Big Graphs tienen
gue ser fragmentados en multiples maquinas para lograr un procesamiento escalable.
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llustracion 22: Ejemplo de grafo en Neo4j*°
e Sparksee

Ademas del modelo basico de grafo, Sparksee también introduce la nocién de una arista
virtual que conecta nodos con el mismo valor de un atributo. Estas aristas no estan
materializadas. Un grafo Sparksee se almacena en un Unico archivo; los valores e identificadores
se mapean mapeando funciones en arboles B+. Los mapas de bits se utilizan para almacenar

nodos vy aristas de un cierto tipo®’.

La arquitectura de Sparksee incluye el nucleo, que gestiona y consulta las estructuras del
grafo, después una capa APl para proporcionar una interfaz de programacién de la aplicacién, y
la capa mas alta de aplicaciones, para extender las capacidades del nucleo y visualizar y buscar
los resultados. Para acelerar las diferentes consultas del grafo y otras operaciones, Sparksee
ofrece estos tipos de indice:

— Atributos

— Atributos Unicos

— Relaciones para indexar sus nodos vecinos
— indices en nodos vecinos

10 https://neodj.com/

1 https://dbdb.io/db/sparksee

- ‘I 45




v

Sparksee implementa un numero considerable de algoritmos sobre grafos. Por ejemplo,
busqueda de camino mds corto, busqueda en profundidad y busqueda de componentes
fuertemente conectados.

*

* Diane Keaton
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* Sofia Coppola

Bill Murray |
-
* =
= Woody Allen Manhattan
= DIRECTS

Lostin
translation DIRECTS

Penélope Cruz

=
* =
Scarlett Vicky Cristina
Johansson Barcelona

llustracion 23: Ejemplo de multigrafo en Sparksee'?

3.5.2 Sistemas triplestores

Algunos productos orientados a grafos estan orientados a satisfacer aplicaciones especiales
sobre grafos, mayormente datos RDF (un modelo conceptual que sirve para proporcionar
informacidn descriptiva sobre los recursos que se encuentran en la Web) en forma de sujeto (S)
- predicado (P) - objeto (O). Un ejemplo de dato RDF o triple seria <<Pedro es persona>> o
<<Pedro conoce a Miguel>> [Angles]. Estos triplestores emplean soluciones de gestidn
inteligente de los datos que combinan la busqueda de texto total con analiticas de los grafos y
razonamiento ldgico para producir resultados mas profundos.

El formato que emplea de SUJETO->PREDICADO->OBJETO permite tomar cualquier sujeto y
conectarlo a cualquier otro objeto empleando el predicado (verbo) para mostrar el tipo de
relacion existente entre el sujeto y el objeto.

predicate
(or verb)
llustracion 24: Estructura de dato RDF o triple®?

Por ejemplo, “Maria vende libros” puede ser almacenado como una sentencia RDF en un
triplestore y describe la relacidon entre el sujeto, “Maria”, y el otro objeto, “libros”. El predicado
“vende” muestra como el sujeto y el objeto estan conectados.

Actualmente, GraphDB es el triplestore puntero a nivel global que puede llevar a cabo
inferencia semantica a escala permitiendo a los usuarios crear nuevos elementos semanticos a

12 https://www.sparsity-technologies.com/doc-sparksee/StartingGuide/StartingGuide.pdf

13 https://dbdb.io/db/sparksee
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partir de los a existentes. GraphDB esta construido sobre OWL (Ontology Web Language). Este
utiliza ontologias que permiten al repositorio razonar automaticamente sobre los datos.

La tecnologia triplestore existente, sin embargo, no estd suficientemente desarrollada
todavia para almacenar eficientemente grandes conjuntos de datos.

llustracion 25: Ejemplo de grafo en un sistema triplestore®?

3.5.3 Pregel y Giraph?®

Pregel y Giraph son sistemas para procesamiento de grafos de gran escala. Estos
proporcionan un framework tolerante a fallos para la ejecucién de algoritmos sobre grafos en
paralelo sobre varias maquinas. Giraph utiliza la implementacién del framework Apache MR
para procesar grafos.

Una aproximacion considerable sobre el disefio, analisis e implementacion de algoritmos
paralelos, hardware y software en Pregel es el modelo Bulk Synchronous Processing (BSP). BSP
ofrece independencia de arquitectura y un rendimiento muy alto de algoritmos paralelos sobre
multiples ordenadores conectados por una red de comunicaciones. Esta considerado como un
candidato para ser el modelo de programacion para computacion paralela y Big Data en los
proximos afos. Por ejemplo, Google estd migrando su infraestructura interna de MR a
BSP/Pregel.

3.6 Limitaciones

En este apartado, vamos a enumerar las principales restricciones a tener en cuenta a la hora
de emplear bases de datos orientadas a grafos [Pokorny15]:

14 https://www.ontotext.com/knowledgehub/fundamentals/what-is-rdf-triplestore/

5 https://www.oreilly.com/library/view/yarn-essentials/9781784391737/ch07s05.html
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Restricciones de funcionalidad

Consultas declarativas: La mayoria de las bases de datos en grafo comerciales no
pueden ser consultadas utilizando un leguaje declarativo. Sélo unos pocos
proveedores ofrecen una interfaz de consultas declarativas. Esto también implica
una falta de habilidades de optimizacién de las consultas.

Fraccionamiento de los datos: La mayoria de las bases de datos en grafo no incluyen
la funcionalidad de particionar y distribuir los datos en una red de ordenadores. Esto
es esencial para soportar escalabilidad horizontal también. Es dificil fraccionar un
grafo de forma que no tenga como resultado muchas consultas teniendo que
acceder a multiples particiones.

Operaciones vectorizadas: Estas soportan un procedimiento el cual
secuencialmente escribe datos de multiples buffers a un solo flujo de datos o lee
datos de un flujo de datos a multiples buffers. Las bases de datos NoSQL
horizontalmente escaladas soportan este tipo de acceso a datos. Parece ser que no
es el caso en las bases de datos en grafo actuales.

