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El presente informe detalla el diseno y la propuesta de implementacion de un Data Lake en
la Direccién de Datos de la Vicerrectoria de Tecnologias de la Informacion de la Universidad
de Chile, con el objetivo de transformar la gestiéon de la informacién académica y garantizar
la consistencia de los datos en el proceso de Calificacién Académica, especificamente en el
Formulario para la Calificacién.

El principal objetivo del proyecto es resolver las inconsistencias detectadas entre las bases
de datos Oracle y MongoDB, utilizadas actualmente para almacenar y gestionar la infor-
macion académica, y establecer una base sélida para futuras iniciativas de analisis y toma
de decisiones. La solucion propuesta no solo aborda estos problemas, sino que sienta las ba-
ses para un sistema de datos confiable, escalable y alineado con las mejores préacticas de la
industria.

La metodologia aplicada se centr6 en el tratamiento de los archivos JSON almacenados
en MongoDB, disenando una arquitectura de Data Lake que puede ser facilmente adaptable
a otros tipos de datos y fuentes. Se logré completar el disenio de la arquitectura, que incluye
la planificacion detallada de las fases de ingesta, procesamiento y almacenamiento de datos.
Aunque la fase de procesamiento no se completé debido a la falta de herramientas adecuadas,
se establecié una estructura robusta y escalable que permite futuras integraciones y mejoras.
Por otro lado, la arquitectura propuesta se destaca por su escalabilidad y flexibilidad, lo
que permite adaptarse a futuros requerimientos. Esta capacidad de evolucion asegura que el
Data Lake seguira siendo ttil a lo largo del tiempo, proporcionando un soporte continuo a
las necesidades de la universidad.

Por 1ultimo, aunque la implementaciéon completa del Data Lake es un proyecto a largo
plazo, esta soluciéon no solo abordara los desafios actuales, sino que también posicionara a
la Universidad de Chile como una institucion lider en la gestion de datos académicos. Al
prepararse para afrontar con éxito futuros retos tecnologicos y académicos, el Data Lake
potenciara la capacidad institucional para tomar decisiones basadas en datos, contribuyendo
asi a una mayor eficiencia y efectividad en las operaciones académicas y administrativas.
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Capitulo 1

Introduccion

Los datos juegan un papel fundamental en nuestra vida diaria, incluso en situaciones
cotidianas, sin que nos demos cuenta. Al enviar un correo electrénico, buscar el restaurante
mas cercano o comprar ropa por Internet, todas estas actividades dejan rastros de nuestra
rutina. Para las organizaciones funciona igual, en ocasiones los datos son algo que simplemente
existe, y en otras puede ser un activo muy importante. Los datos almacenados pueden ser
datos de clientes, de productos, inclusive datos de datos. Muchos de estos, que a simple vista
pueden parecer innecesarios, se preservan y se analizan de diversas formas. Pero, ;como se
pueden ingerir, almacenar y analizar de manera efectiva una cantidad tan grande y diversa
de datos?.

Nacido con el auge del Big Data hace aproximadamente 14 anos, alrededor de 2010, el con-
cepto de Data Lake gan6 popularidad entre las organizaciones orientadas a los datos masivos.
Aunque el concepto de Big Data ya se estaba desarrollando desde principios de la década de
2000, fue a partir de 2010 cuando cobr6 una importancia central. El Data Lake se introdujo
para resolver los desafios de los grandes datos, como el crecimiento constante de los datos
y la integracién de distintas fuentes de datos. Hoy en dia, los Data Lakes han evolucionado
significativamente, especialmente en términos de Gobernanza de Datos. Temas como la In-
teligencia Artificial y Machine Learning, que estan en boca de todos, requieren primero una
base solida con una buena gestion. Al igual que una piramide, es esencial comenzar con una
base firme antes de construir hacia arriba.

La Universidad de Chile se encuentra inmersa en un programa de Gobierno de Datos. Como
institucion educativa, la calidad y el desempefio de sus académicos son de suma importancia.
Estos académicos son evaluados mediante un proceso de Calificaciéon Académica, en el cual
uno de los instrumentos clave es el Formulario para la Calificaciéon. Sin embargo, se han
identificado inconsistencias entre las bases de datos involucradas en este proceso, lo que
puede generar diversos problemas. Para abordar estas inconsistencias y mejorar la precision
del proceso, se decidi6 crear un Data Lake. Esta solucién permite integrar y gestionar grandes
volimenes de datos provenientes de diversas fuentes, proporcionando una base sélida para
la correcta gestiéon de datos. Aunque la implementacién del Data Lake en esta fase se centra
principalmente en mejorar la consistencia de los datos, se espera que en el futuro permita a la
Vicerrectoria gestionar y analizar sus datos de manera mas eficaz, aprovechando al maximo
el potencial de la informacién disponible.



Capitulo 2

Desarrollo

2.1. Antecedentes Generales

2.1.1. Universidad de Chile

La industria de la educacion superior en Chile se encuentra en un periodo de profunda
transformacion, las nuevas tecnologias, la globalizacién y las cambiantes necesidades de los
estudiantes configuran un escenario que exige a las universidades una constante adaptacion a
estos tiempos. Las universidades que se adapten a los requerimientos actuales estaran mejor
posicionadas para enfrentar los desafios del futuro y mantener su liderazgo en el mercado.

La Universidad de Chile, como una instituciéon ptublica con una larga trayectoria y un
rol protagoénico en el desarrollo del pais enfrenta estos desafios de manera pro activa. Se
alza como una instituciéon publica de educacién superior desde el ano 1842, siendo ésta la
primera universidad fundada en el pais [1]. Desde sus inicios, ha asumido un rol sumamente
importante en la formaciéon de profesionales y ciudadanos, impulsando la docencia con un
marcado énfasis en la investigacién. Esta ha entrado en un periodo de digitalizacién suma-
mente importante, siendo el ano 2020 cuando surge la Vicerrectoria de Tecnologias de la
Informacion, referida como "VTT’ en lo que sigue en este informe, cuyo objetivo es digitalizar
la Universidad, convirtiéndola en una institucién en linea con los avances tecnolégicos de
los tiempos actuales; fomentando la incorporacién de herramientas digitales en sus procesos
internos de modo que contribuyan a la eficiencia en la gestion administrativa y propiciando
procesos de aprendizaje que aprovechen la riqueza de las plataformas actuales, permitiendo
el intercambio de conocimientos y experiencias con el resto del mundo [2].

Para ello se centra en fomentar la incorporacién de tecnologias que favorecen el funciona-
miento coordinado, transversal e integrado de la Universidad; entregando la infraestructura
tecnologica necesaria que apoye los procesos comunicacionales inherentes a la comunidad uni-
versitaria; y promoviendo el acceso y la utilizacién de los diferentes servicios de tecnologias
de la informacién que permitan enriquecer el trabajo diario de los alumnos, académicos y
funcionarios [2].

La VTTI se compone de las siguientes unidades::
* Direccién de Datos: La Direccion de Datos es la encargada de recolectar y disponibili-
zar los datos que produce y recopila la Universidad generando herramientas que faciliten

la informacion para la toma de decisiones al interior de la Institucién, contribuyendo a
la construccion de parametros de alta calidad en los a&mbitos de docencia, investigacion,
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creacion artistica y extension, asi como para la gestion universitaria [2].

* Direcciéon de Tecnologia: La Direccién de Tecnologia es la encargada de proporcio-
nar soluciones y servicios de tecnologia de informacién y comunicacién a la Universidad
manteniendo y operando la infraestructura, disenando sistemas que sean eficaces y efi-
cientes de conformidad a la mision de la Institucién y proponiendo estrategias, politicas,
normativas y estandares de funcionamiento [2].

* Direccién de Innovacidn: Su objetivo es ser una unidad pionera en la transformacion
digital de la educacion superior en Chile. Ademas, acercar a la U. de Chile, mediante tec-
nologias digitales e inteligencia artificial, a los nuevos escenarios del mundo globalizado

3]-

* Oficina de Educaciéon Online: Es la encargada del desarrollo de capacidades técnicas,
humanas y de nuevas tecnologias, a fin de dar respuesta a las necesidades y particulari-
dades de los organismos universitarios y unidades académicas vinculadas con la docencia

3].

* Oficina de Seguridad de la Informacién: Es la responsable de planificar y desarrollar
los sistemas de seguridad que permitan a la comunidad universitaria desenvolverse en
un ambiente digital seguro, integro y confiable [3].

Este proyecto se realiza en la Direccién de Datos antes descrita dentro del marco del programa
de Gobierno de Datos. El Programa de Gobierno de Datos en la Universidad de Chile propicia
establecer un conjunto de practicas y principios que ayudan a administrar y aprovechar los
datos de manera efectiva. Consiste en establecer procesos y politicas claras para garantizar
que los datos estén disponibles, sean confiables y se utilicen de forma adecuada [4].

2.1.2. Calificacion Académica

El proceso de calificacién académica en la Universidad de Chile es un sistema disenado
para evaluar el desempeno de sus académicos. Se basa en el compromiso de la Universidad de
mantener los mas altos estandares en docencia, investigacion y servicio. A través de un marco
de calificacion estructurado, la Universidad garantiza que sus académicos brinden constante-
mente experiencias excepcionales a sus estudiantes y contribuyan de manera significativa al
avance del conocimiento en sus respectivas disciplinas [5].

