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RESUMEN:

En la actualidad para el éxito de las empresas es decisiva la capacidad de procesar de manera eficiente una considerable cantidad de
datos de una amplia gama de fuentes en cualquier lugar y momento. El andlisis de datos se convierte en una estrategia clave para la
mayoria de las grandes organizaciones para lograr una ventaja competitiva. Por tanto, surgen nuevas cuestiones a ser tomadas en
cuenta a la hora de almacenar y consultar cantidades masivas de datos que, en general, las bases de datos relacionales tradicionales
no pueden abarcar. Estas cuestiones incluyen desde la capacidad de distribuir y escalar el procesamiento o el almacenamiento
fisico, hasta la posibilidad de utilizar esquemas o tipos de datos no usuales. El objetivo principal de la investigacion es evaluar
el rendimiento de las bases de datos columnares en analitica de datos. Efectuar una comparacién con bases de datos de tipo
relacional, para determinar su eficiencia, realizando mediciones en distintos escenarios de pruebas. El presente estudio pretende
proporcionar (evidencia cientifica) un instrumento que facilite a los profesionales interesados en la analitica de datos una base para
sus conocimientos, al incluir cuadros y tablas comparativos con datos cuantitativos con los que se pueda sustentar las conclusiones
de esta investigacion. Se usa una metodologia aplicada y de disefio descriptivo cuantitativo-comparativo al ser el que mejor se ajusta
al estudio de caracteristicas de eficiencia de bases de datos. En la medicién se usa el método de promedios para n nimero de tomas
y se soporta en la herramienta Aqua Data Studio que garantiza una alta confiabilidad al ser un programa especializado para la
administracion de bases de datos. Finalmente, se ha logrado determinar que las bases columnares tienen un mejor rendimiento en
ambientes de andlisis de datos.

PALABRAS GLAVE: andlisis de datos, base de datos columnar, en memoria, NoSQL, rendimiento.

ABSTRACT:

Companies’ capacity to efficiently process a great amount of data from a great variety of sources anywhere and anytime is essential
for them to succeed. Data analysis becomes a key strategy for most of large organizations for them to get a competitive advantage.
Hence, when massive amounts of date are to be stored, new questionings arise for consideration, because traditional relational
database are not capable to lodge them. Such questions include aspects that go from the capacity to distribute and escalate the
physical storage to the possibility of using schemes or non-usual types of data. The main objective of the research is to evaluate
the performance of the columnar databases in data analytics. Make a comparison with relational databases, to determine their
efficiency, making measurements in different test scenarios. The present study aims to provide (scientific evidence) an instrument
that provides professionals interested in data analytics with a base for their knowledge, to include comparative tables with
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quantitative data that can support the conclusions of this research. A methodology of applied type and quantitative-comparative
descriptive design is used, as it is the one that best adjusts to the study of database efficiency characteristics. In the measurement the
averages method is used for n number of shots and it is supported in the Aqua Data Studio tool that guarantees a high reliability
as it is a specialized software for the administration of databases. Finally, it has been determined that the columnar bases have a
better performance in data analysis environments.

KEYWORDS: data analytics, columnar database, in memory, NoSQL, performance.

1. INTRODUCCION

De los muchos modelos de datos diferentes, el modelo relacional ha estado dominando desde los afios 80,
con implementaciones como bases de datos Oracle, MySQL y Servidores Microsoft SQL, también conocido
como Sistema de Gestién de Base de Datos Relacional (RDBMS) [1].

Debido al gran crecimiento de Internet en los ultimos anos y la llegada del fenémeno de big data
(macrodatos), surgen nuevas cuestiones a ser consideradas a la hora de almacenar y consultar cantidades
masivas de datos que, en general, las bases de datos relacionales tradicionales no pueden abarcar. Estas
cuestiones incluyen desde la capacidad de distribuir y escalar el procesamiento o el almacenamiento fisico,
hasta la posibilidad de utilizar esquemas o tipos de datos no usuales [2].

La capacidad de procesar una gran cantidad de datos de una amplia gama de fuentes en cualquier lugar y
momento de manera eficiente es decisiva para el éxito de las empresas. Para lograr una ventaja competitiva el
andlisis de datos se convierte en una estrategia clave para la mayoria de organizaciones. Por lo tanto, durante
los ltimos diez afios, el enfoque mundial del negocio de gestién ha cambiado profundamente [3].

En un escenario donde los datos tienden a ser més diferentes que similares entre si, la estructura rigida
de los sistemas relacionales dificulta enormemente su modelamiento. El rendimiento se encuentra limitado
por su escalamiento vertical, lo que no permite distribuir la carga del sistema en multiples maquinas sumado
a la gran cantidad de peticiones de lectura y escritura de forma concurrente, la propia complejidad de la
légica detrés del funcionamiento de las bases de datos relacionales tiende a perder eficiencia en relacién con
el crecimiento de los datos.

Esto hace dificil responder con baja latencia en el caso de aplicaciones que atienden un gran nimero de
pedidos ala misma vez. Por tanto, se hacen necesarios sistemas redundantes y féciles de escalar que brinden un
servicio de alta escalabilidad y disponibilidad para la gestién de elevados voliumenes de datos y asi garantizar
su disponibilidad [4].

Antes de abordar c6mo va a realizarse la investigacién es necesario revisar ciertos conceptos claves que han
sido utilizados a lo largo del presente trabajo. Base de datos SQL.- El concepto de sistema de base de datos
no es algo nuevo en la sociedad, sus predecesores fueron los sistemas de ficheros. Con el pasar del tiempo, las
bases de datos se desarrollaron debido a la necesidad de almacenar gran cantidad de informacién.