Restricciones de modelado: Las posibilidades del esquema de datos y definicion de
restricciones estan restringidas en las bases de datos en grafo. Por tanto, las
inconsistencias de datos pueden reducir rapidamente su utilidad. A menudo, el
modelo en grafo por si mismo esta restringido. Por ejemplo, los nodos en Neo4j no
pueden referenciarse a si mismos directamente. Existen casos en los que la
referenciacion de una entidad a si misma es necesaria.

Restricciones de consultas: Por ejemplo, FlockDB no permite saltos multiples para
recorrer el grafo, por lo que no puede realizar una “clausura transitiva” completa.
Sin embargo, FlockDB permite el procesamiento de consultas de un salto muy rapido
y escalable.

Grandes requisitos de analisis

Extraccidn a grafos: Una cuestidon es como extraer eficientemente un grafo o una
coleccion de grafos de un almacén de datos NoSQL. La mayoria de sistemas de
analisis de grafos asumen que el grafo se proporciona explicitamente. Sin embargo,
en muchos casos, el grafo debe ser construido concatenando y combinando
informacidn de diferentes recursos que no son necesariamente en grafo. Incluso si
los datos estan almacenados en una base de datos en grafo, a menudo sélo
necesitamos cargar un conjunto de subgrafos de esa base de datos para un mayor
analisis.

Alto coste de algunas consultas: La mayoria de los grafos del mundo real son
altamente dindmicos y a menudo generan grandes volumenes de datos a un ritmo
muy elevado. Un reto aqui es cémo almacenar el rastro histdrico de forma compacta
mientras que se realizan ejecuciones eficientes de consultas puntuales y tareas de
analisis globales o centradas en los nodos propios y cercanos.

Procesamiento en tiempo real: El descubrimiento de datos del grafo tiene lugar
esencialmente en “batch environments” (consiste en un programador de trabajos,
aplicaciones, trabajos, interfaces para funciones de administracién y tablas de bases
de datos) como Giraph. Algunos productos tienen como objetivo el descubrimiento
de datos y analiticas complejas que operen en tiempo real.

Algoritmos sobre grafos: Algoritmos sobre grafos mas complejos son necesarios en
la practica. La base de datos ideal deberia comprender consultas analiticas que van
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Otros retos

Otros retos

mas alla de saltos pequefios entre nodos. Las bases de datos actuales (como las
relacionales) tienden a priorizar la baja latencia en la ejecucién de consultas sobre
el andlisis de datos de alto rendimiento.

Paralelizacion: En el contexto de grandes grafos, hay una necesidad de paralelizar
los algoritmos de procesamiento de los datos del grafo cuando los datos son
demasiado grandes para manejar en un solo servidor. Existe la necesidad de
entender el impacto sobre el rendimiento en los algoritmos de procesamiento de
los grafos del dato cuando los datos no caben en la memoria disponible y para
disefiar algoritmos explicitamente para esos escenarios.

Datos del grafo heterogéneos e inciertos: Existe la necesidad de encontrar métodos
automatizados para manejar la heterogeneidad, incompletitud e inconsistencia
entre diferentes conjuntos de datos de grandes grafos que necesitan estar
semanticamente integrados para ser consultados efectivamente o analizados.

presentes en el desarrollo de bases de datos en grafo incluyen:

Metodologia de disefio de bases de datos en grafo.

Necesidad de un benchmark.

Desarrollo de heuristicas para algunos problemas complejos sobre el grafo.
Matching de patrones del grafo.

Compresion de grafos.

Integracion de los datos del grafo.

Visualizacién.

Procesamiento de los flujos del grafo, desarrollo de algoritmos para procesar flujos
de datos de grandes grafos con el objetivo de estimar las propiedades del grafo sin
almacenar el grafo entero.

En comparacion con los sistemas de gestion de bases de datos relacionales tradicionales,

existe una dificultad para identificar los tipos particulares de casos de uso para los que cada

producto es mas apropiado. El rendimiento varia considerablemente entre los diferentes

sistemas de gestion de bases de datos en grafo dependiendo del tamafio del grafo y cdmo de

bien optimizada esta una herramienta para una tarea en particular. Parece ser que

especialmente para grandes grafos y grandes analiticas una gran cantidad de resultados previos

y disefios tendran que ser reconsiderados y replanteados en los proximos estudios y desarrollos.
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4 Neodj

Neodj se trata de un proyecto open-source, respaldado por Neo Technology que tuvo sus
inicios en 2003, con la aplicacidon siendo disponible de forma publica desde 2007. Esta
plataforma esta disponible para Windows, OS X, o Linux, por lo que puede ser instalada en
cualquier dispositivo siempre que cumpla los requisitos minimos de funcionamiento

[Webber12].
. .
8
@ NEeOL]

llustracién 26: Logo de Neo4j

El cédigo se encuentra disponible en GitHub, de manera que la comunidad de desarrolladores
puede aportar en el desarrollo del producto. Existe una opcion de empresa que ofrece
prestaciones adicionales, soporte, y se trata esencialmente de un producto diferente. Esta
version es closed-source, por lo que sélo se encuentra disponible al pagar por la licencia. Esta
versidon solo es necesaria para grandes bases de datos en Neo4j y que requieren de soporte

técnico en caso de incidencias.

Neo4j siempre se ha considerado como la base de datos en grafo lider a nivel mundial (de
hecho, esta frase en inglés se encuentra en el titulo de su pdgina web). Estd implementada de
forma nativa, es decir, el almacenamiento de los datos presentes en el grafo se realiza sobre una
base de datos en grafo, a diferencia de las no nativas, donde el almacenamiento proviene de
una fuente externa que puede ser relacional u otro tipo NoSQL. Neo4j es el ejemplo por
excelencia de este tipo de base de datos en grafo, donde cada capa de su arquitectura, médulos
y lenguaje de consulta estan optimizados y pensados para almacenar todos los datos de un grafo
sin utilizar tablas u otros métodos de almacenamiento.
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llustracion 27: Categorizacion de sistemas gestores de bases de datos en grafo segun su
implementacién®’

