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Capa semantica global para la gobernanza de
datos previa a su analisis

RESUMEN

Una capa semantica es una capa de abstraccién que proporciona una forma coherente
de interpretar los datos. Asigna datos complejos a términos comerciales familiares para
que los usuarios de toda la empresa puedan acceder a la misma fuente de verdad, con
total confianza en su integridad. El propdsito basico de la capa semantica es hacer que
los datos sean mas utiles para la empresa y simplificar las consultas para los usuarios

[1].

En un primer paso, en este trabajo de fin de grado se ha llevado a cabo el andlisis y la
experimentacion con diferentes alternativas de mercado que proporcionan una
solucion de capa semadntica. Se identificaron una serie de limitaciones en su
disponibilidad y caracteristicas . A partir de aqui se ha disefiado e implementado una
solucién propia. Un prototipo de aplicacién web, la cual, a través de una interfaz
grafica, permite conectarse a una fuente de datos SQL, modelar su capa semantica y
posteriormente proporcionar el acceso a los datos modelados a diferentes
herramientas de business intelligence o machine learning. Esta aplicacién web facilita
el modelado de una capa semantica global e intermedia de una fuente de datos,
ofreciendo al usuario final una Unica version consistente de los datos, sin bloqueos de
proveedor que no permiten el uso de la capa semantica en productos de otro
propietario. Ademas de un sistema de usuarios y de roles que aporta gobernabilidad,
limitando el acceso a los datos tanto a nivel de fila como de columna. La aplicacién
Unicamente almacena lo necesario para realizar la consulta del modelo construido a la
fuente de datos SQL. De modo que tras conectar los datos se puede elegir la opcidn de
escribir y almacenar directamente una consulta SQL o modelar graficamente .

El modelo grafico estd orientado a fuentes de datos SQL basadas en diagramas en
estrella. Tras seleccionar la tabla de hechos y sus dimensiones se pueden agregar y
renombrar diferentes campos y nuevas medidas al modelo. Posteriormente a través de
un traductor SQL implementado se genera y almacena la consulta capaz de extraer los
datos modelados de la fuente de datos.
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1 INTRODUCCION

1.1 Contexto del Trabajo

A medida que el volumen de los datos crece, también lo hace su complejidad para
explotarlos y analizarlos. Lo que dificulta el acceso a usuarios comerciales, usuarios
normalmente no cualificados para la extraccion de los datos, cuyo Unico objetivo es el
analisis de datos claramente predefinidos.

Una capa semdntica permite el analisis de autoservicio para una amplia audiencia al
eliminar la necesidad de saber cémo se estructuran los datos, y al describir los datos en
términos comerciales familiares. Esencialmente, una capa semantica funciona como
middleware entre sus fuentes de datos y sus plataformas de Business Intelligence y
machine learning, proporcionando conectividad virtualizada, modelado y otras
capacidades de manipulacidon de datos. Debido a que todos los datos se filtran a través
de esta capa semantica, todos los usuarios ven una sola version de la verdad. Es decir,
obtienen una versidon consistente y coherente de los datos, usando las mismas
medidas y dimensiones para informar sobre la misma realidad [2].

Una capa semantica proporciona definiciones compartidas de:

- Modelo de datos: conjunto de los datos, tablas, columnas, hechos,
dimensiones, relaciones...

- Meétricas: Conocidas también como KPIS, indicadores o valores, son
representadas por nimeros generados en una o varias operaciones 0
transacciones. Sirven para responder las preguntas referidas a cantidades o
importes. Por ejemplo: ventas totales, media ingresos mensuales, total de
costes...

- Reglas de gobernanza: Incluyen usuarios, grupos, roles, datos y permisos de
aplicaciones.

El presente Trabajo Final de Grado se ha desarrollado en la empresa Hiberus Tecnologia
Diferenciales, S.L. Esta compafiia estd en un proceso de expansion de sus lineas de
negocio, siendo todos los aspectos vinculados al analisis de datos uno de sus
principales pilares.

1.2 Contexto Tecnologico

La naturaleza competitiva y dindmica del entorno empresarial de hoy esta impulsando
la demanda de sistemas de informacion que puedan proporcionar respuestas rapidas a
consultas empresariales complejas. La industria de los sistemas de informacidn
respondié a estas demandas con desarrollos como las bases de datos analiticas, los
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almacenes de datos, las técnicas de explotacién de datos, las estructuras de bases de
datos multidimensionales y sistemas de procesamiento analitico en lineas (OLAP). En
un modelo de datos OLAP (Online Analytical Processing), la informacion es vista como
cubos, los cuales consisten de categorias descriptivas (dimensiones) y valores
cualitativos (medidas). El modelo de datos multidimensional simplifica a los usuarios
formular consultas complejas, arreglar datos en un reporte, cambiar de datos
detallados y filtrar o rebanar los datos en subconjuntos significativos [3].

Una forma de implementar este tipo de modelo de datos es mediante esquemas en
estrella, un tipo de esquema de base de datos relacional que consta de una sola tabla
de hechos central rodeada de tablas de dimensiones [4].

Esquema de estrella

Tabla de Tabla de
dimensicnes 1 dimenzsionas 2

Tabla de hechos

T

Tabla de [ H, Tabla de
dimensignes 3 I~ dimenzsiones n

Figura 1: Esquema de estrella con una sola tabla de hechos con enlaces a varias
tablas de dimensiones [4].

Los almacenes de datos son bases de datos especialmente disefiadas para ser
consultadas y analizadas de forma dptima, en lugar de para el procesamiento de
transacciones. Separa e independiza el proceso analitico del procesamiento
transaccional [5].

1.3 Motivacion y problema que se aborda

El departamento Data & Analytics de Hiberus Tecnologia Diferenciales, S.L ofrecio la
posibilidad de realizar un Trabajo Final De Grado centrado en la investigacién y
experimentacion con diferentes soluciones de capa semantica.

Se ha clasificado las diferentes posibles soluciones que disponen la posibilidad de
modelar una capa semantica por el tipo de herramienta:


https://www.evaluandoerp.com/la-migracion-datos/
https://www.evaluandosoftware.com/abc-del-olap/

Plataformas Business Intelligence: Plataformas tradicionales para modelar
datos, realizar consultas y realizar diferentes informes y visualizaciones. Estas
plataformas pueden tener incorporada su propia herramienta para modelar su
capa semantica. Sus principales ventajas al modelar |la capa semantica son una
integracion a medida para el usuario que utiliza la plataforma, su facil uso al
enfocarse al usuario final y esta exenta de utilizar una tecnologia adicional para
el modelado. Por el contrario sus principales contras son la posibilidad de
compartir y reusar el modelo ya que estan ligados principalmente a
aplicaciones de escritorio, donde cada usuario modela su propia capa
semantica, como consecuencia se obtiene mas de una version de la verdad, lo
que puede llevar a obtener conclusiones inconsistentes. Ademds generalmente
estan ligadas a “vendor lock-in”, donde Unicamente es posible compartir el
modelo a herramientas del mismo proveedor, obligando a utilizar sus
productos, esto puede afectar a grandes empresas donde sus analisis se
realizan con mds de una herramienta. Las principales plataformas de business
intelligence del mercado son PowerBI, Tableau, Qlik y Looker.

Plataformas de virtualizacidn de datos: La virtualizacidn de datos es una
tecnologia que permite combinar informacién procedente de fuentes de datos
diversas y transformarlas en una Unica fuente virtual de datos a la que pueden
acceder diferentes aplicaciones [6]. Alguna de estas plataformas abstrae la
fuente y ubicacion de los datos en un formato tabular, de modo que podria
considerarse como un modelo semdntico. Sus principales ventajas son la
posibilidad de abstraer donde y como los datos estdan almacenados, ademas de
poder combinar fuentes de datos de distinta procedencia. Al contrario que las
plataformas Business Intelligence, se aflade una capa de abstraccion anterior al
analisis de los datos, de modo que se consigue una capa semantica global,
capaz de ser utilizada en diferentes herramientas de distintas plataformas. Por
otra parte también tiene desventajas, estas plataformas no estan disefiadas con
el unico fin de implementar una capa semantica, de modo que puede ser un
proceso complejo y tedioso no enfocado a usuarios comerciales, esto también
afecta en términos de rendimiento a la hora de realizar las consultas. Dos de las
principales plataformas de virtualizacién de datos que permiten de cierto modo
implementar una capa semantica son Dremio y Denodo.