En 1970 se definié el modelo relacional del cual nacieron las primeras bases de datos relacionales
organizados como tablas (compuesta por filas y columnas) y su propio lenguaje de consulta [5]. Estos sistemas
ofrecen cualidades indispensables en un entorno transaccional siguiendo el modelo ACID. El principal éxito
comercial de las bases de datos relacionales fue el lenguaje SQL (Structured Query Language) disefiado e
instalado en IBM Research, ya que se convirtié en su lenguaje estandar [6].

Big data.- El mundo digital esta creciendo muy rapido y se vuelve mas complejo en volumen (terabyte a
petabyte), variedad (estructurado, no estructurado e hibrido), velocidad (alta velocidad en crecimiento) y
naturaleza. Esto se conoce como el fenémeno global llamado big data.

Normalmente, esto se considera como una recopilacién de datos que ha crecido tanto que no se puede
gestionar o explotar de manera efectiva utilizando herramientas de gestién de datos convencionales: por
ejemplo, sistemnas de gestion de bases de datos relacionales (RDBMS) o motores de bisqueda convencionales.
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Para manejar este problema, los RDBMS tradicionales se complementan con un conjunto de sistemas de
gestion de bases de datos (DBMS) alternativo especialmente diseiado; tales como NoSQL [1].

1.1. Plataforma tecnoldgica

La analitica empresarial y los conceptos relacionados que describen el anélisis de los datos comerciales parala
toma de decisiones han recibido amplia atencién tanto en la comunidad académica como en la empresarial.
La aparicidn de sistemas de bases de datos en memoria se ha promovido atin mis mediante procedimientos
de gestion de datos mejorados y arquitecturas de hardware multinicleo que se han vuelto disponibles
recientemente [7].

1.1.1. Arquitectura

Algunos de los desarrollos més importantes de los tltimos afios en tecnologia informética son los CPU
multindcleo y un aumento en la capacidad de memoria basada en una arquitectura de 64 bits, que
admite ficilmente terabytes de espacio directamente direccionable. La arquitectura multinicleo permite el
procesamiento masivo en paralelo de las operaciones de la base de datos, y dado que todos los datos relevantes
se guardan permanentemente en la memoria, el procesamiento se realiza a la mayor velocidad posible.

Las operaciones de lectura son completamente independientes de cualquier acceso a dispositivos de
almacenamiento de disco mds lentos. Las operaciones de escritura también tienen lugar en la memoria, pero
también deben registrarse en un almacenamiento no voldtil para garantizar la persistencia de los datos 8].

1.1.2. Tecnologia in-memory

Ha sido propiciada por la necesidad de procesamiento de grandes volumenes de datos de manera muy rédpida
y fundamentalmente por el desarrollo de los procesadores y el incremento en la capacidad de memoria basada
en la arquitectura de 64-bits. Esto ha hecho posible el procesamiento paralelo masivo de las operaciones de
base de datos, albergando todos los datos relevantes en memoria [9].

La necesidad de rendimiento en el dominio de las Tecnologias de Informacién (TI) combinado con las
ventajas de la computacion in-memory son factores importantes que han influenciado la aparicién de bases

de datos in-memory (IMDB) [10].
1.2. In-memory database

Las IMDB constituyen un sistema de gestiéon de base de datos disenadas para un alto rendimiento
con la condicién de que exista suficiente memoria para mantener la data necesaria en ella. Poseen una
técnica de almacenamiento columnar lo que lo que posibilita el accesoa la data a grandes velocidades y
capacidades deanalitica en tiempo-real. En comparacion con Cloud Computing, el beneficio para el usuario es
inmediatamenteentendible, porque viene de un rapido anélisisde grandes volimenes de datos [3].

1.3. Bases de datos NoSQL

La comunidad de desarrollo desea una base de datosflexible que se adapte ficilmente a los nuevos tiposde
datosy no se vea interrumpida por los cambiosen la estructura de contenido. Desafortunadamente, elenfoque
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rigidamente definido y basado en el esquemautilizado por las bases de datos relacionales hace quesea
imposible incorporar rdpidamente nuevos tipos dedatos.

NoSQL proporciona un modelo de datos que se adapta mejor a estas necesidades, ya que no requiere
ningtn tipo de esquemas de tablas fijas, a diferencia del modelo tradicional. NoSQL generalmente se escala
horizontalmente y evita las principales operaciones de unién en los datos.La base de datos NoSQL cubre
un enjambre de multiples bases de datos, cada una con un tipo diferente de modelo de almacenamiento de
datos [11].

Su popularidad se ha incrementado debido a la necesidad de procesamiento répido en grandes volumenes
de datos aprovechado las ventajas de su arquitectura altamente escalable, estructura de datos flexible (libre
de esquemas),menor latencia y alto rendimiento [12]. Pueden ser divididas en 4 categorfas de acuerdo con
diferentes optimizaciones:

1.3.1. Base de datos clave-valor

Un almacén clave-valor consiste de un conjunto de pares donde una parte representa la clave, y la otra a los
valores que pueden ser cadenas de texto o listas y conjuntos mis complejos. Las busquedas de datos se realizan
contra claves, no valores [13].

1.3.2. Bases de datos documentales o basadas en documentos

Disenadas para almacenar data almacenada en documentos que usan diferentes formatos como JSON, entre
las cuales se pueden mencionar MongoDB y CouchDB [14].

