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La tecnología tiene una gran importancia en nuestra sociedad. Los datos, el software y la comunicación pueden utilizarse para hacer el mal: afianzar estructuras de poder injustas, socavar los derechos humanos y proteger intereses creados. Pero también puede utilizarse para hacer el bien: para que se escuchen las voces de las personas que están insuficientemente representadas, para crear oportunidades para todos y para evitar desastres. Este libro está dedicado a todos quienes trabajan para hacer el bien.


 

 

 

 

La informática es cultura pop […]. La cultura pop desprecia la historia. La cultura pop tiene que ver con la identidad y con sentirse partícipe. No tiene nada que ver con la cooperación, el pasado o el futuro: es vivir el presente. Creo que lo mismo ocurre con la mayoría de la gente que escribe código por dinero. No tienen ni idea de dónde viene [su cultura].

-Alan Kay, en una entrevista con el Dr. Dobb’s Journal (2012)
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Prefacio

Si usted ha trabajado en ingeniería de software en los últimos años, especialmente en sistemas del lado del servidor y del backend, probablemente haya sido bombardeado con una plétora de palabras de moda relacionadas con el almacenamiento y el procesamiento de datos: «¡NoSQL!, ¡big data!, ¡escala web!, ¡fragmentación!, ¡coherencia eventual!, ¡ACID!, ¡teorema CAP!, ¡servicios en la nube!, ¡MapReduce!, ¡tiempo real!».

En la última década, hemos asistido a muchos avances interesantes en bases de datos, en sistemas distribuidos y en la forma de construir aplicaciones sobre ellos. Hay varias fuerzas que impulsan estos desarrollos:


• Empresas de Internet como Google, Microsoft, Amazon, Facebook, LinkedIn, Netflix y Twitter manejan enormes volúmenes de datos y tráfico, lo que las obliga a crear nuevas herramientas que les permitan manejar eficientemente tal escala.

• Las empresas necesitan ser ágiles, probar hipótesis a bajo coste y responder con rapidez a los nuevos conocimientos del mercado, manteniendo ciclos de desarrollo cortos y modelos de datos flexibles.

• El software libre y de código abierto ha tenido mucho éxito y ahora, en muchos entornos, se prefiere al software comercial o al hecho a medida.

• Las velocidades de reloj de las central processing units (CPU) apenas aumentan, pero los procesadores multinúcleo son un estándar y las redes se presentan cada vez más rápidas. Esto significa que el paralelismo solo va a aumentar.barra

• Incluso si se trabaja en un equipo pequeño, ahora se pueden construir sistemas distribuidos en muchas máquinas e incluso en varias regiones geográficas, gracias a la infraestructura como servicio (IaaS), como es Amazon Web Services.

• Ahora se espera que muchos servicios tengan una alta disponibilidad; el tiempo de inactividad prolongado debido a las interrupciones o al mantenimiento resulta cada vez más inaceptable.



Las aplicaciones con uso intensivo de datos están superando los límites de lo posible, al hacer uso de estos desarrollos tecnológicos. Llamamos a una aplicación de uso intensivo de datos si estos son su principal reto: la cantidad de datos, su complejidad o la velocidad a la que cambian, en contraposición a la de uso intensivo de computadores, en la que los ciclos de CPU son el cuello de botella.

Las herramientas y tecnologías que ayudan a las aplicaciones con uso intensivo de datos a almacenarlos y procesarlos se han adaptado rápidamente a estos cambios. Los nuevos tipos de sistemas de bases de datos («NoSQL») han recibido mucha atención, pero las colas de mensajes, las cachés, los índices de búsqueda, los marcos de trabajo para el procesamiento por lotes y flujos y las tecnologías relacionadas son también muy importantes. Muchas aplicaciones utilizan alguna combinación de ellas.

Las palabras de moda que llenan este espacio constituyen una señal de entusiasmo por las nuevas posibilidades, lo cual es algo estupendo. Sin embargo, como ingenieros y arquitectos de software, también necesitamos tener una comprensión técnicamente exacta y precisa de las distintas tecnologías y sus contrapartidas, si queremos construir buenas aplicaciones. Para ello, hemos de profundizar más allá de las palabras de moda.

Afortunadamente, detrás de los rápidos cambios en la tecnología, existen principios perdurables que siguen siendo válidos, independientemente de la versión de la herramienta concreta que se utilice. Si entendemos esos principios, estaremos en condiciones de ver dónde encaja cada herramienta, cómo hacer un buen uso de ella y cómo evitar sus trampas. Ahí es donde entra en juego este libro.

El objetivo de esta obra radica en ayudarlo a navegar por el variado y cambiante panorama de las tecnologías de procesamiento y almacenamiento de datos. Este libro no es el tutorial de una herramienta concreta, ni un libro de texto lleno de árida teoría. En su lugar, veremos ejemplos de sistemas de datos que han alcanzado el éxito; tecnologías que forman la base de muchas aplicaciones populares y que han de cumplir requisitos de escalabilidad, rendimiento y fiabilidad en la producción del día a día.

Nos adentraremos en las entrañas de estos sistemas, esclareceremos sus algoritmos clave, discutiremos acerca de sus principios y las contrapartidas que tienen que cumplir. En este viaje, trataremos de encontrar formas útiles de pensar en los sistemas de datos, no solo cómo funcionan, sino también por qué lo hacen, y qué preguntas debemos hacer.

Después de leer este libro, se hallará en una excelente posición para decidir qué tipo de tecnología resulta apropiada para cada propósito, y entender cómo se pueden combinar las herramientas para formar la base de una buena arquitectura de aplicación. No estará preparado para construir su propio motor de almacenamiento de bases de datos desde cero, pero, afortunadamente, eso rara vez resulta necesario. Sin embargo, desarrollará una buena intuición sobre lo que hacen sus sistemas internamente, de modo que pueda razonar sobre su comportamiento, tomar buenas decisiones de diseño y localizar cualquier problema que pueda surgir.


¿Quién debería leer este libro?

Si desarrolla aplicaciones con algún tipo de servidor/backend para almacenar o procesar datos, y sus aplicaciones utilizan Internet (por ejemplo, aplicaciones web y móviles o sensores conectados a Internet), este libro es para usted.

La presente obra se dirige a ingenieros y arquitectos de software, así como a directores técnicos a quienes les gusta codificar. Es especialmente relevante si tiene que tomar decisiones sobre la arquitectura de los sistemas con los que trabaja; por ejemplo, si debe elegir herramientas para resolver un problema determinado y averiguar la mejor manera de aplicarlas. Pero, incluso si no puede elegir sus herramientas, este libro lo ayudará a comprender mejor sus puntos fuertes y débiles.

Sería conveniente contar con alguna experiencia en la creación de aplicaciones basadas en la web o servicios de red, y debería estar familiarizado con las bases de datos relacionales y SQL. Las bases de datos no relacionales y otras herramientas vinculadas con los datos que pueda conocer constituyen una ventaja, pero no resultan necesarias. Será de utilidad un conocimiento general de los protocolos de red habituales, como TCP y HTTP. La elección que haga del lenguaje de programación o del marco de trabajo no supone ninguna diferencia a la hora de consultar este libro.

Si alguno de los siguientes puntos es cierto para usted, encontrará esta obra interesante:

• Quiere aprender a hacer que los sistemas de datos se presenten escalables; por ejemplo, para soportar aplicaciones web o móviles con millones de usuarios.

• Necesita hacer que las aplicaciones posean una alta disponibilidad (minimizando el tiempo de inactividad) y sean operativamente robustas.

• Busca formas de hacer que los sistemas resulten más fáciles de mantener a largo plazo, incluso a medida que crecen y cambian los requisitos y las tecnologías.

• Tiene una curiosidad natural acerca del funcionamiento de las cosas y quiere saber qué ocurre en los principales sitios web y servicios en línea. En este libro, se desglosan las interioridades de varias bases de datos y sistemas de procesamiento de datos, y resulta muy divertido explorar las brillantes ideas que se han utilizado en su diseño.

A veces, cuando se habla de sistemas de datos escalables, las personas hacen comentarios del tipo: «No eres Google o Amazon. Deja de preocuparte por la escala y utiliza una base de datos relacional». Esta afirmación resulta cierta: construir para una escala que no necesita supone un esfuerzo inútil y puede encerrarlo en un diseño inflexible. En efecto, es una forma de optimización prematura. Sin embargo, también resulta importante elegir la herramienta adecuada para el trabajo, y las diferentes tecnologías cuentan con sus propios puntos fuertes y débiles. Como veremos, las bases de datos relacionales son importantes, pero no son la última palabra en el tratamiento de datos.


Alcance del libro

Con esta obra, no se pretende dar instrucciones detalladas sobre cómo instalar o utilizar paquetes de software o interfaces de programación de aplicaciones (application programming interfaces, API) específicos, ya que existe mucha documentación al respecto. En su lugar, se abarcan los diversos principios y contrapartidas fundamentales para los sistemas de datos, y se exploran las diferentes decisiones de diseño que se han adoptado en distintos productos.

En las ediciones de libros electrónicos, hemos incluido enlaces al texto completo de los recursos en línea. En el momento de la publicación, se verificaron todos los enlaces, pero, desgraciadamente, los vínculos tienden a romperse con frecuencia, debido a la naturaleza de la web. Si encuentra un enlace roto, o si está leyendo una copia impresa de este libro, puede buscar las referencias utilizando un motor de búsqueda. En el caso de los artículos académicos, puede buscar el título en Google Scholar para encontrar archivos pdf de libre acceso. También puede encontrar todas las referencias en https://github.com/ept/ddia-references, donde mantenemos los enlaces actualizados.

Nos centramos, principalmente, en la arquitectura de los sistemas de datos y en la forma en que se integran en las aplicaciones con uso intensivo de datos. En este libro no disponemos de espacio para tratar el despliegue, las operaciones, la seguridad, la gestión y otras áreas; son temas complejos e importantes, y no les haríamos justicia convirtiéndolos en notas secundarias y superficiales. Merecen libros propios.

Muchas de las tecnologías descritas entran dentro del ámbito de las palabras de moda big data. Sin embargo, la expresión big data está tan excesivamente utilizada y tan pobremente definida que no es útil en una discusión seria de ingeniería. En este libro, se utilizan términos menos ambiguos, como «sistemas de un solo nodo» frente a «sistemas distribuidos», o «sistemas de procesamiento online/interactivo» frente a «sistemas fuera de línea/por lotes».

En esta obra, se manifiesta una inclinación hacia el software libre y de código abierto (free and open-source software, FOSS), porque leer, modificar y ejecutar el código fuente es una gran manera de entender cómo funciona algo en detalle. Las plataformas abiertas también reducen el riesgo de dependencia de un proveedor. Sin embargo, cuando se considera oportuno, también se habla de software propietario (software de código cerrado, software como servicio o software interno de las empresas, que solo se describe en la bibliografía, pero no se hace público).


Esquema del libro

El libro está organizado en tres partes:


1. En la parte I, analizamos las ideas fundamentales en las que se basa el diseño de aplicaciones con uso intensivo de datos. Comenzamos el capítulo 1 hablando de lo que realmente intentamos conseguir: fiabilidad, escalabilidad y mantenimiento; cómo debemos pensar sobre ello, y cómo podemos conseguirlo. En el capítulo 2, comparamos varios modelos de datos y lenguajes de consulta diferentes, y vemos cómo se muestran apropiados para diversas situaciones. En el capítulo 3, hablamos de los motores de almacenamiento: cómo las bases de datos organizan los datos en el disco, para que podamos encontrarlos de nuevo de forma eficiente. El capítulo 4 se centra en los formatos de codificación de datos (serialización) y en la evolución de los esquemas a lo largo del tiempo.

2. En la parte II, pasamos de los datos almacenados en una máquina a los distribuidos en varias. Esto se presenta a menudo necesario para la escalabilidad, pero trae consigo una variedad de desafíos singulares. En primer lugar, tratamos la replicación (capítulo 5), la partición/repartición (capítulo 6) y las transacciones (capítulo 7). A continuación, profundizamos en los problemas de los sistemas distribuidos (capítulo 8) y en lo que significa conseguir coherencia y consenso en un sistema distribuido (capítulo 9).

3. En la parte III, se tratan los sistemas que derivan unos conjuntos de datos de otros conjuntos de datos. Los datos derivados suelen aparecer en sistemas heterogéneos: cuando no existe una base de datos que pueda hacerlo todo bien, las aplicaciones han de integrar varias bases de datos, cachés, índices, etc. En el capítulo 10, comenzamos con un enfoque de procesamiento por lotes para los datos derivados y lo ampliamos con el procesamiento de flujos en el capítulo 11. Por último, en el capítulo 12, lo ponemos todo junto y discutimos acerca de los enfoques para construir aplicaciones fiables, escalables y mantenibles en el futuro.



Referencias y lecturas complementarias

La mayor parte de la materia que tratamos en este libro ya se ha expuesto en otros lugares de una forma u otra: presentaciones de conferencias, artículos de investigación, publicaciones en blogs, código, rastreadores de errores, listas de correo y folclore de ingeniería. En este libro, se resumen las ideas más importantes de muchas fuentes diferentes e incluye referencias a la bibliografía original a lo largo del texto. Las referencias que aparecen al final de cada capítulo son un gran recurso si se quiere profundizar en un área, y la mayoría de ellas se encuentran disponibles gratuitamente en Internet.
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PARTE I

Fundamentos de los sistemas de datos

En los cuatro primeros capítulos, se repasan las ideas fundamentales que se aplican a todos los sistemas de datos, tanto si se ejecutan en una sola máquina como si se distribuyen en un cluster de máquinas:


1. En el capítulo 1, se introduce la terminología y el enfoque que vamos a utilizar a lo largo del libro. Se examina lo que realmente queremos decir con palabras como fiabilidad, escalabilidad y mantenimiento, y cómo podemos intentar alcanzar estos objetivos.

2. En el capítulo 2, se comparan varios modelos de datos y lenguajes de consulta diferentes, el factor de distinción más visible entre las bases de datos desde el punto de vista del desarrollador. Veremos cómo los diferentes modelos son apropiados para distintas situaciones.

3. El capítulo 3 se centra en los aspectos internos de los motores de almacenamiento y se analiza también cómo las bases de datos distribuyen los datos en el disco. Los diferentes motores de almacenamiento están optimizados para diferentes cargas de trabajo, y la elección del correcto puede tener un gran efecto en el rendimiento.

4. En el capítulo 4, se comparan varios formatos de codificación de datos (serialización) y se examina especialmente su comportamiento, en un entorno en el que los requisitos de las aplicaciones cambian y los esquemas deben adaptarse con el tiempo.



Más tarde, en la parte II, se abordan los problemas particulares de los sistemas de datos distribuidos.



CAPÍTULO 1

Aplicaciones confiables, escalables y mantenibles

Internet se hizo tan bien que la mayoría de la gente piensa que es un recurso natural como el océano Pacífico, en lugar de algo hecho por el hombre. ¿Cuándo fue la última vez que una tecnología de esta envergadura estuvo tan libre de errores?