Almacenes de datos: Los almacenes de datos de los que se ha hablado en el
anterior apartado, al igual que las plataformas de virtualizacién podrian usarse
como capa semantica, consiguiendo una Unica version de la verdad, un alto
rendimiento a la hora de realizar consultas y facil gobernabilidad. Pero estas
plataformas en general estdn disefiadas para el procesamiento de los datos no
para servirlos, integrar nuevos datos al modelo puede ser un proceso lento y
complicado, ademds acceder a estos depende totalmente de la tecnologia y no



esta enfocado a un usuario comercial. Los principales almacenes de datos son
Snowflake, Google BigQuery, Amazon Redshift , Azure Synapse SQL Analytics...

- Soluciones de capa semantica: Soluciones especializadas en ayudar a los
usuarios a servir los datos de forma simple y en la terminologia del negocio.
Ofrecen una Unica visidn de la verdad, flexibilidad para saber como y dénde
estan los datos almacenados, ademds de seguridad y gobernanza, capaz de
admitir un inicio de sesién Unico, y seguridad en el acceso a los datos a nivel de
fila y columna. Permiten dar soporte a mas de una herramienta de visualizacion
y machine learning, al proporcionar una capa mas de abstraccion en los datos.
Las principales soluciones de capa semantica analizadas del mercado son
AtScale, Microsoft Analysis Services y Kyvos.

En el.anexo 1 se presenta un analisis mas detallado de cada una de estas plataformas.

Tras un periodo de analisis y experimentacién se llegd a la conclusion de que AtScale
[7] y Kyvos [8], son las dos plataformas cloud dedicadas al modelado de capas
semanticas con mejores prestaciones encontradas. Ya que ademads de tener todas las
caracteristicas ya mencionadas para este tipos de soluciones, estan pensadas para
entornos con un procesado masivo de los datos, reduciendo costes respecto a otras
soluciones como Microsoft Analysis Services. Pero no ha sido posible experimentar con
estas soluciones. AtScale ofrece la posibilidad de solicitar una versidon de prueba, pero
tras realizar varias solicitudes no se obtuvo respuesta. Por otra parte Kyvos ofrece
instrucciones para desplegar su stack en Amazon de forma gratuita, pero la capa
gratuita que ofrece Amazon no es suficiente para desplegarlo.
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Figura 2: Estimacidn del coste mensual requerido en Amazon para desplegar el stack de Kyvos.

Tras estos resultados, se planted la posibilidad de desarrollar de forma experimental
una solucion propia, una solucién capaz de realizar el modelado de una capa semantica
para una fuente de datos y que ademas posea las diferentes caracteristicas descritas
anteriormente.



1.4 Alcance, objetivos y limitaciones

El objetivo final planteado ha sido el desarrollo de una aplicacidon web, un prototipo de
funcionalidad bdsica, que permita conectarse a fuentes de datos y guardar en datasets
el modelo semdntico creado.

Ll

Ty
I / Power BI
— INN
11 Dataset1
D Esquema +_S—++

Estrella

"Predefinido” +a b I eav

Dataset2

Figura 3: Idea planteada para el desarrollo de la aplicacion.

Ademas esta aplicacion web debe ofrecer una APl para que los usuarios finales
accedan directamente desde diferentes herramientas de Business Intelligence o
Machine Learning a los datasets predefinidos. Esta APl se basard en un traductor
JSON-SQL, donde se almacenard en formato JSON uUnicamente la estructura de los
datasets creados y lo necesario para realizar la consulta al origen de los datos.

Los objetivos principales buscados en el desarrollo de la aplicacién web son:

- Finalidad de capa semantica: No se debe almacenar los datos modelados de la
consulta, Unicamente se almacena la estructura modelada en formato JSON
para traducirla y realizar la consulta al recibir una peticion.

- Capa semantica global: Ofrecer al usuario final una Unica versién consistente
de los datos modelados, sin vendor lock-in, disponible para multiples
herramientas.

- Modelado Grafico: Modelado de los datos de forma grafica, sin tener que
escribir tediosas consultas SQL.

- Modelado SQL: Aparte del modelado grafico, que exista la posibilidad de
modelar la consulta empleando cddigo SQL, util para consultas muy especificas.

- Sistema de usuarios que aporta gobernabilidad: poder limitar la accesibilidad
de los datos por usuario. Tanto a nivel de fila como de columna.
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Al ser un desarrollo experimental, una de las principales limitaciones para el desarrollo
de la aplicacién es a nivel econdmico. Por eso se ha decidido realizar toda la aplicacién
bajo un entorno totalmente gratuito. Igualmente otro de los grandes problemas es la
dimensién de la aplicacion, por ello se ha decidido centrarse Unicamente en un tipo de
fuente de datos, bases de datos MySQL. Diferentes fuentes de datos pueden utilizar
diferente formato de acceso a los datos, incluso diferente dialecto SQL, lo que
supondria un gran esfuerzo a la hora de implementar un traductor JSON-SQL y la forma
en que cada fuente de datos interactia con la aplicacion. Del mismo modo se ha
decidido limitar el modelado grafico a Unicamente fuentes de datos con un diagrama
en estrella.

1.5 Herramientas de trabajo

Para el disefio de la aplicacién se ha empleado Balsamiq Wireframes [9], una interfaz
de usuario para el disefio de mockups que permite generar un primer disefio de la
aplicacién de forma inmediata.

La implementacién de la aplicacion web se ha realizado mediante el “MEAN stack” .
MEAN Stack (acrénimo para MongoDB, Express.js, Angular]S, Node.js) es un framework
o conjunto de subsistemas de software para el desarrollo de aplicaciones y paginas
web dindmicas que estan basadas, cada una de estas, en el lenguaje de programacién
JavaScript. Gracias a esta caracteristica el conjunto se integra exitosamente en una
plataforma autosuficiente [10].

MongoDB es una base de datos multiplataforma orientada a documentos que
proporciona alto rendimiento, alta disponibilidad y facil escalabilidad. MongoDB evita
la estructura basada en tablas de la base de datos relacional para adaptar documentos
similares a JSON [11].

Nodels es un run-time de JavaScript construido sobre el motor de JavaScript de
Chrome . Node.js usa un modelo de E/S sin bloqueo controlado por eventos que lo
hace liviano y eficiente [12].

Express es un marco de aplicacion web Node.js minimo vy flexible que proporciona un
conjunto solido de funciones para aplicaciones web y moviles [11]. Es utilizado para
crear de forma rapida y facil una API robusta de llamadas HTTP.

AngularlS, es un framework de JavaScript de cddigo abierto, mantenido por Google,
gue se utiliza para crear y mantener aplicaciones web de una sola pagina. Su objetivo
es aumentar las aplicaciones basadas en navegador con capacidad de Modelo Vista

11



Controlador (MVC), en un esfuerzo para hacer que el desarrollo y las pruebas sean mas
faciles [11].

Tanto para el servidor como para la aplicacion web se ha utilizado Visual Studio Code
[13] como editor de codigo fuente.

Para el control de versiones se ha usado GitHub, una plataforma de desarrollo que
emplea el sistema de control de versiones git.

Se ha utilizado KNIME, una plataforma de mineria de datos que permite el desarrollo
de modelos en un entorno visual, para generar correctamente datasets de prueba y
almacenarlos en una base de datos MySQL.

Se ha usado Postman, una aplicacidon que permite realizar pruebas API. Para probar las
diferentes peticiones HTTP de la API del backend de la aplicacion.

Por ultimo se han utilizado diferentes herramientas de business intelligence como
PowerBl para probar el funcionamiento final de la aplicacién. Donde a través del APl de
la aplicacién se conectaba a los datos previamente modelados en la aplicaciéon web,
para generar distintos informes.