1.3.3. Bases de datos grificas o basadas en grafos

En estas bases de datos se almacenan su informacién en forma de nodos de un grafo y relaciones como aristas
de este. Muy utilizadas en sistemas de recomendacién, manejo de contenido, entre otras, siendo las més

utilizadas Neo4], GraphBase, Infinite Graph [14].
1.4. Bases de datos orientadas a columnas

En el formato columnar, todos los valores de un atributo de la tabla son almacenados como un vector
usando multiples bloques de memoria y todos los vectores de atributos de una tabla son almacenados
secuencialmente. Al organizar los valores en la forma de un vector de atributos permite una fcil compresion
de datos y también permite una alta velocidad de escaneo y filtraje. Esto resulta en mucho procesamiento
secuencial donde el formato columnar tiene una enorme ventaja comparada con la tradicional base de datos
de disco orientado a filas. Junto con la opcién de procesamiento paralelo, se puede alcanzar una muy alta
velocidad para filtraje o cualquier tipo de agregacion (que constituyen algunas de las principales cargas en
procesamiento analitico). La velocidad es en efecto tan alta que se puede dejar de lado la idea de preagregacion
de la data transaccional, la base de los sistemas de informacién en las décadas pasadas. Ademds, ya no se
requieren indices adicionales para acceso mds rdpido a la data [8]. Un esquema de operaciones de filas y
columnas se observa en la Figura 1.
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FIGURA 1

Operaciones de filas y columnas sobre un diseno de datos de filas y columnas [8].

Entre las caracteristicas funcionales mas resaltantes estdn: alta compresién, materializacién, operacién
directa en datos comprimidos, iteracién por bloque, eficiencia en operadores Join, entre otros.

1.5. Teorema de Brewer

Debido a que el tamano de los datos crecié inmensamente, fue necesario encontrar mas soluciones escalables
que las bases de datos ACID (Atomicity, Consistency, Isolation and Durability) existentes hasta ahora.
Como resultado, se desarrollaron nuevos principios, resumidos bajo el paradigma BASE (Basic Availability,
Soft-state, Eventual Consistency) [15]. Las propiedades de ACID se centran en la consistencia y son el
enfoque tradicional de las bases de datos. Brewer y su equipo crean BASE a finales de la década de 1990 para
capturar los enfoques de diseno emergentes para la alta disponibilidad. Los sistemas modernos, incluida la
nube, usan una combinacién de ambos enfoques, tradicional y emergente [16].

El objetivo del teorema Brewer era justificar la necesidad de explorar un espacio de disefio mas amplio,
de ahi su formulacién. Los disenadores e investigadores han utilizado el teorema de Brewer como una razén
para explorar una amplia variedad de novedosos sistemas distribuidos. El movimiento NoSQL también lo
ha aplicado como argumento contra las bases de datos tradicionales. En cierto sentido, en el movimiento
NoSQL se trata de crear opciones que se enfoquen primero en disponibilidad y luego en consistencia; las bases
de datos que se adhieren a las propiedades de ACID hacen lo contrario [16]. De acuerdo con este teorema
cuando se trabaja en sistemas distribuidos es imposible garantizar las tres caracteristicas simultaneamente.
Solo dos de las tres cualidades son posibles, es necesario renunciar o bien sacrificar parcialmente una
caracteristica para obtener las otras [17].
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FIGURA 2.
Teorema de Brewe. Adaptado de [18]

o Consistencia (C) equivalente a tener una tinica copia actualizada de los datos.
Alta disponibilidad (A) de esos datos (para actualizaciones).
Tolerancia a las particiones de red (P).

Una forma popular de caracterizar NoSQL ha sido examinar su enfoque para satisfacer el teorema de
coherencia, disponibilidad y tolerancia de particién (CAP) de Brewer. La mayoria de los sistemas NoSQL
han sido disenados para sacrificar la consistencia a cambio de una alta disponibilidad en un entorno
particionado [19]. La Figura 2 presenta un enfoque del teorema en relacién con algunas bases de datos como
ejemplo.

La opcién de renunciar a la tolerancia de particién no es factible en entornos realistas, ya que siempre
se tiene particiones de red. Por lo tanto, se deduce que se debe decidir entre disponibilidad y consistencia,
que puede representarse mediante ACID (consistencia) y BASE (disponibilidad). Sin embargo, Brewer
reconocié que la decisién no es binaria. Todo el espectro intermedio es ttil; mezclar diferentes niveles de
disponibilidad y consistencia generalmente produce un mejor resultado [15]. El objetivo actual del teorema
debe ser maximizar las combinaciones de consistencia y disponibilidad que tienen sentido para una aplicacion

especifica [16].
2. MATERIALES Y METODOS

Este trabajo desarrolla una investigacién aplicada con el objetivo de que los resultados obtenidos al final
sean utilizados en la solucién de problemas empresariales. El disefio es descriptivo cuantitativo-comparativo
ya que pretende precisar qué tipos de bases de datos tienen un mejor rendimiento a partir de la medicién
y estudio de las caracteristicas de las mismas. El estudio usa como instrumento pruebas estandarizadas
comparando dos grupos de bases de datos: columnares y relacionales.

El procedimiento a seguir se constituye de los siguientes pasos: i) determinar la muestra, en la que se
selecciona los motores de bases de datos a estudiar a través de un muestreo no probabilistico por criterio, ii)
seleccién / creacidn del conjunto de datos, iii) disefio del escenario de pruebas, donde se establece como se
realizardn las pruebas, qué consultas se ¢jecutardn, el nimero de mediciones a efectuar, entre otros; ademds, se
especifica la infraestructura de hardware y software a usarse, iv) carga de datos, donde se procede a la carga en



JuoNaTAN W. DURAN-CAZAR, ET AL. RENDIMIENTO DE BASES DE DATOS COLUMNARES

todas las bases determinadas en la muestra, v) medicidn, en donde se las realizan bajo el método de promedios
y con una herramienta especializada; asimismo se registran los resultados en todos los escenarios definidos,
vi) andlisis de resultados, en donde se interpretan los resultados mediante gréficos y tablas.

2.1. Determinacion de la muestra

Antes de escoger la muestra, se establecié que la poblacién son todas las bases de datos columnares y base
de datos relacionales existentes hasta el desarrollo de la presente investigacion. Para la eleccidn se usé un
muestreo no probabilistico por criterio, este es el mejor tipo de muestreo no probabilistico. Los criterios de
inclusién y exclusién para la delimitacién poblacional son:

o Base de datos de cddigo abierto (sin licencia).
Experiencia de los investigadores.