—Alan Kay, en una entrevista en Dr. Dobb’s Journal (2012)
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Hoy día, muchas aplicaciones hacen un uso intensivo de datos, en lugar de uno intensivo de cálculo. La potencia bruta de la CPU rara vez es un factor limitante para estas aplicaciones: los problemas más importantes suelen estribar en la cantidad de datos, su complejidad y la velocidad a la que cambian.

Una aplicación con uso intensivo de datos se crea normalmente a partir de bloques de construcción estándar, que proporcionan la funcionalidad normalmente necesaria; por ejemplo, muchas aplicaciones precisan:


• Almacenar datos para que ellas, o cualquier otra aplicación, puedan volver a encontrarlos más tarde (bases de datos)

• Recordar el resultado de una operación onerosa, para acelerar las lecturas (cachés)

• Permitir a los usuarios buscar datos por palabras clave o filtrarlos de varias maneras (índices de búsqueda)

• Enviar un mensaje a otro proceso, para que lo gestione de forma asíncrona (procesamiento de flujos)

• Triturar periódicamente una gran cantidad de datos acumulados (procesamiento por lotes)



Que esto sea tan obvio se debe, precisamente, a que tales sistemas de datos representan una abstracción muy lograda: los usamos todo el tiempo, sin pensar demasiado. Cuando se construye una aplicación, a la mayoría de los ingenieros no se les ocurriría escribir un nuevo motor de almacenamiento de datos desde cero, porque las bases de datos son una herramienta perfectamente adecuada para realizar el trabajo.

Pero la realidad no es tan sencilla. Hay muchos sistemas de bases de datos con diferentes características, porque las distintas aplicaciones poseen diversos requisitos. Existen varios enfoques para el almacenamiento en caché y varias formas de construir índices de búsqueda. A la hora de crear una aplicación, tenemos que averiguar qué herramientas y qué enfoques son los más apropiados para la tarea en cuestión. Y puede resultar difícil combinar herramientas cuando se necesita hacer algo que una sola herramienta no puede hacer por sí sola.

Este libro constituye un viaje a través de los principios y los aspectos prácticos de los sistemas de datos, y de cómo se pueden utilizar para crear aplicaciones con uso intensivo de datos. Exploraremos qué poseen en común las distintas herramientas, qué las distingue y cómo consiguen sus características.

En este capítulo, empezaremos explorando los fundamentos de lo que estamos tratando de conseguir: sistemas de datos fiables, escalables y mantenibles. Aclararemos qué significan esas cosas, esbozaremos algunas formas de pensar sobre ellas y repasaremos los fundamentos que necesitaremos para abordar los capítulos posteriores. En los siguientes capítulos, continuaremos capa por capa, viendo las diferentes decisiones de diseño que se deben considerar cuando se trabaja en una aplicación intensiva de datos.

Reflexiones sobre los sistemas de datos

Normalmente pensamos que las bases de datos, las colas, las cachés, etc., son categorías de herramientas muy diferentes. Aunque una base de datos y una cola de mensajes presentan algunas similitudes superficiales, ambas almacenan datos durante algún tiempo (tienen patrones de acceso muy diferentes), lo que significa que poseen características de rendimiento distintas y, por tanto, implementaciones muy diferentes.

Entonces, ¿por qué debemos agruparlas todas bajo una expresión general como sistemas de datos?

En los últimos años, han surgido muchas herramientas nuevas para el almacenamiento y procesamiento de datos. Están optimizadas para una gran variedad de casos de uso y ya no se ajustan a las categorías tradicionales [1]; por ejemplo, algunos almacenes de datos también se utilizan como colas de mensajes (Redis), y hay colas de mensajes con garantías de durabilidad similares a las de las bases de datos (Apache Kafka). Los límites entre las categorías son cada vez más difusos.

En segundo lugar, cada vez son más las aplicaciones con requisitos tan exigentes o amplios que una sola herramienta ya no puede satisfacer todas sus necesidades de procesamiento y almacenamiento de datos. En su lugar, el trabajo se divide en tareas que pueden realizarse de forma eficiente con una sola herramienta, y esas diferentes herramientas se unen mediante el código de la aplicación.

Por ejemplo, si tenemos una capa de caché gestionada por la aplicación (usando Memcached o similar), o un servidor de búsqueda de texto completo (como Elasticsearch o Solr) separado de la base de datos principal, normalmente es responsabilidad del código de la aplicación mantener esas cachés e índices sincronizados con la base de datos principal. La figura 1.1 aporta una idea de cómo se puede conseguir esto (entraremos en detalle en capítulos posteriores).
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Figura 1.1 Una posible arquitectura para un sistema de datos que combina varios componentes.



Cuando se combinan varias herramientas para proporcionar un servicio, la interfaz del servicio o la API suelen ocultar los detalles de la implementación a los clientes. En este caso, básicamente, hemos creado un nuevo sistema de datos de propósito especial a partir de componentes más pequeños de propósito general. Nuestro sistema de datos compuesto puede proporcionar ciertas garantías: por ejemplo, que la caché se invalidará correctamente o se actualizará en lo que se refiere a las escrituras, para que los clientes externos vean resultados consistentes. Ahora no solo somos desarrolladores de aplicaciones, sino también diseñadores de sistemas de datos.

Si estamos diseñando un sistema o servicio de datos, surgen muchas preguntas complicadas. ¿Cómo se garantiza que los datos sigan siendo correctos y completos, incluso cuando las cosas van mal internamente? ¿Cómo proporcionar un buen rendimiento a los clientes, incluso cuando algunas partes del sistema se degradan? ¿Cómo se escala para manejar un aumento de la carga? ¿Qué aspecto tiene una buena API para el servicio?

Hay muchos factores que pueden influir en el diseño de un sistema de datos, como las habilidades y la experiencia de las personas involucradas, las dependencias del sistema heredado, la escala de tiempo para la entrega, la tolerancia de la organización a los diferentes tipos de riesgo, las restricciones reglamentarias, etc. Estos factores dependen, en gran medida, de la situación.

En este libro, nos centramos en tres preocupaciones que son importantes en la mayoría de los sistemas de software.


Confiabilidad

El sistema debe seguir funcionando adecuadamente (realizando la función correcta al nivel de rendimiento deseado) incluso ante la adversidad (fallos de hardware o software, e incluso errores humanos).

Escalabilidad

A medida que el sistema crece (en volumen de datos, de tráfico o complejidad), debe haber formas razonables de hacer frente a ese crecimiento.

Mantenimiento

Con el tiempo, muchas personas diferentes trabajarán en el sistema (ingeniería y operaciones, tanto para mantener el comportamiento actual como para adaptar el sistema a nuevos casos de uso), y todas ellas deberían ser capaces de trabajar en él de forma productiva.



A menudo, estas palabras se utilizan sin una comprensión clara de su significado. En aras de una ingeniería reflexiva, dedicaremos el resto de este capítulo a explorar formas de pensar en la fiabilidad, la escalabilidad y el mantenimiento. Luego, en los siguientes capítulos, veremos varias técnicas, arquitecturas y algoritmos que se utilizan para lograr esos objetivos.

Confiabilidad

Todo el mundo tiene una idea intuitiva de lo que significa que algo sea confiable o no. En el caso del software, las expectativas típicas son las siguientes


• La aplicación realiza la función que el usuario esperaba.

• Puede tolerar que el usuario cometa errores o utilice el software de forma inesperada.

• Su rendimiento es lo suficientemente bueno para el caso de uso requerido, bajo la carga y el volumen de datos esperados.

• El sistema impide cualquier acceso no autorizado, así como el abuso.



Si todas esas cosas juntas significan «funcionar correctamente», entonces, podemos entender la fiabilidad como «seguir funcionando correctamente, incluso cuando las cosas van mal».

Las cosas que pueden ir mal se llaman fallos, y a los sistemas que se anticipan a los fallos y pueden hacerles frente se los denomina tolerantes a fallos o resilientes. El primer término es ligeramente engañoso: sugiere que podríamos hacer un sistema tolerante a todos los tipos de fallos posibles, lo que en realidad no es factible. Si un agujero negro engullera a todo el planeta Tierra (y todos los servidores que hay en él), la tolerancia de ese fallo requeriría un alojamiento web en el espacio.

Se necesita algo de suerte para que se apruebe esa partida presupuestaria, así que solo tiene sentido hablar de tolerar determinados tipos de fallos.

Hay que tener en cuenta que un fallo no es lo mismo que una avería [2]. Un fallo suele definirse como un componente del sistema que se desvía de sus especificaciones, mientras que una avería se produce cuando el sistema en su conjunto deja de proporcionar el servicio requerido al usuario. Es imposible reducir la probabilidad de un fallo a cero, por lo que suele resultar mejor diseñar mecanismos de tolerancia a fallos que eviten que estos provoquen averías. En este libro, tratamos varias técnicas para construir sistemas fiables a partir de partes no fiables.

En contra de lo que sugiere la intuición, en estos sistemas tolerantes a fallos, puede tener sentido aumentar la tasa de fallos, provocándolos deliberadamente; por ejemplo, matando al azar procesos individuales sin previo aviso. Muchos fallos críticos se deben, en realidad, a una mala gestión de los errores [3]; al inducir deliberadamente los fallos, nos aseguramos de que la maquinaria de tolerancia a los fallos se ejercite y pruebe continuamente, lo que puede aumentar nuestra confianza en que los fallos se gestionarán correctamente cuando se produzcan de forma natural. Chaos Monkey de Netflix [4] es un ejemplo de este enfoque.

Aunque, en general, preferimos tolerar los fallos a prevenirlos, hay casos en los que es mejor prevenir que curar (por ejemplo, porque no exista cura). Es el caso de las cuestiones de seguridad; por ejemplo, si un atacante ha comprometido un sistema y ha accedido a datos sensibles, ese suceso no puede deshacerse. Sin embargo, en este libro nos ocupamos, sobre todo, de los tipos de fallos que se pueden curar, como se describe en las siguientes secciones.

Fallos de hardware


Cuando pensamos en las causas de los fallos del sistema, rápidamente nos vienen a la mente los fallos de hardware. Los discos duros se rompen, la memoria RAM se estropea, la red eléctrica sufre un apagón, alguien desenchufa el cable de red equivocado… Cualquiera que haya trabajado con grandes centros de datos puede decir que estas cosas suceden todo el tiempo cuando se tienen muchas máquinas.

Según los informes sobre discos duros, estos presentan un tiempo medio de fallo (mean time to failure, MTTF) de entre diez y cincuenta años [5, 6]. Por lo tanto, en un cluster de almacenamiento con 10 000 discos, deberíamos esperar que dejara de funcionar una media de un disco al día.

Nuestra primera respuesta suele ser añadir redundancia a los componentes de hardware individuales para reducir la tasa de fallos del sistema. Los discos pueden tener una configuración RAID, los servidores pueden presentar dos fuentes de alimentación y CPU intercambiables en caliente y los centros de datos pueden contar con baterías y generadores diésel como energía de reserva. Cuando un componente deja de funcionar, el componente redundante puede ocupar su lugar, mientras se sustituye el componente roto. Este enfoque no puede evitar por completo que los problemas de hardware provoquen averías, pero se comprende bien y, a menudo, puede mantener una máquina funcionando sin interrupciones durante años.

Hasta hace poco, la redundancia de componentes de hardware era suficiente para la mayoría de las aplicaciones, ya que hace que el fallo total de una sola máquina sea bastante raro. Mientras se pueda restaurar una copia de seguridad en una nueva máquina con bastante rapidez, el tiempo de inactividad en caso de fallo no es catastrófico, en la mayoría de las aplicaciones. Por lo tanto, la redundancia de varias máquinas solo es necesaria para un pequeño número de aplicaciones para las que la alta disponibilidad resulta absolutamente esencial.

Sin embargo, a medida que los volúmenes de datos y las demandas de computación de las aplicaciones han aumentado, cada vez más aplicaciones han comenzado a utilizar un mayor número de máquinas, lo que incrementa proporcionalmente la tasa de fallos de hardware. Además, en algunas plataformas en la nube, como Amazon Web Services (AWS), es bastante corriente que las instancias de máquinas virtuales dejen de estar disponibles sin previo aviso [7], ya que las plataformas están diseñadas para priorizar la flexibilidad y la elasticidad1 sobre la fiabilidad de una sola máquina.

De ahí que se esté avanzando hacia sistemas que puedan tolerar la pérdida de máquinas enteras, utilizando técnicas de tolerancia a fallos de software de forma preferente o complementaria a la redundancia de hardware. Estos sistemas también presentan ventajas operativas: un sistema de un solo servidor requiere un tiempo de inactividad planificado, si es necesario reiniciar la máquina (para aplicar parches de seguridad del sistema operativo, por ejemplo), mientras que, en un sistema que puede tolerar el fallo de la máquina, se puede parchear un nodo a la vez, sin que se produzca un tiempo de inactividad de todo el sistema (una actualización continua; véase el capítulo 4).


Errores de software


Solemos pensar que los fallos de hardware son aleatorios e independientes entre sí: que falle el disco de una máquina no implica que vaya a fallar el de otra. Puede haber correlaciones débiles (por ejemplo, debido a una causa común, como la temperatura en el rack del servidor), pero, por lo demás, resulta poco probable que un gran número de componentes de hardware fracasen al mismo tiempo.

Otra clase de fallo es un error sistemático dentro del sistema [8]. Estos problemas son más difíciles de prever y, al estar correlacionados entre nodos, tienden a causar muchas más averías en el sistema que los fallos de hardware no correlacionados [5]. Algunos ejemplos son:


• Un error de software que hace que todas las instancias de un servidor de aplicaciones se cuelguen cuando se les da una determinada entrada errónea; por ejemplo, consideremos el segundo intercalar del 30 de junio de 2012, que hizo que muchas aplicaciones se colgaran simultáneamente, debido a un error en el kernel de Linux [9].

• Un proceso fuera de control que utiliza algún recurso compartido: tiempo de la CPU, memoria, espacio en disco o ancho de banda de la red.

• Un servicio del que depende el sistema se ralentiza, deja de responder o empieza a devolver respuestas corruptas.

• Averías en cascada, en las que un pequeño fallo en un componente desencadena un error en otro componente que, a su vez, desencadena otros más [10].



Los problemas que causan este tipo de fallos en el software suelen permanecer latentes durante mucho tiempo, hasta que se desencadenan por una serie de circunstancias inusuales. En esos casos, se revela que el software está haciendo algún tipo de suposición sobre su entorno y, aunque esa suposición suele ser cierta, finalmente deja de serlo por alguna razón [11].

No existe una solución rápida al problema de los fallos sistemáticos en el software. Hay muchas cosas pequeñas que pueden ayudar: pensar cuidadosamente en las suposiciones e interacciones del sistema; realizar pruebas exhaustivas; aislar los procesos; permitir que estos se bloqueen y se reinicien; medir, supervisar y analizar el comportamiento del sistema en producción. Si se espera que un sistema ofrezca alguna garantía (por ejemplo, en una cola de mensajes, que el número de los entrantes sea igual al número de los salientes), puede comprobarse constantemente mientras se ejecuta y emitir una alerta si se encuentra una discrepancia [12].