Este proceso abarca una variedad de criterios, que incluyen la eficacia pedagbgica, la pro-
ductividad en investigacion y las contribuciones a la comunidad universitaria. Los profesores
son calificados en su capacidad para disenar y dictar cursos, realizar investigaciones y parti-
cipar activamente en las actividades de gobierno y servicio de la Universidad [5]. El proceso
de calificacion se lleva a cabo de manera objetiva y transparente, asegurando que los profeso-
res tengan amplias oportunidades para brindar aportes y recibir retroalimentacion sobre su
desempeno.

Los resultados del proceso de calificacion tienen implicaciones significativas para el desa-
rrollo profesional y el avance de los académicos. Las calificaciones positivas pueden conllevar
a ascensos, titularidad y mayores oportunidades de financiamiento para la investigacion. Por
el contrario, las calificaciones negativas pueden conllevar la realizacion de planes de accién
correctivos y, en casos mas extremos, pueden resultar en el abandono de la Universidad. [5]



El proceso de calificacién académica de la Universidad es un pilar fundamental de su com-
promiso con la excelencia en docencia, investigacion y servicio. Al evaluar rigurosamente a su
cuerpo docente, la Universidad se asegura de mantener una comunidad académica altamente
calificada y dedicada que fomente el crecimiento intelectual y personal.

2.1.2.1. Instrumentos para la Evaluacién

El proceso calificatorio se fundamenta en la informacién asentada en los siguientes instru-
mentos.

Para uso del académico:

* Programa Anual de Actividades del Académico.
* Informe Anual del Académico (electrénico).
 Formulario para la calificacién (electrénico).
De uso institucional:

* Pauta de Calificacion.

* Informe del Director de Departamento, Director de Escuela o Jefe de Unidad de Insti-
tuto.

e Informe del Decano o Director de Instituto.

El proyecto se encuentra en el Formulario para la Calificacion, este es el documento en
el cual todos los académicos registran la informacion relacionada con el cumplimiento de los
Programas Anuales, correspondientes al periodo de calificacion [6].

2.2. Descripcion del Problema u Oportunidad

Actualmente, existe una inconsistencia de datos entre las bases de datos utilizadas para
el proceso de Calificaciéon Académica. El Formulario para la Calificaciéon abarca areas como
docencia, investigacion y extension, entre otras.

Por ejemplo, en el area de docencia, se podrian presentar discrepancias en la informacién
sobre asignaturas impartidas, horas de clase, lugares y las instancias de evaluacion, asi como
en el apoyo en tesis y memorias. Esto puede resultar en evaluaciones inexactas del desempeno
docente y afectar la planificacion de actividades futuras.

En cuanto a la investigacion, las inconsistencias pueden afectar la informacién sobre pro-
yectos realizados, sus caracteristicas, autores, montos, lugares e instituciones, asi como par-
ticipaciones en comités. Estas discrepancias no solo afectan la valoracién del trabajo de
investigacion, sino también la obtencién de futuros fondos y colaboraciones.

Por el lado de la extension, actividades extracurriculares como ponencias, cursos, proyec-
tos de extension, actividades de vinculacion con la sociedad, charlas, conferencias, premios
recibidos y prestaciones de servicio en mesas y comités pueden verse afectadas. La incorrecta
o incompleta informacién puede desvirtuar el entendimiento del impacto y la efectividad de
estas actividades.



Estas inconsistencias dificultan la gestion y el seguimiento del desempeno académico y
pueden afectar negativamente la toma de decisiones y la planificacién institucional, al ba-
sarse en datos incompletos o incorrectos. La integridad y coherencia de la informacién son
fundamentales para garantizar un proceso de calificaciéon preciso y confiable, por lo que es
crucial abordar y resolver estos problemas de sincronizacion y almacenamiento de datos. El
proceso actual se aprecia en la siguiente figura:

i Exiraccion de Exiraccion Cargador de Actividad
— — — — e~ —Almacena Datos en—
Diversas informacion -~ de Datos Académica MongoDE
Fuentes Qracle
Despliegue de
Informacion Académica
Acadéemicos |Ingresode o Formularios Académicos
Informacion
Actor

Figura 2.1: Proceso As-Is.

La base de datos principal que almacena estos datos esta en Oracle, los datos de esta base
se encuentran replicados en MongoDB. El académico rellena el Formulario de Calificacién
Académica, este formulario se encuentra pre-llenado con los datos que se encuentran en
MongoDB. El académico puede agregar informacién y realizar cambios a la informaciéon
entregada, estos nuevos datos se almacenan en MongoDB, pero no existe una devuelta de
estos datos hacia Oracle, quedando solamente en MongoDB.



2.3. Descripcion y Justificaciéon del Proyecto

El proyecto consiste en el diseno de un Data Lake como sistema centralizado de informacion
para los datos de Calificaciéon Académica de la Universidad de Chile. En la figura siguiente
se puede apreciar la participacion del Data Lake.

Base [€———Enviode Dafos
Oracle

Data Lake il Envio de Datos

Extraccion de Datos

»| MongoDE

Despliegue de
Informacion Académica

Académicos | Ingresode ol pormularios Académicos
Informacion

Actor

Figura 2.2: Proceso To-Be.

Este proyecto entrega una solucién al problema antes planteado dada las siguientes carac-
teristicas:

* Consolidacion de datos: Un Data Lake puede actuar como un repositorio centralizado
donde se consolidan todos los datos relevantes, incluidos los provenientes de Oracle y
MongoDB. Al tener una unica fuente de verdad para los datos, se reduce la posibilidad
de inconsistencias causadas por la dispersién de la informacion en diferentes sistemas.
Se pueden aplicar procesos de transformacion y limpieza para garantizar la coherencia
y la calidad de los datos. Esto puede incluir la estandarizacién de formatos, la deteccién
y correccién de duplicados, y la normalizacién de valores. Al hacerlo, se minimizan las
discrepancias entre las bases de datos.

* Implementacion de politicas de gobernanza de datos: Mediante la implementa-
cion de politicas de gobernanza de datos en el Data Lake, se pueden establecer reglas y
controles para garantizar la coherencia y la integridad de los datos. Esto incluye la defi-
nicion de roles y permisos, la aplicacion de estandares de calidad de datos y la auditoria
de cambios. Al hacerlo, se reduce el riesgo de inconsistencias y se mejora la confiabilidad
de los datos.

Un Data Lake ofrece una serie de herramientas y funcionalidades que ayudan a abordar
la inconsistencia entre las bases de datos Oracle y MongoDB, proporcionando un entorno
centralizado, controlado y confiable para la gestion de los datos de Calificacion Académica.



2.4. Objetivo General

El objetivo general del proyecto es ’Disenar e Implementar un Data Lake que funcio-
ne como repositorio centralizado de datos, garantizando la correcta consistencia
entre los datos de las fuentes de informacién involucradas en el Formulario de

Calificacion Académica del proceso de Calificacion Académica de la Universidad
de Chile’.

2.5. Objetivos Especificos
Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

1. Disenar una Arquitectura para el Data Lake que establezca una base sélida y estructu-
rada que soporte el almacenamiento y procesamiento eficiente para los datos.

2. Lograr la correcta ingesta de los datos utilizados al sistema de almacenamiento, asegu-
rando asi la accesibilidad de los datos desde su origen hasta su almacenamiento.

3. Procesar los datos de manera eficiente, realizando las transformaciones adecuadas, es-
tableciendo las diferentes zonas del Data Lake para lograr una organizacién 6ptima y
facilitar el analisis y uso de los datos segiin las necesidades especificas.

4. Elaborar un documento que describa en detalle la Arquitectura del Data Lake, inclu-
yendo todos los procesos involucrados en su funcionamiento, facilitando asi su manteni-
miento y evolucion futura.

2.6. Alcances

A continuacién se definen los alcances del proyecto. Se establecen las limitaciones y espe-
cificaciones del proyecto para garantizar su viabilidad y éxito dentro del tiempo disponible.

2.6.1. Datos

Si bien el proyecto incluye la integraciéon de datos de diferentes fuentes en el Data Lake,
no aborda necesariamente una integracion completa y exhaustiva con todos los sistemas
existentes dentro de la universidad. Es posible que algunos sistemas especificos requieran
integraciones mas complejas que pueden ser tratadas como proyectos independientes en el
futuro. Se consideran solo datos de Calificaciéon Académica alojados en la base de datos
correspondiente en MongoDB. Dado la naturaleza de los documentos en MongoDB es que
solo se trataran los archivos de tipo JSON. Se establece como indicador de éxito el porcentaje
de datos del Formulario integrados y procesados exitosamente en el Data Lake, siendo la meta
del 100 %.

2.6.2. Gestion de Datos

En términos de gestién de datos, solo se llevd a cabo la gestion de metadata, especifica-
mente mediante la propuesta de un metamodelo. No se desarrollaron pipelines de ingesta de
metadata al metamodelo.