Las bases de datos SQL evaluadas en este articulo son PostgreSQL y MySQL. Por su posicionamiento
con respecto a bases de datos similares, como se observa en el cuadrante de mejores bases relacionales codigo
abierto [20]. Bajo los mismos criterios, las bases de datos NoSQL evaluadas seran: MongoDB, Cassandra,
MonetDB. Estas alternativas se eligieron por ser de cédigo abierto y de gran utilizacidn, sus caracteristicas
como escalabilidad, tolerancia a fallos, almacenamiento columnar junto con su almacenamiento en memoria
las hacen pioneras entre sus pares como se observa en el Ranking de bases de datos columnares [21].

Otro factor que se tomé en cuenta es que pueden interpretar sintaxis SQL, lo que reduce el impacto de
cambiar a un ambiente NoSQL. MongoDB, si bien no es una base de datos columnar, es un tipo de base de
datos NoSQL, especificamente documental; se la selecciond para comparar las bases columnares, no solo con
bases de datos SQL, sino también con otro tipo de base de datos NoSQL, en este caso documental. Adicional
MongoDB también usa tecnologfa in-memory. Por tanto, la muestra final tendré las bases de datos expuestas
en la Tabla 1, donde se detalla a qué familia de base de datos pertenece y la version con la que se trabajard
durante la investigacién. (Error 1: La referencia: Tabla 1 estd ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 1
Detalle bases de datos

MNombre hase

il almtoms

Tipo base de datos Verslin

mal - S0 510
S
Mokl
RaS0L,

Nitki)]

2.2. Seleccidn / creacién del conjunto de datos

Para evaluar y comparar el rendimiento de las bases de datos, se ha seleccionado un conjunto ya existente que
se obtuvo de una fuente publica [22]. Este corresponde a las ventas de una gran corporacion comercial con
registros de facturas realizadas entre los anos 2015-2016. La cantidad de registros que contiene este archivo
es 125000 000 (125 millones). Los datos estén grabados sobre archivos CSV para su ficil y uniforme acceso.
La descripcion de los campos contenidos en el archivo se muestra en la Tabla 2. (Error 2: La referencia: Tabla
2 estd ligada a un elemento que ya no existe)
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TABLA 2
Descripcién de los campos

Campo Tipo Descripoion
Id INT ldentificador dnbon
hats DATE Focha de registro del producto
Store nbe N1 ldentificndor de s thendas

i

|I| in ||Ir’ |:“-| |.l-'|.l ||||'.'.|||ur -il |-:-| |_r|-|rl|.:|'r- "
Nipmero de unbdsdes venadidas, slends

Unit sl DECTMAL kil fAlaET o caliio, s son yalofes

n

gativos represonta rotarr
biwdben od o

A Mo esiaba o promoci

Inpromoct o B | 0
Onpromotion  BOOLEA parn un espocifico dafe y

2.3. Diseiio del escenario de pruebas

Primero se ejecutardn las pruebas con cargas incrementales de datos, es decir, el archivo principal de datos que
contiene 125 millones de registros se lo dividira de la siguiente manera: un millén, diez millones, veinticinco
millones y cincuenta millones de registros. Ahora se tienen cuatro archivos los cuales conformarén cuatro
escenarios distintos; estos cuatro archivos contienen el mismo numero de columnas y tipo de datos.
En estos cuatro escenarios se ejecutardn las consultas en todas las bases de datos. Con esto se pone a
prueba el rendimiento de las bases de datos relacionales frente a las columnares en iguales escenarios. Las
especificaciones de los escenarios de prueba se detallan en la Tabla 3. (Error 3: La referencia: Tabla 3 estd
ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 3
Especificaciones de los escenarios

Especificaclones Escenario 1  Esconario 2 Esconario 3 Escenario 4

Tamano de datos 1 000 000 10 D00 000 25 D00 000 50 000 000
Variable Tiempo de cjecucin (ms)

:":l." l'_-:l.'|' J.F..i.r:i s tfl;n..l:'l |i|,' ('I.I_'il;]l.-;«

Descripeibn 1 ipo 5".:..1.1- valor

* SEL ¢ datos

+ Funcibn do agregacifn

Palitices de Consultas s una tabla pars las bases de datos
comsulia relacionales y base de dato columnares

2.4. Diseno de consultas

Se elaboran tres tipos de consultas que se ejecutardn en los cuatro escenarios de pruebas ya definidos.

o i Primera consulta (clave-valor): este tipo de consulta devuelve un solo registro de todo el conjunto
de datos, el cual serd buscado en la base por una clave (id). Ejemplo:

SELECT id, item_nbr, store_nbr, date
FROM train
WHERE id = 500023352;

ii. Segunda consulta (cléusula where - Set de datos): para su disenio se tomé en consideracién lo siguiente:
el set de datos resultante debe retornar por lo menos un tercio o mas del total de datos en cada escenario, por
lo tanto, se tuvo cuatro consultas, una por cada escenario. Como se observa en la Tabla 4 en cada consulta
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cambia la fecha para devolver aproximadamente el 30 % de datos del total. (Error 4: La referencia: Tabla 4
estd ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 4
Consulta (set de datos) para los cuatro escenarios
Escenarios Consulta Diatos devoslios
o . SELECT id, tem nbr, store nbe, date FROM ——
O ORI L3 ) tralmim WHERE date »>= "2015-07-05'; ol
B SELECT i, nem_nbr, store nbr, date FROM
2.7 esoenano (10 millone . " 3 102 156
o S — tratnilm WHERE date >= “315-00-15 =
- Tl ) 2 SELECT i, nem_nbr, store_nbr, dste FROM i
J.of escenario (25 millones) train®m WHERE date >— "Mi%19.31* 8 63T TS0
SRR E SELECT i, nem nbr, store mbr, date FROM p
L S {41 mione trainiim WHERE date >= "23016-06-25' T

iii. Tercera consulta (funcién de agregacién): usaré la funcién de agregacién SUM() para calcular las ventas
totales de una tienda determinada.