1.6 Esquema general de la memoria del proyecto

La memoria de este trabajo comienza con una introduccidn a la linea de investigacion,
a las tecnologias con las que se ha trabajado, a los problemas que se abordan, los
objetivos y limitaciones del trabajo. Posteriormente se explica de forma detallada los
requisitos del sistema, el disefio del sistema planteado y su implementacién. Esta
informacidn se ve complementada con cinco anexos:

El anexo 1 complementa el apartado de la memoria Motivacion y problema que se

aborda, aportando un analisis detallado de diferentes productos del mercado con capa
semantica propia y la problematica a la que se enfrentan.

El anexo 2 complementa el apartado de la memoria Diseiio del sistema,

concretamente al subapartado Diseino de la interfaz de usuario, donde se presenta y
comenta el prototipo de la interfaz grafica de la aplicacion web, realizado con Balsamiq
Wireframes.

El anexo 3 complementa el apartado de la memoria Disefio del sistema concretamente

el subapartado disefio de la base de datos, explica en detalle el funcionamiento del

objeto “ConsultaSQL” utilizado para el modelado grafico de datasets y se muestra un
ejemplo del funcionamiento del traductor JSON-SQL.

12



En el anexo 4 se muestra de forma detallada la navegacién completa de la aplicacion
web.

En el anexo 5 se muestra un ejemplo real de acceso a los datos modelados de un
dataset modelado en la aplicacién web, desde la herramienta externa Power BI.

2 TRABAJO DESARROLLADO

2.1 Requisitos del sistema

Anteriormente se ha descrito los requisitos bdsicos que debe tener una aplicacién
basada en el modelado de una capa semantica global, a continuacion, basandose en
estos, se van a nombrar los requisitos funcionales y no funcionales que debe tener la
aplicacion a implementar.

Como punto de partida, en el sistema a desarrollar, cualquier persona que acceda a la
aplicacién puede registrarse como nuevo usuario (autorregistro), con el fin de poder
crear y gestionar sus propios datasets. No se ha establecido un sistema de control de
usuarios por parte de un administrador dado que el alcance es el de un prototipo. Por
otro lado en cada dataset se pueden crear diferentes perfiles de usuario con un
nombre y correo electrénico (no tienen porque estar registrados en la aplicacion),
usados para asegurarse que desde herramientas ajenas a la aplicacion, Unicamente
realicen consultas a los datos modelados del dataset, usuarios con permiso definido en
el propio dataset. Ademads a estos accesos de usuario definidos en los datasets se les
asigna reglas de seguridad de acceso a los datos a nivel de fila y columna, que se les
aplicaradn al acceder a los datos modelados por el dataset desde herramientas externas
a la aplicacion web.

REQUSISTOS FUNCIONALES

RF-1 La aplicacidn permitira iniciar sesidn a usuarios registrados y crear nuevos
usuarios.

RF-2 | Los usuarios que hayan iniciado sesidén podran ver su perfil (nombre usuario y
correo electrénico) y cambiar su contrasefia.

RF-3 | Los usuarios que hayan iniciado sesién podran ver, editar y borrar, sus datasets
previamente creados.

13



Los usuarios que hayan iniciado sesién podran crear nuevos datasets,
conectdndose a un nuevo origen de datos. El nivel de prototipo del sistema a
desarrollar debe ser disefiado para dar cabida a fuentes de datos heterogéneas.
Sin embargo, a nivel de prototipo se va a requerir Unicamente la implementacién
en MySQL.

Al crear un nuevo dataset se permitira elegir el tipo de modelado, grafico o
cadigo SQL.

Un dataset con modelado grafico seleccionara cudl es la tabla de hechos de la
fuente de datos y posteriormente podra agregar nuevas tablas dimension,
seleccionando qué columna de estas es la clave referenciada en la tabla de
hechos.

RF-7

En un dataset con modelado grafico, tanto en la tabla de hechos como las
dimensiones se podran agregar y renombrar las columnas que el dataset quiera
mostrar, ademads de agregar nuevas métricas, filtros o agrupaciones.

RF-8

Un dataset con modelado grafico podrd visualizar y eliminar las tablas dimension,
columnas, métricas, condiciones y agrupaciones que tiene agregadas.

RF-9

Un dataset con modelado tipo cédigo SQL, podra visualizar, escribir y guardar
directamente la sentencia SQL que define el dataset, asi como testear el numero
de filas que devuelve la sentencia.

RF-10

Los usuarios que hayan iniciado sesién podran ver la informacion de todos sus
datasets creados, consulta SQL que genera y el nimero de filas que devuelve.

RF-11

Los usuarios que hayan iniciado sesion podran ver, agregar y eliminar quién tiene
acceso a cada uno de sus datasets, asi como afiadirles o editar su seguridad a
nivel de fila y columna.

Tabla 1: Requisitos funcionales de la aplicacion.

REQUISITOS NO FUNCIONALES

RNF-1

La aplicacién tendrd una interfaz clara e intuitiva basada en cajas, que guie al
usuario en el proceso de crear nuevos datasets.

RNF-2

Cada dataset tendra definido un conjunto de usuarios (con un correo electrénico
asociado, no tienen porqué estar registrados en la aplicacién),a los que se le
asignara un token, con el que podran acceder a los datos generados por el
dataset (respetando la seguridad a nivel de fila y columna que se les haya
asignado), desde herramientas ajenas a la aplicacion, mediante una API REST
HTTP.

RNF-3

La aplicacién mostrara en todo momento un feedback al usuario que le informe
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de que sus operaciones se han realizado correctamente o que problemas han
ocurrido.

RNF-4 | La aplicacidn debera tener un sistema de seguridad que garantice la integridad

de la fuente de datos a consultar, impidiendo sentencias SQL que modifiquen los
datos.

Tabla 2: Requisitos no funcionales de la aplicacion.

2.2 Arquitectura software del sistema

A partir de la idea inicial mostrada en la figura 3, se ha disefiado un nuevo diagrama
general del sistema, incluyendo las tecnologias a utilizar.

T
e A
/Aplicacibn y servidor web \ I
N — )
MySOL T Power BI
Datasett
— A ™
N + N . \ -
M~ A ‘dc T
+ableau
Dataset2

LN /i

Figura 4: Diagrama general del sistema.

Por un lado la aplicacidon web utiliza el framework de Angular que se encarga de toda la
parte visible de la aplicacion, la gestién de usuarios, creacion y configuracién de
datasets. A su vez el servidor web utiliza NodelS y Express [14] , que se encarga de
gestionar las diferentes peticiones de la aplicacién, comunicarse con las fuentes de
datos externas MySQL a la que acceden los diferentes datasets y ofrecer un servicio API
REST HTTP, desde el que herramientas externas como PowerBl, Tableau, Python y R,
puedan conectarse a los datos modelados. El servidor web se comunica con una base
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de datos mongoDB alojada en un servidor cloud de MongoDB Atlas [15], almacenando
toda la informacidn de usuarios y datasets de la aplicacién.

Se ha disefiado un diagrama de despliegue que muestra la arquitectura de ejecucién
del sistema.

Fuentes de datos externa

— - MySQL
Aplicacion Web Servidor Web
AngularJs NodelS + Express \

Fuentes de datos externa

MySQL

Base de datos Herramienta externa de gestion de dates

Conector API REST HTTP
MongoDB Atlas

Herramienta externa de gestion de datos

Conector AFI REST HTTP

Figura 5: Diagrama de despliegue.

La aplicacién web implementada sobre Angular se conecta a la APl del servidor web
por medio de peticiones HTTP. El servidor web se conectard a la base de datos
MongoDB ubicada en un cluster de MongoDB Atlas a través del paquete de mongoose
[16] utilizando la URL del cluster de MongoDB Atlas. El servidor web extraerd la
informacion de los datos modelados en los datasets, conectando a fuentes de datos
externas MySQL, mediante el paquete mysql disponible en NPM [17] y utilizando los
datos de conexidn definidos en el dataset. Herramientas externas se podran conectar a
los datos modelados si disponen de un conector API REST HTTP [18].

2.3 Diseio del sistema

Disernio de la interfaz de usuario

Primero, se diseiié un prototipo de la interfaz de usuario con la herramienta Balsamiq
Wireframes, centrandose en un disefio minimalista e intuitivo basado en cajas.
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A Web Page

o Q x Q { https://HOME/USER/ALEX/DATASETS/DATASET1

BN D)

TABLE HECHOS DIMENSION 1 DIMENSION 2 || DIMENSION 3
COLUMNA1 Tif COLUMNA1 [

COLUMNAZ [if COLUMNA2 ]
METRICA1 T/ METRICAD1 [l

+

(& 74

v

Figura 6: Ejemplo del prototipo disefiado con Balsamiq Wireframes.