No se aplicaron medidas de seguridad ni de privacidad de datos, ya que tnicamente el
equipo de trabajo tenia acceso a estos. Ademas, los equipos se conectan mediante Virtual
Private Net (VPN) desde dispositivos personales.

2.6.3. Metodologia

El proyecto se centra en una problematica especifica en lugar de abordar un alcance mas
general para un Data Lake. Ademas, solo se realizé el diseno e implementacion hasta la fase
4, a partir de la fase 5 se llevd a cabo tnicamente el diseno.

2.7. Marco Conceptual

2.7.1. Ingenieria de Datos

La ingenieria de datos es el desarrollo, implementacién y mantenimiento de sistemas y
procesos que toman datos sin procesar y los transforman en informacion consistente y de alta
calidad que respalda casos de uso posteriores, como anélisis y aprendizaje automatico [7].

El ingeniero de datos administra el ciclo de vida de la ingenieria de datos, comenzando
con la obtencion de datos de los sistemas fuente y finalizando con el aprovisionamiento de
datos para casos de uso como andlisis o aprendizaje automético [7], como se muestra en la
siguiente figura.

Data engineering lifecycle ‘
Analytics

I

—

e
Ingestion  Transformation  Servin
G ti 8 Machine
il A . learning

Reverse ETL

;

—

Figura 2.3: Ciclo de Vida de la Ingenieria De Datos.

2.7.2. Arquitectura de Datos

La arquitectura de datos implica disenar sistemas que puedan adaptarse a las necesidades
cambiantes de datos de una empresa. Esto se logra tomando decisiones flexibles y reversibles
después de evaluar cuidadosamente las diferentes opciones [7].

Por otro lado, la arquitectura de ingenieria de datos es una parte especifica de esta arqui-
tectura mas amplia. Se refiere a los sistemas y marcos que forman las etapas esenciales del
ciclo de vida de la ingenieria de datos [7].

2.7.2.1. Data Lake

Un Data Lake es un repositorio de almacenamiento que contiene una gran cantidad de
datos tanto brutos como procesados y se mantienen alli hasta que sea necesario. A diferencia
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de un Data Warehouse jerarquico que almacena datos en ficheros o carpetas, un Data Lake
utiliza una arquitectura plana para almacenar los datos. [8]. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que sin una gestion y gobernanza adecuadas, un Data Lake puede convertirse
rapidamente en un 'Data Swamp’, lo que dificulta su utilizacién eficaz y segura [10].

2.7.2.2. Data Zones

La arquitectura por zona de los Data Lakes son un tipo de arquitectura de datos dise-
nada para administrar datos en diversas etapas de procesamiento. Estas zonas actiian como
contenedores para los datos, cada una con caracteristicas especificas que los datos alojados
deben cumplir [9].

2.7.3. Sistema Fuente

Un sistema fuente (source system), en el contexto de la ingenieria de datos y gestién
de la informacion, se refiere a cualquier sistema o archivo que contiene los datos originales
utilizados para alimentar otros sistemas o procesos.

2.7.3.1. Tipos de Datos
2.7.3.1.1. Datos Estructurados

Los datos estructurados se almacenan en un formato definido y organizado, generalmente
en tablas con filas y columnas. Cada elemento de datos tiene un significado y relaciéon claros
dentro del conjunto de datos. Algunos ejemplos son las hojas de calculo, Excel y CSV.

2.7.3.1.2. Datos Semi-Estructurados

Los datos semi-estructurados no tienen un formato completamente definido, pero siguen
una organizacion légica. A menudo contienen etiquetas, marcadores o elementos que permiten
interpretarlos. Algunos ejemplos son los formatos JSON y YAML [14].

2.7.3.2. Bases de Datos

Las bases de datos son utilizadas para almacenar, mantener y acceder a cualquier tipo de
dato. Recolectan informacion sobre personas, lugares o cosas. Esta informacion se recopila
en un solo lugar para su observacion y analisis. En esencia, las bases de datos pueden ser
consideradas como una coleccién organizada de informacién [15].

2.7.3.2.1. Tipos de Bases de Datos

* SQL: Las bases de datos relacionales son un tipo de base de datos que almacena y
organiza puntos de datos con relaciones definidas para un acceso rapido. En una base de
datos relacional, los datos se organizan en tablas que contienen informacién sobre cada
entidad y representan categorias predefinidas mediante filas y columnas [18]. Las bases
de datos relacionales también se crean para comprender lenguaje de consulta estruc-
turado (SQL), un lenguaje de programacién estandarizado que se usa para almacenar,
manipular y recuperar datos [18]. Algunos ejemplos son MySQL, PostgreSQL, Oracle.

* NoSQL: Las bases de datos NoSQL estan disenadas especificamente para modelos de
datos especificos y almacenan los datos en esquemas flexibles que se escalan con facilidad
para aplicaciones modernas. Las bases de datos NoSQL son ampliamente reconocidas
porque son faciles de desarrollar, por su funcionalidad y el rendimiento a escala [19].
Algunos ejemplos son MongoDB, CouchDB.
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MongoDB es una base de datos NoSQL de c6digo abierto que almacena datos en coleccio-
nes, en lugar de las tablas tradicionales que se utilizan en las bases de datos relacionales.
Las colecciones son estructuras flexibles que permiten almacenar una gran variedad de
datos sin necesidad de un esquema predefinido [22].

2.7.4. Integraciéon de Datos

Integracion de datos se refiere al proceso de combinar y armonizar datos de multiples fuen-
tes en un formato unificado y coherente que puede ser utilizado para diversos fines analiticos,
operativos y de toma de decisiones.

2.7.5. Ingesta de Datos

La ingestién de datos es el proceso de mover datos de un lugar a otro [7].

2.7.5.1. Pipelines

Un pipeline de datos abarca arquitectura, sistemas y procesos que guian los datos a lo
largo del ciclo de vida de la ingenieria de datos. Los pipelines de datos se originan en sistemas
fuente, siendo la ingestiéon el inicio del diseno activo del pipeline de datos. Existen diversos
patrones de movimiento y procesamiento de datos, incluyendo ETL, ELT, ETL inverso y
comparticion de datos [7].

2.7.5.2. ELT

Segun sus siglas Extract-Load-Transform, es un patrén en el cual se extraen los datos desde
la fuente, se cargan en algin sistema de almacenamiento y posteriormente se transforman.
ELT permite que las transformaciones ocurran después de la carga en el sistema objetivo,
ademas permite que los datos fuente se instancien en el sistema objetivo como datos crudos,
lo que puede ser 1til para otros procesos. Esto es comin en entornos de Big Data donde ELT
carga el Data Lake [16].

2.7.5.3. n8n

N8N es una herramienta de automatizacién de flujos de trabajo [21], su principal ventaja
es que es low-code, no se necesita realizar grandes scripts de codigos, solo seleccionar el
conector asociado.

2.7.5.4. Frecuencia de Ingesta
2.7.5.4.1. Ingesta en Batch:

El proceso de recopilar, transformar y cargar grandes cantidades de datos en un sistema
de destino a intervalos definidos [7]

2.7.6. Almacenamiento de Datos

2.7.6.1. Almacenamiento de Objetos

El almacenamiento de objetos trata los datos como objetos individuales, cada uno com-
puesto por los datos en si, metadata descriptivos y un identificador tnico [7]. Esta solucién
altamente escalable y rentable destaca a la hora de manejar grandes volimenes de datos
no estructurados, convirtiéndola en la opcién preferida para las necesidades modernas de
almacenamiento de datos.
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2.7.6.2. MinlO

MinlIO es una solucién de almacenamiento de objetos de alto rendimiento [24]. Disefiado
para ser utilizado tanto en entornos empresariales como en la nube, MinlO ofrece una plata-
forma robusta y escalable para almacenar grandes volimenes de datos no estructurados.

2.7.7. Sistemas de Datos

A continuacion se presentan las tres preocupaciones mas importantes en la mayoria de los
sistemas de datos.

2.7.7.1. Confiabilidad

El sistema debe continuar funcionando correctamente (realizando la funcién adecuada al
nivel de rendimiento deseado) incluso frente a la adversidad (fallos de hardware o software, e
incluso errores humanos). Esto implica implementar mecanismos que aseguren la integridad
y disponibilidad de los datos, asi como estrategias de recuperacion ante fallos y redundancia
[23].

2.7.7.2. Escalabilidad

A medida que el sistema crece (en volumen de datos, volumen de tréfico o complejidad),
debe haber formas razonables de gestionar ese crecimiento. Esto incluye la capacidad de
manejar aumentos en la carga sin comprometer el rendimiento, y la posibilidad de expandir la
infraestructura de manera eficiente. La escalabilidad asegura que el sistema pueda adaptarse
a las demandas crecientes sin una degradacion significativa del rendimiento [23].

2.7.7.3. Mantenibilidad

Con el tiempo, muchas personas diferentes trabajaran en el sistema (ingenieria y operacio-
nes, manteniendo el comportamiento actual y adaptando el sistema a nuevos casos de uso), y
todos deberian poder trabajar en él de manera productiva. Esto requiere un cédigo limpio y
bien documentado, interfaces de usuario intuitivas y una estructura modular que facilite las
actualizaciones y el mantenimiento. La creacién de una documentacion exhaustiva es clave
para asegurar que cualquier miembro del equipo pueda realizar tareas de mantenimiento y
actualizacion de manera eficiente [23].