Errores humanos

Las personas diseñan y construyen sistemas de software, y los operadores que mantienen los sistemas en funcionamiento también son personas. Incluso cuando tenemos las mejores intenciones, se sabe que las personas somos poco fiables; por ejemplo, en un estudio sobre grandes servicios de Internet, se descubrió que los errores de configuración de los operadores eran la principal causa de las interrupciones, mientras que los fallos del hardware (servidores o red) solo intervenían en el 10-25 % de las interrupciones [13].

¿Cómo podemos hacer que nuestros sistemas sean fiables, a pesar de que las personas no lo seamos? Los mejores sistemas combinan varios enfoques:


• Diseñar los sistemas de forma que se minimicen las posibilidades de error; por ejemplo, las abstracciones, las API y las interfaces de administración bien diseñadas facilitan que se haga «lo correcto» y desalientan «lo incorrecto». Sin embargo, si las interfaces son demasiado restrictivas, la gente las eludirá, anulando su beneficio, por lo que es un equilibrio difícil de conseguir.

• Desvincular los lugares en los que la gente comete más errores de los lugares en los que pueden provocar averías; en particular, proporcionar entornos sandbox sin producción donde la gente pueda explorar y experimentar con seguridad, utilizando datos reales, sin afectar a los usuarios reales.

• Probar a fondo todos los niveles, desde las pruebas unitarias hasta las de integración de todo el sistema y las pruebas manuales [3]. Las pruebas automatizadas se utilizan ampliamente, se comprenden bien y son especialmente valiosas para cubrir los casos límite que, rara vez, surgen en el funcionamiento normal.

• Permitir una recuperación rápida y sencilla de los errores humanos, para minimizar el impacto en caso de fallo; por ejemplo, hacer que los cambios de configuración sean rápidos de revertir, que el nuevo código se despliegue gradualmente (para que cualquier error inesperado afecte solo a un pequeño subgrupo de usuarios) y proporcionar herramientas para volver a calcular los datos (en caso de que resulte que la antigua computación fuera incorrecta).

• Establecer un seguimiento detallado y claro, como son las métricas de rendimiento y las tasas de error. En otras disciplinas de ingeniería, esto se denomina «telemetría» (una vez que el cohete ha abandonado el suelo, la telemetría es esencial para hacer un seguimiento de lo que está ocurriendo y para entender las averías [14]). La supervisión puede mostrarnos señales de alerta temprana y permitirnos comprobar si se están violando las suposiciones o restricciones. Cuando ocurre un problema, las métricas pueden ser inestimables para diagnosticarlo.

• Implantar buenas prácticas de gestión y formación, un aspecto complejo e importante, que va más allá del alcance de este libro.




¿Cuál es la importancia de la confiabilidad?

La confiabilidad no es algo que se utilice solo para las centrales nucleares y el software de control del tráfico aéreo: también se espera que las aplicaciones más mundanas funcionen de forma confiable. Los fallos en las aplicaciones empresariales provocan pérdidas de productividad (y ocasionan riesgos legales, si las cifras se informan de modo incorrecto), y las interrupciones de los sitios de comercio electrónico pueden acarrear enormes costes en términos de pérdida de ingresos, así como afectar negativamente a su reputación.

Incluso en las aplicaciones «no críticas», tenemos una responsabilidad con nuestros usuarios. Pensemos en un padre que almacena todas las fotos y vídeos de sus hijos en su aplicación de fotos [15]. ¿Cómo nos sentiríamos si esa base de datos se corrompiera de repente? ¿Sabríamos cómo restaurarla a partir de una copia de seguridad?

Hay situaciones en las que podemos optar por sacrificar la confiabilidad para reducir el coste de desarrollo (por ejemplo, al desarrollar el prototipo de un producto para un mercado en el que no se ha probado) o el coste operativo (por ejemplo, para un servicio con un margen de beneficio muy estrecho), pero debemos ser muy conscientes de cuándo estamos recortando gastos.

Escalabilidad

Aunque un sistema funcione hoy de forma fiable, eso no significa que vaya a hacerlo necesariamente en el futuro. Una razón frecuente para la degradación es el aumento de la carga: tal vez, el sistema ha crecido de 10 000 usuarios simultáneos a 100 000, o de 1 millón a 10. Quizá esté procesando volúmenes de datos mucho mayores que antes.

Escalabilidad es el término que utilizamos para describir la capacidad de un sistema para hacer frente a una mayor carga. Sin embargo, se debe tener en cuenta que no es una etiqueta unidimensional que podamos poner a un sistema: no tiene sentido decir «X es escalable» o «Y no es escalable». Hablar de escalabilidad significa, más bien, plantearse preguntas como «si el sistema crece de una manera determinada, ¿qué opciones tenemos para hacer frente al crecimiento?» y «¿cómo podemos añadir recursos informáticos para manejar la carga adicional?».

Descripción de la carga

En primer lugar, hay que describir de forma sucinta la carga actual del sistema; solo entonces, podremos hablar de cuestiones de crecimiento (¿qué pasa si nuestra carga se duplica?). La carga puede describirse con unos pocos números, a los que llamamos parámetros de carga. La mejor elección de los parámetros depende de la arquitectura del sistema: pueden ser las peticiones por segundo a un servidor web, la proporción de lecturas y escrituras en una base de datos, el número de usuarios activos simultáneamente en una sala de chat, la tasa de aciertos en una caché o cualquier otra cosa. Quizá lo que nos importe sea el caso medio, o quizá el cuello de botella esté dominado por un pequeño número de casos extremos.

Para concretar esta idea, consideremos Twitter como ejemplo, utilizando datos publicados en noviembre de 2012 [16]. Dos de las principales operaciones de Twitter son:


Publicación de un tuit

El usuario puede publicar un nuevo mensaje a sus seguidores (4,6k peticiones/segundo de media, más de 12k peticiones/segundo de pico).

Línea de tiempo de inicio

El usuario puede ver los tuits publicados por las personas a quienes sigue (300k peticiones/segundo).



Sencillamente, gestionar 12 000 escrituras por segundo (la tasa máxima de publicación de tuits) sería bastante fácil. Sin embargo, el reto del escalamiento de Twitter no se debe principalmente al volumen de tuits, sino al fan-out2: cada usuario sigue a muchas personas, y cada usuario es seguido por muchas personas. A grandes rasgos, hay dos formas de implementar estas dos operaciones:


1. Publicar un tuit, simplemente, consiste en insertar el nuevo tuit en una colección global de tuits. Cuando un usuario solicita su línea de tiempo de inicio, buscar todas las personas a quienes sigue, encontrar todos los tuits de cada uno de esos usuarios y se fusionan (ordenados por tiempo). En una base de datos relacional como la de la figura 1.2, se podría escribir una consulta como:
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2. Mantener una caché para la línea de tiempo de inicio de cada usuario, como un buzón de tuits para cada usuario destinatario (véase figura 1.3). Cuando un usuario publica un tuit, se busca a todas las personas que siguen a ese usuario y se inserta el nuevo tuit en cada una de las cachés de su línea de tiempo. La solicitud de lectura de la línea de tiempo de inicio resulta entonces poco costosa, porque su resultado se ha calculado con antelación.
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Figura 1.2 Sencillo esquema relacional para la implementación de una línea de tiempo de inicio en Twitter.
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Figura 1.3 Pipeline de datos de Twitter para la entrega de tuits a los seguidores, con parámetros de carga en noviembre de 2012 [16].



En la primera versión de Twitter, se utilizó el enfoque 1, pero los sistemas experimentaron problemas para mantener la carga de consultas en la línea de tiempo de inicio, por lo que la empresa cambió al enfoque 2. Esta opción funciona mejor porque la tasa media de tuits publicados es casi dos órdenes de magnitud inferior a la tasa de lecturas de la línea de tiempo de inicio, por lo que, en este caso, resulta preferible hacer más trabajo en tiempo de escritura y menos en tiempo de lectura.

Sin embargo, la desventaja del enfoque 2 radica en que la publicación de un tuit requiere ahora mucho trabajo extra. De media, un tuit se entrega a unos setenta y cinco seguidores, por lo que 4,6k tuits por segundo se convierten en 345k escrituras por segundo en las cachés de la línea de tiempo de inicio. Pero esta media oculta el hecho de que el número de seguidores por usuario varía enormemente, y algunos usuarios tienen más de treinta millones de seguidores. Esto significa que un solo tuit puede dar lugar a más de treinta millones de escrituras en las líneas de tiempo de inicio. Hacer esto de manera oportuna (Twitter trata de entregar los tuits a los seguidores en cinco segundos) es un reto importante.

En el ejemplo de Twitter, la distribución de seguidores por usuario (quizá ponderada por la frecuencia con la que esos usuarios tuitean) supone un parámetro de carga clave para discutir sobre la escalabilidad, ya que determina la carga de fan-out. Nuestra aplicación puede tener características muy diferentes, pero nosotros podemos aplicar principios similares para razonar sobre la carga.

La última vuelta de tuerca de la anécdota de Twitter: ahora que el enfoque 2 está sólidamente implantado, Twitter ha pasado a un híbrido de ambos enfoques. La mayoría de los tuits de los usuarios se siguen distribuyendo en las líneas de tiempo de inicio en el momento en que se publican, pero un pequeño número de usuarios con un gran número de seguidores (es decir, las celebridades) son excepciones a esta distribución. Los tuits de las celebridades a las que sigue un usuario se obtienen por separado y se combinan con la línea de tiempo de ese usuario cuando se leen, como en el enfoque 1. Con dicho enfoque híbrido, se ofrece un buen rendimiento constante. Volveremos a examinar este ejemplo en el capítulo 12, una vez que hayamos cubierto un poco más de terreno técnico.

Descripción del rendimiento

Una vez que hayamos descrito la carga de nuestro sistema, podemos investigar qué ocurre cuando la carga aumenta. Podemos verlo de dos maneras:


• Cuando aumenta un parámetro de carga y mantenemos los recursos del sistema (CPU, memoria, ancho de banda de red, etc.) sin cambios, ¿cómo se ve afectado el rendimiento de su sistema?

• Cuando se incrementa un parámetro de carga, ¿cuánto hay que ampliar los recursos si se quiere mantener el rendimiento sin cambios?



Ambas preguntas requieren números en lo que se refiere al rendimiento, así que veamos brevemente cómo describir el rendimiento de un sistema.

En un sistema de procesamiento por lotes como Hadoop, normalmente nos importa el rendimiento; es decir, el número de registros que podemos procesar por segundo, o el tiempo total que se tarda en ejecutar un trabajo en un conjunto de datos de cierto tamaño3. En los sistemas en línea, lo que suele ser más importante es el tiempo de respuesta del servicio; es decir, el tiempo que transcurre entre el instante en el que un cliente envía una solicitud y el instante en el que recibe la respuesta.
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Latencia y tiempo de respuesta

La latencia y el tiempo de respuesta, a menudo, se utilizan como sinónimos, pero no son lo mismo. El tiempo de respuesta es lo que ve el cliente: además del tiempo real para procesar la solicitud (el tiempo de servicio), incluye los retardos de la red y los retardos de las colas. La latencia es el tiempo que una solicitud está esperando a ser tratada, durante el cual está latente, a la espera de ser atendida [17].



Incluso si solo realizamos la misma petición una y otra vez, obtendremos un tiempo de respuesta ligeramente diferente en cada intento. En la práctica, en un sistema en el que se maneja una variedad de peticiones, el tiempo de respuesta puede variar mucho. Por lo tanto, hay que pensar en el tiempo de respuesta no como un número único, sino como una distribución de valores que se pueden medir.

En la figura 1.4, cada barra gris representa una petición a un servicio, y su altura muestra el tiempo que ha tardado esa petición. La mayoría de las respuestas a las peticiones son razonablemente rápidas, pero hay valores atípicos ocasionales que tardan mucho más. Quizá las peticiones lentas son intrínsecamente más caras; por ejemplo, porque procesan más datos. Pero, incluso en un escenario en el que se pensaría que todas las peticiones deberían tardar lo mismo, se producen variaciones: se podría introducir la latencia adicional aleatoria, debido a un cambio de contexto a un proceso en segundo plano, la pérdida de un paquete de red y la retransmisión TCP, una pausa en la recogida de basura, un fallo de página que obligue a una lectura desde el disco, vibraciones mecánicas en el rack del servidor [18] o muchas otras causas.
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Figura 1.4 Ilustración de la media y los porcentajes: tiempos de respuesta para una muestra de 100 peticiones a un servicio.



Es habitual ver cómo se informa del tiempo medio de respuesta de un servicio (en sentido estricto, el término «medio» no se refiere a ninguna fórmula concreta, pero, en la práctica, suele entenderse como la media aritmética: dados n valores, se suman todos los valores y se dividen por n). Sin embargo, la media no es una métrica muy buena, si se quiere conocer el tiempo de respuesta «típico», porque no indica cuántos usuarios han experimentado realmente ese retraso.

Normalmente, es mejor utilizar los porcentajes. Si tomamos la lista de tiempos de respuesta y la ordenamos del más rápido al más lento, entonces, la mediana es el punto medio: por ejemplo, si la mediana del tiempo de respuesta es de 200 milisegundos, significa que la mitad de las peticiones vuelven en menos de 200 milisegundos, y la otra mitad tarda más de los 200.

Esto hace que la mediana sea una buena métrica, si se quiere saber cuánto tiempo suelen esperar los usuarios: la mitad de las peticiones de los usuarios se atiende en menos de la mediana del tiempo de respuesta, y la otra mitad tarda más que la mediana. La mediana también se conoce como porcentaje 50 y, a veces, se abrevia como p50. Hay que tener en cuenta que la mediana se refiere a una sola petición; si el usuario realiza varias peticiones (a lo largo de una sesión, o porque se incluyen varios recursos en una misma página), la probabilidad de que, al menos, una de ellas sea más lenta que la mediana es mucho mayor que el 50 %.

Para averiguar la gravedad de los valores atípicos, podemos fijarnos en los porcentajes más altos: los porcentajes 95, 99 y 99,9 son comunes (abreviados: p95, p99 y p99,9). Son los umbrales de tiempo de respuesta en los que el 95 %, el 99 o el 99,9 de las solicitudes son más rápidas que ese umbral concreto; por ejemplo, si el tiempo de respuesta del porcentaje 95 es de 1,5 segundos, eso significa que 95 de cada 100 peticiones tardan menos de 1,5 segundos, y 5 de cada 100 peticiones tardan 1,5 segundos o más. Esto se ilustra en la figura 1.4.

Los porcentajes altos de los tiempos de respuesta, también conocidos como latencias de cola, son importantes, porque afectan directamente a la experiencia de los usuarios del servicio; por ejemplo, Amazon describe los requisitos de tiempo de respuesta para los servicios internos en términos del porcentaje 99,9, aunque solo afecte a 1 de cada 1000 solicitudes. Esto se debe a que los clientes con las solicitudes más lentas suelen ser quienes disponen de más datos en sus cuentas, porque han hecho muchas compras; es decir, son los clientes más valiosos [19]. Es importante mantener a esos clientes contentos, asegurando que el sitio web sea rápido para ellos: Amazon también ha observado que un aumento de 100 milisegundos en el tiempo de respuesta reduce las ventas en un 1 % [20], y otros informan de que una ralentización de 1 segundo reduce la métrica de satisfacción del cliente en un 16 % [21, 22].