SELECT SUM (unit_sales)
FROM train
WHERE store_nbr = ‘12’

2.5. Entorno de pruebas

Las pruebas se realizaron en un unico equipo con las caracteristicas descritas en la Tabla 5. (Error 5: La
referencia: Tabla 5 estéd ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 5
Consulta (set de datos) para los cuatro escenarios

Safticare / Hardware Descripeion

Shtemn oparative Ubnama 1403 (G4-Tdis)
Memoris FEAM 15 GR
AMD Raudoon BT, 12 compute Cores
IC 4+ 5G i GHz

Dhismeas afigro 1 T

Froorsndor

2.6. Mediciones

Se procede a ejecutar las respectivas consultas en cada escenario para registrar los tiempos de respuesta de
cada base de datos, para este fin se utiliz6 Aqua Data Studio que es una herramienta grifica para tareas de
administracion, disefio y consulta en diferentes bases de datos, con el objetivo de que las mediciones sean més
conflables y evitar el error humano. Medicién en el primer escenario — 1 millon de registros (Tablas 6, 7, 8).
(Error 6: La referencia: Tablas 6 estd ligada a un elemento que ya no existe) (Error 7: La referencia: 7 estd
ligada a un elemento que ya no existe) (Error 8: La referencia: 8 estd ligada a un elemento que ya no existe)
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TABLA 6
Consulta 1 (clave-valor)

Timugoo v (o)

Thgess abs
b dw M1 M? M1 Mi M5 Fromede

dadr
MySOL s B 1 I 2 1 3 1
POSTCGRESGL SO W e ] ¥ E 3
MONCODE & NaSQL 3 31 1 % 4 18
MONETDR NBOL 8 3 3 4 & i
CASSANTILA NaSQL 4 | : | '] 1 T

TABLA 7

Consulta 2 (set de datos)

Teoamges om |

Tageis e
basedde MI MY MI MI M Promeloe
At

M ySOL S0, sl 04 ST an Bl

POSTGRESGL SQL 42 #0 &0 o7
MONCODE NeSQL (30 &3 (0 {10 18

MONETDE NaSQL 191 184 10 18 20 11
CASSANDRA Na5QL 2 13 101 & 10 4
TABLA 8

Consulta 3 (funcién de agregacién)

Teamgo on |ms)

MONETIME @ NS00, &1 W
CASSANDRA NeSQL @ T2 @

I—I[r"li'
b du M1 MD M M My Promelo
oz
MySQL . EE ECE I
POSTGIESQL — SOL @ I 1 s 1 A
MONGODE & Na80L T8 M 7 M 6 A
L2 iy L
a &7 1

Medicién en el segundo escenario — 10 millones de registros (Tablas 9, 10, 11). (Error 9: La referencia:
Tablas 9 est4 ligada a un elemento que ya no existe) (Error 10: La referencia: 10 estd ligada a un elemento
que ya no existe) (Error 11: La referencia: 11 estd ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 9
Consulta 1 (clave-valor)
S
haes de M1 M2 M3 M My Promedie
duion
MySQL 20L 4 1 T 2 3 ]
POSTGRESQL SQL o 5 11 0 il
MONGODE NeSQL 4 2 % 1 4
MONETDH ;. & 4 4 & ] i1
CANEANDLA Ma80QL & 8 4 4 &
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TABLA 10
Consulta 2 (set de datos)

Teffc ok s

Tips s
bemds M1 O MI 0 M3 M4 3 Fremedl

daline
Ay Sl gl QT C4l ca) @& 4D [T 5]
FOSTORESQL 1o ] a0 ITH 4T JAI Ul a0
MONCODN NGOl W EE O M3 i T
RO TN NEGL. W BT M IE XS 3
CAREA NDILA s s 1% i s Ld b ¢ | xna

TABLA 11

Consulta 3 (funcién de agregacién)

Tefpo nt M

Tipa da
bamds M M3 M3 Mz Promede
datise
AySQL BQL 4N JMIT X4T MO ME M4
FOSTCRESQL g TR R it
MONCODE NSl @3 Swm 0 X o anp
AN TN MaBGE TIE TM T T oM Y
CASEANDRA SSgi 2p Sm SE N Zi e

Medici6n del tercer escenario — 25 millones de registros (Tablas 12, 13, 14). (Error 12: La referencia:
Tablas 12 estd ligada a un elemento que ya no existe) (Error 13: La referencia: 13 estd ligada a un elemento
que ya no existe) (Error 14: La referencia: 14 estd ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 12
Consulta 1 (clave-valor)
Temps am [m)
Tips ds
e ds M1 MI MY A M Prosesdis
rivp
MySQL oL 31 2 31 4 8 '
L 0L 11 W B B W g
MONCODR Nl : | ] 1 ! L]
MONETDA NSO, L] ) ] 1 4 i
CABEANIMIA . & 4 & 4 4 Ly

TABLA 13
Consulta 2 (set de datos)
Teag- va M
e
1':: = M1 M@ M3 M M Pemaie
. w
MyeQL =0t IEE D lCEE e o LA
mw =i o I T e 1R b W
AONCOO0 bt o= H &4 & & ja-= | u 124 I
SN BTN ot [ 4 [+ (H] bl o F4 | '
CAREALNDILA el ) [} 11 h | = H
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TABLA 14
Consulta 3 (funcién de agregacion)

Tiewmps &0 (=)