2.7.8. ELK Stack

ELK Stack proporciona una solucién completa para la gestiéon de registros, el andlisis
de datos y la visualizacién de informacién. Es ampliamente utilizado por organizaciones de
diversos tamaifos para recopilar, analizar y comprender datos de una amplia gama de fuentes,
incluyendo registros de servidores, aplicaciones web, dispositivos [oT y redes sociales. Esta
compuesto por la siguientes tres soluciones:

* ElasticSearch: ElasticSearch es un motor de bisqueda y analisis distribuido que per-
mite almacenar, buscar y analizar grandes volimenes de datos de manera eficiente [20].

* Logstash: Logstash es una herramienta de ingesta de datos que recopila, transforma y
carga datos de diversas fuentes en ElasticSearch [20].

* Kibana: Kibana es una interfaz de usuario web que permite visualizar, analizar e in-
teractuar con los datos almacenados en ElasticSearch [20].
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2.8. Desarrollo Metodolégico

2.8.1. Metodologia

La presente metodologia para el disenio e implementaciéon de un Data Lake se inspira en
los trabajos realizados por el Instituto de Sistemas Paralelos y Distribuidos de la Universidad
de Stuttgart, Alemania. Estos trabajos han sentado las bases para un enfoque sistemético
y riguroso en la construccion de Data Lakes exitosos. A partir de estos conocimientos, se
propone una metodologia integral que abarca desde la comprensiéon de los requerimientos
hasta la implementacion, gobernanza y mantenimiento del Data Lake. Esta se aprecia en la
siguiente figura:

COMPRENSION DE
LOS DATOS

ENTENDIMIENTO DEL DISENO DE
NEGOCIO ARQUITECTURA DEL
DATA LAKE

pa

METODOLOGIA

-E INGESTA'Y

5 ALMACENAMIENTO
PROCESAMIENTO

EVALUACION

Figura 2.4: Metodologia para el disefio e implementacién del Data Lake.

2.8.1.1. Fase 1: Entendimiento del Negocio

Para comprender adecuadamente los requisitos fundamentales de la organizacion, es pri-
mordial obtener una vision integral de la misma, lo cual implica realizar un analisis de su
estructura y funcionamiento.

Inicialmente, se debe evaluar el grado de adopcion de tecnologias digitales dentro de la
organizacion, incluyendo su predisposicion a la innovacién y al cambio. Ademads, es esencial
examinar la infraestructura tecnoldgica existente, incluyendo los diversos sistemas y aplica-
ciones que generan datos en la actualidad, asi como la manera en que estos datos se integran
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y comparten entre dichos sistemas, con especial atencion a la posible existencia de silos de
informacion. También se debe analizar la capacidad de la infraestructura actual para manejar
eficientemente el almacenamiento, procesamiento y analisis de grandes volimenes de datos.

Posteriormente, es crucial determinar si en la organizacién prevalece una cultura de aper-
tura y colaboracion en lo que respecta a la gestién de datos, evaluando la capacidad de
las personas para comprender y utilizar dichos datos, asi como la existencia de politicas y
procesos establecidos para su correcta administracion.

Es importante en esta fase identificar los principales desafios que enfrenta la organizacién
en la actualidad y oportunidades que ofrece el Data Lake para abordar estos mismos y generar
valor para la organizacion.

2.8.1.2. Fase 2: Comprension de los Datos

Es necesario identificar los tipos de datos que se prevé almacenar en el Data Lake, asi
como su volumen, velocidad y variedad [11]. Asimismo, es importante conocer la frecuencia
y el método de actualizacion de estos datos.

En esta fase también es esencial explorar los potenciales usos y aplicaciones de los datos
almacenados en el Data Lake. Estos pueden incluir no solo analisis exploratorio y visualizacion
de datos, sino también aplicaciones avanzadas de aprendizaje automético, generacion de
informes predictivos, y la alimentacion de sistemas de toma de decisiones.

La organizacién no solo descubre la riqueza de sus datos, sino que también sienta las
bases para su explotacién efectiva. Al comprender a fondo las caracteristicas y el potencial
de los datos, se puede disenar un Data Lake que responda a las necesidades especificas de la
organizacion y genere valor tangible para el negocio.

2.8.1.3. Fase 3: Diseno de Arquitectura del Data Lake

El disefio de la arquitectura del Data Lake comprende los siguientes pasos fundamentales:

1. Diseno del Flujo de Datos: Al determinar el concepto adecuado de flujo de datos,
es crucial considerar los requisitos previos, especialmente aquellos relacionados con el
tiempo y el uso de los datos. Este aspecto abarca la arquitectura y la interaccion para
los dos modos de movimiento de datos que pueden tener lugar en un Data Lake: el
procesamiento por lotes (batch) y el procesamiento en tiempo real.

2. Diseno de la Organizacion de Datos: La organizacion de datos define la estructura
conceptual dentro del Data Lake, centrandose en la gestion eficiente de la informacion
para diversos propésitos. Por lo tanto, al elegir el concepto apropiado para este aspecto,
es crucial considerar como se utilizaran los datos. Para determinar el tipo de organizacion
necesario, se sigue el siguiente proceso basado en [10]:
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Figura 2.5: Proceso para escoger la adecuada organizacién de los datos.

El proceso inicia respondiendo la pregunta que se encuentra en el lado izquierdo de la
figura en forma de diamante, avanzando gradualmente hasta llegar a la respuesta final.

. Disenno del Almacenamiento de Datos: El almacenamiento de datos se enfoca en
los sistemas empleados para guardar y procesar datos. La configuraciéon de un concepto
de almacenamiento de datos varia segin el tipo de datos a manejar y su uso. Algunas
dudas esenciales que se deben abordar incluyen si se requiere la implementacion de
diversos tipos de sistemas de almacenamiento o qué sistemas de almacenamiento son
capaces de satisfacer las caracteristicas de los datos en cuestion [10].

Es necesario considerar la seguridad y privacidad de los datos, asi como los requisitos
de calidad de datos al definir el aspecto de almacenamiento de datos, ya que diferentes
tipos de sistemas de almacenamiento de datos ofrecen diferentes niveles de consistencia,
restricciones, etc.

. Diseno de la Infraestructura: El aspecto de infraestructura abarca los conceptos
para la implementacion fisica del Data Lake. Se enfoca en sistemas y herramientas
especificos de almacenamiento, en lugar de la arquitectura en general. Los conceptos
establecidos de almacenamiento y flujo de datos se emplean para determinar una infra-
estructura adecuada para el Data Lake.

Ademas de lo senalado anteriormente, es esencial tener en cuenta ciertos factores adicio-
nales que pueden ser determinantes al decidir la infraestructura a utilizar. Estos factores
incluyen, por ejemplo, las tasas de ingreso de datos esperadas, la posibilidad de requerir
indices o claves foraneas, y los estandares de rendimiento deseados para las operaciones
de lectura y escritura [10].

. Disennio de Modelo de Datos: El aspecto de modelado de datos describe si los datos
se modelan dentro del data lake y, de ser asi, como se hace. Por lo general, la técnica
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de modelado empleada variard en funciéon de las caracteristicas y el uso previsto de los
datos.

La respuesta a qué datos se gestionan y como se utilizan resulta crucial para determinar
los enfoques de modelado de datos adecuados, ya que influyen en la elecciéon de los
modelos de datos apropiados. También es necesario abordar los requisitos en materia de
seguridad y privacidad de datos, asi como los de calidad de datos [10].

. Disenar Procesos de Datos: El aspecto de procesamiento de datos aborda todos los
aspectos relacionados con la manipulaciéon de datos dentro del Data Lake. Se enfoca en
coOmo se lleva a cabo el movimiento de datos dentro del entorno del Data Lake, asi como
en los procesos de transformacién aplicados a dichos datos. Ademaés, se considera el ciclo
de vida completo de los datos, desde su ingreso hasta su eventual eliminacion o archivo,
para garantizar una gestién eficiente y efectiva de los mismos [10].

Los procesos de datos relacionados con la seguridad y privacidad de los datos, como los
procesos para acceder a datos sensibles, y la calidad de los datos deben ser seleccionados
de manera significativa para ajustarse a las necesidades del escenario de aplicacion.

No es necesario detallar la estructura de los pipelines en esta etapa, mas bien, se busca
obtener una visién general de los diferentes procesos que intervienen en el flujo de datos.
El diseno de los procesos debe ser eficiente, escalable y capaz de gestionar fallos de
manera resiliente.

. Gestion de Metadata: La gestion de metadata abarca todas las actividades que impli-
can gestionar el conocimiento de una organizacién sobre sus datos. Sin este conocimiento,
los datos pueden no ser aplicables para el propésito previsto, por ejemplo, debido a la
falta de calidad o confianza [12].