En el anexo 2 se presenta el disefio completo del prototipo con informacidn mas
detallada.

Disernio del software

Hay que separar el disefio del software del sistema en la aplicacién web y el disefio del
servidor web.

Aplicacion Web

Servidor Web
Conexion
Components Models HTTP
________ Serverjs
i J1- TR
Services  p-----1""7 7 Request
Router

Figura 7: Diagrama de componentes de la aplicacion web.

Por un lado, la arquitectura de la aplicacion web implementada sobre Angular se puede
simplificar en cuatro componentes. Router es el encargado de gestionar la navegacién
de la web, enrutando todas sus paginas y redirecciones, en Models estan definidas las
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diferentes estructuras de datos con las que la aplicacion va a trabajar, en este caso,
usuarios y datasets, que se explican de forma mas detallada en el apartado dedicado
para el disefio de la base de datos. En Services estan implementados en ficheros
typescript [19], todo lo necesario para interactuar con la APl del servidor web, es decir,
tanto para la gestiéon de los usuarios, como para los datasets estaran definidos sus
servicios que permitan realizar la peticion correspondiente al servidor web, por
ejemplo, crear, borrar, editar datasets y usuarios. Y por ultimo en los componentes
estan implementadas todas las paginas de la aplicacion web.

~ components

> header

~ pages
add-dataset
add-permisos-dataset
add-tabla-dataset

database-conexion

{ v v v v

datasets
datasets.component.css
datasets.component.html
datasets.component.spec.ts
datasets.component.ts

delete-dataset

edit-dataset

edit-permiso-dataset

edit-tabla-dataset

home

VoV VY VOV

info-dataset

login

perfil

VR VIRV

register

Figura 8: Estructura de los diferentes componentes de la aplicacion web.

Como se observa en la anterior imagen, los componentes estan clasificados por
paginas de la aplicacion web. Cada una de estas paginas tendra un fichero “ts” que
corresponde al lenguaje de programacion typescript [19], donde estara definida toda la
l6gica de la pagina, desde validar los campos de un formulario, a cobmo accede a
diferentes servicios para interactuar con el servidor web. Ademas de un fichero html
[20] donde esta definido el contenido de la pdgina, un fichero css [21] donde estan
definido los estilos de la pdgina y un archivo autogenerado “.spec.ts” para pruebas
unitarias.

Por otro lado, el servidor web estd desarrollado sobre la plataforma NodelS vy
ExpresslS, estas herramientas, a través de declaraciones de eventos, permiten
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administrar el hilo de ejecucion principal del programa para atender diferentes
peticiones HTTP.

) Servidor Web
Aplicacion Web | Conexion__|
HTTP
- Servarjs Router js
APl o URLe==-=m
L] T _____REHI]L.IBS{__ _____ - _,-
APl T T
) ) Request Ll Lo =
H ta ext .-
DEfaMiens exeme ==Controller== ==Controller== ==Coniroller==
] DatasetController js atasetConfigController js UserController js
[Conectot API REST HTTH ,
| | Conexion___| - - X T
HTTP 1 el ; :
el i i
DEMySQL s eV v
- | Dataset:mongoose.Schema| User:mongoose.Schema|
— Y traductorMySQL js [ ==package~>
mysqgl
! :
mysql.Creat@rCGne:-iion(j.- moongoose. Schema. Connect()
: -
Fuente de datos externa Ease de datos E
v W/
MySaL | | Cluster MongoDB Atlas |

Figura 9: Diagrama de componentes del servidor web.

Llegan llamadas HTTP a la APl del servidor tanto de la aplicacién web, como de
herramientas externas que quieran utilizar los datos modelados en los datasets.
Router.js se encarga de atender dichas peticiones HTTP, definiendo con qué recursos
debe responder a cada peticidn. Se ha clasificado en tres tipos de peticiones que llegan
al servidor, cada tipo de peticidn es gestionada por uno de los controladores del
servidor.

“DatasetController.js” es el controlador principal, encargado de gestionar las peticiones
que necesitan conectar con la fuente de datos externa definida en cada dataset. Trata
peticiones de la aplicacién web como obtener los nombres de las tablas y sus columnas
de la fuente de datos, para poder mostrar estos nombres a la hora de realizar el
modelado grafico o peticiones como realizar un test al dataset para obtener el nimero
de filas que devuelve su consulta a la fuente de datos. También es el encargado de
gestionar las peticiones de herramientas externas para obtener los datos modelados
de cada dataset. Esta ultima es la peticion principal sobre la que se basa la aplicacion,
esta peticion llega con los pardmetros dataset (nombre del dataset), usuario (nombre
del acceso a usuario definido en el propio dataset, con reglas de seguridad a nivel de
fila y columna definidas) y token (token asignado al anterior usuario para permitirle el
acceso al dataset), a través de mongoose se conectara al cluster de MongoDB, si existe
un dataset, con ese nombre y permisos definidos para el usuario con ese token, se
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encargard de traer la informacién del dataset al servidor web, segun su tipo de fuente
de datos (al ser un prototipo Unicamente estd implementado para MySQL, pero esta
pensado para ser escalable a otras fuentes) acedera al archivo “js” donde esta definido
como interactuar con ese tipo de fuente, si el dataset utiliza un modelado gréfico,
usara “traductorMysql.js” para traducir la estructura del dataset definida en un objeto
JSON (explicado mas detalladamente en el apartado de disefio de la base de datos ) al
cédigo de su consulta MySQL. Si no utiliza el modelado grafico, utilizara directamente la
consulta SQL definida. Antes de realizar la consulta a la fuente de datos, se afiadiran las
reglas de seguridad a nivel de fila o columna definidas para ese usuario, para que
Unicamente acceda a los datos que no se le han restringido. Por ultimo utilizando el

paquete “mysql” y con los datos de conexidon del dataset se conectard a la fuente de
datos para realizar la consulta construida y devolverd estos datos a la herramienta

externa que ha realizado la peticién HTTP.

“DatasetConfigController.js” es el encargado de gestionar las peticiones de la aplicaciéon
web relacionadas con la administracion de los dataset, afiadir un nuevo dataset a la
base de datos, actualizar o borrar un dataset existente, obtener la informaciéon de
todos datasets pertenecientes a un usuario y de obtener la informacion de un dataset
determinado. Se conecta a la base de datos de MongoDB alojada en el cluster de
MongoDB Atlas, utilizando el esquema del dataset definido en mongoose y utilizando
la URL de conexiodn al cluster.

“UserController.js” es el encargado de gestionar las peticiones de la aplicacién web
relacionadas con la administracion de los usuarios, validar los datos de inicio de sesidn
de un usuario en la aplicacidn, registrar nuevos usuarios en la aplicaciéon, cambiar la
contrasefia a uno de los usuarios y mostrar la informaciéon de uno de los usuarios. Se
conecta a la base de datos de MongoDB alojada en el cluster de MongoDB Atlas,
utilizando el esquema de la informacién de los usuarios definido en mongoose y
utilizando la URL de conexidn al cluster.

Diseno de la base de datos

Se ha usado una base de datos MongoDB alojada en un cluster de MongoDB Atlas para
almacenar los datos de la aplicacion web. Ademas se ha utilizado mongoose una
herramienta de mapeo objeto-relacional (ORM), que permite escribir consultas y
realizar esquemas de los datos en una estructura JSON. En la base de datos hay
definidas dos colecciones de datos usuarios y datasets, estas colecciones de datos
también estardn definidas en la aplicacién web y en el servidor web utilizando
mongoose Schema.
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_id: ObjectId("60dc50768db2cd49d09828339")

username: "alex"

email: "alex@ejemplo.com”
v9aDiXEfLN9ptqu.9e77Nae . LAKMSVeYORHLIm31S2/FoleE."

password: "$2b%$10$qnQ
token: null
_v:@

Figura 10: Ejemplo de usuario almacenado en la base de datos MongoDB.