Tipss e
b de M MT M3 M4 g Premasds
el
MyEQL e Ml ET UET MDe KW "
POSTORNSGL 08 i3 IR O AME 0N DT aEad
MONCODD & Sengl M (WD ITFE M7 M54 L
BONETN b & uld | =11 . -#] iT™ I™a LT
CASRAMDEA SaGL I ITIZ MO M2 BT

Medici6n del cuarto escenario — 50 millones de registros (Tablas 15, 16, 17). (Error 15: La referencia:

Tablas 15 estd ligada a un elemento que ya no existe) (Error 16: La referencia: 16 estd ligada a un elemento
que ya no existe) (Error 17: La referencia: 17 estd ligada a un elemento que ya no existe)

TABLA 15

Consulta 1 (clave-valor)

Tipe da

bmesde M1 M2 M1 MY M Promeds

ntoe
MySOL ol I 1 & § 1
POSTCRESQL ©QL 1 13 & 12 o i
MONCODD S80I 4 31 1 5 3% "
MOMETDE $MN80L s 4 4 4 &
CASSANDIA %Na80L T 4 11 B 8

TABLA 16
Consulta 2 (set de datos)

Tewmp oo | m)

Thpas @
hasads MI 00 M@ M3 M Mr Fromedh
s
MyRQL = BI= DN W a0 MEC] Ml
mcuﬂl B HE NYB NI ENI M ]
MONCODE & Naj 2 =3 ¥ 0 9m 0N 4
MONETDE &gl % T8 (S S T y
CASEANDEA el ' ' T = i

TABLA 17
Consulta 3 (funcién de agregacion)

Temgs on |

Tipo da
[SESEEI 1 M1 "1 e wr Promeils
i
MySgL [T HITE I0EE TG MO MG
FOSTCRESGL gl T Ml M B4 W AT
AbCNIO IR MeECE 3ME BN MMAE WO MET .8
MOMNETDE NeSCE ITM MSA eI XD M L
CABTANDEA SafQl 708 N7 I3 N7 WS

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Analizamos los resultados de las mediciones en dos secciones, resultados por escenario y resultados por
consulta.
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3.1. Resultados por escenario

Aqui se presentan y analizan los tiempos promedio en milise gundos resultantes de la ejecucion de las tres
consultas en los cuatro escenarios con 1, 10, 25 y 50 millones de registros.

3.1.1. Primer escenario — 1 millon de registros

La Tabla 18 muestra los resultados en milisegundos, obtenidos durante la ejecucion de las tres consultas con
un total de un millén de registros. (Error 18: La referencia: Tabla 18 estd ligada a un elemento que ya no
existe)

Primeora consulta - clave-valor
# roglstros

Haso do datos 1 MM 10 MM 23 MM &0 MM

MySOL 2 4 18 12

Pt reS0LL ] 102 126 12

MonpoDE 28 | 28 2B

Momct DB 4 46 A 42

Cassandra 14 3 48 |
TABLA 18

Resultados 1 millén de registros

La Figura 3 muestra que para la primera consulta de tipo clave-valor no se observan cambios en los tiempos
de ejecucion entre las bases de datos comparadas. En la segunda consulta donde se usa una cldusula where
que retorna un set de datos, ya se observa variaciones entre el rendimiento de las bases de datos, en donde
MySQL muestra el peor tiempo de respuesta con 531,2 milisegundos seguida de PostgreSQL, a comparacién
de la base de datos columnar Cassandra que presenta un tiempo de respuesta de 9,4 milisegundos, esto es un
tiempo 56,51 veces mis eficiente que el mostrado por MySQL. En la tercera consulta al emplear la funcién
de agregaciéon SUM se observa que los mejores tiempos de respuesta se obtienen con Cassandra, MonetDB
y MongoDB, siendo Cassandra la de mejor eficiencia con un tiempo de 62,6 milisegundos que es 5,64 mas
eficiente a comparacién de MySQL que tiene un tiempo de 353 milisegundos.

FIGURA 3.
Resultados 1 millén de registros

3.1.2. Segundo escenario — 10 millones de registros

La Tabla 19 muestra los resultados en milisegundos, obtenidos durante la ejecucion de las tres consultas con
un total de 10 millones de registros.
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TABLA 19
Resultados 10 millones de registros

Segundo escenario
TNempo on |(ms

Ci C2 Cs
clave-valor sot de datm  agregacion
My 301 ¥ | (M 3] ITRIA
PostpecS0O 102 1291.6 1455
MonpaldB ] =4 GG B
Mhongt THT Li HE 4 TEB.L
X g

EnlaFigura4 se observa una notable diferencia en los tiempos de respuesta de la segunda y tercera consultas
entre las bases de datos columnares en comparacién con las bases de datos relacionales; sin embargo, para la
primera consulta los tiempos de respuesta en los dos tipos de base de datos sigue manteniéndose regular sin
variaciones. Las bases MongoDB, MonetDB y Cassandra tuvieron tiempos similares. En la segunda consulta
el rendimiento mas bajo presenté MySQL que expuso un tiempo de 6422 milisegundos casi similar a Postgres,
que a comparacién con Cassandra con un tiempo de 20,4 milisegundos; esta ultima es 314,8 veces mis
eficiente que MySQL. La tercera consulta se mantiene MySQL con el tiempo de respuesta més bajo con 3784
milisegundos a comparacién de Cassandra con 525 milisegundos siendo 7,21 veces mds eficiente la base de
datos columnar.