La metadata juega un papel doble en la arquitectura del Data Lake. En primer lugar,
actia como habilitador, proporcionando el conocimiento y la informacién necesaria para
que otros componentes del sistema funcionen correctamente. Esto tiene multiples apli-
caciones, incluida la facilitacién de la bisqueda y exploracion de datos dentro del Data
Lake, asi como la comprensién del significado, contexto y uso de los datos [10].

Mas alla de su papel como habilitador, la metadata también funciona como una fun-
cion independiente que permite aprovechar al maximo los datos almacenados en el Data
Lake, como un catalogo de datos. Dado que la implementacién de estas caracteristicas
adicionales requiere un conocimiento detallado de la arquitectura del Data Lake, este
paso se realiza generalmente al final. Esta parte del Data Lake puede disenarse pensando
qué beneficios adicionales puede ofrecer la metadata [10], como la mejora en la capaci-
dad de busqueda y descubrimiento de datos, junto con la facilitacion del cumplimiento
normativo con el apoyo a la gobernanza de datos.

Dado que la metadata también es un dato, requiere de las mismas gestiones que un dato
comun y corriente. Aspectos como el almacenamiento y el modelado son cruciales para
garantizar su correcto funcionamiento y accesibilidad.

En esta fase, la organizacién no solo comprende el valor de la metadata, sino que también
establece las bases para su gestion efectiva. Al definir estrategias claras, se garantiza que
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la metadata sea un activo valioso que impulse el descubrimiento, la comprensiéon y el
uso efectivo de los datos en el Data Lake.

2.8.1.4. Fase 4: Ingesta y Almacenamiento

Durante esta fase, se construyen los pipelines de ingesta de datos, y utilizando exclusi-
vamente la tecnologia seleccionada para este propoésito, sumado al almacenamiento. Estos
pipelines son fundamentales para el flujo eficiente de datos desde las diversas fuentes hacia
el Data Lake, siguiendo el enfoque ELT.

Ademas, se integra metadata relevante durante la ingesta de datos, como la procedencia de
los mismos, para facilitar su gestion y trazabilidad en el Data Lake. Es esencial garantizar que
estos pipelines estén alineados con los objetivos y requisitos del proyecto, y que aprovechen
al maximo las capacidades de la tecnologia elegida.

2.8.1.5. Fase 5: Procesamiento

En esta fase se realizan los pipelines de procesamiento que transforman y limpian los datos
seguin sea necesario, utilizando exclusivamente la tecnologia seleccionada para este proposito.
Estos pipelines son la columna vertebral del Data Lake, asegurando que los datos estén listos
para su andlisis y explotacion.

Se utiliza metadata para orientar las transformaciones, el enriquecimiento y el andlisis
de datos. Integrar metadata en los pipelines nos permite realizar un seguimiento de las
transformaciones de los datos a lo largo del tiempo, entender su linaje y evaluar su calidad
en cada etapa del proceso. Esto es fundamental para garantizar la integridad y fiabilidad de
los datos en todo el procesamiento.

2.8.1.6. Fase 6: Evaluacion

Para garantizar el funcionamiento futuro del Data Lake, es crucial realizar una auditoria
exhaustiva de todo el proceso. Esto implica una evaluacion detallada del rendimiento del
Data Lake en términos de velocidad, eficiencia y escalabilidad, identificando areas de mejora.
Se recomienda utilizar herramientas de monitoreo de rendimiento para seguir la utilizacion
de recursos, los tiempos de ejecuciéon y los patrones de los accesos a los datos.

Ademas, es fundamental implementar préacticas de gestion de metadata para garantizar
la calidad, integridad y accesibilidad de metadata. Esto incluye establecer politicas y pro-
cedimientos de gobierno de metadata para mantener la consistencia y precision de esta. En
cuanto a la seguridad, se debe monitorear continuamente el Data Lake para detectar y preve-
nir problemas de seguridad. Se recomienda implementar medidas de seguridad como control
de acceso, cifrado y sistemas de deteccién de ataques.

Para que se mantenga el Data Lake a lo largo del tiempo, es necesario documentarlo,
ya sea, su arquitectura, procesos y politicas, y establecer procedimientos de mantenimiento
continuo para abordar problemas de calidad de datos, cambios en la infraestructura, etc.

Consideraciones adicionales incluyen establecer politicas y procedimientos de gobierno de
datos para garantizar un uso responsable y ético de los datos, proporcionar capacitacion y
educacion a los usuarios sobre el uso del Data Lake, e incorporar conceptos de metadata en
los materiales de capacitacion.
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2.8.2. Resultados

Siguiendo la metodologia descrita, a continuacion se detallan los resultados obtenidos.

2.8.2.1. Fase 1: Entendimiento del Negocio

Se profundizoé en la comprensién del problema a resolver, lo que llevé a una mayor claridad
sobre el proceso involucrado y una consideracion mas completa de las necesidades y desafios
del negocio. Hubo un intento de solucién a esta problematica previamente, pero fue solo por
un requerimiento puntual, los datos desde MongoDB se cargaron en formato BLOB [17] en
una celda de una columna de la tabla principal en Oracle.

Ademas, se realizé un anélisis de los sistemas actuales utilizados tomando en cuenta los
tres pilares fundamentales para cualquier sistema de datos segin Martin Kleppmann en [23]:

2.8.2.1.1. Confiabilidad

La confiabilidad es esencial para el Data Lake, garantizando que los datos sean precisos y
estén disponibles cuando se necesiten. La cantidad de datos es relativamente pequenia y no
estan distribuidos por lo que la necesidad de implementar estrategias de confiabilidad puede
no ser tan critica en la fase inicial. La gestién de un volumen limitado de datos reduce la
probabilidad de fallos. Asi, se establece que el sistema cumple con el criterio de confiabilidad
en su contexto actual.

2.8.2.1.2. Escalabilidad

Los datos de Calificacion Académica suelen tener un volumen no mayor a 1GB. Por lo tan-
to, el sistema puede adaptarse sin dificultades al procesamiento y almacenamiento necesarios.
La Direccion de Tecnologia se encarga de gestionar las instalaciones y de satisfacer cualquier
requisito adicional que pueda surgir, garantizando asi un crecimiento fluido y eficiente. De
esta manera, se asegura que el sistema sea escalable.

2.8.2.1.3. Mantenibilidad

La mantenibilidad es fundamental para la operacién continua del Data Lake. La orga-
nizacién cuenta con un equipo con sélidas habilidades técnicas y una gestion eficaz de los
datos, lo que asegura que la mantenibilidad no sea un problema. Ademas, la creaciéon de do-
cumentacion reduce el esfuerzo necesario para mantener el sistema, asegurando que cualquier
miembro del equipo pueda realizar tareas dentro del sistema de manera eficiente. De esta
manera, se establece que el sistema cumple con el criterio de mantenibilidad.

Se identifico una cierta resistencia a la adopciéon de nuevas tecnologias a nivel organiza-
cional, lo que también influy6 en la seleccién de herramientas para la arquitectura del Data
Lake. Como se detall6 anteriormente la instalacion de aplicaciones requiere permisos de la
Direcciéon de Tecnologia, lo que puede demorar el proceso. Las solicitudes pueden ser rechaza-
das debido al desconocimiento de la aplicacion, lo que obliga a proporcionar documentacion
adicional o a realizar instalaciones locales. Esto retrasa el tiempo estimado, ademaés, hay
periodos en los que la Direccion esta atendiendo otros pedidos de otras areas, lo que puede
causar mas demoras.

Es importante destacar que, dado el programa de Gobierno de Datos [4], se denota un
solido paradigma en torno a la correcta administracion de los datos. La Direccién de Datos
entiende al dato como un activo importante, preocupandose de entregar datos de mayor
calidad posible. Dado el alcance definido para este proyecto, se ha decidido dar por finalizada
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esta fase.

2.8.2.2. Fase 2: Comprension de los Datos

Se analiz6 la base de datos MongoDB, la cual contiene 268.316 documentos JSON con
un tamano de almacenamiento de 68.86 MB en su totalidad (en el sistema MongoDB). La
frecuencia de acceso minima a estos es cada 2 afios, pero de vez en cuando se puede ingresar a
revisar los datos. La base de datos posee un esquema de 13 campos, aunque algunos campos
contienen JSON anidados, sumando un total de aproximadamente 150 campos entre todos
los esquemas. Se establecio el deseo de poder realizar analitica de negocios, dado que existio
el requerimiento de un reporte en algiin momento, para una situacion en particular, pero no
se aplica hoy en dia.

Ademaés se establecieron los requerimientos para la arquitectura del Data Lake, estos se
detallaran en el apartado siguiente.

2.8.2.3. Fase 3: Diseno de Arquitectura del Data Lake

1. Flujos de datos: Se opta por el enfoque batch, considerando que los datos se actualizan
en intervalos regulares, no siendo necesario un proceso de ingestion en tiempo real.

2. Organizacion: Siguiendo el procedimiento descrito en la Metodologia es que se adopta
una arquitectura por zonas. Se puede acceder a los datos constantemente y no pueden ser
separados semanticamente, dado que los datos no estan definidos estructuralmente, ade-
mas de combinar datos de diferentes estructuras, por lo que se utiliza una organizacién
por zonas con tres capas:

e Zona Raw: Aqui se almacenan los datos crudos. En esta zona se encuentran los
datos tal cual se extraen desde el sistema fuente.

e Zona Clean: Actta como la Unica fuente de verdad. En esta zona se realiza la
limpieza y validacién de los datos.

e Zona Service: Es la ultima capa donde se gestionan los datos para su uso final.
En esta zona se modelan y se preparan los datos para su consumo posterior.