Los usuarios son almacenados en la base de datos con los siguientes campos,
“username”, “email”, “password” y “token”. Password no almacena directamente la
contrasefia proporcionada por el usuario, si no que guarda la contrasefia encriptada
como una clave hash, utilizando el paquete ‘bcrypt’ [22], consiguiendo una mayor
privacidad a la hora de almacenar las contrasefias. En el campo token, se almacena un
JSON Web Token [23], utilizando el paquete ‘jsonwebtoken’ [24], al iniciar sesidn en la
aplicacion web se le genera al usuario un token de sesién que le permite hacer uso de
las diferentes peticiones del servidor web. Por lo que si le llega una peticién definida

para la aplicacion al servidor sin un token de sesion valido, denegara la peticidn.

_id: ObjectId("6184ff80673atc3bb@a8b453")
nombreDataset: "Prueba”
propietarioDataset: "aadell@hiberus.com™
> conexion: Object
> consultaSQL: Object
sqlString: "SELECT AVG(vuelo.RETRASOTOTAL) AS mediaRetraso, wvuelo.HORAESTIMADALLEG..
tipoDataset: "grafico”
> permisosUsers: Array

Figura 11: Ejemplo de dataset almacenado en la base de datos MongoDB.

La estructura de almacenamiento de los datasets, es una estructura compleja con los
campos “nombreDataset”, “propietarioDataset” (corresponde al correo electrénico del
usuario que lo ha creado), “tipoDataset” (corresponde al tipo de modelado que usa el
dataset, grafico o cddigo SQL) y “sqlString” (corresponde a la consulta SQL, si el tipo de
dataset es cdédigo SQL sera directamente la consulta que ha escrito el usuario para
modelar el dataset, si el tipo de dataset es grafico, correspondera al resultado de
utilizar el traductor JSON-SQL implementado para traducir el objeto JSON
“consultaSQL”). El objeto “conexion”, “consultaSQL” y el array “permisosUser” son

estructuras mas complejas que se explican a continuacion.
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~ conexion: Object

nombre: "mySqgl™
~ datosConexion: Object
HOST: "localhost™
USER: "alex"
PASSWORD : "#*#*&*®x"n
DB: "vuelos™
PORT: 3306

Figura 12: Ejemplo del objeto “conexion” de un dataset almacenado en la base de datos
MongoDB.

En el objeto “conexion” perteneciente a la estructura de dataset, se encuentra el
campo nombre (corresponde al tipo de conexidn, en este caso una conexion a una
base de datos MySQL), el objeto “datosConexion” dependiendo del tipo de conexion,
tendra la informacion necesaria para conectarse a esa fuente de datos (host, usuario,
contrasefia, base de datos, puerto...).

~ permisosUsers: Array
» @: Object
~ 1: Object
~ columnasRestringidas: Array
®: "NUMVUELO™
_id: ObjectId("61924bffe891cB887785a696e™
token: "VE2zUDxsxSKdtwPPcQAXAsFLVo™
correo: "alex@mail.com™
nombreUsuario: "Alex"”
~ filtrosUser: Array
~ @: Object
~ nombreColumna: Array
©: "ESTADO"
~ filtro: Array
@: "= "California""™
_id: ObjectId("61924bffe891c887785a696f")

Figura 13: Ejemplo del objeto “permisosUsers” de un dataset almacenado en la base de datos
MongoDB.

En el objeto “permisosUsers” se define para cada dataset, permisos de acceso a los
datos modelados, se definen accesos a usuarios (no tienen que corresponder con
usuarios registrados) con un nombre, correo (utilizado para enviarle un mensaje en
caso de que el token sea actualizado) y se le asigna un token de acceso Unico generado
de forma aleatorio usado para acceder desde herramientas ajenas a la aplicacion a los
datos modelados. También para cada uno de los accesos a usuario definidos, se puede
configurar la seguridad de acceso a nivel de columna, definida en el objeto
“columnasRestringidas” y la seguridad de acceso a nivel de fila, definida en el array
“filtrosUser”, que cada objeto contiene los campos “nombreColumna” (corresponde a
la columna sobre la que se va a aplicar el filtro) y “filtro” (corresponde a el filtro que se

22



le va a aplicar en la columna). Como ejemplo, en la figura 13 se ha definido un acceso
con nombre de usuario “Alex”, que a nivel de columna se le ha restringido la columna
“NUMVUELO” y a nivel de fila se le ha aplicado un filtro “ =California” sobre la columna
“ESTADO” que provocara que Unicamente acceda a los datos modelados en los que la
columna “ESTADQ” sea igual a “California”.

v consultaSQL: Object
_id: ObjectId("6192498ae7565a2¢54d29dde")
> Dimensiones: Array
» Metricas: Array
» Filtros: Array
> Agrupaciones: Array
» TablaHechos: Object

Figura 14: Ejemplo del objeto “consultaSQL” de un dataset almacenado en la base de datos
MongoDB.

El objeto “consultaSQL” se utiliza en los datasets con modelado grafico, facilitando a la
aplicaciéon web tener una estructura de datos donde graficamente sea sencillo
modificar el dataset. Ademds es la estructura utilizada por el traductor JSON-SQL
implementado, donde a partir de los datos definidos en este objeto, obtiene la
consulta SQL equivalente. En el anexo 3 se presenta la estructura de “consultaSQL” y el
funcionamiento del traductor JSON-SQL de forma mas detallada.

2.4 Dimension del trabajo realizado

Inicialmente la propuesta del trabajo era de un dmbito mas tedrico, basado en la
investigacién, analisis y experimentacién con diferentes soluciones del mercado que
proporcionan una solucién de capa semantica. Tras un periodo de estudio y analisis,
debido a la poca disponibilidad de las mismas (por coste, en opciones de evaluacion, y
soluciones open), se decidié (de manera negociada entre empresa y alumno) cambiar
el enfoque del trabajo. De este modo, se optd por disefiar e implementar una solucion
propia, un prototipo de aplicacién web, que permita el modelado semantico de datos,
basandose en las caracteristicas que se consideran deseables a partir de las obtenidas
al analizar este tipo de herramientas. De este modo, el prototipo servia tanto como
base de un hipotético futuro desarrollo propio de la empresa, como de base para
comparar soluciones comerciales o de software libre que puedan ir considerandose.
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Capa Semantica
Documentacion

Analisis de herramientas
Experimentacion y alternativas
Disefo del Sistema
Arquitectura del sistema
Interfaz de la aplicacién web
Disefio APl servidor web
Estructura de la base de datos
Implementacién

Modelos de datos :User, Dataset —
APl servidor: user , dataset

Traductor JSON-5QL

Paginas aplicacién web

Seguridad datos (columna y fila)

Memoria del Proyecto

Figura 16: Diagrama de Gantt del proyecto.

Una vez claro el enfoque del proyecto, se empezd a diseiar y construir todo el sistema
de acuerdo al conjunto de actividades y calendario que refleja el diagrama de Gantt
adjunto. En el mismo, hay que destacar que, aunque la estructura de Dataset y el
traductor JSON-SQL estdan marcados como un unico periodo, ha sido modificado a lo
largo del proyecto de forma incremental, al afadir nuevas funcionalidad en el modelo
grafico de la aplicacién web o al depurar errores al realizar pruebas mas especificas con
el caso de uso de los vuelos de Estados Unidos.

Aunque el nimero de lineas de cddigo no es una de las mejores métricas para
determinar el volumen de trabajo, puede resultar util para estimar su dimension.

aadel1@HL-012198 MINGWG4 (master)
$ git 1s-files | xargs cat | wc -1
7570

Figura 17: Numero de lineas de cédigo de la aplicacion web, excluyendo librerias y archivos de
configuracion.

aadel11@HL-012198 MINGWG4 (backend)
$ git 1s-files | xargs cat | wc -1
4161

Figura 18: Numero de lineas de cédigo del servidor web, excluyendo librerias.
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Sumando el nimero de lineas de cédigo de la aplicacion y el servidor web resulta de un
total de 11731 lineas de cédigo.