-
o

FIGURA 4.
Resultados 10 millones de registros

3.1.3. Tercer escenario — 25 millones de registros

La Tabla 20 muestra los resultados en milisegundos obtenidos durante la ejecucion de las tres consultas con
un total de 25 millones de registros. Los resultados del tercer escenario mostrado en la Figura 5 se mantienen
semejantes los tiempos de respuesta para la primera consulta en todas las bases de datos. Para las consultas 2
y 3 se logra un buen rendimiento en las bases de datos MongoDB, MonetDB y Cassandra. Entre las bases de
datos del tipo orientado a columnas, Cassandra en las consultas 2 y 3 exhibi6 un tiempo de respuesta similar
a MonetDB. En la segunda consulta el peor rendimiento fue presentado por la base de datos de MySQL con
14 921,8 milisegundos, esto es un tiempo de ejecucién 1000 veces mayor en comparacién con la base de datos
columnar Cassandra con 14,6 milisegundos. Al igual que en la tercera consulta MySQL presenta un tiempo
de 10 115,8 milisegundos, lo cual es 5,38 veces més lento que Cassandra con 1879 milisegundos. (Error 20:
La referencia: Tabla 20 estd ligada a un elemento que ya no existe)



JuoNaTAN W. DURAN-CAZAR, ET AL. RENDIMIENTO DE BASES DE DATOS COLUMNARES

TABLA 20

Resultados 25 millones de registros

Tercer escenario
Tlempo en (ma)

Ci Ca Ca
:I.“u-\ﬁhr sel de datos  agregacion
MySOL 18 4B 101168
PemtgraS0L. 126 sl L HFELA
MoangaDi 2R 137 Lo
Mosct DR 5 4078 1948 3
Couzmndr 48 146 1847

wge= "1 - 5ET DE DATOS =—o={13 - AGREGAHCION

FIGURA 5.

Resultados 25 millones de registros

3.1.4. Cuarto escenario — S0 millones de registros

La Tabla 21 muestra los resultados en milisegundos, obtenidos durante la ejecucion de las tres consultas con
un total de 50 millones de registros. (Error 21: La referencia: Tabla 21 esté ligada a un elemento que ya no

existe)

TABLA 21

Resultados 50 millones de registros

Cuarto escenario
Tlempo en (ms)

Ca C3 Ca
clave-valor sot do datoa agregacion
MyS0L. 12 o 2 200532
Peet graS0)L. 11 S04 Ei10.8
MonpoDB 28 4.8 XME
Mosct DB 12 TILE 0.4
Caswndra 74 15.4 M58

La Figura 6 del cuarto escenario muestra que la primera consulta permanece sin variaciones en el tiempo
de respuesta en todas las bases de datos. Para las consultas 2 y 3 se puede observar que las bases de datos
con peor rendimiento son MySQL seguida de PostgreSQL. MySQL es 46,1 veces més lenta que MonetDB.
PostgreSQL respondié un poco mejor en la tercera consulta siendo solo 2,7 veces més lenta que Cassandra.
Esta tltimalidera en eficiencia siendo 46 veces més rapida que su homdloga MonetDB en la segunda consulta.
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FIGURA 6.

Resultados 50 millones de registros

Aqui se presentan y analizan los tiempos promedio de respuesta resultantes agrupados por consulta en todos

los escenarios.

3.2.1. Primera consulta — clave-valor

La Tabla 22 muestra los resultados en milisegundos, obtenidos durante la ejecucion solo de la primera
consulta (clave-valor) en todos los escenarios. (Error 22: La referencia: Tabla 22 esta ligada a un elemento

que ya no existe)

TABLA 22
Resultados primera consulta

Primera conasulta - clave-valor

W roglatros
Hase de datos 1 MM 10MM 2s MM 50 MM
MyS0L 2 4 18 12
ProtgreB0L 4 102 126 13
MonpalDE 28 b | 28 28
Morct DB 4 1.6 ] 4.2
Coassandra 34 : 48 T

En la Figura 7 se observa que para la primera consulta los tiempos de respuesta son muy similares y
eficientes en todas las bases de datos, tanto en MySQL como en PostgreSQL los tiempos de respuesta no
varfan considerablemente mientras crece el volumen de datos, lo mismo ocurre con los tiempos de respuesta
de Cassandra, MongoDB y MonetDB que permanecen sin cambios notables. Ninguna de estas bases de datos

demora mas de un segundo en realizar esta consulta.
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FIGURA 7.
Resultados primera consulta

3.2.2. Segunda consulta — set de datos

La Tabla 23 muestra los resultados en milisegundos, obtenidos durante la ejecucion de la segunda consulta
(set de datos) en todos los escenarios. (Error 23: La referencia: Tabla 23 est4 ligada a un elemento que ya

no existe)

TABLA 23
Resultados primera consulta

Hesultados scgunda conaulta
* rogiaisos
Hase de dates 1 MM 10 MM 25 MM 50 MM
]

Posgre30)1 s &1 .6
My50l 1.2 G132
MongoDB 1334 31 4
Monct M3 1531 NE A
Cumandra 8.4 .4

En la Figura 8 cuando se ejecuta la segunda consulta que utiliza una cldusula where que retorna el 30
% de todos los datos. Se observa una clara diferencia en los tiempos de respuesta cuando va aumentado la
cantidad de registros, entre las bases de datos relacionales y columnares. MySQL con 1M de datos su tiempo
de respuesta fue 531 milisegundos, pero con SOM de datos su tiempo de respuesta tiene un fuerte incremento
presentando un tiempo de 29425 milisegundos, caso similar presenta PostgreSQL. Mientras que con bases
de datos columnares mantienen un tiempo promedio independiente del volumen de datos. Como Cassandra
que con 1M de registros su tiempo de respuesta es 9,4 milisegundos y con SOM de registros presentd un
tiempo de respuesta de 15,4 milisegundos.

r— Posgre [ pm—— MaoresD e

FIGURA 8.
Resultados segunda consulta
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3.3. Tercera consulta — funcidn de agregacion sum ()

La Tabla 24 muestra los resultados en milisegundos, obtenidos durante la ejecucién de la tercera consulta
(funcién de agregacién) en todos los escenarios. (Error 24: La referencia: Tabla 24 estd ligada a un elemento
que ya no existe)