16 https://neodj.com/

7 https://www.oreilly.com/library/view/graph-databases-2nd/9781491930885/ch01.html|
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Existen multitud de motivos por los que utilizar Neo4j. En primer lugar, tiene una gran
comunidad debido a sus mds de 1.000.000 de descargas [Kemperl5]. Se organizan mas de 500
eventos de Neodj al afo, reuniendo a mas de 20.000 miembros, permitiendo compartir nuevas
técnicas, casos de uso, ejemplos e ideas. Desde su desarrollo, Neo4j ha ido evolucionando hasta
convertirse en un producto altamente confiable ofreciendo escalabilidad, dptimas velocidades
de lecturay escritura, y completo cumplimiento de ACID. Uno de los grandes beneficios de Neo4j
es la facilidad con la que se puede aprender. El lenguaje de consulta, Cypher, esta disefado para
ser descriptivo con el objetivo de hacerlo mas facil de comprender, y también de aprender. El
equipo de Neo4j también ha publicado multiples articulos utiles con diferentes casos de uso,
con guias paso a paso. También, al construir una aplicacion sobre una tecnologia en particular,
es necesario tener seguridad de que sera capaz de hacer frente a la cantidad de trafico que
tendrd la aplicacién. Neodj estd disefiado para soportar grandes volumenes de trafico. Por
ultimo, ofrece soporte a particiones y alta disponibilidad [Sun15] (HA) lo que significa que,
gracias a su disefio maestro/esclavo y su habilidad de propagar cambios entre las otras
instancias, la aplicacion no sélo podra seguir funcionando bajo presion, sino que lo hara también
de forma rédpida.

4.1 Cypher

Cypher fue disefiado con el objetivo de ser sencillo de leer, describiéndose como un lenguaje
de consulta textual y declarativo como SQL. Se desarrollé con la finalidad de facilitar a los
usuarios procedentes de SQL el uso de una base de datos NoSQL [Hodler19].

La sintaxis basica de Cypher consta de los siguientes elementos:

e () Nodo
e {} Propiedades
e [] Relaciones

Estos elementos se pueden combinar de multiples formas para lograr diferentes consultas.
A la hora de buscar entre los datos, afadir una propiedad puede reducir los datos a filtrar,
basandose en el valor de esta propiedad. Lo mismo ocurre con las relaciones, afiadir una
restriccion segun las relaciones puede suponer una mejora a la hora de realizar una consulta,
obteniendo unos resultados mds condensados y relevantes.

Una consulta bésica que es necesario conocer de este lenguaje es:
MATCH (n) RETURN n;

Esta consulta devuelve todos los nodos de la base de datos. Es aconsejable ejecutar esta
sentencia Unicamente en el entorno local, y no en produccidn. Si se lleva a cabo en una base de
datos con millones de nodos, podria llevar mucho tiempo y bloquear algunas transacciones
relevantes. En ese caso, seria aconsejable afiadir alguna restriccién a la consulta de manera que
devuelva un conjunto mads pequeno de datos. En ocasiones simplemente se desea consultar
todos los nodos del grafo, por lo que se hace inevitable realizar esta consulta.
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Las relaciones son uno de los puntos que en Cypher se tratdé de simplificar. También era
importante lograr hacerlo un lenguaje descriptivo, lo que se puede observar en la siguiente
consulta.

e Obtener todos los nodos enlazados por la relacion “CONNECTED”:
MATCH(a)-[:CONNECTED]->(b) RETURN a,b;
e Obtener los nodos que tienen el valor “Pepe” en la propiedad name:

MATCH (n {name:'PEPE’]) RETURN n;

e Obtener todos los nodos etiquetados como “Persona”:

MATCH (n:Persona) RETURN n;

e Obtener todos los nodos Persona de nombre Pepe y mas de 20 anos:

MATCH(n:Person)
WHERE n.name='Pepe’ AND n.age<20
RETURN n

e Obtener el nombre, edad y email de la persona que conoce Maria desde antes de
2010:

MATCH (n:Person {name:'Maria’})-[k:KNOWS]->(x:Person)
WHERE k.since<2010
RETURN x.name,x.age,x.email

También se pueden utilizar clausulas como ORDER BY, SKIP, UNWIND, LIMIT, FOREACH y mas
para aumentar la complejidad de la consulta y obtener resultados mas concretos y complicados
de obtener.

Es necesario comprender también la forma en la que se crean, actualizan y eliminan los
elementos de la base de datos.

e Crear un nodo Persona de nombre Pepe:

CREATE (n: Person {name: ‘Pepe’})

e Conectar como Familia a dos poersonas de nombres Ay B (crea la relacién):

MATCH (a: Person), (b: Person)
WHERE a.name = ‘A’ AND b.name = ‘B’
CREATE (a) - [ f: FAMILIA ] -> (b)
e Crear dos nodos personas de nombres Pepe y Sara y conectarlos como familia:
CREATE (sara:Persona{name:‘Sara’})-[f:FAMILIA]->
(pepe:Persona{name:‘Pepe’})
e Empleamos SET para actualizar etiquetas de nodos y propiedades en nodos vy
relaciones. Ponerle a |la persona Pedro, Lépez como apellido:
MATCH (n{nombre:‘Pedro})
SET n.apellido=‘L6pez’

e Eliminar todas las propiedades del nodo:
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MATCH (p {nombre: ‘Pedro’})
SET p = {}

En cuanto a la posibilidad de eliminar elementos, podemos ejecutar DELETE sobre nodos y/o
relaciones.

e Eliminar los nodos de nombre Pedro:

MATCH (n: Persona {nombre: ‘Pedro’})
DELETE n

e Eliminar las relaciones CONOCE que enlazan a Pedro con otros nodos:

MATCH (n {nombre: ‘Pedro’}) - [r: CONOCE] -> ()
DELETE r

e Por ultimo, es posible eliminar todos los nodos y relaciones de la base datos:

MATCH (n)
DETACH DELETE n

Es posible crear indices de los datos que nos interesen. Un indice es una copia redundante
de la informaciéon que esta siendo indexada, para hacer que las consultas sobre dicha
informacidn sean mas rapidas. La parte negativa es que almacenar indices ocupa mucho espacio,
y también ralentiza la velocidad de escritura. Esto es debido a que los indices necesitan ser
actualizados cuando la informacidn se almacena en la base de datos, suponiendo un coste en el
rendimiento [Angles16].