2.5 Problemas encontrados

Uno de los principales problemas a la hora de idear una solucidon que permita el
modelado de una capa semantica global fue determinar cdmo conectarse con
multiples herramientas externas. Se optd por solucionarlo a través de un servicio API
REST HTTP desde el servidor web, ya que la gran mayoria de herramientas de gestidon
de datos permiten utilizar este tipo de conectores y no requieren de tecnologia muy
especifica.

A parte de crear modelos semdnticos guardando directamente consultas SQL, era
interesante que la aplicacidn permitiera realizar modelos graficamente, posibilitando
asi que usuarios comerciales no tan especializados puedan realizar sus propios
modelos. Trabajar directamente desde un cédigo SQL resultaba imposible, por ello era
necesario crear una estructura intermedia que permita dindmicamente agregar y quitar
elementos al modelo. La idea de crear esta estructura junto a su posterior traductor a
SQL, surge tras analizar la herramienta Looker y su lenguaje propio LookML, un
lenguaje para describir dimensiones, agregados, cdlculos y relaciones de datos en una
base de datos SQL [25]. Ademas tener un traductor universal a SQL que permita
consultar fuentes de distintos dialectos SQL enseguida resultd una tarea imposible, por
ellos se optd por centrarse Unicamente en un tipo de fuente de datos Mysql y
estructurar el servidor de manera que sea escalable a otras fuentes de datos, siendo
Unicamente necesario crear su propio traductor y la légica de cdmo conectarse a la
nueva fuente de datos.

3 LECCIONES APRENDIDAS Y CONCLUSIONES

3.1 Conocimientos adquiridos

En primer lugar he aprendido que es una capa semantica, sus ventajas y la necesidad
de tener un buen modelo de datos antes de analizarlos. Se ha reforzado conocimientos
en lenguajes como JavaScript , Typescript , HTML, CSS, JSON,SQL , en plataformas como
Angular, entornos de ejecucion como NodelS y disefio de bases de datos NoSQL como
MongoDB. Ademas he conseguido una amplia visidén del panorama actual relacionado
con el andlisis de datos y big data, aprendiendo y analizando el funcionamiento de
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distintos tipos de plataformas de gestion de datos, como plataformas de virtualizacién
de datos, de business intelligence, almacenes de datos y de modelado semantico de
datos.

Por ultimo a nivel personal he conseguido la madurez necesaria para realizar un
proyecto de cierta complejidad, solucionando los problemas que iban surgiendo y
tomando mis propias decisiones.

3.2 Ideas Futuras

Para llevar la aplicacién a un entorno de produccion se deberian realizar ciertas
mejoras que hicieran la solucion mucho mas atractiva. La mayoria de las mejoras estan
relacionadas con el modelado grafico de datasets de la aplicacidn, en primer lugar seria
necesario afadir funcionalidades al modelado grafico como permitir afadir
dimensiones con clave compuesta, ya que actualmente no estd disefado para
comparar claves compuestas entre la tabla de hechos y una tabla dimensién, ademas
permitir modelar estructuras de datos con dimensiones anidadas o otros tipos de
estructura de datos como el esquema en copo de nieve [26]. Otra de las principales
mejoras a realizar es ampliar la cantidad de fuentes de datos a la que se puede
conectar la aplicacién para modelar sus datos, afiadir otros gestores de bases de datos
aparte de MySQL o incluso afiadir servicios de bases en la nube como Google BigQuery
o SnowFlake. Conseguir que funcione el modelado grafico con otras fuentes de datos
no es una tarea sencilla ya que para cada una de las nuevas fuentes habria que adaptar
el traductor JSON-SQL a su sintaxis SQL propia, una de las soluciones mas éptimas seria
combinar esta aplicacién con una plataforma de virtualizacion de datos que le
proporcionara conectividad con una gran cantidad de fuentes de datos, teniendo
Unicamente que adaptar el traductor JSON-SQL para poder acceder a los datos de la
plataforma de virtualizacién.

3.3 Conclusiones

Conclusiones sobre el trabajo técnico desarrollado

Tras analizar los diferentes tipos de plataformas que permiten el modelado de capas
semanticas de datos, se ha llegado a la conclusién de que no existe una solucién
perfecta que sirva para cubrir todos los casos. Dependiendo de la complejidad,
volumen vy disponibilidad de los datos, de la dimensidn del proyecto y presupuesto
econdmico se puede elegir que tipo de plataforma se adapta mejor a esas necesidades.
Finalmente tras plantear realizar una solucién propia, un prototipo de aplicacién web
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qgue permita el modelado semantico de los datos, basandose en caracteristicas
obtenidas del analisis previo de este tipo de soluciones se ha conseguido llegar a los
siguientes objetivos:

- La soluciéon permite el modelado de capas semanticas globales que aportan
consistencia y gobernanza a los datos antes de su analisis, ademas sin
vendor-lock in, permitiendo analizar estos datos desde herramientas externas.
Actuando como una capa mas de abstraccion al no almacenar todos los datos
modelados, almacenando Unicamente la estructura y los datos necesarios para
realizar la consulta a la fuente de datos

- La aplicacion web permite diferentes opciones de modelado semantico,
permitiendo realizar un modelo grafico, sin tener que escribir tediosas
consultas SQL, util para usuarios comerciales con poca experiencia con SQL y
permitiendo ademds modelar directamente la consulta SQL, recibiendo un
feedback de los errores y el nimero de filas obtenidos en consulta, util para
consultas muy especificas que no puedan ser realizadas con el modelado
grafico.

- Sistema de control de acceso a usuarios a los datos que aporta
gobernabilidad, permitiendo definir reglas de acceso a los datos tanto a nivel
de fila como de columna.

El resultado final de la aplicacién puede comprobarse en el_anexo 4, donde se muestra
la navegacion completa de la aplicacion web y en anexo 5 donde se realiza un ejemplo
de acceso a los datos modelados de un dataset desde la herramienta externa Power BI.

Conclusion personal

A nivel personal, este proyecto me ha hecho madurar y darme cuenta de lo capaz que
puedo llegar a ser. Ademas me ha permitido incorporarse en el mundo laboral, estar en
un ambiente de trabajo real y conocer muchos profesionales del &ambito de la
ingenieria y el analisis de datos que me han formado y ayudado a ampliar mis
conocimientos en diversas tecnologias que pueden ser claves en mi futuro laboral.
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5 ANEXos

ANEXO 1: Analisis de productos del mercado con capa
semantica propia

En el apartado de la memoria_motivacion y problemas que se abordan se ha clasificado
los diferentes productos del mercado que pueden disponer de una capa semadntica
propia, plataformas de business intelligence, almacenes de datos, plataformas de
virtualizacién de datos y soluciones de capa semantica. En este anexo se van a analizar
de forma mds detallada dichos productos.

Plataformas de business intelligence

Estas herramientas pueden tener incorporada su propia herramienta para modelar su
capa semantica. En general estas plataformas crean su propio modelo a medida,
creando mas de una versidon de la verdad, normalmente estan ligadas a “vendor
lock-in”, provocando que Unicamente se pueda compartir el modelo entre productos
de la misma firma o disponiendo una versién premium con un alto coste econdmico.
Las principales plataformas business intelligence del mercado son Power Bl (Microsoft),
Tableau, Qlik y Looker (Google).

@ Microsoft

@ Tableau

Google [Lo:kar‘.-.
MicroStralegy
e 2l @ Domo @ diik
@"'BCO Software @ ThoughtSpot
Amazon Web Services L J Orecte
™ Sisense
BM @Sisense
@ P
.. @sas
@ Albaba Cloud Yelowfin

Board @ Pyramid Analytics

@ Infor
@ Infoamation Builders

ABILITY TO EXECUTE

COMPLETENESS OF VISION As of February 2021 @ Gartner, Inc
Gartner

Figura 1: Cuadrante mdgico de Gartner 2021 para analitica business intelligence, Imagen
obtenida de [27].
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Power Bl es un servicio de analisis de datos de Microsoft orientado a proporcionar
visualizaciones interactivas y capacidades de inteligencia empresarial con una interfaz
lo suficientemente simple como para que los usuarios finales puedan crear por si
mismos sus propios informes y paneles Power Bl proporciona servicios de Bl basados
en la nube, conocidos como “Power Bl Services”, junto con una interfaz basada en
escritorio, denominada “Power Bl Desktop” [28].