Esta estructura permite manejar los datos de manera eficiente y organizada, cum-
pliendo con las necesidades especificas del sistema.

3. Almacenamiento: Se eligi6é utilizar almacenamiento en objetos debido a su alto ren-
dimiento para Big Data, lo cual lo hace ideal para Data Lakes. Como alternativa, se
consideraron los recursos existentes seleccionando un Search Index. Esta opcién es espe-
cialmente adecuada para realizar busquedas, esta combinaciéon puede acelerar procesos
en los cuales se requiera busqueda de informacién, como las apelaciones.

4. Infraestructura: Para el almacenamiento, se eligio6 MinlO debido a sus caracteristicas
de almacenamiento de objetos. Ademas, ya existe una instancia instalada en la Direccién
de Tecnologias, lo que agilizdé su implementacion. Las especificaciones del sistema de
MinlO son: 250 GB de almacenamiento, 2 CPU y 8 GB de RAM. También se utiliz6 el
stack ELK. Ya habia una instancia de Elasticsearch instalada en la Direccion de Datos,
la cual se aproveché. Las especificaciones de esta instancia son 3 maquinas Ubuntu
20.04 LTS, cada una con CPU de 4 nucleos, 8 GB de RAM, 50 GB de disco para el
sistema operativo (SSD), y 250 GB de almacenamiento. Para la ingesta de datos, se
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seleccioné la herramienta n8n, que también cuenta con una instancia instalada. Las
especificaciones de esta instancia son 8 GB de RAM, CPU de 2 nucleos y 50GB de
SSD. Para el procesamiento de datos, se utiliza Logstash, para el cual se realizd el
requerimiento correspondiente.

. Modelo de datos: No se establecié un modelado de datos especifico dentro del Data
Lake. Sin embargo, para la zona Clean, se decidi6 utilizar una sola tabla como estructura,
desjerarquizando los JSON para dejarlos en un formato plano.

. Procesos de datos: No se realizaran procesos de limpieza, ya que la fuente de datos
ya se realizan chequeos de calidad y esta bajo politicas de gobernanza.

. Gestion de Metadata: Se desarrollf el siguiente modelo basado en los trabajos HAND-
LE [12] y el propuesto en [9]. El metamodelo esta disenado para organizar y gestionar
metadata en un Data Lake, permitiendo una categorizacién y analisis eficiente de gran-
des volumenes de datos. Este modelo incluye varias tablas principales, cada una con un
proposito especifico. Se aprecia en la figura .1 del anexo.

La tabla de Categorizacién (categorizacién) tiene como objetivo clasificar la metadata
en diferentes tipos. Cada tipo tiene un identificador inico, un nombre y una descripcion.
Se establecieron los tipos descritos en [16], los cuales son Descriptivo, Administrativo y
Estructural.

La tabla de Granularidad (granularidad) define el nivel de detalle o granularidad de las
entidades de datos. Cada nivel de granularidad tiene un identificador inico, un nombre
y una descripcion. Esto permite especificar niveles como "Documento”, "Tabla", etc.

La tabla de la Entidad de Datos (dataentidad) representa las entidades de datos al-
macenadas en el Data Lake. Cada entidad de datos tiene un identificador tinico, una
ubicacién de almacenamiento y un nivel de granularidad asociado. Esta relacion se esta-
blece a través de una clave foranea que conecta con la tabla de granularidad. Un ejemplo
de entidad de datos podria ser la coleccion de MongoDB.

Para gestionar las diferentes zonas dentro del Data Lake, se utiliza la tabla de Indicador
de Zona (indicadorzona). Esta tabla define las zonas del Data Lake, cada una con
un identificador tnico, un nombre y una descripcion. Las zonas son las tres descritas
anteriormente en la organizacion de los datos.

La tabla de Zona de Datos (datazone) relaciona las entidades de datos con las zonas
del Data Lake. Cada entrada en esta tabla incluye el identificador de la entidad de
datos, el identificador de la zona, el origen de la importacién del dato y un timestamp
que indica cuando se import6 el dato. Esto permite rastrear en qué zona del Data Lake
se encuentra una entidad de datos especifica y cuando se importo.

La tabla de Entidad de Metadata(metadataentidad) almacena la metadata asociados
a las entidades de datos. Cada metadata tiene un identificador tinico, un contexto que
describe su propoésito (como iisuario que accede.® "fuente del dato"), un identificador de
la entidad de datos asociada y un identificador de la categoria asociada. Estas relaciones
se establecen a través de claves foraneas que conectan con las tablas de entidades de
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datos y categorizaciéon. Un ejemplo de metadata podria describir quién accedié a un
dato especifico y a qué categoria pertenece este metadata.

Finalmente, la tabla de Propiedades de Metadata (propiedadmetadata) representa
propiedades especificas de la metadata en forma de pares clave-valor. Cada propiedad de
metadata tiene un identificador tnico, un nombre y una descripcion, y estd asociada a
una entidad de metadata a través de una clave foranea. Esto permite almacenar detalles
adicionales de los metadata de manera flexible.

Se desarroll el metamodelo utilizando un modelo de Entidad-Relacion, ya que es el
modelo mas cominmente utilizado en la Direcciéon de Datos. Esto facilitara su imple-
mentacién y mantenimiento. Este modelo de datos organiza y gestiona metadata en un
Data Lake de manera estructurada y eficiente, facilitando la categorizacion, granula-
rizacion y contextualizacion de la metadata. Las relaciones entre las tablas permiten
una busqueda y analisis eficiente, proporcionando una base sélida para la gestion de
metadata en un entorno de Data Lake.

2.8.2.4. Fase 4: Ingesta y Almacenamiento

Se llevé a cabo el proceso de extraccion y carga a dos sistemas de datos: MinlO y Elas-
ticsearch.

2.8.2.4.1. MinlO

Se crearon tres buckets, uno para cada zona. Se desarroll6 el flujo en n8n. Debido a la
cantidad de datos y las especificaciones, se seleccionaron los JSON por afio mediante una
consulta "find". Se configuraron flujos separados para los anos menores a 2020 y uno para
cada ano posterior hasta 2023, con el objetivo de mantener constante el nimero de JSON,
aproximadamente 70,000 por flujo, ya que con las capacidades actuales procesar mas de
100000 items conlleva a bajadas de performance en n8n.

En este punto, se descubrié que habia 10 documentos que no se podian extraer con la
consulta 'find”. De estos, 9 tenfan anos mayores a 2023 (aleatorios) y 1 documento no tenia
el campo ’anio’(ano). Por lo tanto, fue necesario realizar una ingesta utilizando una consulta
que abarcara los anos mayores a 2023 y aquellos con el campo ’anio’ nulo.

Para evitar un exceso de archivos en MinlO, se decidi6 crear lotes y agruparlos en archivos
de 5,000 JSON cada uno, resultando en archivos de aproximadamente 5 MB. El c6digo en
Python para esta tarea se muestra en la figura .4. Cada flujo tomé alrededor de 3 minutos,
siendo la busqueda en MongoDB la parte mas lenta del proceso.

Los JSON se transformaron a datos binarios, ya que esta es la forma en la que se ingresan
los datos a MinlO segtin el nodo. Los archivos se nombraron segin la coleccion, el afio y el
nimero de lote (iteracién), tal como se ilustra en la figura .5 del anexo, resultando como se
ilustra en la figura .6.

Todo este proceso se automatizd para optimizar la gestién y el almacenamiento de datos
en el Data Lake. Sin embargo, aunque el proceso en si es automatizado, su ejecuciéon no se
ha automatizado debido al periodo entre procesos, se puede comenzar su inicio de manera
manual.
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2.8.2.4.2. Elasticsearch

Al igual que en el caso anterior se crearon tres indices, uno para cada zona. Para Elastic-
search, el proceso de ingesta de datos fue mas directo en comparacion con la otra solucién,
debido a que Elasticsearch almacena los datos en formato JSON, los archivos pueden ser
insertados de manera individual y secuencial. El flujo de trabajo consiste en realizar una
busqueda en MongoDB basada en los anos y luego insertar los registros en Elasticsearch uno
a uno, como se muestra en la figura .3.

Para la Zona Raw (rawdata) se cred un campo llamado 'MongoDB-itemContenedor’ en
Elasticsearch, en el cual se ingresa el JSON completo. El nombre del campo incluye la fuente
de datos y la colecciéon, lo que permite identificar el origen y rastrear el linaje del dato. Este
campo utiliza el tipo 'flattened’ en Elasticsearch. Ademas, se establecié un mapeo dinamico de
campos (’dynamic’) para manejar cualquier campo adicional que pudiera surgir, asegurando
asi que el sistema permanezca flexible y capaz de adaptarse a cambios en la estructura de los
datos.