Neo4j permite crear indices sobre propiedades de nodos que comparten la misma etiqueta.
Si existe una propiedad particular que se consulta muy frecuentemente, entonces se debe
plantear la posibilidad de afiadir un indice para ésta. En algunos casos, un indice puede ser
asignado automaticamente por el sistema, si considera que es una propiedad consultada con
mucha frecuencia.

Al crear un indice en Neodj, éste se actualiza automaticamente. Esto incluye cualquier
actualizacién sobre el nodo que tiene propiedades en un indice y también cuando nuevos nodos
se crean siguiendo el criterio establecido.

e Creacion de un indice sobre la propiedad nombre de los nodos Persona:

CREATE INDEX ON: Persona (nombre)

e Eliminacién de un indice sobre la propiedad nombre de los nodos Persona:

DROP INDEX ON :Persona (nombre)

Por ultimo, cabe sefalar que también se permite establecer restricciones. Por ejemplo:

e C(Creacion de una restriccion de unicidad sobre la propiedad mail de los nodos
Persona:

CREATE CONSTRAINT ON (p: Persona) ASSERT p.email IS UNIQUE

Si se intenta crear un nodo que viola la restriccidn, la sentencia CREATE producira
un error y el nodo no se creara.
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5 El Metro de Valencia

Con el objetivo de reflejar la utilidad y funcionalidad de las bases de datos en grafo, se va a
presentar un caso prdctico donde el uso de un modelo en grafo puede aplicarse de forma
sencilla. Sobre la coleccion de datos presentados se realizaran una serie de consultas de utilidad
real, asi como modificaciones del grafo que podrian producirse debido a incidentes o averias de
la red.

El sistema gestor de bases de datos empleado es Neo4j, debido a que es el sistema mas
popular actual y que presenta mejores prestaciones en comparacion con el resto. Por tanto, las
consultas sobre los datos almacenados se realizaran en Cypher.

Teniendo en cuenta las caracteristicas de las bases de datos en grafo presentadas a lo largo
del documento, podemos concluir que el modelo esta disefiado especialmente para casos en los
gue las relaciones entre entidades son muy relevantes en la mayoria de las consultas que se van
a realizar. El caso planteado es el modelado de la red de metro de Valencia. Con el fin de
ajustarnos a la realidad al maximo, los datos de las estaciones, lineas y duracién del trayecto
entre paradas son reales y ademas esta actualizado al momento en el que se esta redactando el
documento. La red representada es la siguiente:
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llustracion 28: Red de metro de Valencia®®

18 https://es.m.wikipedia.org/wiki/Archivo:Mapa_metrovalencia.svg
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5.1 Diseno y desarrollo de la solucion

e Diseifo conceptual:

Estacion

CONECTA_CON -
_____ + nombre <P>: String

+ duracion: int + linea: int] {1..10}

F zona: String[] {A.B,AEROPORT}

llustracion 29: Disefio conceptual de la solucion

e Diseiio ldgico:
= Va a existir un Unico tipo de nodo Estacion con las siguientes propiedades:
— nombre: de tipo cardcter.
— zona: de tipo caracter. Determina el valor de los billetes.
— linea: vector de enteros que indica a qué lineas pertenece la estacion.
= Entre los nodos de este tipo, hay una relacién de nombre Conecta _con con la
propiedad duracion de tipo entero que permitira saber los minutos necesarios
para ir de una estacion a otra.

e Disefio fisico:
En cuanto al diseio fisico de la solucién, se delega esa responsabilidad sobre el
sistema gestor de bases de datos Neo4j. Cabe destacar que se genera un indice

sobre el atributo nombre debido a la frecuencia con el que es consultado. De esta
forma, las consultas sobre este campo serdan mas rapidas.

5.2 Implementacion de la solucion

Cada nodo de la base de datos representa una parada de metro, con propiedades definiendo
la linea o lineas a las que pertenece, el nombre de dicha estacidn y la zona a la que pertenece
(A, Bo Aeroport). Estas entidades estan conectadas por relaciones con una propiedad que refleja
la duracién del trayecto entre una estacion y otra. De esta forma, podemos realizar consultas en
base a esta informacién incluida en la base de datos.

Para la creacidn de todos los elementos necesarios para modelar la red, ha sido necesario
introducir a mano cada una de las estaciones y relaciones que la componen. Esto es debido a
que no existe un documento de dominio publico en el que se reflejen la informacidén necesaria
para construir la base de datos (duracidn entre estaciones, lineas de cada estacion, etc.).

Un ejemplo de linea que genera un nodo (estacion) con los datos previstos es la siguiente:

CREATE (E1:Estacion {nombre:"Horta vella", linea: 1, zona:"B"})
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Para simplificar el proceso de poblado de la base de datos, se ha procedido a crear los nodos
y relaciones entre los mismos en un solo comando CREATE. Esto es posible de realizar mediante
la creacidn de un nodo y la referencia al mismo a la hora de crear relaciones. Por ejemplo:

CREATE (E1:Estacion {nombre:"Bétera", linea: 1, zona:"B"})-[:CONECTA_CON {duracion: 1}]
->(E2:Estacion {nombre:"Horta vella"linea: 1, zona:"B"})
(E2)-[:CONECTA_CON {time:3}]->(E3:Estacion {nombre:"Masies", linea: 1, zona:"A"})

La ejecuciéon de la linea anterior genera las estaciones (nodos) de Bétera, Horta vella y Masies,
con su informacidn correspondiente sobre las lineas y zonas a las que pertenecen.
Adicionalmente, se establecen los enlaces entre nodos reflejando la duracion del trayecto entre
estaciones. De esta forma, se logra poblar la base de datos de forma eficiente.