Por otro lado, se consideró que optimizar el porcentaje 99,99 (el más lento, 1 de cada 10 000 solicitudes) resultaba demasiado caro y no aportaba suficientes beneficios para los objetivos de Amazon. Reducir los tiempos de respuesta en porcentajes muy altos resulta difícil, porque se ven fácilmente afectados por eventos aleatorios fuera de nuestro control, y los beneficios disminuyen.

Por ejemplo, los porcentajes se utilizan a menudo en los objetivos de nivel de servicio (service level objectives, SLO) y en los acuerdos de nivel de servicio (service level agreements, SLA), contratos que definen el rendimiento y la disponibilidad esperados de un servicio. En un SLA, se puede establecer que se considera que el servicio está activo si cuenta con una mediana del tiempo de respuesta inferior a 200 milisegundos y un porcentaje 99 inferior a 1 segundo (si el tiempo de respuesta aparece mayor, también podría estar inactivo), y se puede exigir que el servicio esté activo al menos el 99,9 % del tiempo. Estos parámetros fijan las expectativas de los clientes del servicio y les permiten exigir un reembolso, si no se cumple el SLA.

Los retardos en las colas suelen representar la causa de una gran parte del tiempo de respuesta en porcentajes elevados. Como un servidor solo puede procesar un pequeño número de cosas en paralelo (limitado, por ejemplo, por el número de núcleos de CPU), solo se necesita un pequeño número de peticiones lentas para retrasar el procesamiento de las siguientes; un efecto que, a veces, se conoce como bloqueo de cabecera. Incluso si esas peticiones posteriores son rápidas de procesar en el servidor, el cliente verá un tiempo de respuesta general lento, debido al tiempo de espera para que se complete la petición anterior. A causa de este efecto, es importante medir los tiempos de respuesta en el lado del cliente.

Cuando se genera carga de forma artificial para probar la escalabilidad de un sistema, el cliente que genera la carga tiene que seguir enviando peticiones, independientemente del tiempo de respuesta. Si el cliente espera a que se complete la solicitud anterior antes de enviar la siguiente, ese comportamiento conlleva el efecto en la prueba de mantener artificialmente las colas más cortas de lo que serían en la realidad, lo que produce un sesgo en las mediciones [23].


Porcentajes en la práctica

Los porcentajes altos son especialmente importantes en los servicios de backend, a los que se llama varias veces como parte del servicio de una única solicitud del usuario final. Aunque se realicen las llamadas en paralelo, la solicitud del usuario final tiene que esperar a que se complete la más lenta de las llamadas en paralelo. Basta con una sola llamada lenta para que toda la petición del usuario final lo sea también, como se ilustra en la figura 1.5. Incluso si solo un pequeño porcentaje de las llamadas del backend son lentas, la posibilidad de obtener una llamada lenta aumenta si una petición del usuario final requiere múltiples llamadas del backend, por lo que una mayor proporción de peticiones del usuario final acaban siendo lentas (un efecto conocido como amplificación de la latencia de cola [24]).

Si queremos añadir porcentajes de tiempo de respuesta a los cuadros de mando de supervisión de los servicios, necesitamos calcularlos de forma eficiente y prolongada; por ejemplo, puede que deseemos mantener una ventana continua de los tiempos de respuesta de las solicitudes en los últimos 10 minutos. Cada minuto, se calcula la mediana y varios porcentajes sobre los valores de esa ventana y se trazan esas métricas en un gráfico.

La implementación ingenua consiste en mantener una lista de tiempos de respuesta para todas las peticiones dentro de la ventana de tiempo y ordenar esa lista cada minuto. Si eso no es lo suficientemente eficiente para lo que necesitamos, existen algoritmos con los cuales calcular una buena aproximación de los porcentajes con un coste mínimo de CPU y memoria, como forward decay [25], t-digest [26] o HdrHistogram [27]. Hay que tener en cuenta que promediar los porcentajes, por ejemplo, para reducir la resolución temporal o para combinar datos de varias máquinas, no tiene sentido desde el punto de vista matemático: la forma correcta de agregar los datos de tiempo de respuesta se basa en sumar los histogramas [28].
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Figura 1.5 Cuando se necesitan varias llamadas al backend para servir una petición, basta con una sola petición lenta del backend para ralentizar toda la petición del usuario final.



Enfoques para hacer frente a la carga

Ahora que hemos hablado de los parámetros para describir la carga y las métricas para medir el rendimiento, podemos empezar a hablar de la escalabilidad en serio: ¿cómo mantener un buen rendimiento incluso cuando los parámetros de carga aumentan en cierta medida?

Una arquitectura adecuada para un nivel de carga es poco probable que pueda hacer frente a una carga 10 veces mayor. Por lo tanto, si estamos trabajando en un servicio de rápido crecimiento, puede que tengamos que repensar la arquitectura en cada orden de magnitud de aumento de la carga, o incluso con más frecuencia.

A menudo se habla de una dicotomía entre el escalamiento con un equipo más potente (escalamiento vertical: pasar a una máquina más potente) y el escalamiento añadiendo equipos (escalamiento horizontal: distribuir la carga entre múltiples máquinas más pequeñas). La distribución de la carga entre varias máquinas también se conoce como «arquitectura shared-nothing» («no compartir nada»). Un sistema que puede funcionar en una sola máquina suele ser más sencillo, pero las máquinas de gama alta pueden resultar muy caras, por lo que las cargas de trabajo muy intensivas no evitan el escalamiento horizontal. En realidad, las buenas arquitecturas suelen implicar una mezcla pragmática de enfoques: por ejemplo, utilizar varias máquinas bastante potentes puede seguir siendo más sencillo y barato que emplear un gran número de pequeñas máquinas virtuales.

Algunos sistemas son elásticos, lo que significa que pueden añadir automáticamente recursos informáticos cuando detectan un aumento de la carga, mientras que otros sistemas se escalan manualmente (una persona analiza la capacidad y decide añadir más máquinas al sistema). Un sistema elástico puede ser útil si la carga se presenta altamente impredecible, pero los sistemas que se han escalado manualmente son más simples y pueden deparar menos sorpresas operativas.

Mientras que la distribución de servicios sin estado a través de múltiples máquinas es bastante sencilla, llevar los sistemas de datos con estado de un único nodo a una configuración distribuida puede introducir una gran complejidad adicional. Por este motivo, hasta hace poco, la opinión generalizada consistía en mantener la base de datos en un único nodo (escalamiento vertical), hasta que el coste del escalamiento o los requisitos de alta disponibilidad obligaran a hacerla distribuida.

A medida que mejoren las herramientas y las abstracciones de los sistemas distribuidos, esta opinión generalizada puede cambiar, al menos para algunos tipos de aplicaciones. Es concebible que los sistemas de datos distribuidos se conviertan en la norma en el futuro, incluso para casos de uso en los que no se manejan grandes volúmenes de datos o tráfico. En el transcurso de este libro, trataremos muchos tipos de sistemas de datos distribuidos y discutiremos acerca de cómo se comportan, no solo en términos de escalabilidad, sino también de facilidad de uso y mantenimiento.

La arquitectura de los sistemas que operan a gran escala suele ser muy específica para la aplicación: no existe una arquitectura genérica y escalable que sirva para todo (conocida informalmente como magic scaling sauce). El problema puede ser el volumen de lecturas, el de escrituras, el de datos que hay que almacenar, su complejidad, los requisitos de tiempo de respuesta, los patrones de acceso o (normalmente) una mezcla de todos estos aspectos y muchos más.

Por ejemplo, un sistema diseñado para gestionar 100 000 solicitudes por segundo, cada una de ellas de 1 kilobyte, presenta un aspecto muy diferente al de un sistema diseñado para tres solicitudes por minuto, cada una de ellas de 2 gigabytes, aunque los dos sistemas tengan el mismo caudal de datos.

Una arquitectura que se adapte bien a una aplicación concreta se construye a partir de suposiciones sobre qué operaciones serán frecuentes y cuáles resultarán raras: los parámetros de carga. Si esas suposiciones aparecen erróneas, el esfuerzo de ingeniería para el escalamiento es, en el mejor de los casos, inútil y, en el peor, contraproducente. En una empresa de reciente creación o en un producto no probado, suele mostrarse más importante poder iterar rápidamente sobre las características del producto que escalar a una hipotética carga futura.

Aunque sean específicas para una aplicación concreta, las arquitecturas escalables suelen construirse a partir de bloques de construcción de propósito general, dispuestos en patrones familiares. En este libro, se analizan esos bloques de construcción, así como los patrones.

Mantenimiento

Es bien sabido que la mayor parte del coste de los programas informáticos no radica en su desarrollo inicial, sino en su mantenimiento continuo: corregir errores, mantener sus sistemas operativos, investigar fallos, adaptarlos a nuevas plataformas, modificarlos para nuevos casos de uso, pagar la deuda técnica y añadir nuevas funciones.

Sin embargo, desgraciadamente, a muchas personas que trabajan en sistemas de software no les gusta el mantenimiento de los llamados sistemas heredados, ya que quizá implica arreglar los errores de otras personas, o trabajar con plataformas que ya parecen anticuadas, o con sistemas que se vieron obligados a hacer cosas para las que nunca fueron concebidos. Cada sistema heredado es desagradable a su manera, por lo que resulta difícil dar recomendaciones generales para tratar con ellos.

Sin embargo, podemos y debemos diseñar el software de forma que se sufra lo menos posible durante el mantenimiento y, así, evitar crear nosotros mismos el software heredado. Para ello, prestaremos especial atención a tres principios de diseño de sistemas de software:


Operatividad

Facilite el trabajo de los equipos de operaciones para que el sistema funcione sin problemas.

Simplicidad

Facilite a los nuevos ingenieros la comprensión del sistema, eliminando toda su posible complejidad (tenga en cuenta que esto no es lo mismo que la simplicidad de la interfaz de usuario).

Evolución

Facilite a los ingenieros la realización de cambios en el sistema en el futuro, adaptándolo a casos de uso imprevistos a medida que cambian los requisitos. También se conoce como extensibilidad, modificabilidad o plasticidad.



Al igual que en el caso de la fiabilidad y la escalabilidad, no existen soluciones fáciles para alcanzar tales objetivos. Más bien trataremos de pensar en sistemas en los que se tenga en cuenta la operatividad, la simplicidad y la evolución.

Operatividad: facilitar la vida a las operaciones

Se ha sugerido que «las buenas operaciones, a menudo, pueden sortear las limitaciones de un software malo (o incompleto), pero el buen software no puede funcionar de forma fiable con malas operaciones» [12]. Aunque algunos aspectos de las operaciones pueden y deben ser automatizados, en primer lugar, sigue siendo responsabilidad de las personas establecer esa automatización y asegurarse de que funciona correctamente.

Los equipos de operaciones son vitales para mantener el buen funcionamiento de un sistema de software. Un buen equipo de operaciones suele ser responsable de lo siguiente, entre otras cosas [29]:


• Supervisar la solidez del sistema y restablecer rápidamente el servicio, si entra en mal estado

• Rastrear la causa de los problemas, como las averías del sistema o la degradación del rendimiento

• Mantener actualizados el software y las plataformas, incluidos los parches de seguridad

• Controlar cómo se afectan los distintos sistemas entre sí, de modo que se pueda evitar un cambio problemático antes de que cause daños

• Anticiparse a los problemas futuros y resolverlos antes de que se produzcan (por ejemplo, la planificación de la capacidad)

• Establecer buenas prácticas y herramientas para el despliegue o la gestión de la configuración

• Realizar tareas de mantenimiento complejas, como trasladar una aplicación de una plataforma a otra

• Mantener la seguridad del sistema a medida que se realizan cambios de configuración

• Definir procesos que hagan predecibles las operaciones y ayuden a mantener estable el entorno de producción

• Preservar el conocimiento de la organización sobre el sistema, incluso cuando las personas entran y salen



Una buena operatividad significa facilitar las tareas rutinarias, permitiendo al equipo de operaciones centrar sus esfuerzos en las actividades de alto valor. Los sistemas de datos pueden hacer varias cosas para facilitar las tareas rutinarias; entre ellas:


• Proporcionar visibilidad del comportamiento en el tiempo de ejecución y de las partes internas del sistema, con una buena supervisión

• Suministrar un buen soporte para la automatización y la integración con herramientas estándar

• Evitar la dependencia de las máquinas individuales (permitiendo que las máquinas se desconecten para su mantenimiento, mientras el sistema en su conjunto sigue funcionando sin interrupciones)

• Facilitar una buena documentación y un modelo operativo fácil de entender («Si hago X, sucederá Y»)

• Mostrar un buen comportamiento por defecto, pero también ofrecer a los administradores la libertad de anular los valores por defecto cuando sea necesario

• Autorreparar cuando se precise, pero también dando a los administradores el control manual sobre el estado del sistema cuando se estime conveniente

• Manifestar un comportamiento predecible, minimizando las sorpresas



Simplicidad: gestión de la complejidad

Los proyectos de software pequeños pueden tener un código deliciosamente sencillo y expresivo, pero, a medida que se hacen más grandes, a menudo se vuelven muy complejos y difíciles de entender. Esta complejidad ralentiza a todos quienes tienen que trabajar en el sistema, lo que aumenta aún más el coste de mantenimiento. Un proyecto de software sumido en la complejidad se describe, a veces, como una gran bola de barro [30].

Existen varios posibles síntomas que alertan de la complejidad: explosión del espacio de estados, acoplamiento estrecho de módulos, dependencias enmarañadas, nomenclatura y terminología incoherentes, trucos destinados a resolver problemas de rendimiento, encasillamiento especial para solucionar problemas en otros lugares, etc. Ya se ha hablado mucho de este tema [31, 32, 33].

Cuando la complejidad dificulta el mantenimiento, los presupuestos y los calendarios suelen sobrepasarse. En el software complejo, también existe un mayor riesgo de introducir errores al realizar un cambio: cuando el sistema es más difícil de entender y razonar para los desarrolladores, resulta más fácil que se pasen por alto suposiciones ocultas, consecuencias no deseadas e interacciones inesperadas. Por el contrario, reducir la complejidad mejora, en gran medida, la capacidad de mantenimiento del software, por lo que la simplicidad debería ser un objetivo clave para los sistemas que construimos.

Simplificar un sistema no significa necesariamente reducir su funcionalidad; también puede suponer eliminar la complejidad accidental. Moseley y Marks [32] definen la complejidad como «accidental», si no es inherente al problema que resuelve el software (tal y como lo ven los usuarios), sino que surge únicamente de su implementación.