El uso del tipo de campo ’'flattened’ es crucial debido a que Elasticsearch, al detectar
numerosos campos, los indexa separadamente, lo que puede llevar a alcanzar el limite de 1000
campos por indice. Este tipo de campo es ideal para manejar documentos JSON anidados
o aquellos en los que un mapeo previo no es eficiente [20]. El codigo utilizado para esta
configuracion se muestra en la figura .8 del anexo.

Al igual que antes todo este proceso es automatizado y su inicio es manual.

2.8.2.5. Fase 5: Procesamiento

Se disend la transformacién de un documento JSON con estructura anidada a un formato
plano utilizando Logstash. Esta transformacién es uniforme para cualquier esquema presente,
de las otras secciones de la coleccién. A continuacion, se detalla el proceso utilizado.

1. Entrada (Input): La entrada de datos se configura para leer desde el indice rawdata
en Elasticsearch. Aqui se especifica la ubicacion del servidor de Elasticsearch, el indice
de origen, y las credenciales de acceso. El c6digo se aprecia en la figura .9 del anexo.

* hosts: Direcciéon del servidor de Elasticsearch.

* index: Nombre del indice de donde se leeran los datos (rawdata).

* user y password: Credenciales para acceder a Elasticsearch.

* docinfo: Incluye informacion del documento, como _id, en el evento de Logstash.

2. Filtro (Filter):Aqui se transforman los datos de su estructura anidada a un formato
plano. Se utilizan varios filtros para desanidar el JSON, extraer campos relevantes, y

formatear fechas. El codigo se aprecia en la figura .10 del anexo, es lo mismo para
cualquier campo.

* json: Desanida el JSON en el campo especificado.
* source: Campo del cual se extrae el JSON anidado.

* mutate: Extrae y aplanar los campos relevantes del JSON.

add__field: Anade nuevos campos a la estructura plana.

* remove__ field: Elimina campos no deseados del evento.
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e date: Convierte los campos de fecha al formato ISO8601.
* match: Define el formato de fecha de origen.

* target: Campo de destino para la fecha formateada.

3. Salida (Output): La salida se configura para escribir los datos transformados en el
indice cleandata, el cual es el indice de la zona Clean, de Elasticsearch. El codigo se
aprecia en la figura .11 del anexo.

* hosts: Direccion del servidor de Elasticsearch.
* index: Nombre del indice de donde se leeran los datos (rawdata).
* user y password: Credenciales para acceder a Elasticsearch.

* document__id: Incluye informacién del documento, como _id, en el evento de
Logstash.

Con esto se establece el formato tabla, solo queda propuesto establecer en formato tabular y
enviar los datos modificados a la fuente de destino.

2.8.2.6. Fase 6: Evaluacion

Este informe sirve como evidencia documental y esta dirigido a un publico técnico. Se
requiere un conocimiento especializado para entender su contenido. Los destinatarios del
documento seran los responsables de su mantenimiento, y deben contar con el dominio técnico
necesario para su correcta gestion y actualizacion.

Para personas sin conocimientos previos, se espera disenar un documento con la siguiente
estructura:

* Introduccién
Este apartado contendria una definicién simple de un Data Lake, junto con los objetivos
y proposito de este en la organizacion.

* Visién general de la arquitectura
Este apartado contendria un diagrama de alto nivel de los componentes principales del
Data Lake junto a una breve descripcion de cada uno.

* Fuentes de datos
Este apartado contendria la lista de las fuentes de datos que alimentan el Data Lake y
los tipos de datos (estructurados, semi-estructurados, no estructurados).

* Ingesta de datos
Este apartado contendria los métodos y herramientas utilizadas para la ingesta de los
datos, junto con la frecuencia de actualizacion de estos.

* Almacenamiento

Este apartado contendria las tecnologias utilizadas y la organizacién de los datos (es-
tructura de carpetas, buckets, etc).
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¢ Procesamiento de datos

Este apartado contendria las herramientas y tipo de procesamiento, ademas de las trans-
formaciones realizadas.

¢ Gobierno de datos

Este apartado contendria todo lo que tiene que ver con gestion de datos, en este caso
seria gestion de metadata.

* Escalabilidad y rendimiento

En este apartado se detallaria la capacidad actual y proyecciones futuras, junto con
estrategias de optimizacion.

e Glosario de términos

Este apartado contendria definiciones simples de términos técnicos utilizados, con tal de
facilitar el entendimiento del documento.

* Preguntas frecuentes (FAQ)

Por ultimo se detallarian respuestas a preguntas comunes sobre el Data Lake.

2.9. Discusiones

El Data Lake soluciona directamente la problematica al proporcionar un camino para el
retorno de los datos a Oracle. Sin embargo, la implementacion ain estd pendiente porque
es necesario definir el modelo de datos en Oracle y determinar en qué tablas se insertaran
los datos. Ademaés, se deben resolver cuestiones relacionadas con las diferencias entre las
estructuras de datos, como la adaptacién a nuevas columnas y el tratamiento de datos que
no se insertan correctamente.

Se logré diseniar una arquitectura sélida para el Data Lake, teniendo en cuenta que se tra-
bajo solo con un tipo de datos, estableciendo una base estructurada para el almacenamiento
y procesamiento de datos. Queda pendiente explorar diferentes arquitecturas para manejar
datos no estructurados, como documentos, lo que permitirda ampliar las capacidades y la fle-
xibilidad del Data Lake para satisfacer diversas necesidades de almacenamiento y andlisis de
datos en el futuro.

Se consideraron dos opciones de almacenamiento: Elasticsearch y MinlO.

Elasticsearch es ideal para casos donde se necesita realizar busquedas rapidas y complejas
sobre datos estructurados y semiestructurados, aprovechando su capacidad para indexar y
consultar datos basados en JSON. Por otro lado, MinIO proporciona una solucién eficaz para
almacenar datos estructurados y no estructurados, como archivos multimedia, documentos
y backups, utilizando un enfoque de almacenamiento de objetos que ofrece escalabilidad y
bajos costos de almacenamiento. Ademas, otros formatos de serializacion no estan disponibles
en este sistema, por lo que requiere recursos externos.

Cada opcién tiene sus propias ventajas segun el tipo de datos y el uso previsto. Elastic-
search es mas adecuado para aplicaciones que requieren busquedas y consultas detalladas,
mientras que MinlO es preferido para almacenar grandes cantidades de datos de cualquier
tipo de manera eficiente y econémica. Por lo que la opcién de MinlO es la preferida debido
a su versatilidad.
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n8n es una herramienta adecuada para automatizar flujos simples, pero podria enfrentar
desafios al manejar grandes volimenes de datos o flujos mas complejos en el futuro. Para
manejar eficazmente grandes flujos de datos, se requiere una capacidad de escalabilidad ho-
rizontal robusta, la cual n8n puede no proporcionar en la medida necesaria comparada con
herramientas disenadas especificamente para este proposito.

Conforme aumenta la complejidad de los flujos de datos, es probable que surjan necesi-
dades adicionales de integracion con diferentes sistemas y formatos de datos. Herramientas
mas especializadas suelen ofrecer una amplia variedad de conectores y adaptadores precon-
figurados que facilitan estas integraciones complejas, ademas de permitir la serializacién y
transformacién de datos durante la ingestién. Ademas, la comunidad activa de la herramienta
puede ofrecer soluciones y mejoras constantes, asi como resolver errores. Los foros de internet
permiten encontrar soluciones a problemas especificos, ya que es probable que otros usuarios
hayan enfrentado problemas similares y compartido sus soluciones.

Es recomendable monitorear constantemente el estado del flujo de trabajo y evaluar la
capacidad de escalado de n8n. Si se encuentran dificultades significativas para escalar debido
a limitaciones de la aplicacion, seria prudente considerar otras opciones mas adecuadas para
manejar volimenes y complejidades crecientes de datos.

Aunque los requerimientos se gestionan a través de un sistema de tickets, se identifico
que esto no siempre facilita una comunicacion clara y fluida. La dependencia exclusiva de
los tickets puede llevar a malentendidos, demoras en las respuestas y una falta de contexto
que es crucial para la correcta ejecuciéon de tareas. Una alternativa propuesta es establecer
reuniones regulares de sincronizacion o checkpoints donde se puedan discutir los tickets en
detalle y resolver dudas. Ademas, considerar el uso de herramientas de colaboracién como
Slack o Discord para facilitar la comunicacién en tiempo real entre la Direccién de Datos y
la Direccién de Tecnologia.

Actualmente, el versionamiento de las aplicaciones se realiza de manera manual, lo que
no solo es propenso a errores humanos, sino que también dificulta el seguimiento preciso de
los cambios y la gestion de versiones. Se propone implementar un sistema de versionamiento
automatizado utilizando herramientas de CI/CD (Integracién Continua / Entrega Continua)
con las herramientas utilizadas en la Direccién de Datos, aunque en este momento no se tiene
conocimiento sobre practicas CI/CD se tiene en consideracién su importancia.