Una vez completado el script, se procede a ejecutarse en el input habilitado en la aplicacidn.
Asi, la red generada tiene el siguiente aspecto:
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llustracion 30: Red de metro de Valencia en Neodj

El total de nodos generados es de 143, enlazados por 146 relaciones.
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Neo4j, ademds de generar el grafo para que sea posible visualizar de forma grafica los datos
introducidos, proporciona cada uno de los nodos de la base de datos en formato JSON:

n

"identity": 0,
"labels": [
"Estacion”

1

"properties”: {
"zona": "A",
"linea": 1,
"nombre”: "Masies”

}
}

"identity": 1,
"labels": [
"Estacion”
1
"properties”: {
"zona": "A",
"linea": 1,
"nombre”: "Seminari-CEU"
i
}

llustracion 31: Datos de la red de metro en formato JSSON

Por ultimo, también es posible obtener informacién de las consultas ejecutadas. Por ejemplo,
al ejecutar “MATCH (n) RETURN n” para obtener todo el grafo, Neo4j genera la siguiente
informacidn en base al comando ejecutado y la respuesta obtenida:

Summary:

{
"query": {
"text": "match (n) return n",
"parameters": {}
|3
"queryType": "r",
"counters": {

" stats":{
"nodesCreated": O,
"nodesDeleted": 0,
"relationshipsCreated": O,
"relationshipsDeleted": O,
"propertiesSet": 0,
"labelsAdded": O,
"labelsRemoved": 0,
"indexesAdded": O,
"indexesRemoved": 0,
"constraintsAdded": 0,
"constraintsRemoved": 0
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2
" systemUpdates": 0

|3
"updateStatistics": {

" stats": {
"nodesCreated": 0,
"nodesDeleted": O,
"relationshipsCreated": O,
"relationshipsDeleted": O,
"propertiesSet": 0,
"labelsAdded": O,
"labelsRemoved": 0,
"indexesAdded": 0,
"indexesRemoved": 0,
"constraintsAdded": 0,
"constraintsRemoved": 0

2

" systemUpdates": 0

L

"plan": false,
"profile": false,
"notifications": [],
"server": {

"address": "localhost:7687",

"version": "Neo4j/4.4.3",

"agent": "Neo4j/4.4.3",

"protocolVersion": 4.4

|2
"resultConsumedAfter": {
"low": 7,

"high": 0

|3

"resultAvailableAfter": {
"low": 24,

"high": 0
|3

"database": {

"name": "neo4;"
}
}

Response:

[

{
"keys": [

v
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"length": 1,
" fields": [
{

"identity": {
"low": 0,
"high": 0

2

"labels": [
"Estacion"

1,

"properties": {
"zona": "B",
"linea": {

"low": 1,
"high": 0
2
"nombre": "Horta vella"
}
}
1,
" fieldLookup": {

n-:

}
|3
{
"keys": [

n
1,
"length": 1,
" fields": [
{

"identity": {
"low": 1,
"high": 0

2

"labels": [
"Estacion"

1,

"properties": {
"zona": "A",
"linea": {

"low": 1,
"high": 0
|3

"nombre": "Masies"

v
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1,
" fieldLookup": {
"n":0
}
|3
{
"keys": [

n
1,
"length": 1,
" fields": [
{

"identity": {
"low": 2,
"high": 0

2

"labels": [
"Estacion"

1,

"properties": {
"zona": "A",
"linea": {

"low": 1,
"high": 0
|3
"nombre": "Seminari-CEU"
}
}
1,
" fieldLookup": {
"n":0
}
|2

Las consultas mas frecuentes sobre una base de datos de este tipo estarian relacionadas con
el camino mas corto para llegar de una estacién a otra. Para ello, Neo4j dispone de una serie de
pugins que posibilitan la ejecucién de consultas basadas en algoritmos disponibles. Dos de estas
librerias de especial utilidad son:

e APOC: compuesta por unas 450 funciones aplicables en diferentes tareas en areas
como la integracion de datos, algoritmos sobre grafos y conversién de datos.

e Graph Data Science Library: proporciona capacidades analiticas extendidas
centradas en los algoritmos sobre grafos. Esta libreria incluye algoritmos para
centralidad, similitud de nodos, blisqueda de caminos, y prediccidon de enlaces, asi
como procedimientos de catalogos de grafo disefiados para soportar flujos de datos
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de ciencias de datos y machine learning sobre los grafos. Todas las operaciones

estan disefiadas para gran escala y paralelizacion.
Para tratar de encontrar el camino mas corto entre dos grafos (estaciones) como “Parc

Cientific” y “Cantereria” podriamos emplear la siguiente consulta:
MATCH (E1:Estacion {nombre:'Parc Cientific'})
MATCH(E2:Estacion {nombre:'Cantereria'})

MATCH path = shortestPath((E1)-[*]-(E2))
RETURN path
El resultado de ejecutar la misma seria:
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llustracion 32: Camino mds corto entre dos estaciones de la red
Cabe destacar que la direccion de las relaciones en este caso es irrelevante, ya que las lineas

circulan en ambos sentidos, por lo que no afecta al resultado de la consulta.
Ejecutar la anterior consulta tiene un inconveniente en el caso de uso presentado, ya que el
resultado no tendrd en cuenta los pesos establecidos en las relaciones, por lo que devolvera el
camino con menor nimero de nodos sin tener en cuenta los valores introducidos en dichos
pesos. Por tanto, el algoritmo adecuado para nuestro caso particular se trata de Dijkstra.
Afortunadamente, se encuentra disponible en la libreria de Graph Data Science anteriormente

presentada.
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El algoritmo de Dijkstra, desarrollado por Edsger Dijkstra en el afio 1959, tiene como objetivo
determinar el camino mas corto dado un vértice (nodo) origen al resto de vértices en un grafo
con pesos en cada arista (relacidn). Por tanto, se ajusta perfectamente a la consulta que
qgueremos realizar.

Existen multiples variantes para este algoritmo. La mas comun fija un Unico nodo origen y
encuentra los caminos mas cortos desde dicho nodo al resto de nodos en el grafo, generando
un arbol de caminos mds cortos. También se puede utilizar para encontrar el camino mas corto
desde un solo nodo a un Unico nodo destino deteniendo el algoritmo una vez que el camino mas
corto al destino se determina.

llustracién 33: Ejemplo de implementacion del algoritmo de Dijkstra®®

El procedimiento empleado por el algoritmo es el siguiente:

Seleccionar vértice de partida, es decir un origen.