Una de las mejores herramientas que tenemos para eliminar la complejidad accidental es la abstracción. Una buena abstracción puede ocultar una gran cantidad de detalles de implementación detrás de una fachada limpia y sencilla de entender. Una buena abstracción también puede utilizarse para una amplia gama de aplicaciones diferentes. Esta reutilización no solo es más eficiente que reimplementar algo similar varias veces, sino que también conduce a un software de mayor calidad, ya que las mejoras de este tipo en el componente abstraído benefician a todas las aplicaciones que lo utilizan.

Por ejemplo, los lenguajes de programación de alto nivel son abstracciones que ocultan el código máquina, los registros de la CPU y las llamadas al sistema. SQL es una abstracción que oculta las complejas estructuras de datos en disco y en memoria, las peticiones simultáneas de otros clientes y las incoherencias tras los fallos. Por supuesto, al programar en un lenguaje de alto nivel, seguimos utilizando código máquina; solo que no lo usamos directamente, porque la abstracción del lenguaje de programación nos evita tener que pensar en él.

Sin embargo, encontrar buenas abstracciones es muy difícil. En el campo de los sistemas distribuidos, aunque existe una gran cantidad de buenos algoritmos, está mucho menos claro cómo deberíamos empaquetarlos en abstracciones que nos ayuden a mantener la complejidad del sistema en un nivel manejable.

A lo largo de este libro, mantendremos los ojos abiertos para encontrar buenas abstracciones que nos permitan extraer partes de un gran sistema en componentes bien definidos y reutilizables.

Evolución: facilitar el cambio

Es muy poco probable que los requisitos de nuestro sistema permanezcan inalterados para siempre. Resulta mucho más posible que se hallen en constante cambio: se conocen nuevos datos, surgen casos de uso no previstos anteriormente, cambian las prioridades de la empresa, los usuarios solicitan nuevas características, las nuevas plataformas sustituyen a las antiguas, los requisitos legales o reglamentarios cambian, el crecimiento del sistema obliga a realizar cambios de arquitectura, etcétera.

En términos de procesos organizativos, los patrones de trabajo de Agile proporcionan un marco para adaptarse al cambio. La comunidad Agile también ha desarrollado herramientas y patrones técnicos que resultan útiles a la hora de crear software en un entorno que cambia con frecuencia, como son el desarrollo dirigido por pruebas (test-driven development, TDD) y la refactorización.

La mayoría de los debates sobre estas técnicas Agile se centran en una escala local bastante pequeña (un par de archivos de código fuente dentro de la misma aplicación). En este libro, buscamos formas de aumentar la agilidad a nivel de un sistema de datos más grande, quizá compuesto por varias aplicaciones o servicios diferentes con características distintas; por ejemplo, ¿cómo se «refactorizaría» la arquitectura de Twitter para ensamblar las líneas de tiempo de los hogares («Descripción de la carga») del enfoque 1 al enfoque 2?

La facilidad con la que se puede modificar un sistema de datos y adaptarlo a las necesidades cambiantes se halla estrechamente relacionada con su simplicidad y sus abstracciones: los sistemas simples y comprensibles suelen ser más fáciles de modificar que los complejos. Pero, como se trata de una idea tan importante, utilizaremos una palabra diferente para referirnos a la agilidad a nivel de los sistemas de datos: evolución [34].


Resumen

En este capítulo, hemos explorado algunas formas fundamentales de pensar en las aplicaciones con uso intensivo de datos. Estos principios nos guiarán a lo largo del resto del libro, en el que nos adentraremos en profundos detalles técnicos.

Una aplicación ha de cumplir varios requisitos para ser útil. Hay requisitos funcionales (lo que debe hacer, como permitir que los datos se almacenen, se recuperen, se busquen y se procesen de varias maneras) y requisitos no funcionales (propiedades generales como la seguridad, la confiabilidad, el cumplimiento, la escalabilidad, la compatibilidad y el mantenimiento). En este capítulo, hemos analizado en detalle la fiabilidad, la escalabilidad y el mantenimiento.

La confiabilidad significa hacer que los sistemas funcionen correctamente, incluso cuando se producen fallos. Estos pueden aparecer en el hardware (normalmente, aleatorio y no correlacionado), en el software (los fallos son, usualmente, sistemáticos y difíciles de tratar) y ocasionarlos las personas (que, inevitablemente, cometemos errores de vez en cuando). Las técnicas de tolerancia a los fallos pueden ocultar algunos al usuario final.

La escalabilidad significa disponer de estrategias para mantener un buen rendimiento, incluso cuando la carga aumenta. Para hablar de escalabilidad, primero necesitamos formas de describir cuantitativamente la carga y el rendimiento. Hemos analizado brevemente las líneas de tiempo de Twitter como ejemplo de descripción de la carga, y los porcentajes de tiempo de respuesta como forma de medir el rendimiento.

En un sistema escalable, se puede añadir capacidad de procesamiento para seguir siendo fiable bajo una carga elevada.

Mantenimiento: posee muchas facetas, pero, en esencia, se trata de mejorar la vida de los equipos de ingeniería y operaciones que trabajan con el sistema. Unas buenas abstracciones pueden ayudar a reducir la complejidad y facilitar la modificación y adaptación del sistema a nuevos casos de uso. Una buena operatividad significa contar con una buena visibilidad del estado del sistema y disponer de medios eficaces para gestionarlo.

Lamentablemente, no existe una solución fácil para hacer que las aplicaciones sean fiables, escalables o que se puedan mantener. Sin embargo, existen determinados patrones y técnicas que siguen apareciendo en diferentes tipos de aplicaciones. En los próximos capítulos, veremos algunos ejemplos de sistemas de datos y analizaremos cómo funcionan para alcanzar esos objetivos.

Más adelante, en la parte III del libro, estudiaremos los patrones de los sistemas, que constan de varios componentes trabajando juntos, como el de la figura 1.1.
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1 Definido en «Enfoques para hacer frente a la carga».

2 Término adoptado de la ingeniería electrónica, con el que se describe el número de entradas de una puerta lógica conectadas a la salida de otra puerta. La salida tiene que suministrar suficiente corriente para controlar todas las entradas conectadas. En los sistemas de procesamiento de transacciones, se utiliza para describir el número de solicitudes a otros servicios que hay que hacer para atender una solicitud entrante.

3 En un mundo ideal, el tiempo de ejecución de un trabajo por lotes es el tamaño del conjunto de datos dividido por el rendimiento. En la práctica, el tiempo de ejecución suele ser más largo, debido a la desviación (los datos no se reparten uniformemente entre los procesos de los trabajadores) y a la necesidad de esperar a que se complete la tarea más lenta.



CAPÍTULO 2

Modelos de datos y lenguajes de consulta

Los límites de mi lenguaje son los límites de mi mundo.

—Ludwig Wittgenstein, Tractatus logico-philosophicus (1922)
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Los modelos de datos son quizá la parte más importante del desarrollo de software, porque tienen un efecto muy profundo: no solo sobre la forma de escribir software, sino también sobre el modo de pensar en el problema que estamos tratando de resolver.

La mayoría de las aplicaciones se construyen superponiendo un modelo de datos sobre otro. Para cada capa, la pregunta clave es: ¿cómo se representa en términos de la capa inmediatamente inferior?


1. Como desarrollador de aplicaciones, usted observa el mundo real (en el que hay personas, organizaciones, bienes, acciones, flujos de dinero, sensores, etc.) y lo modela en términos de objetos o estructuras de datos, y API que manipulan esas estructuras de datos. Tales estructuras suelen ser específicas de su aplicación.

2. Cuando deseamos almacenar esas estructuras de datos, se expresan en términos de un modelo de datos de propósito general, como documentos JSON o XML, tablas en una base de datos relacional o un modelo de grafos.

3. Los ingenieros que construyeron el software de su base de datos decidieron una forma de representar esos datos JSON/XML/relacionales/grafos en términos de bytes en la memoria, en el disco o en una red. La representación puede permitir que los datos se consulten, se busquen, se manipulen y se procesen de varias maneras.

4. En niveles aún más bajos, los ingenieros de hardware han descubierto cómo representar los bytes en términos de corrientes eléctricas, pulsos de luz, campos magnéticos, etc.



En una aplicación compleja, puede haber más niveles intermedios, como API construidas sobre API, pero la idea básica sigue siendo la misma: cada capa oculta la complejidad de las capas inferiores, proporcionando un modelo de datos limpio. Estas abstracciones permiten que diferentes grupos de personas —por ejemplo, los ingenieros del proveedor de bases de datos y los desarrolladores de aplicaciones que utilizan la base de datos— trabajen juntos de forma eficaz.

Existen muchos tipos diferentes de modelos de datos, y cada uno incorpora suposiciones sobre cómo se va a utilizar. Algunos tipos de usos son fáciles y otros no; algunas operaciones se presentan rápidas y otras funcionan mal; algunas transformaciones de datos resultan naturales y otras, incómodas.

Puede costar mucho esfuerzo dominar un solo modelo de datos (piense en la cantidad de libros que hay sobre modelado de datos relacionales). Construir software ya resulta bastante difícil, incluso cuando se trabaja con un solo modelo de datos y sin preocuparse por su funcionamiento interno. Pero, dado que el modelo de datos posee un efecto tan profundo en lo que el software por encima de él puede y no puede hacer, es importante elegir uno que aparezca apropiado para la aplicación.

En este capítulo, estudiaremos una serie de modelos de datos de uso general para el almacenamiento y la consulta de datos (punto 2 de la lista anterior). En particular, compararemos el modelo relacional, el modelo de documentos y algunos modelos de datos basados en grafos. También estudiaremos varios lenguajes de consulta y compararemos sus casos de uso. En el capítulo 3, analizaremos cómo funcionan los motores de almacenamiento; es decir, cómo se implementan realmente estos modelos de datos (punto 3 de la lista).

El modelo relacional frente al modelo de documentos

El modelo de datos más conocido en la actualidad es, probablemente, el de SQL, basado en el modelo relacional propuesto por Edgar Codd en 1970 [1]: los datos se organizan en relaciones (llamadas «tablas» en SQL), donde cada relación es una colección desordenada de tuplas («filas» en SQL).

El modelo relacional era una propuesta teórica y muchos dudaban entonces de que pudiera aplicarse de forma eficiente. Sin embargo, a mediados de la década de los ochenta, los sistemas de gestión de bases de datos relacionales (RDBMS) y SQL se convirtieron en las herramientas preferidas por la mayoría de las personas que necesitaban almacenar y consultar datos con algún tipo de estructura reglada. El dominio de las bases de datos relacionales ha durado unos veinticinco-treinta años, una eternidad en la historia de la informática.

Las bases de datos relacionales tienen su origen en el procesamiento de datos empresariales, que se realizaba en los ordenadores centrales de los años sesenta y setenta. Los casos de uso parecen mundanos desde la perspectiva actual: suelen ser el procesamiento de transacciones (introducción de ventas o transacciones bancarias, reservas de aerolíneas, mantenimiento de existencias en almacenes…) y el procesamiento por lotes (facturación de clientes, nóminas, informes…).

Otras bases de datos de la época obligaban a los desarrolladores de aplicaciones a pensar mucho en la representación interna de los datos en la base de datos. El objetivo del modelo relacional era ocultar ese detalle de implementación tras una interfaz más limpia.

A lo largo de los años, ha habido muchos enfoques competitivos para el almacenamiento y la consulta de datos. En los años setenta y principios de los ochenta, el modelo de red y el modelo jerárquico eran las principales alternativas, pero el modelo relacional llegó a dominarlas. Las bases de datos de objetos aparecieron y desaparecieron de nuevo a finales de los ochenta y principios de los noventa. Las bases de datos XML aparecieron a principios de la década de los dos mil, pero solo se han adoptado en un nicho. Cada competidor del modelo relacional generó mucho revuelo en su momento, pero nunca perduró [2].

A medida que los ordenadores se hicieron más potentes y se conectaron en red, empezaron a utilizarse para fines cada vez más diversos. Y, sorprendentemente, las bases de datos relacionales resultaron generalizarse muy bien, más allá de su ámbito original de procesamiento de datos empresariales, a una amplia variedad de casos de uso. Gran parte de lo que se ve en la web hoy día sigue funcionando con bases de datos relacionales, ya sea la publicación en línea, el debate, las redes sociales, el comercio electrónico, los juegos, las aplicaciones de productividad de software como servicio, etc.

El nacimiento de NoSQL

Entonces, en la década de los dos mil diez, NoSQL ha sido el último intento de derrocar el dominio del modelo relacional. El nombre «NoSQL» es desafortunado ya que, en realidad, no se refiere a ninguna tecnología en particular; originalmente se pensó, simplemente, como un hashtag pegadizo de Twitter para un encuentro sobre bases de datos de código abierto, distribuidas y no relacionales en 2009 [3]. Sin embargo, el término tocó la fibra sensible y se extendió rápidamente por la comunidad de startups de la web y fue más allá incluso. Una serie de sistemas de bases de datos interesantes están ahora asociados con el hashtag #NoSQL, y se ha reinterpretado retroactivamente como Not Only SQL [4].

Varias fuerzas impulsan la adopción de las bases de datos NoSQL; entre ellas:


• La necesidad de una escalabilidad mayor que la que pueden alcanzar fácilmente las bases de datos relacionales, incluyendo conjuntos de datos muy grandes o un rendimiento de escritura muy alto

• Una preferencia generalizada por el software libre y de código abierto frente a los productos de bases de datos comerciales

• Operaciones de consulta especializadas que no están bien soportadas por el modelo relacional

• Frustración por las restricciones de los esquemas relacionales y deseo de un modelo de datos más dinámico y expresivo [5]



Las distintas aplicaciones tienen requisitos diferentes, y la mejor elección de tecnología para un caso de uso puede ser diferente de la mejor elección para otro caso de uso distinto. Por lo tanto, parece probable que, en el futuro previsible, las bases de datos relacionales sigan utilizándose junto con una amplia variedad de almacenes de datos no relacionales, una idea que a veces se denomina persistencia políglota [3].

El desajuste objeto-relacional

La mayor parte del desarrollo de aplicaciones se realiza hoy día con lenguajes de programación orientados a objetos, lo que lleva a una crítica común del modelo de datos SQL: si los datos se almacenan en tablas relacionales, se requiere una capa de traducción incómoda entre los objetos del código de la aplicación y el modelo de base de datos de tablas, filas y columnas. La desconexión entre los modelos se denomina a veces desajuste de impedancias1.

Los marcos de trabajo del mapeo relacional de objetos (object-relational mapping, ORM), como ActiveRecord e Hibernate, reducen la cantidad de código repetitivo necesario para esta capa de traducción, pero no pueden ocultar completamente las diferencias entre los dos modelos.

Por ejemplo, en la figura 2.1, se ilustra cómo un currículo (un perfil de LinkedIn) podría expresarse en un esquema relacional. El perfil en su conjunto se puede identificar mediante un identificador único: user_id. Los campos como first_name (nombre) y last_name (apellido) aparecen exactamente una vez por usuario, por lo que pueden modelarse como columnas en la tabla de usuarios. Sin embargo, la mayoría de las personas han tenido más de un trabajo en su carrera (puestos), y las personas pueden presentar un número variable de periodos de educación y cualquier número de información de contacto. Existe una relación de uno a muchos entre el usuario y estos elementos, que pueden representarse de varias maneras:


• En el modelo tradicional de SQL (anterior a SQL:1999), la representación normalizada más común es poner los cargos, la educación y la información de contacto en tablas separadas, con una referencia de clave externa a la tabla users (usuarios), como en la figura 2.1.