.r'm Power Bl Development Environment

; Bl rowers - o=
Model

b
i -
Query Reports

Figura 2: Representacion del modelo semdntico en Power Bl, imagen cedida de presentacion
interna Hiberus- Capa semdntica Microsoft.

Power BI utiliza un modelo tabular (bases de datos que se ejecutan en memoria o se
conectan a datos de origenes de datos relacionales) para almacenar su modelo de
datos. “Query” y “Model” son las dos capas de Power Bi consideradas como capa
semantica:

- Query: Capa encargada de la conexidn, extraccidon y transformacion de los datos
en tablas.

- Model: Capa encargada de realizar el modelo de datos, definiendo las
relaciones entre las diferentes tablas.

En la actualidad, los conjuntos de datos de Power Bl Premium estan en proceso de
convertirse en la herramienta de modelado empresarial insignia de Microsoft, un
superconjunto de Analysis Services, al cerrar las brechas existentes con el modelo
tabular de Analysis Services e introducir nuevas funciones de modelado exclusivas de
Power Bl, como modelos compuestos y agregaciones [29].

Power Bl es una de las mejores herramientas para el modelado y la visualizacién de
datos. Con las mejoras de los ultimos afios en cuanto a capacidad de procesamiento,
almacenamiento y la incorporacién de funcionalidades exclusivas de modelado, lleva

32


https://docs.microsoft.com/en-us/power-bi/desktop-composite-models
https://docs.microsoft.com/en-us/power-bi/desktop-aggregations

camino incluso de acabar sustituyendo a Microsoft Analysis Services. Esta herramienta
es una de la mas utilizada en Hiberus para este tipo de soluciones y fue la referencia
junto a Microsoft Analysis Services para entender el modelado semantico, aun asi fue
descartada desde el primer momento ya que Power Bl Unicamente deja compartir
modelos de datos en su version premium y ademas el integrar estos modelos con
herramientas ajenas a Microsoft puede llegar a ser un proceso complejo.

Tableau: Por detrds de Power BI, es la segunda herramienta de modelado y andlisis de
datos lider del mercado, es apropiada para grandes empresas, que manejan una gran
cantidad de datos (Power Bl es conocido histéricamente por administrar volumenes
mas pequefios. Sin embargo, desde su lanzamiento, ha recorrido un largo camino y
puede administrar un gran volumen de datos ). Su modelo de datos tiene dos capas:

-Capa ldgica: En la capa ldgica se pueden combinar relaciones entre los datos de
diferentes tablas usando relaciones o hilos.

-Capa fisica: En la capa fisica se puede combinar los datos entre tablas, usando uniones
de filas o de columna. Cada tabla légica contendra al menos una tabla fisica.

La principal desventaja de Tableau es su coste. Ademas para compartir modelos de
datos y publicar informes en linea, se requiere una versidn de pago generalmente mas
costosa que la de Power BI.

Qlik: Qlik Sense es una plataforma de analisis y Bl innovadora y robusta que permite a
los usuarios de todos los niveles explorar datos libremente mediante selecciones
interactivas y busquedas globales. Qlik indexa automaticamente todas las relaciones en
sus datos, por lo que no es necesario limpiar completamente o modelar los datos por
adelantado. Con la preparacion de datos inteligente y de autoservicio, los usuarios no
técnicos pueden combinar, transformar y cargar visualmente datos de multiples
fuentes mediante la funcionalidad de arrastrar y soltar. La creacién de perfiles de datos
inteligente muestra a los usuarios las relaciones entre las tablas y como se asociaria,
permitiendo que cada usuario cree su propio modelo de datos o use las asociaciones
sugeridas para construir uno mas rapido [30].

Destaca por su motor cognitivo, su arquitectura abierta y las capacidades multicloud.
Como contras, la complejidad de precios, su bajo impulso de mercado vy la falta de
cohesidn en la integracion de otros productos adquiridos por la compaiiia [27], ademas
compartir su modelo de datos con otras herramientas resulta casi irrealizable.

Google (Looker): Looker es una de las plataformas de visualizacion de datos mas
potentes del mercado, tiene su propio lenguaje LookML, utilizado para describir
dimensiones, agregados, calculos y relaciones de datos en una base de datos SQL [32].
Esto le hace un producto diferenciador permitiendo modelar y reutilizar su capa
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semantica en diferentes informes. Ademds de BigQuery (Google), Looker se conecta
con Redshift, Snowflake, asi como con mas de 50 dialectos SQL compatibles [33]. Los
precios de Looker no estdn disponibles publicamente y ofrecen un enfoque de precios
personalizados al negocio. La principal desventaja de LookML es su curva de
aprendizaje, llegar a realizar modelos de datos complejos para usuarios con poca
experiencia puede llegar a ser una tarea costosa.

Plataformas de virtualizacion de datos

Estas plataformas extraen la fuente y ubicacion de los datos combinandolos y
transformandolos en una Unica fuente de verdad virtual. Al afiadir esta capa de
abstraccién se puede considerar como una capa semantica global desde la que se
puede acceder desde diferentes herramientas y plataformas. Su principal desventaja es
gue no estan disefiadas con el Unico fin de modelar una capa semantica, lo que puede
ser un proceso complejo y tedioso no enfocado para usuarios comerciales, ademas
esto puede también afectar en términos de rendimiento. Aun asi cabe mencionar dos
de las principales plataformas de virtualizacién de datos Dremio y Denodo.

Dremio: Es una plataforma de datos como servicio (DAAS) de cédigo abierto, almacena
lagos de datos SQL, que permite alto rendimiento en Bl y analiticas directamente del
lago de datos [34]. Posee una alta conectividad tanto en origenes de datos como a la
hora de conectarlo con herramientas externas de Bl utilizando JDBC, ODBC y REST. Uno
de sus principales inconvenientes ha sido su poca comunidad, ya que ha resultado
dificil encontrar informaciéon que no provenga de la propia compaiiia. Aun asi ha sido
de las herramientas que mas posibilidades de experimentacién ha ofrecido, ya que hay
disponible una versién demo, disponible unos dias, con la que se ha experimentado
conectandose a diferentes fuentes de datos. como MySQL, posteriormente crear
métricas y diferentes agregaciones en tablas virtuales y por ultimo conectar estos datos
modelados a herramientas como Power Bl, para su analisis. Dremio consta de una
versidn comunitaria y una versién empresarial con caracteristicas mas especificas como
control de cargas trabajo, linaje de datos y seguridad a nivel de roles. La version
comunitaria estd integrada en los servicios de Amazon Web Services y permite su uso
de forma gratuita (pagando una instancia EC2 de Amazon de unos 314$ al mes), por
otro lado la versidon empresarial tiene un coste mas elevado que no es facil de estimar.

Denodo: Denodo proporciona una plataforma de software de integracion y
virtualizacién de datos llamada Denodo Platform , asi como servicios de soporte,
capacitacion y consultoria. Denodo es otra de las herramientas de virtualizacion de
datos lideres del mercado, a través de la virtualizacion de datos, Denodo vende su
plataforma como una capa semantica global de datos que permite la integracion de
multiples fuentes de datos en una sola, posteriormente modelar, transformar y dar
valor semdantico a sus datos y por ultimo ofrecer estos datos modelados a multiples
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herramientas de analisis de datos. Esta mds enfocado a dar valor semantico a los datos
qgue Dremio ya que permite crear relaciones entre tablas. Aun asi Dremio esta mejor
valorado por expertos por una mayor facilidad de uso, configuracién y administracién.
A diferencia de Dremio, no ha sido posible experimentar con Denodo, ya que aunque
ofrezca una version de prueba de 30 dias hace falta desplegarlo en alguna
infraestructura como Amazon Web Services, Google Cloud o Azure con sus costes
afadidos.

Las plataformas de virtualizacién de datos estdn en pleno crecimiento y cada vez son
mas las empresas que deciden afiadir esa capa de abstraccién a sus datos,
consiguiendo su centralizaciéon y una conectividad total. Aun asi, tras compartir este
tipo de plataformas en Hiberus, se decidid no centrar el andlisis en estas plataformas y
buscar plataformas mads especializadas en ofrecer capas semanticas de datos como
solucion.