Marcar el punto de partida como el punto de inicio.

Determinar los caminos especiales (camino que sélo puede trazarse a través de los
nodos o vértices ya marcados) desde el nodo de partida, es decir, el de inicio.

4. Para cada nodo no marcado, se debe determinar si es mejor usar el camino especial
antes calculado o si es mejor usar el nuevo camino especial que resulte al marcar
este nuevo nodo.

5. Paraseleccionar un nuevo nodo no marcado como referencia, debera tomarse aquel
cuyo camino especial para llegar a él es el minimo. Por ejemplo, si anteriormente se
ha marcado el nodo o vértice 2, el cual tiene dos nodos adyacentes 3 y 4 cuyo peso
en la arista corresponde a 10 y 5 respectivamente, se tomara como nuevo nodo de
partida el 4, ya que el peso de la arista 0 camino es menor.

6. Cada camino minimo corresponde a la suma de los pesos de las aristas que forman
el camino para ir del nodo principal al resto de nodos, pasando Unicamente por
caminos especiales, es decir nodos marcados.

En cadigo, seria de la siguiente manera [Hodler19]

% https://en.wikipedia.org/
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//Declarando variables

#define MAX_NODOS 1024 /* ndmero mdximo de nodos */

#define INFINITO 1000000000 /* un numero mayor que cualquier ruta mdxima */
#include<iostream>

using namespace std;

int n,i,k,minimo, dist[MAX_NODOS][MAX_NODOS]; /* dist[i][j] es la distancia de 1 a j */

struct nodo { /* Indica el estado del nodo,la ruta y quien lo precede a dicho nodo */
int predecesor; /* nodo previo */
int longitud; /* longitud del origen a este nodo */
bool etiqueta; /*verdadero para un nodo permanente y falso para nodo tentativo*/
1 nodo[MAX_NODOST;

void inicializacion(){
for (auto p = &nodo[@]; p < &nodo[n]; p++) { /* estado de inicializacion*/
p->predecesor = -1;
p->longitud = INFINITO;
p-retiqueta = false;

}

void relajar(){
for (int i = @; i <n; i++){ /* este grafo tiene n nodos */
if (dist[k][i] != @ && nodo[i].etiqueta == false) {
if (nodo[k].longitud + dist[k][i] < nodo[i].longitud) {
nodo[i].predecesor = k;
nodo[i].longitud = nodo[k].longitud + dist[k][i];

¥
}
}
}
void extraer_minimo(){ /* Encuentra los nodo etiquetados tentativamente y determina el menor entre estos nodos tentativos. */
k = 0;

minimo = INFINTITO;
for (1 =0; i < n; i++){
if (nodo[i].etiqueta == false && nodo[i].longitud < minimo) {
minimo = nodo[i].lengitud;
[k = 13
}
}

void camino_corto(int s, int t, int camino[]) {
inicializacion();
nodo[t].longitud = @; nodo[t].etiqueta = true;
k = t; /* k es el nodo de trabajo inicial */
do{ /* ghay una ruta mejor desde k? */
relajar();
extraer_minimo();
nodo[k].etiqueta = true;
} while (k !=s);
/* Copia la ruta en el arreglo de salida y procede a ir imprimiendolo. */
i=0; k =s;
cout<< "La ruta es: ";
do {
cout<< k<<
camino[i] = k;
k = nodo[k].predecesor;
it++;
} while (k >= @);
cout <<"La ruta minima es: "<<minimo<<endl ;

wow,

int main(){
int nodo_final,nodo_inicial,arista;
//solicita o ingresa directamente los valores de nodo_final,nodo inicial
//Llenar de & lLa matriz
for (int i=8; i<n; i++){
for( int j=0; j<n; j++){
dist[i][j]=e;

}
// Llenar la matriz dist[i][7]

//Por ultimo Llamar a la funcion camino corto
//camino_corto(nodo_final,nodo_inicial,arista);

return @;

llustracion 34: Algoritmo de Dijkstra en cédigo
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Empleando Dijkstra, la consulta a ejecutar seria la siguiente:
MATCH (E1:Estacion {nombre:'Parc Cientific'})

MATCH (E2:Estacion {nombre:'Cantereria'})
CALL apoc.algo.dijkstra(E1, E2, 'CONECTA_CON, 'duracion’) YIELD path, weight

RETURN path, weight

Al ejecutarla, el resultado obtenido es el siguiente:
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Valiente 9,
“h
) %,
g 4
4]
=
o
=
o
(=]
§
=,
La Granja 5
&
. 8
\ o
= ;
%,
o
2
7
%
s}
%Q
10
-Cay,
Cantereria

llustracién 35: Resultado de una consulta empleando Dijkstra en el grafo

Casualmente, el camino devuelto es el mismo que en la consulta anterior. Sin embargo, en
este caso se ha tenido en cuenta la duracidn del trayecto entre cada estacion. De hecho, Neo4j
presenta el peso total, es decir, la duracidn, del trayecto completo desde la estacién origen al

destino:

T
"path" |"W6igh:"
]
T

{"zona":"A", "nombre":"Parc Cientific","linea":4},{"duracion":l},{"zon|ll.0
":"Aﬁ,"nombre":"a_punt","linea":4},{"zona":"A","nombre":"a_punt","linl

a":4}, {"duracion":2}, {"zona":"A", "nombre":"V. A. Estellés","linea":4}|

I 1
| |
I 1
|t I
B |
B |
|,{"zona":"R","nombre":"V. . Estellés","linea":4},{"duracion":l},{"zon| |
|a":"Eﬁ,"nombre":"Campus","linea":4},{"zona":"A","nombre":"Campus","lin| |
|ea":4},{"duracion":l},{"zona":"A","nombre":"Tomés v Valiente","linea":| |
|4},{"zona":"R","nombre":"Tomés v Valiente","linea":4},{"duracion":l],{| |
|"zona":"aﬁ,"nombre":"La Granja","linea":4}, {"zona":"A", "nombre":"La Gr| |
|anja","linea":4},{"duracion":2},{"zona":"A","nombre":"Empalme","linea"| |
|:[1,2,4]},{"zona":"A","nombre":"Empalme","linea":[1,2,4]},{"duracion":| |
|3},{"zona":"R","nombre":"Cantereria","linea":2}] | |
| 1 |

llustracion 36: Datos obtenidos tras emplear Dijkstra
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También es posible realizar consultas sobre el nUmero de nodos (mdximo, minimo o cantidad
exacta) que se desear recorrer. Por ejemplo, si queremos conocer las estaciones que desde
Alameda se encuentran a 3 paradas de distancia como maximo, ejecutamos:

MATCH p = (E1:Estacion {nombre:'Alameda'})-[:CONECTA_CON *0..3]-(E2:Estacion)
CALL apoc.algo.dijkstra(E1, E2, 'CONECTA_CON, 'duracion’) YIELD path

RETURN path

Lo que tendria como resultado:
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llustracion 37: Resultado de consultar las estaciones a una determinada distancia de Alameda

Asi mismo, es posible afiadir condiciones a la consulta en base a otras propiedades que se
deben tener en cuenta. Por ejemplo, es frecuente querer encontrar la ruta entre estaciones que
cumplan una determinada propiedad como la zona a la que pertenecen. Por ejemplo, para
obtener los caminos mediante estaciones Unicamente en zona “A” que conectan “Palau de

Congressos” y “Garbi” ejecutamos:

MATCH path = (E1 {nombre:'Palau de Congressos'})-[*]-(E2 {nombre:'Garbi'})

WITH nodes(path) AS ns
WHERE ALL(n IN ns where n.zona='A")
RETURN ns

El resultado seria:

Y 66



£

llustracion 38: Resultado de consultar las estaciones en zona A que conectan Palau de Congressos y Garbi

Es recomendable combinar esta consulta con el algoritmo de Dijkstra para obtener el camino
mas corto de una estacion a otra donde los nodos de este cumplan una determinada condicion.
El ejemplo anterior combinado con Dijkstra resultaria:

MATCH (E1:Estacion { nombre: 'Palau de Congressos' })
MATCH (E2:Estacion { nombre: 'Garbi' })
CALL apoc.algo.dijkstra(E1, E2, 'CONECTA_CON', 'duracion’) YIELD path
WITH nodes(path) AS ns
WHERE
ALL(n IN ns where n.zona='A")
RETURN ns

La ejecucidn de la consulta tiene como resultado:
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llustracion 39: Resultado de consulta con Dijkstra

Existen dos opciones a elegir a la hora de analizar una consulta teniendo en cuenta su plan
de ejecucion:

e EXPLAIN: En el caso de que se quiera consultar el plan de ejecucidn, pero no ejecutar
la consulta, se debe incorporar el comando EXPLAIN al principio. La sentencia
siempre devolvera un resultado vacio y no realizard cambios en la base de datos.

e PROFILE: Si el objetivo es ejecutar la sentencia y ver qué operadores estan
realizando la mayor parte del trabajo. Este comando ejecuta la sentencia y analiza
cuantas filas pasan a través de cada operador, y cuanto necesita cada operador
interaccionar con la capa de almacenamiento para recuperar los datos necesarios.
Hay que tener en cuenta que utilizar PROFILE en una consulta aumenta el uso de
recursos.

A continuacién, vamos a comprobar la relevancia del uso de comandos adecuados en una
consulta en cuanto a rendimiento. Para ello, se va a emplear una base de datos con un mayor
numero de elementos como es la base de datos de peliculas disponible en la web oficial de
Neodj. Esta base de datos estd formada por 171 nodos de diferentes clases y 253 relaciones de
diversos tipos.

En primer lugar, para obtener una pelicula la consulta mas sencilla y costosa es la siguiente:

MATCH (M ({title:The Birdcage'}) RETURN M

AllNodesScan

movie
65,017 estimated rows

65,018 db hits

65,017
rows

Filter

movie
movie.title ==
{AUTOSTRINGO}
6,502 estimated rows

65,017 db hits

1
ov)

: Result ]

llustracion 40: Coste de consultar una determinada pelicula
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Como muestra la figura, los accesos a la base de datos superan la cantidad de 65.000, una
cifra extremadamente alta. Para facilitar la busqueda de la pelicula en concreto, es aconsejable
determinar la clase del modo buscado. En este caso, un nodo de tipo “Movie”:

MATCH (M:Movie {title:The Birdcage'})
RETURN M

NodeByLabelScan

:Movie
12,862 estimated rows
12,863 db hits

12,862
rows

Filter

movie
movie.title ==
{AUTOSTRINGO}
1,286 estimated rows

12,862 db hits

1
oV

( Result J

llustracion 41: Coste de consultar una determinada pelicula filtrando por la clase del nodo buscado

De esta forma, la cantidad de accesos a la base de datos se reduce considerablemente,
disminuyendo el tiempo total que supone la ejecucién de la consulta. Ademas del uso de
etiquetas como en el caso anterior, la creacion de indices sobre el campo que mas va a ser
buscado facilita también la busqueda del nodo. Por ejemplo:

CREATE INDEX ON :Movie(title)

NodelndexSeek

movie
1 estimated rows
2 db hits

1
oV

( Result J

llustracion 42: Coste de consultar una determinada pelicula empleando indices

Como se puede observar, la cantidad de accesos a la base de datos se ha reducido a un
numero infimo con el uso de buenas practicas de busqueda.

Por ultimo, es recomendable devolver Unicamente los pardmetros que se vayan a necesitar.
Es decir, es menos recomendable utilizar:

MATCH (a:Actor) RETURN a
Que emplear:

MATCH (a:Actor) RETURN a.name, a.birthdate, a.height
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6 Conclusiones

Tras el desarrollo del tema expuesto anteriormente, vamos a concluir el proyecto con una
valoracion de los objetivos establecidos al comienzo de su elaboracién y su consecucion.

En primer lugar, se ha logrado realizar una recogida de documentacion bastante completa
relacionada con las bases de datos NoSQL. Para ello, ha sido necesaria la lectura y estudio de
multiples libros y articulos de divulgacién de autores expertos en el tema.