• Las versiones posteriores del estándar SQL añadieron soporte para los tipos de datos estructurados y los datos XML; esto permitió almacenar datos de varios valores en una sola fila, con soporte para la consulta y la indexación dentro de esos documentos. Estas características las soportan en diversos grados Oracle, IBM DB2, MS SQL Server y Post-greSQL [6, 7]. Varias bases de datos, como IBM DB2, MySQL y PostgreSQL, también admiten un tipo de datos JSON [8].

• Una tercera opción es codificar los puestos de trabajo, la formación académica y la información de contacto como un documento JSON o XML, almacenarlo en una columna de texto en la base de datos y dejar que la aplicación interprete su estructura y contenido. En esta configuración, normalmente, no se puede utilizar la base de datos para consultar los valores dentro de esa columna codificada.
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Figura 2.1 Representación de un perfil de LinkedIn mediante un esquema relacional. Foto de Bill Gates por cortesía de Wikimedia Commons, Ricardo Stuckert, Agência Brasil.



Para una estructura de datos como un currículo, que es en su mayor parte un documento autocontenido, una representación JSON puede ser bastante apropiada: véase el ejemplo 2.1. JSON posee el atractivo de ser mucho más sencillo que XML. Las bases de datos orientadas a documentos como MongoDB [9], RethinkDB [10], CouchDB [11] y Espresso [12] soportan este modelo de datos.

Ejemplo 2.1 Representación de un perfil de LinkedIn como documento JSON.
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Algunos desarrolladores consideran que el modelo JSON reduce el desajuste de impedancias entre el código de la aplicación y la capa de almacenamiento. Sin embargo, como veremos en el capítulo 4, también hay problemas con JSON como formato de codificación de datos. La falta de un esquema se cita a menudo como una ventaja.

La representación JSON proporciona una mejor localización que el esquema multitabla de la figura 2.1. Si deseamos encontrar un perfil en el ejemplo relacional, deberemos realizar varias consultas (consúltese cada tabla por user_id) o efectuar una complicada unión multidireccional entre la tabla users y sus tablas subordinadas. En la representación JSON, toda la información relevante está en un solo lugar, y una sola consulta resulta suficiente.

Las relaciones de uno a muchos desde el perfil del usuario hasta sus cargos, historial académico e información de contacto implican una estructura de árbol en los datos, y la representación JSON hace explícita esta estructura de árbol (véase la figura 2.2).
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Figura 2.2 Relaciones de uno a muchos formando una estructura de árbol.



Relaciones de muchos a uno y muchos a muchos

En el ejemplo 2.1 de la sección anterior, region_id e industry_id se dan como ID, no como cadenas de texto plano "Greater Seattle Area" y "Philanthropy". ¿Por qué?

Si la interfaz de usuario presenta campos de texto libre para introducir la zona geográfica y el sector industrial, tiene sentido almacenarlos como cadenas de texto sin formato. Sin embargo, conlleva ventajas disponer de listas estandarizadas de zonas geográficas y sectores industriales, y dejar que los usuarios elijan de una lista desplegable o de un autocompletador:


• Estilo y ortografía coherentes en todos los perfiles

• Evitar la ambigüedad (por ejemplo, si hay varias ciudades con el mismo nombre)

• Facilidad de actualización: el nombre se almacena en un solo lugar, por lo que es fácil de actualizar en todos los perfiles si se precisa cambiarlo (por ejemplo, si se modifica el nombre de una ciudad, debido a acontecimientos políticos)

• Apoyo a la localización: cuando el sitio se traduce a otros idiomas, las listas clasificadas pueden localizarse, de modo que la región y la industria pueden mostrarse en el idioma del espectador

• Mejor búsqueda: por ejemplo, una búsqueda de filántropos en el estado de Washington puede coincidir con este perfil, ya que la lista de zonas geográficas puede codificar el hecho de que Seattle está en Washington (lo que no se deduce de la cadena "Greater Seattle Area")



Almacenar un ID o una cadena de texto supone una cuestión de duplicación. Cuando se utiliza un ID, la información que tiene sentido para las personas (como la palabra philanthropy, «filantropía») se almacena en un solo lugar, y todo lo que se refiere a ella utiliza el ID (que solo cobra sentido dentro de la base de datos). Cuando almacenamos el texto directamente, se duplica la información con significado para las personas en cada registro que la utiliza.

La ventaja de utilizar un ID es que, al no tener significado para las personas, nunca ha de cambiar: el ID puede seguir siendo el mismo, aunque cambie la información que identifica. Cualquier cosa con significado para las personas puede necesitar cambiar en algún momento en el futuro y, si dicha información aparece duplicada, será necesario actualizar todas las copias redundantes. Esto conlleva gastos de escritura y el riesgo de incoherencias (cuando algunas copias de la información se actualizan, pero otras no). La idea clave de la normalización de las bases de datos radica en eliminar esa duplicación2.
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A los administradores y desarrolladores de bases de datos les encanta discutir sobre la normalización y la desnormalización, pero, por ahora, suspenderemos ese juicio. En la parte III de este libro, volveremos sobre el tema y exploraremos formas sistemáticas de tratar el almacenamiento en caché, la desnormalización y los datos derivados.



Lamentablemente, la normalización de estos datos requiere relaciones de muchos a uno (muchas personas viven en una zona geográfica concreta, muchas personas trabajan en un sector concreto), que no encajan bien en el modelo de documentos. En las bases de datos relacionales, es normal referirse a las filas de otras tablas por ID, porque las uniones resultan fáciles. En las bases de datos documentales, las uniones no son necesarias para las estructuras de árbol de uno a muchos, y el soporte para las uniones suele presentarse deficiente3.

Si la propia base de datos no admite uniones, hay que emular una unión en el código de la aplicación haciendo múltiples consultas a la base de datos (en este caso, las listas de zonas geográficas y sectores industriales son, probablemente, lo suficientemente pequeñas y de cambio lento como para que la aplicación pueda, simplemente, mantenerlas en memoria. No obstante, el trabajo de realizar la unión se desplaza de la base de datos al código de la aplicación).

Además, aunque la versión inicial de una aplicación se adapte bien a un modelo de documentos sin uniones, los datos tienden a interconectarse más a medida que se añaden funciones a las aplicaciones; por ejemplo, consideremos algunos cambios que podríamos hacer en el ejemplo del currículo:


Empresas y escuelas como entidades

En la descripción anterior, organization (la empresa en la que trabajaba el usuario) y school_name (donde estudió) son solo cadenas. ¿Tal vez deberían ser referencias a entidades? Así, cada empresa, escuela o universidad podría tener su propia página web (con logotipo o noticias); cada currículo podría enlazar con las organizaciones y escuelas que menciona, e incluir sus logotipos y otra información (véase la figura 2.3, para ver un ejemplo de LinkedIn).

Recomendaciones

Supongamos que queremos añadir una nueva función: que un usuario pueda escribir una recomendación para otro. La recomendación se muestra en el currículo del usuario recomendado, junto con el nombre y la foto del usuario que hace la recomendación. Si la persona que aconseja actualiza su foto, las recomendaciones que haya escrito deberán reflejar la nueva foto. Por lo tanto, la recomendación debe contar con una referencia al perfil del autor.
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Figura 2.3 El nombre de la empresa no es solo una cadena, sino un enlace a una entidad empresarial. Captura de pantalla de linkedin.com.



En la figura 2.4, se ilustra cómo estas nuevas características requieren relaciones de muchos a muchos. Los datos dentro de cada rectángulo punteado pueden agruparse en un documento, pero las referencias a empresas, escuelas y otros usuarios deben representarse como referencias y requieren uniones cuando se consultan.
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Figura 2.4 Ampliación de currículos con relaciones de muchos a muchos.



¿Están las bases de datos de documentos repitiendo la historia?

Mientras que las relaciones y uniones de muchos a muchos se utilizan habitualmente en las bases de datos relacionales, las documentales y NoSQL reabrieron el debate sobre la mejor manera de representar dichas relaciones en una base de datos. Tal debate es mucho más antiguo que NoSQL; de hecho, se remonta a los primeros sistemas de bases de datos informatizadas.

La base de datos más popular para el procesamiento de datos empresariales en la década de los setenta fue Information Management System (IMS) de IBM, desarrollada originalmente para el mantenimiento de existencias en el programa espacial Apolo y lanzada por primera vez al mercado en 1968 [13]. Todavía se utiliza y se mantiene en la actualidad, y se ejecuta en OS/390 en los mainframes de IBM [14].

En el diseño de IMS, se utilizó un modelo de datos bastante sencillo llamado modelo jeráquico, con algunas similitudes notables con el modelo JSON que utilizan las bases de datos de documentos [2]. Representaba todos los datos como un árbol de registros anidados dentro de registros, muy parecido a la estructura JSON de la figura 2.2.

Al igual que las bases de datos de documentos, IMS funcionaba bien para las relaciones de uno a muchos, pero dificultaba las de muchos a muchos y no admitía las uniones. Los desarrolladores tenían que decidir si duplicar (desnormalizar) los datos o resolver manualmente las referencias de un registro a otro. Estos problemas de los años sesenta y setenta eran muy parecidos a los que los desarrolladores se encuentran hoy día con las bases de datos de documentos [15].

Se propusieron varias soluciones para resolver las limitaciones del modelo jerárquico. Las dos más destacadas fueron el modelo relacional (que se convirtió en SQL y se impuso en todo el mundo) y el modelo de red (que, al principio, tuvo muchos seguidores, pero que acabó cayendo en el olvido). El «gran debate» entre estos dos campos duró gran parte de los años setenta [2].

Dado que el problema que resolvían los dos modelos sigue siendo tan relevante hoy día, merece la pena volver a examinar brevemente este debate a la luz de la actualidad.

Modelo de red

El modelo de red lo estandarizó un comité llamado Conference on Data Systems Languages (CODASYL) y lo implementaron varios proveedores de bases de datos diferentes; también se conoce como el modelo CODASYL [16].

El modelo CODASYL era una generalización del modelo jerárquico. En la estructura de árbol del modelo jerárquico, cada registro tiene exactamente un padre; en el modelo de red, un registro puede tener múltiples padres; por ejemplo, puede haber un registro para la zona geográfica "Greater Seattle Area", y todos los usuarios que vivan en esa región pueden vincularse a él. Esto permite modelar relaciones de muchos a uno y de muchos a muchos.

Los enlaces entre registros en el modelo de red no eran claves extrañas, sino más bien punteros en un lenguaje de programación (aunque seguían almacenándose en el disco). La única forma de acceder a un registro era seguir una ruta desde un registro raíz a lo largo de estas cadenas de enlaces. A esto se lo llama ruta de acceso.

En el caso más sencillo, una ruta de acceso podría ser como el recorrido por una lista enlazada: se empieza por la cabeza de la lista y se mira registro por registro, hasta encontrar el que se quiere. Pero, en un mundo de relaciones de muchos a muchos, varios caminos diferentes pueden llevar al mismo registro, y un programador que trabajara con el modelo de red tenía que llevar en su cabeza la cuenta de estos diferentes caminos de acceso.

Una consulta en CODASYL se realizaba moviendo un cursor por la base de datos, iterando sobre listas de registros y siguiendo rutas de acceso. Si un registro tenía varios padres (es decir, varios punteros entrantes de otros registros), el código de la aplicación debía hacer un seguimiento de todas las relaciones. Incluso los miembros del comité de CODASYL admitieron que esto era como navegar por un espacio de datos n-dimensional [17].

Aunque la selección manual de rutas de acceso permitía aprovechar al máximo las limitadas capacidades del hardware de los años setenta (como las unidades de cinta, cuyas búsquedas son extremadamente lentas), el problema residía en que hacían que el código de consulta y actualización de la base de datos fuera complicado e inflexible. Tanto con el modelo jerárquico como con el de red, si no teníamos una ruta de acceso a los datos que queríamos, nos encontrábamos en una situación difícil. Se podían cambiar las rutas de acceso, pero entonces había que revisar un montón de código de consulta de la base de datos escrito a mano y reescribirlo para manejar las nuevas rutas de acceso. Resultaba difícil hacer cambios en el modelo de datos de una aplicación.

El modelo relacional

Por el contrario, el modelo relacional ha puesto todos los datos al descubierto: una relación (tabla) es, simplemente, una colección de tuplas (filas), y eso es todo. No hay estructuras anidadas laberínticas, ni complicadas vías de acceso para consultar los datos. Podemos leer cualquiera o todas las filas de una tabla, seleccionando las que coincidan con una condición arbitraria. Podemos leer una fila concreta designando algunas columnas como clave y haciéndola coincidir con ellas. Se puede insertar una nueva fila en cualquier tabla sin preocuparse de las relaciones de clave externa hacia y desde otras tablas4.

En una base de datos relacional, el optimizador de consultas decide automáticamente qué partes se ejecutan en qué orden y qué índices se utilizan. Estas elecciones son, efectivamente, la «ruta de acceso», pero la gran diferencia es que las realiza automáticamente el optimizador de consultas, no el desarrollador de la aplicación, por lo que rara vez tenemos que pensar en ellas.

Si queremos consultar los datos de forma diferente, solo hemos de declarar un nuevo índice, y las consultas utilizarán automáticamente los índices que sean más apropiados. No es necesario cambiar las consultas para aprovechar un nuevo índice (véase también «Lenguajes de consulta de datos»). El modelo relacional facilita mucho la adición de nuevas funciones a las aplicaciones.

Los optimizadores de consultas para bases de datos relacionales son bestias complicadas y han supuesto muchos años de investigación y desarrollo [18]. Pero una idea clave del modelo relacional era esta: solo hay que construir un optimizador de consultas una vez y, luego, todas las aplicaciones que utilizan la base de datos pueden beneficiarse de él. Si no se dispone de un optimizador de consultas, resulta más fácil codificar a mano las rutas de acceso para una consulta concreta que escribir un optimizador de propósito general, pero la solución de propósito general gana a la larga.


Comparación con las bases de datos de documentos


Las bases de datos de documentos volvieron al modelo jerárquico en un aspecto: el almacenamiento de registros anidados (relaciones de uno a muchos, como positions, education y contact_info en la figura 2.1) dentro de su registro principal, en lugar de hacerlo en una tabla separada.

Sin embargo, cuando se trata de representar relaciones de uno a uno y de muchos a muchos, las bases de datos relacionales y las de documentos no son fundamentalmente diferentes: en ambos casos, el elemento relacionado está referenciado por un identificador único, que se denomina clave externa en el modelo relacional y referencia del documento en el modelo de documentos [9]. Ese identificador se define en el momento de la lectura mediante una unión o consultas de seguimiento. Hasta la fecha, las bases de datos de documentos no han seguido el camino de CODASYL.