TABLA 24
Resultados primera consulta

Resultados tercera corsulta
& regbEtiros

Base dedatos 1 MM 10MM 25 MM S0 MM
My S 15 ITRLA 101158 512
_'.x.-_!r.-h;-fqi 1554 165 204 E510.8
Wongald i3 24 GG 1554 1304 8
Mot DB o TUAL 138 2 o I
Camandra &35 525 180T 5.0

Analizando la Figura 9 para 1 y 10 millones de registros, las variaciones en tiempos de respuesta en todas
las bases de datos no arrojan una diferencia significativa, en cambio, cuanto aumenta el volumen de datos a
25 y 50 millones respectivamente ya se tiene una variacién considerable en los tiempos de respuesta entre
el tipo de base relacionales y columnares, PostgreSQL cuando se ejecuta la consulta con 50 millones de
registros el tiempo de respuesta es 20 953 milisegundos y en MongoDB 3324 milisegundos. A medida
que aumenta la cantidad de registros, la diferencia de rendimiento entre MongoDB y PostgreSQL se hace
evidente. Cassandra, MonetDB y MongoDB son ligeramente afectadas en el tiempo de respuesta conforme
incrementa el volumen de datos.

FIGURA 9.
Resultados tercera consulta

Considerando los resultados obtenidos y las caracteristicas propias de cada base de datos, se encontré que,
en las bases de datos relacionales MySQL y Postgres, hay una relacién directamente proporcional entre el
volumen de datos y el tiempo, es decir, mientras se incrementa el volumen de datos, el tiempo de consulta
también se incrementa en mayor proporcién. A diferencia de las bases de datos columnares Cassandra y
MonetDB, en las cuales, al incrementar el volumen de datos, tiene un impacto menor en los tiempos de
respuesta.

Las bases de datos columnares tienen un rendimiento superior debido a que ocupan tecnologia in-memory
(en memoria RAM) para el almacenamiento y la recuperacién de datos, lo que permite un menor tiempo
de ¢jecucion de las consultas, a diferencia del tipo de base de datos relacionales donde el rendimiento se
ve afectado debido al hecho de que los registros deben leerse desde el disco, que es mucho mas lento en
comparacion con la memoria RAM.
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4. CONCLUSIONES

Como resultado de la presente investigacién se ha podido cumplir con los objetivos planteados, por lo
cual, se concluye que el rendimiento de una base de datos columnar es éptimo en ambientes de analisis de
datos. En las bases de datos MySQL y Postgres la relacién entre el volumen de datos y el tiempo es directa
e incrementalmente proporcional, al contrario, en las bases de datos de la familia columnar Cassandra y
MonetDB, los tiempos de ejecucién no sufren variaciones notables mientras aumenta el volumen de los datos.

Todas las bases de datos comparadas tuvieron la misma eficiencia en la ejecucion de la primera consulta
tipo clave-valor debido a la presencia de la clave primaria, todas las bases presentaron tiempos de ejecucion
similares, por tanto, para este tipo de consultas, ambos tipos de bases de datos tienen un éptimo rendimiento.
A diferencia de los resultados en la segunda consulta (set de datos) y la tercera consulta (funcién de
agregacion) donde la diferencia de tiempos de ¢jecucion es bastante notoria. El rendimiento superior de las
bases de datos columnares que presenté mejoras de hasta 7,21 y 1900 veces mas eficiencia en la tercera 'y
segunda consulta respectivamente, se debe a que ocupan altamente la memoria volétil para el almacenamiento
y la recuperacién de datos, lo que permite un menor tiempo de ejecucién de las consultas, a diferencia del
tipo de base de datos relacionales donde el rendimiento no fue el mejor debido al hecho de que los registros
deben leerse desde el disco, que es mucho més lento en comparacién con la memoria volatil.

El tipo de base de datos columnar y el movimiento NoSQL en general, es adecuado para resolver el
problema actual del big data, que es el manejo de grandes cantidades de datos. Por lo cual se recomienda
analizar primero la légica de negocio, caso de uso e infraestructura para verificar qué tipo de base de datos
es la més apta para la solucién de las problematicas que se posean, referente a esto se puede evaluar otros
tipos de base de datos NoSQL que existen en el mercado. El andlisis de datos necesita bases de datos capaces
de almacenar y procesar grandes cantidades de datos con eficacia, la demanda de alto rendimiento al leer y
escribir, asi que la base de datos relacional tradicional no resulta ser la solucién mas adecuada. Bases de datos
columnares surgen como una solucién que cumple con las expectativas de rendimiento en este campo.

Las bases de datos SQL y NoSQL proporcionan diferentes caracteristicas y una no puede reemplazar
a otra. Si el sistema no es flexible en términos de consistencia, entonces el sistema de administraciéon de
base de datos relacional es la opcién correcta. Si el sistema puede renunciar a cierta consistencia, las bases
de datos NoSQL pueden ser la mejor opcidn para proporcionar mas disponibilidad, escalabilidad y alto
rendimiento. Por lo cual dependiendo del objetivo que se persiga, se podria pensar en un modelo hibrido
que combine las dos tecnologias SQL y NoSQL, donde si se necesita mantener mayor consistencia se puede
almacenar de una manera relacional mientras que para consultas inmediatas o recurrentes, se utilizarian
bases de datos columnares. Como trabajo futuro, se podria realizar el mismo estudio, pero en un entorno
distribuido y paralelo para contrastar y verificar los resultados obtenidos en esta investigacién, también se
deja la posibilidad de continuar este estudio mas a profundidad en temas de configuracién y elaboracién de
las consultas para obtener un mejor provecho de estas herramientas.

Otra linea futura de investigacién se enfocarfa en un andlisis detallado de escritura en bases de
datos columnares con respecto a base de datos relacionales. El presente trabajo resume los elementos y
consideraciones mas importantes que fueron desarrollados en su totalidad en el trabajo de tesis de [23].
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