La revisién bibliografica ha supuesto la mayor parte del tiempo dedicado al desarrollo del
proyecto debido a la necesidad de adquirir una base tedrica sdélida sobre el campo desarrollado
en la memoria. Cabe destacar que la mayor parte de la bibliografia existente sobre el tema esta
redactada en inglés, por lo que han sido necesarias herramientas para poder interpretar algunos
fragmentos mas técnicos de los textos.

En cuanto al desarrollo concreto de las bases en grafo, la documentacion disponible es
notablemente mas escasa debido a que se trata de un campo mas especifico y novedoso. Sin
embargo, considero que se ha logrado plasmar una explicacion completa sobre las bases de esta
tecnologia, mostrando sus puntos fuertes y caracteristicas.

En lo referente a la aplicacion practica presentada, el hecho de no disponer de una base de
datos publica sobre la que obtener los datos ha aumentado el tiempo de trabajo, especialmente
en lo referente a la carga de dichos datos. No obstante, la fase de explotacién he supuesto un
tiempo de trabajo mas corto gracias, en parte, a la comunidad de desarrolladores implicados
con la plataforma de Neo4jy Cypher.

Una vez finalizada la memoria, podemos afirmar que mediante la elaboracién del proyecto
se ha logrado adquirir conocimientos sobre el campo de las bases de datos NoSQL. Ademss, el
desarrollo del caso practico ha permitido conocer las diferentes fases de la implementacién de
una base de datos en grafo, asi como la aplicacién sobre un caso real.

Desde mi punto de vista, considero que he podido adquirir de forma autodidacta los
conocimientos necesarios para redactar una memoria sobre el tema a desarrollar y aplicar esos
conocimientos sobre un caso practico de forma exitosa. Sobre las bases de datos en grafo, me
gustaria destacar que, a pesar de presentar multiples ventajas sobre el modelo relacional, es un
campo sobre el que la mayoria de los profesionales informaticos no tienen conocimiento. A mi
parecer, se trata de una tecnologia mds que interesante que, ademas, cuenta con una gran
comunidad de desarrolladores a sus espaldas.
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8 Objetivos de desarrollo sostenible

Grado de relacidn del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No
Procede

1. Fin de la pobreza. X
2. Hambre cero. X
3. Salud y bienestar. X
4. Educacidn de calidad. X
5. Igualdad de género. X
6. Agua limpia y saneamiento. X
7. Energia asequible y no contaminante. X
8. Trabajo decente y crecimiento X
econdémico.
9. Industria, innovacion e X
infraestructuras.
10. Reduccién de las desigualdades. X
11. Ciudades y comunidades sostenibles. [X
12. Produccién y consumo responsables. X
13. Accion por el clima. X
14. Vida submarina. X
15. Vida de ecosistemas terrestres. X
16. Paz, justicia e instituciones sdlidas. X
17. Alianzas para lograr objetivos. X

Tabla 2: Objetivos de desarrollo sostenible sobre el proyecto

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible que se pueden relacionar con este proyecto son
especialmente el de tecnologia, innovacion e infraestructuras, y ciudades y comunidades
sostenibles en la medida en que permite identificar aquellas fortalezas y escaseces que, en estos
ambitos, presenta cada pais.

Al desarrollar un modelo de gestién de datos, se permite optimizar el consumo energético y
mejorar la red de infraestructuras de las ciudades. Por ejemplo, en el caso practico presentado
de Metrovalencia, es posible obtener datos sobre las rutas mads cortas entre estaciones,
reduciendo asi el consumo de combustible, implicando a la eficiencia energética.

En este sentido, aunque la implementacion de bases de datos basadas en el modelo descrito
en la memoria no implica la mejora directa de la sostenibilidad de las ciudades, se podria
emplear en ciertos ambitos donde la duracidn de las consultas es critica.

Al estar directamente relacionado con la mejora de las infraestructuras presentes en las
ciudades, contribuye al logro de una mayor eficiencia energética y comunidades sostenibles.
Ademas, la mejora de los medios de transporte puede suponer un abaratamiento de sus costes
pudiendo estar asi al alcance de poblaciones con menos recursos.
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En relacidn con el objetivo de produccion y consumo responsables, el modelado de los datos
en grafo permite observar de forma detallada las relaciones entre la poblacidén y sus intereses.
De esta forma, se podrian establecer unas conductas comunes observadas en la ciudadania,
determinando las fuentes de produccidn y consumo menos sostenibles y prescindibles.

En ese sentido, practicamente cualquier ambito de la sociedad puede verse mejorado con
una gestién eficiente de la informacidén, analizando grandes volumenes de datos para obtener
estadisticas sobre habitos, conductas y procedimientos poco sostenibles.

En el sentido del almacenamiento de los datos, antiguamente se realizaba un registro sobre
papel de lainformacidn que se queria persistir. Con el avance de las técnicas de almacenamiento
de datos, es posible guardar esa informacién en dispositivos de tamafio cada vez mas reducido.
Mediante las técnicas de almacenamiento descritas en la memoria, se permite disponer de los
datos mediante su persistencia en archivos con un tamafio reducido en comparacién con los
existentes hace unas décadas. De esta forma, se logra una optimizacién de los recursos
necesarios para el almacenamiento de los datos, tales como materias primas y dispositivos
electroénicos.

En relacion con el objetivo de salud y bienestar, la disposicion de una base de datos con
informacidn relevante sobre los habitos de la poblacién permite el analisis de las conductas
presentes en la poblacién, pudiendo favorecer los habitos saludables para lograr un mayor
bienestar y salud en la ciudadania. En ese sentido, el modelado de los datos puede facilitar la
tarea del analisis de esa informacidn, asi como reducir los tiempos de carga y explotacion de los
datos en una base de datos.

En la sociedad actual, la gestidon de la informacién supone un punto de inflexion sobre el
desarrollo de una comunidad. Un uso eficiente de la informacién puede conllevar a mejoras en
infraestructura, sostenibilidad y bienestar, logrando asi multiples objetivos de desarrollo
sostenible.
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