Bases de datos relacionales frente a las de documentos en la actualidad

Existen muchas diferencias que hay que tener en cuenta al comparar las bases de datos relacionales con las de documentos, incluidas sus propiedades de tolerancia a fallos (véase el capítulo 5) y el manejo de la simultaneidadad (véase el capítulo 7). En este capítulo, nos concentraremos únicamente en las diferencias en el modelo de datos.

Los principales argumentos a favor del modelo de datos de documentos son la flexibilidad del esquema, el mejor rendimiento debido a la localización y que, para algunas aplicaciones, está más cerca de las estructuras de datos utilizadas por estas. El modelo relacional se opone, al proporcionar un mejor soporte para las uniones y las relaciones de muchos a uno y muchos a muchos.

¿Qué modelo de datos conduce a un código de aplicación más sencillo?

Si los datos de nuestra aplicación disponen de una estructura similar a la de un documento (es decir, un árbol de relaciones de uno a muchos, en el que normalmente todo el árbol se carga a la vez), probablemente sea una buena idea utilizar un modelo de documentos. La técnica relacional de trituración, dividir una estructura similar a la de un documento en múltiples tablas (como positions, education y contact_info en la figura 2.1) puede conducir a esquemas engorrosos y a un código de la aplicación innecesariamente complicado.

El modelo de documentos presenta limitaciones: por ejemplo, no se puede hacer referencia directamente a un elemento anidado dentro de un documento, sino que hay que decir algo como «el segundo elemento de la lista de posiciones del usuario 251» (muy parecido a una ruta de acceso en el modelo jerárquico). Sin embargo, mientras los documentos no estén demasiado anidados, esto no suele constituir un problema.

La escasa compatibilidad de las uniones con las bases de datos de documentos puede o no ser un problema, dependiendo de la aplicación; por ejemplo, puede que las relaciones muchos a muchos nunca sean necesarias en una aplicación de análisis que utilice una base de datos de documentos para registrar qué eventos ocurrieron en cada momento [19].

Sin embargo, si la aplicación utiliza relaciones muchos a muchos, el modelo de documentos se vuelve menos atractivo. Es posible reducir la necesidad de las uniones mediante la desnormalización, pero, entonces, el código de la aplicación debe acometer un trabajo adicional para mantener la coherencia de los datos desnormalizados. Las uniones pueden emularse en el código de la aplicación haciendo múltiples peticiones a la base de datos, pero esto también traslada la complejidad a la aplicación y suele mostrarse más lento que una unión realizada por código especializado dentro de la base de datos. En estos casos, el uso de un modelo de documentos puede llevar a un código de aplicación significativamente más complejo y a un peor rendimiento [15].

No es posible decir en general qué modelo de datos conduce a un código de aplicación más sencillo; depende de los tipos de relaciones que existan entre los elementos de los datos. Para datos muy interconectados, el modelo de documentos resulta incómodo, el modelo relacional aceptable y los modelos de grafos (véase «Modelos de datos de tipo grafo») son los que se adaptan de forma más natural.

Flexibilidad del esquema en el modelo de documentos

La mayoría de las bases de datos de documentos, y el soporte de JSON en las bases de datos relacionales, no imponen ningún esquema en los datos de los documentos. El soporte de XML en las bases de datos relacionales suele venir con una validación de esquema opcional. La ausencia de esquema significa que se pueden añadir claves y valores arbitrarios a un documento y, al leerlo, los clientes no disponen de garantías sobre los campos que pueden contener los documentos.

Las bases de datos de documentos se denominan a veces sin esquema, pero esto resulta engañoso, ya que el código que lee los datos suele asumir algún tipo de estructura; es decir, hay un esquema implícito, pero lo impone por la base de datos [20]. Una expresión más precisa es esquema en lectura (la estructura de los datos está implícita y solo se interpreta cuando se leen los datos), en contraste con el esquema en escritura (el enfoque tradicional de las bases de datos, donde el esquema es explícito y la base de datos garantiza que todos los datos escritos se ajustan a él) [21].

El esquema en lectura se muestra similar a la comprobación de tipos dinámica (en tiempo de ejecución) en los lenguajes de programación, mientras que el esquema en escritura es similar a la comprobación de tipos estática (en tiempo de compilación). Al igual que los defensores de la comprobación de tipos estática y los de la dinámica entablan grandes debates sobre sus méritos relativos [22], la aplicación de los esquemas en las bases de datos es un tema polémico y, en general, no existe una respuesta correcta o incorrecta.

La diferencia entre los enfoques aparece particularmente notable en situaciones en las que una aplicación quiere cambiar el formato de sus datos; por ejemplo, supongamos que actualmente se almacena el nombre completo de cada usuario en un solo campo, y que se quiere conservar el nombre y el apellido por separado [23]. En una base de datos de documentos, solo tendríamos que empezar a escribir nuevos documentos con los nuevos campos y disponer de un código en la aplicación que se encargue del caso cuando se lean los documentos antiguos; por ejemplo:

[image: illustration]

Por otro lado, en un esquema de base de datos «estáticamente tipado», se suele realizar una migración del tipo:

[image: illustration]

Los cambios de esquema poseen la mala reputación de ser lentos y de requerir tiempo de inactividad. Esta reputación no es del todo merecida: la mayoría de los sistemas de bases de datos relacionales ejecutan la sentencia ALTER TABLE en unos pocos milisegundos. MySQL supone una notable excepción: copia toda la tabla con ALTER TABLE, lo que puede significar minutos o incluso horas de inactividad, cuando se altera una tabla grande, aunque existen varias herramientas para evitar esta limitación [24, 25, 26].

Ejecutar la sentencia UPDATE en una tabla grande puede que parezca lento en cualquier base de datos, ya que se necesita reescribir cada fila. Si esto no fuese aceptable, la aplicación puede dejar first_name en su valor por defecto de NULL y rellenarlo en tiempo de lectura, como lo haría con una base de datos de documentos.

El enfoque del esquema de lectura se presenta ventajoso si, por alguna razón, los elementos de la colección no disponen todos de la misma estructura (es decir, los datos son heterogéneos); por ejemplo, porque:


• Existen muchos tipos diferentes de objetos, y no es factible poner cada tipo de objeto en su propia tabla.

• La estructura de los datos se halla determinada por sistemas externos sobre los que no tenemos control y que pueden cambiar en cualquier momento.



En situaciones como estas, un esquema puede perjudicar más que ayudar, y los documentos sin esquema pueden ser un modelo de datos mucho más natural. Pero, en los casos en los que se espera que todos los registros presenten la misma estructura, los esquemas son un mecanismo útil para documentar y hacer cumplir esa estructura. Hablaremos de los esquemas y de su evolución con más detalle en el capítulo 4.


Localización de los datos para las consultas


Un documento suele almacenarse como una única cadena continua, codificada como JSON, XML o una variante binaria (como BSON de MongoDB). Si nuestra aplicación necesita a menudo acceder a todo el documento (por ejemplo, para renderizarlo en una página web), contamos con una ventaja en cuanto al rendimiento en esta localización de almacenamiento. Si los datos se hallan divididos en varias tablas, como en la figura 2.1, se necesitan varias búsquedas de índices para recuperarlos todos, lo que requeriría más búsquedas en el disco y llevar más tiempo.

La ventaja de la localización solo se aplica si se necesitan grandes partes del documento al mismo tiempo. La base de datos suele tener que cargar todo el documento, aunque solo se acceda a una pequeña parte, lo que puede suponer un desperdicio en documentos grandes. Cuando se actualiza uno, suele ser necesario reescribirlo en su totalidad; solo las modificaciones que no cambian el tamaño codificado de un documento pueden realizarse fácilmente in situ [19]. Por estas razones, generalmente se recomienda mantener los documentos con un tamaño bastante pequeño y evitar las escrituras que aumentan el tamaño de un documento [9]. Estas limitaciones de rendimiento reducen, de forma importante, el conjunto de situaciones en las que las bases de datos de documentos son útiles.

Vale la pena señalar que la idea de agrupar datos relacionados entre sí por motivos de localización no se limita al modelo de documentos; por ejemplo, la base de datos Spanner de Google ofrece las mismas propiedades de localización en un modelo de datos relacional, al permitir que el esquema declare que las filas de una tabla deben estar intercaladas (anidadas) dentro de una tabla padre [27]. Oracle permite lo mismo, utilizando una característica llamada tablas de cluster de índices de múltiples tablas [28]. El concepto de familia de columnas en el modelo de datos BigTable (utilizado en Cassandra y HBase) tiene el propósito similar de gestionar la localización [29].

También veremos más sobre localización en el capítulo 3.

Convergencia de las bases de datos de documentos y las relacionales

La mayoría de los sistemas de bases de datos relacionales (salvo MySQL) son compatibles con XML desde mediados de la década de los dos mil. Esto incluye funciones para realizar modificaciones locales en los documentos XML y la capacidad de indexar y consultar dentro de los documentos XML, lo que permite a las aplicaciones utilizar modelos de datos muy similares a los que utilizarían en una base de datos de documentos.

PostgreSQL, desde la versión 9.3 [8]; MySQL, desde la versión 5.7, e IBM Db2 desde la versión 10.5 [30] también tienen un nivel de soporte similar para los documentos JSON. Dada la popularidad de JSON para las API de la web, es probable que otras bases de datos relacionales sigan sus pasos y añadan soporte para JSON.

En cuanto a la base de datos de documentos, RethinkDB admite uniones de tipo relacional en su lenguaje de consulta, y algunos controladores de MongoDB resuelven automáticamente las referencias a los documentos (realizando, efectivamente, una unión en el lado del cliente, aunque es probable que esto resulte más lento que una unión hecha en la base de datos, ya que requiere viajes de ida y vuelta adicionales en la red y se halla menos optimizada).

Parece que las bases de datos relacionales y de documentos se vuelven cada vez más similares, y eso es bueno: los modelos de datos se complementan5. Si una base de datos es capaz de manejar datos de tipo documental y también realizar consultas relacionales sobre ellos, las aplicaciones pueden utilizar la combinación de características que mejor se adapte a sus necesidades.

Un híbrido de los modelos relacional y documental representa un buen camino para las bases de datos en el futuro.

Lenguajes de consulta de datos

Cuando se introdujo el modelo relacional, se incluyó una nueva forma de consultar los datos: SQL es un lenguaje de consulta declarativo, mientras que IMS y CODASYL consultaban la base de datos mediante código imperativo. ¿Qué significa esto?

Muchos lenguajes de programación de uso común son imperativos; por ejemplo, si disponemos de una lista de especies animales, podríamos escribir algo así para que devuelva solo los tiburones de la lista:

[image: illustration]

En el álgebra relacional, se escribiría en cambio:

[image: illustration]

donde σ (la letra griega sigma) es el operador de selección, que devuelve solo los animales que coinciden con la condición family = “Sharks”.

Cuando se definió SQL, siguió la estructura del álgebra relacional con bastante fidelidad:

[image: illustration]

Un lenguaje imperativo le dice al ordenador que realice determinadas operaciones en un orden concreto. Podemos imaginarnos recorriendo el código línea por línea, evaluando las condiciones, actualizando las variables y decidiendo si se repite el bucle una vez más.

En un lenguaje de consulta declarativo, como SQL o el álgebra relacional, solo se especifica el patrón de los datos que se desea (qué condiciones deben cumplir los resultados y cómo se quiere que se transformen los datos —por ejemplo, ordenados, agrupados y agregados—), pero no cómo lograr ese objetivo. Es el optimizador de consultas del sistema de base de datos el que decide qué índices y qué métodos de unión utilizar, y en qué orden ejecutar las distintas partes de la consulta.

Un lenguaje de consulta declarativo es atractivo porque suele resultar más conciso y fácil de trabajar que una API imperativa. Pero, lo que es más importante, también oculta los detalles de implementación del motor de la base de datos, lo que hace posible que el sistema de base de datos introduzca mejoras de rendimiento, sin necesidad de realizar cambios en las consultas.

Por ejemplo, en el código imperativo mostrado al principio de esta sección, la lista de animales aparece en un orden determinado. Si la base de datos quiere recuperar el espacio de disco no utilizado entre bastidores, puede que tenga que mover los registros, cambiando el orden en el que aparecen los animales. ¿Puede la base de datos hacerlo de forma segura, sin romper las consultas?

El ejemplo de SQL no garantiza ningún orden en particular, por lo que no le importa si el orden cambia. Pero, si la consulta se escribe como código imperativo, la base de datos nunca puede estar segura de si el código se basa en el ordenamiento o no. El hecho de que SQL presente una funcionalidad más limitada proporciona a la base de datos mucho más espacio para las optimizaciones automáticas.

Por último, los lenguajes declarativos suelen prestarse a la ejecución en paralelo. Hoy día, las CPU son cada vez más rápidas porque añaden más núcleos, no porque funcionen a velocidades de reloj significativamente mayores que antes [31]. El código imperativo es muy difícil de paralelizar en múltiples núcleos y máquinas, porque especifica instrucciones que deben ejecutarse en un orden determinado. Los lenguajes declarativos tienen más posibilidades de ser más rápidos en la ejecución paralela porque especifican solo el patrón de los resultados, no el algoritmo que se utiliza para determinarlos. La base de datos es libre de utilizar una implementación paralela del lenguaje de consulta, si resulta apropiado [32].


Consultas declarativas en la web

Las ventajas de los lenguajes de consulta declarativos no se limitan a las bases de datos. Para ilustrar este punto, comparemos los enfoques declarativo e imperativo en un entorno completamente diferente: un navegador web.

Supongamos que tenemos una página web dedicada a los animales que viven en los océanos. El usuario está viendo la página sobre los tiburones, por lo que se marca el elemento de navegación «Sharks» como seleccionado en ese momento; así:

[image: illustration]

1 El elemento seleccionado se marca con la clase CSS "selected".

2 <p>Sharks</p> es el título de la página seleccionada en ese momento.

Ahora digamos que queremos que el título de la página escogida disponga de un fondo azul, para que se destaque visualmente. Esto es fácil, usando CSS:

[image: illustration]

Aquí el selector CSS li.selected > p declara el patrón de elementos a los que queremos aplicar el estilo azul: es decir, todos los elementos <p> cuyo padre directo es un elemento <li> con una clase CSS de selected. El elemento <p>Sharks</p> del ejemplo coincide con este patrón, pero <p>Whales</p> no coincide, porque su padre <li> carece de class="selected".

Si se utilizara XSL en lugar de CSS, se podría hacer algo similar:

[image: illustration]

Aquí, la expresión XPath li[@class="selected"]/p es equivalente al selector CSS li.selected > p del ejemplo anterior. Lo que tienen en común CSS y XSL es que ambos son lenguajes declarativos para especificar el estilo de un documento.