Una opcion viable y flexible para mejorar nuestro sistema es adoptar una estrategia hi-
brida, combinando almacenamiento y andlisis en la nube. El almacenamiento en la nube
ofrece una escalabilidad flexible, permitiendo ampliar la capacidad segiin las necesidades sin
necesidad de inversiones iniciales en infraestructura fisica [25], al pagar solo por el almacena-
miento utilizado, se optimizan los costos, especialmente 1til en las fases iniciales del proyecto.
Ademas, las plataformas en la nube gestionan las actualizaciones y el mantenimiento de las
herramientas analiticas, reduciendo la carga operativa sobre la Direcciéon de Tecnologia.

Esta alternativa es ideal para comenzar con recursos limitados y expandirse conforme
crecen las necesidades. Permite aprovechar lo mejor de ambos mundos: la infraestructura
local existente y los recursos en la nube, las aplicaciones on-premises generan datos de eventos
que pueden enviarse a la nube esencialmente de forma gratuita. La mayor parte de los datos
permanece en la nube, donde se analizan, mientras que cantidades menores de datos se envian
de vuelta a las instalaciones locales para desplegar modelos en las aplicaciones, realizar ETL
inverso, etc [7]. Cabe destacar que en la nube, los mayores costos estédn asociados con el egreso
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de datos al almacenamiento. Para reducir estos costos, es recomendable aplicar técnicas de
compresion y particion, lo que disminuiria el tamano de los datos y, por ende, los costos
relacionados con su transferencia.

Implementar alternativas y extensiones al sistema actual podria introducir una mayor
complejidad técnica. Esto se debe a que nuevas herramientas y tecnologias pueden requerir
configuraciones mas avanzadas, integracién con sistemas existentes y la adaptacién de pro-
cesos operativos. A medida que el sistema se vuelve mas complejo, es probable que surjan
nuevos desafios que necesitaran una planificaciéon cuidadosa. Esto va de la mano con la ca-
pacidad técnica, la capacidad técnica humana actual del equipo podria resultar insuficiente
para manejar el volumen de trabajo asociado con la implementacién de nuevas herramien-
tas. Si no se amplia el equipo, es probable que se enfrenten dificultades para mantener el
nivel de eficiencia y calidad esperado. Aumentar el tamano del equipo no solo proporcionara
mas manos para distribuir la carga de trabajo, sino que también aportard una diversidad de
habilidades y conocimientos técnicos como no técnicos que pueden ser cruciales para abor-
dar problemas complejos y desarrollar soluciones innovadoras. Invertir en la ampliacion del
equipo es una estrategia que no esta de mas, ya que ayudara a garantizar que se cuente con
los recursos humanos necesarios para soportar el crecimiento y la evolucion del sistema, asi
como para afrontar cualquier desafio que pueda surgir en el futuro.
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Capitulo 3

Conclusiones

En primer lugar, el proyecto ha demostrado que es posible asegurar la consistencia de los
datos en entornos complejos y heterogéneos mediante el uso de un Data Lake. La creacién de
una arquitectura unificada para el almacenamiento de grandes volimenes de datos permite
no soélo solucionar las discrepancias actuales, sino también establecer una base sélida para el
manejo eficiente de datos en el futuro.

Se logré la ingesta y el almacenamiento de los datos, un proceso que considero la parte
mas dificil del proyecto debido a la necesidad de cumplir con formatos especificos. Esta fase
requirié una considerable inversion de tiempo, consultas con profesionales expertos en el tema
y una extensa busqueda de informacion. Finalmente, se pudo llegar a una solucién efectiva
que permitié avanzar con éxito en el proyecto. Aunque se disenaron las transformaciones
adecuadas y se establecieron zonas en el Data Lake para facilitar el andlisis de los datos, la
fase de procesamiento de datos no se pudo implementar ya que atin no se dispone del servidor
con la herramienta, lo cual llevé a una demora de méas de dos meses. Esto limité la capacidad
del proyecto para demostrar la efectividad completa del diseno propuesto.

La alternativa de implementar el Data Lake en la nube surgié como una solucién inte-
gral, capaz de manejar todos los aspectos operativos detras de escena. Esta opcion habria
asegurado el cumplimiento de los objetivos planteados inicialmente. No obstante, el principal
punto de incertidumbre sigue siendo el costo asociado a esta alternativa, el cual no ha sido
evaluado completamente y representa un factor critico para la toma de decisiones futuras.

Una leccién importante aprendida durante el proyecto es la necesidad de una planificacién
cuidadosa y una comprension clara de los requisitos y desafios especificos de la institucién. La
colaboracién entre diferentes departamentos y la alineaciéon de objetivos son factores cruciales
para el éxito de cualquier proyecto. Sin embargo, en este caso, la comunicaciéon no fue tan
transversal debido al alcance especifico del proyecto. Aun asi, se reconoce la importancia de
la colaboraciéon interdisciplinaria para futuros proyectos.

Ademas, aunque el propdsito del proyecto se centrd en resolver problemas de consistencia
de datos, se han identificado multiples oportunidades para el futuro. En particular, el Data
Lake tiene el potencial de integrar diversas fuentes de datos y mejorar la accesibilidad y
calidad de la informacion disponible. Esto abre la puerta a la implementacion de herramientas
avanzadas de analisis y Machine Learning, que pueden transformar los datos en conocimientos
valiosos y apoyar tanto la investigacion académica como la toma de decisiones estratégicas.
permitiendo a la Universidad de Chile adelantarse en innovacién y eficiencia. Para maximizar
el impacto y los beneficios del Data Lake en el futuro, se recomienda invertir en capacidades
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analiticas avanzadas y en la formacion continua del personal.

Como es bien sabido, existen diversas maneras de abordar un problema, y siempre se
busca encontrar la mejor solucién posible. La solucion que se presenta aqui es una de las
opciones consideradas. Aunque el objetivo es mejorar y resolver todos los problemas identifi-
cados, la aplicacién de estas ideas en el mundo real puede ser compleja. La vida esta llena de
incertidumbres, y a menudo, implementar una solucién efectiva no es un proceso simple ni in-
mediato. Llevar una idea a la practica implica enfrentar desafios y adaptarse a circunstancias
cambiantes, lo que puede requerir tiempo y paciencia.

En conclusion, el diseno e implementacién del Data Lake ha establecido una base sélida
para una gestion de datos més coherente y eficiente dentro de la Direcciéon de Datos creando
una infraestructura que permitira futuras mejoras e innovaciones. La experiencia y el cono-
cimiento adquirido permiten seguir avanzando y mejorando el proyecto, contribuyendo asi al
avance de la gestion de datos en el ambito educativo y organizacional.
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Anexo A Metamodelo del Data Lake
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Anexo B Flujos N8N y MinlO
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Python

1 # Crear un diccionario vacio para almacenar los elementos
2 diccionario = {}

4 # Crear una lista vacia para almacenar los elementos JSON
5 lista = []

7 # Iterar sobre todos los elementos JSON

8 o for item in _input.all():

9 # Agregar el elemento a la lista

18 lista.append(item)

11

12 # Agregar la lista de elementos al diccionario

13 diccionario["J1SON Agrupado"] = lista

14

15 # Devolver el diccionario con los elementos JSON agrupados
16 return diccionario

Anexo D Cédigo de agrupacién de JSON en Python
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7 s

Parameters Docs o 3

Credential to connect with

53 account 2 LA 4
Resource

File vy
Operation

Upload W

Bucket Name

nativa

File Name

11 $('<2020").params|[“collection™] }}-<2020-{{
%( Batches").context["currentRunIndex™] }}

Jx

itemContenedor-<2020-0

Binary Data

@

Binary Property
data

Anexo E Configuracién de nodo S3

34



ingestados

(] itemContenedor-2

(] itemContenedor-2021-1
('] itemContenedor-2

C

(] itemContenedor-2

itemContenedor-2

[i] itemContenedor-2
(] itemContenedor-2021-3
(]

[
(]

itemContenedor-2
itenContenedor-2
itemContenedor-2
itemContenedor-2021-7
| itemContenedor-2021
itemContenedor-2
itemContenedor-2022-0

"] itemContenedor-2022-1

(] itemContenedor-2022-10

Anexo F JSON ingestados en capa Raw (ingestados)
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ol .
= [Elasticsearch

Parameters Docs S

Credential to connect with

Elasticsearch account LR

Resource

Document N

Operation

Create o

Index ID

rawdata

Data to Send

Define Below for Each Column W

Fields to Send

Field Name

fx MongoDB-itemContenedor "
MongoDB-itemContenedor

Field Value

f& {{$son}} o

nom ,

[Object: {"_id": {"nombreltem™ "ponencias”, "seccion™: "investi...

Anexo G Configuracién de nodo de Elasticsearch
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# Creacion Capa Raw
PUT /rawdata

{
"mappings": {
"properties": {

MongoDB-itemContenedor”: {
"type”: "flattened”

¥

ynamic”: true

}

Anexo H Creacion de Zona Raw

input {

elasticsearch {
hosts => ["Directorio del
index => "rawdata"

> "usuario™

Anexo I Cédigo Input Logstash
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filter

json

source = zource] [MongoDB—itemCont

"IS

["fechaTermino™, "IS08601™]

Anexo J Codigo Filter Logstash
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hosts
index =
"nsuario™

ord => "contr:

document id => "%{itemId}"

> rubydebug }

Anexo K Coédigo Output Logstash
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