Imaginemos cómo sería la vida si hubiéramos de utilizar un enfoque imperativo. En JavaScript, utilizando el núcleo de la API del modelo de objetos del documento (Document Object Model, DOM), el resultado podría ser algo así:

[image: illustration]

Con este JavaScript, se establece imperativamente que el elemento <p>Sharks</p> presente un fondo azul, pero el código es horrible. No solo se muestra mucho más largo y difícil de entender que los equivalentes en CSS y XSL, sino que también expone algunos problemas graves:


• Si se elimina la clase selected (por ejemplo, porque el usuario hace clic en una página diferente), el color azul no se eliminará; incluso si se vuelve a ejecutar el código, ocurrirá que el elemento permanecerá resaltado, hasta que se vuelva a cargar toda la página. Con CSS, el navegador detecta automáticamente cuándo la regla li.selected > p deja de aplicarse y quita el fondo azul en cuanto se elimina la clase selected.

• Si queremos aprovechar una nueva API, como document.getElementsBy ClassName("selected") o incluso document.evaluate(), que puede mejorar el rendimiento, tenemos que reescribir el código. Por otro lado, los proveedores de navegadores pueden mejorar el rendimiento de CSS y XPath sin romper la compatibilidad.



En un navegador web, el uso de estilos CSS declarativos es mucho mejor que la manipulación de estilos de forma imperativa en JavaScript. Del mismo modo, en las bases de datos, los lenguajes de consulta declarativos como SQL resultaron ser mucho mejores que las API de consulta imperativa6.


Consultas de MapReduce

MapReduce es un modelo de programación para procesar grandes cantidades de datos en masa en muchas máquinas, popularizado por Google [33]. Algunos almacenes de datos NoSQL soportan una forma limitada de MapReduce, incluyendo MongoDB y CouchDB, como un mecanismo para realizar consultas de solo lectura a través de muchos documentos.

MapReduce, en general, se describe con más detalle en el capítulo 10. Por ahora, solo discutiremos brevemente acerca de cómo MongoDB hace uso del modelo.

MapReduce no es un lenguaje de consulta declarativo ni una API de consulta totalmente imperativa, sino algo intermedio: la lógica de la consulta se expresa con fragmentos de código, a los que llama repetidamente el «marco de trabajo de procesamiento». Se basa en las funciones map (también conocida como collect) y reduce (también conocida como fold o inject), que existen en muchos lenguajes de programación funcional.

Por ofrecer un ejemplo, imaginemos que es un biólogo marino y que agrega un registro de observación a su base de datos cada vez que avista animales en el océano. Ahora desea generar un informe que indique cuántos sharks («tiburones») ha avistado por mes.

En PostgreSQL, podemos expresar esa consulta de esta manera:
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1 La función date_trunc("month", timestamp) determina el mes del calendario que contiene timestamp y devuelve otra marca de tiempo, que representa el comienzo de ese mes. En otras palabras, redondea una marca de tiempo al mes más cercano.

Esta consulta filtra, primero, las observaciones para mostrar solo las especies de la familia de los tiburones (sharks); luego, agrupa las observaciones por el mes natural en el que se produjeron y, por último, suma el número de animales vistos en todas las observaciones de ese mes.

Lo mismo puede expresarse con la función MapReduce de MongoDB de la siguiente manera:
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[image: illustration]

1 El filtro para considerar solo las especies de tiburones puede especificarse de forma declarativa (se trata de una extensión específica de MongoDB para MapReduce).

2 La función JavaScript map se llama una vez por cada documento que coincida con query; con this, se establece el objeto documento.

3 La función map emite una clave (una cadena formada por el año y el mes, como "2013-12" o "2014-1") y un valor (el número de animales en esa observación).

4 Los pares clave-valor emitidos por map se agrupan por clave. Para todos los pares clave-valor con la misma clave (es decir, el mismo mes y año), la función reduce se llama una vez.

5 La función reduce suma el número de animales de todas las observaciones de un mes determinado.

6 El resultado final se escribe en la colección monthlySharkReport.

Por ejemplo, digamos que la colección observations contiene estos dos documentos:

[image: illustration]

La función map se llamaría una vez para cada documento, dando como resultado emit("1995-12", 3) y emit("1995-12", 4). Posteriormente, se llamaría a la función reduce con reduce("1995-12", [3, 4]), devolviendo 7.

Las funciones map y reduce están algo restringidas en cuanto a lo que pueden hacer. Deben ser funciones puras, lo que significa que solo utilizan los datos que se les pasan como entrada; no pueden realizar consultas adicionales a la base de datos y no deben tener efectos secundarios. Estas restricciones permiten a la base de datos ejecutar las funciones en cualquier lugar, en cualquier orden, y volver a ejecutarlas en caso de fallo. Sin embargo, no dejan de ser potentes: pueden analizar cadenas, llamar a funciones de bibliotecas, realizar cálculos, etc.

MapReduce es un modelo de programación de bajo nivel para la ejecución distribuida en un cluster de máquinas. Los lenguajes de consulta de alto nivel, como SQL, pueden implementarse como una cadena de operaciones de MapReduce (véase el capítulo 10), pero también hay muchas implementaciones distribuidas de SQL que no utilizan MapReduce. Se ha de tener en cuenta que no existe nada en SQL que lo limite a ejecutarse en una sola máquina, y MapReduce no detenta el monopolio de la ejecución de consultas distribuidas.

Poder utilizar código JavaScript en medio de una consulta es una gran característica para las consultas avanzadas, pero no se limita a MapReduce; algunas bases de datos SQL también pueden ampliarse con funciones JavaScript [34].

Un problema de usabilidad de MapReduce radica en que se deben escribir dos funciones JavaScript cuidadosamente coordinadas, lo que suele ser más difícil que escribir una sola consulta. Además, un lenguaje de consulta declarativo ofrece más oportunidades para que un optimizador de consultas mejore el rendimiento de una consulta. Por estas razones, MongoDB 2.2 añadió soporte para un lenguaje de consulta declarativo llamado pipeline de agregación (aggregation pipeline) [9]. En este lenguaje, la misma consulta de recuento de tiburones posee el siguiente aspecto:

[image: illustration]

El lenguaje de agregación aparece similar en expresividad a un subconjunto de SQL, pero se utiliza una sintaxis basada en JSON en lugar de la sintaxis de estilo inglés de SQL; la diferencia es, quizá, una cuestión de gusto. La moraleja de la historia reside en que un sistema NoSQL puede encontrarse accidentalmente reinventando el SQL, aunque disfrazado.


Modelos de datos de tipo grafo

Ya hemos visto que las relaciones de muchos a muchos son una característica importante que distingue a los diferentes modelos de datos. Si nuestra aplicación tiene principalmente relaciones de uno a muchos (datos estructurados en forma de árbol) o no presenta relaciones entre registros, el modelo de documentos es el adecuado.

Pero ¿qué ocurre si las relaciones de muchos a muchos resultan muy comunes en nuestros datos? El modelo relacional puede manejar casos sencillos de relaciones de muchos a muchos, pero, a medida que las conexiones dentro de sus datos se vuelven más complejas, resulta más natural empezar a modelar los datos como un grafo.

Un grafo consta de dos tipos de objetos: vértices (también conocidos como nodos o entidades) y aristas (también conocidas como relaciones o arcos). Muchos tipos de datos pueden modelarse como un grafo. Algunos ejemplos típicos son:


Grafos sociales

Los vértices son personas y las aristas indican qué individuos se conocen entre sí.

Grafo web

Los vértices son páginas web y las aristas indican los enlaces HTML a otras páginas.

Redes de carreteras o ferrocarriles

Los vértices son cruces, y las aristas representan las carreteras o líneas de ferrocarril entre ellos.



Sobre estos grafos pueden operar algoritmos bien conocidos: por ejemplo, los sistemas de navegación de automóviles buscan el camino más corto entre dos puntos de una red de carreteras, y PageRank puede utilizarse en el gráfico de la web para determinar la popularidad de una página y, por tanto, su clasificación en los resultados de las búsquedas.

En los ejemplos anteriores, todos los vértices de un gráfico representan el mismo tipo de cosa (personas, páginas web o cruces de carreteras, respectivamente). Sin embargo, los grafos no se limitan a este tipo de datos homogéneos: un uso igualmente potente de ellos consiste en proporcionar una forma coherente de almacenar tipos de objetos completamente diferentes en un único almacén de datos; por ejemplo, Facebook mantiene un único grafo con muchos tipos diferentes de vértices y aristas: los vértices representan a personas, ubicaciones, eventos, entradas y comentarios realizados por los usuarios; las aristas señalan qué personas son amigas entre sí, qué entrada se ha producido en qué lugar, quién ha comentado qué entrada, quién ha asistido a qué evento, etc. [35].

En este apartado, utilizaremos el ejemplo de la figura 2.5. Podría extraerse de una red social o de una base de datos genealógica: muestra a dos personas, Lucy de Idaho y Alain de Beaune (Francia). Están casados y viven en Londres.


[image: illustration]

Figura 2.5 Ejemplo de datos estructurados en forma de grafo (los recuadros representan vértices; las flechas, aristas).



Existen varias formas diferentes, aunque relacionadas, de estructurar y consultar los datos en los grafos. En esta sección, discutiremos sobre el modelo de grafos de propiedades (implementado por Neo4j, Titan e InfiniteGraph) y el modelo de triple almacenamiento (implementado por Datomic, AllegroGraph y otros). Veremos tres lenguajes de consulta declarativos para grafos: Cypher, SPARQL y Datalog. Conceptos similares aparecen en otros lenguajes de consulta de grafos como Gremlin [36] y en marcos de procesamiento de grafos como Pregel (véase el capítulo 10).

Grafos de propiedades

En el modelo de grafos de propiedades, cada vértice consta de:


• Un identificador único

• Un conjunto de aristas de salida

• Un conjunto de aristas de entrada

• Una colección de propiedades (pares clave-valor)



Cada arista consta de:


• Un identificador único

• El vértice en el que comienza la arista (vértice de cola)

• El vértice en el que termina la arista (vértice cabecera)

• Una etiqueta para describir el tipo de relación entre los dos vértices

• Una colección de propiedades (pares clave-valor)



Podemos pensar en un almacén de grafos como si consistiera en dos tablas relacionales, una para vértices y otra para aristas, como se muestra en el ejemplo 2.2 (en este esquema, se utiliza el tipo de datos json de PostgreSQL, para almacenar las propiedades de cada vértice o arista). El vértice de cabecera y el de cola se almacenan para cada arista; si queremos el conjunto de aristas entrantes o salientes de un vértice, podemos consultar la tabla de edges («aristas») o head_vertex («vértice de cabecera») y tail_vertex («vértice de cola»), respectivamente.


Ejemplo 2.2 Representación de un grafo de propiedades mediante un esquema relacional.

[image: illustration]



Algunos aspectos importantes de este modelo son:


1. Cualquier vértice puede tener una arista que lo conecte con cualquier otro vértice. No hay ningún esquema que restrinja qué tipo de cosas pueden o no asociarse.

2. Dado cualquier vértice, se pueden encontrar eficientemente tanto sus aristas de entrada como de salida y, así, atravesar el gráfico; es decir, seguir un camino a partir de una cadena de vértices, tanto hacia delante como hacia atrás (por eso, en el ejemplo 2.2, se muestran índices en las columnas tail_vertex y head_vertex).

3. Al utilizar diferentes etiquetas para distintos tipos de relaciones, se pueden almacenar varias clases de información en un solo grafo, manteniendo un modelo de datos limpio.



Estas características aportan a los grafos una gran flexibilidad para el modelado de datos, como se ilustra en la figura 2.5. En ella, se muestran algunas cosas que serían difíciles de expresar en un esquema relacional tradicional, como los diferentes tipos de estructuras regionales en los distintos países (Francia consta de departamentos y regiones, mientras que Estados Unidos se conforma de condados y estados), peculiaridades de la historia como un país dentro de otro país (ignorando, por ahora, las complejidades de los Estados soberanos y las naciones), y una granularidad variable de los datos (la residencia actual de Lucy se especifica como una ciudad, mientras que su lugar de nacimiento solo se concreta a nivel de un estado).

Podríamos ampliar el grafo para incluir también muchos otros datos sobre Lucy y Alain, o sobre otras personas; por ejemplo, podríamos utilizarlo para indicar las alergias alimentarias que tienen (introduciendo un vértice para cada alérgeno y una arista entre una persona y un alérgeno para señalar una alergia), y vincular los alérgenos con un conjunto de vértices que muestren qué alimentos contienen determinadas sustancias. A continuación, se podría escribir una consulta para averiguar qué alimentos son seguros para cada persona. Los grafos resultan buenos para la evolución: a medida que se añaden características a la aplicación, un grafo puede ampliarse fácilmente para acomodar los cambios en las estructuras de datos de la aplicación.

Lenguaje de consulta Cypher

Cypher es un lenguaje de consulta declarativo para grafos de propiedades, creado para la base de datos de grafos Neo4j [37] (se llama así por un personaje de la película The Matrix y no está relacionado con los cifrados en criptografía [38]).

En el ejemplo 2.3, se muestra la consulta Cypher para insertar la parte izquierda de la figura 2.5 en una base de datos de grafos. El resto del grafo puede añadirse de forma similar y se omite para facilitar la lectura. A cada vértice se le da un nombre simbólico como USA o Idaho, y otras partes de la consulta pueden usar esos nombres para crear aristas entre los vértices, utilizando una notación de flecha: (Idaho) -[:WITHIN]-> (USA) crea una arista denominada WITHIN, con Idaho como nodo de cola y USA como nodo de cabecera.


Ejemplo 2.3 Un subconjunto de los datos de la figura 2.5, representado como una consulta Cypher.

[image: illustration]



Cuando se añaden todos los vértices y aristas de la figura 2.5 a la base de datos, podemos empezar a hacer preguntas interesantes: por ejemplo, encontrar los nombres de todas las personas que emigraron de Estados Unidos a Europa. Para ser más precisos, en este caso queremos encontrar todos los vértices con una arista BORN_IN hacia un lugar de Estados Unidos, y también una arista LIVING_IN hacia un lugar de Europa, y devolver la propiedad name de cada uno de esos vértices.

En el ejemplo 2.4, se muestra cómo expresar esa consulta en Cypher. La misma notación de flechas se utiliza en una cláusula MATCH, para encontrar patrones en el grafo: (person) -[:BORN_IN]-> () coincide con dos vértices cualesquiera relacionados por una arista etiquetada BORN_IN. El vértice de cola de esa arista se vincula a la variable «persona», y el vértice de cabecera se deja sin nombrar.


Ejemplo 2.4 Consulta Cypher para encontrar a personas que emigraron de Estados Unidos a Europa.

[image: illustration]



La consulta puede leerse como sigue:

Encuentre cualquier vértice (llámelo person) que cumpla las dos condiciones siguientes:


1. person tiene una arista BORN_IN saliente hacia algún vértice. A partir de ese vértice, se puede seguir una cadena de aristas salientes WITHIN hasta llegar a un vértice de tipo Location, cuya propiedad name sea igual a "United States".

2. Ese mismo vértice person también posee una arista saliente LIVES_IN. Siguiéndola, y luego una cadena de salidas WITHIN, se llega finalmente a un vértice de tipo Location, cuya propiedad name es igual a "Europe".
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