Almacenes de datos

Desde un primer momento este tipo de soluciones han sido descartadas como posibles
soluciones para administrar capas semanticas de datos. Los modelos de negocio que
necesitan una capa semadntica en sus datos, generalmente conectan almacenes de
datos a otros proveedores que les proporcionen estos servicios, ya que los almacenes
de datos estdn pensados para el procesamiento de datos no para servirlos. Crear
modelos de datos dentro de estos almacenes es un proceso complejo y poco dindmico
ya que cualquier cambio en el modelo de datos supondria una tediosa integracion. Aun
asi cabe mencionar los principales proveedores de almacenes de datos del mercado
por su directa relaciéon con plataformas de modelado de capas semanticas. Algunos de
los principales proveedores de almacenes de datos del mercado son Snowflake, Google
BigQuery, Amazon Redshift y Azure Synapse SQL Analytics.

Snowflake: Es un almacén de datos analitico en la nube (SaaS) que permite elegir con
qué proveedor de servicios trabajar por debajo. La diferencia es que no estd basado en
las soluciones comunes de Big Data, como podria ser hadoop, sino que han generado
su propio motor SQL especificamente pensando en la nube [35].

Google BigQuery: BigQuery es un almacén de datos de Google de bajo coste y
totalmente administrado que permite extraer analiticas de petabytes de datos. Es
auténomo, por lo que no es necesario gestionar ninguna infraestructura ni contar con
un administrador de bases de datos. BigQuery te permite centrar tus esfuerzos en
analizar datos para obtener informacién valiosa a través del conocido lenguaje SQL y
del aprendizaje automatico integrado [36].

Amazon Redshift: AWS Redshift es un almacén de datos rdpido y completamente
administrado que permite analizar todos los datos empleando de forma sencilla y
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rentable SQL estandar y las herramientas de inteligencia empresarial (Bl) existentes
[37].

Azure Synapse SQL Analytics: Azure Synapse es un servicio de analisis empresarial que
acelera el tiempo necesario para obtener informacién de los sistemas de
almacenamientos de datos y de macrodatos. Azure Synapse reune lo mejor de las
tecnologias SQL que se usan en el almacenamiento de datos empresariales, las
tecnologias de Spark que se utilizan para macrodatos, Data Explorer para analisis de
serie temporal y de registro, Pipelines para la integracién de datos y ETL/ELT, y la
integracion profunda con otros servicios de Azure, como Power Bl, CosmosDB y
AzureML [38].

Soluciones de capa semdntica

Son soluciones especializadas en ayudar a los usuarios a servir los datos de forma
simple y en terminologia de negocio . Ofreciendo una version unificada del modelo de
datos, con una Unica versién de la verdad aportando gobernanza, seguridad y
permitiendo dar soporte a mas de una herramienta de visualizacion. Las principales
soluciones del mercado son Microsoft Analysis Services, AtScale, y Kyvos.

Microsoft Analysis Services: Analysis Services proporciona modelado semantico de
nivel empresarial, gobernanza, ciclo de vida y administracién de datos en tres
plataformas diferentes: la nube en Azure, local con SQL Server y ademds potencia

Power Bl premium [39].

La manera de como implementar un proyecto de modelo tabular en SQL Server y en
Azure es muy similar. La principal diferencia entre estas plataformas es la forma de
aprovisionamiento de los recursos. Ademds SQL Server permite realizar modelos
multidimensionales. El modelo multidimensional es anterior al modelo tabular, este a
diferencia del tabular, trabaja en disco en vez de en memoria y utilizaba MDX un
lenguaje de consultas bastante tedioso. El avance de las tecnologias y la disminucion
del precio del almacenamiento en memoria permitid el nacimiento del modelo
tabular, que utiliza indices columnares y un lenguaje de consulta menos complejo DAX.
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Figura 3: Representacion del modelo semdntico en Azure Analysis Service, imagen cedida de
presentacion interna Hiberus- Capa semdntica Microsoft.

En la figura 3 se muestran todos los elementos que constituyen el modelo semdntico
tabular de Azure Analysis Services. En primer lugar las consultas a los diferentes
origenes de datos se realizan con MDX o DAX. Posteriormente se crea un modelo
tabular, aplicando toda la légica de negocio con DAX y por ultimo se decide cdmo
acceder a los datos si cargarlos directamente en memoria o utilizando DirecQurey
(consultando directamente a las fuentes de datos).

Tabular Model Explorer

Organizes project metadata into a tree structure that remark the
principals tabular objects
+« Data Sources
o —— . ’ = Expressions
KPIS
Measures
- ~ *» Perspectives
- = Relathionships
* Roles
- Tables
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.

Figura 4: Organizacion de un modelo tabular en Microsoft Analysis Service, imagen cedida de
presentacion interna Hiberus- Capa semdntica Microsoft.

En la figura 4 se muestra la organizacién de un modelo tabular en Microsoft Analysis
Service:

- “Data Sources” define el origen de los datos.

- “Expressions” define las consultas con las que se accedera a esos datos.

- “KPIS” define colores y rangos de los indicadores.

- “Measures” define las medidas creadas aplicando légica de negocio, utilizando
el lenguaje DAX.
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- “Perspectives” define para modelos grandes de datos, la posibilidad de ver los
datos desde diferentes puntos de vista (direccidén, ventas, compras...). Es la
caracteristica diferenciadora con el actual modelo de datos de Power BI,
mientras que el modelo de datos de Power Bl estd pensado para un Unico punto
de vista, con un unico diagrama en estrella, Analysis Service puede estar
pensado para todo el modelado de la empresa, con mds de un diagrama en
estrella.

- “Relationships” utilizado para establecer las relaciones entre tablas.

- “Roles” define roles de seguridad de acceso a los datos a nivel de fila y
columna.

- “Tables” define como estan estructuradas las tablas en la que se encuentran los
datos.

- “Translations”: Permite definir los datos en terminologia de negocio (por
ejemplo cambio de nombre de la columna sales por ventas).

El compuesto de productos de Analysis Services de Microsoft es lider del mercado en
plataformas dedicadas al modelado semantico de datos. Su modelo tabular ha sido
referencia para comprender todas las caracteristicas que debe poseer un modelo
semantico. Sus principales limitaciones actuales se deben al procesamiento masivo de
datos. Power Bl Premium actualmente permite cargar modelos de datos de hasta
10GB, Azure Analysis Services tiene diferentes niveles de licencia, las licencias
“standard” que permiten el escalado horizontal van de SO con 10 GB memoria y
$0.81/hora a S(400 GB memoria, $20.76/hora y una capacidad de procesamiento
mucho mayor.

Debido a estas limitaciones de rendimiento, almacenamiento y el coste econédmico que
conlleva se optd por analizar otras herramientas con tecnologia especializada para el
disefo de modelos semanticos en datos masivos como Kyvos y AtScale.

Kyvos: Es una plataforma de aceleracién de inteligencia empresarial para plataformas
en la nube y big data. El software proporciona analisis multidimensionales basados en
OLAP en Big Data y plataformas en la nube, permite el analisis en Hadoop basado en
esquemas OLAP, agregaciones y rutas de desglose predefinidas. Precalcula agregados
en multiples niveles de jerarquias dimensionales para mejorar los tiempos de
respuesta a las consultas en comparacién con las plataformas SQL-on-Hadoop. Los
usuarios pueden analizar datos a través de la herramienta de visualizacidn de Kyvos o
utilizando otras plataformas de Bl [40].

Kyvos ofrece instrucciones para desplegar su stack en amazon de forma gratuita, pero
la capa gratuita que ofrece Amazon no es suficiente para desplegarlo.
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Figura 5: Estimacion del coste mensual requerido en Amazon para desplegar el stack de Kyvos.

AtScale: Es una solucidon de capa semdntica basada en una virtualizaciéon de datos
inteligente que puede ayudar a tomar decisiones basadas en datos a escala y construir
una cultura de autoservicio basada en datos. AtScale transforma la forma en que los
consumidores comerciales acceden e interactian con los datos empresariales a través
de conexiones en vivo y una capa semdntica unificada independiente del tamario,
formato o ubicacidon de los datos. Los analistas de negocio pueden dividir y cortar datos
a escala y profundizar en los datos en segundos sin tener que depender de una
tecnologia especifica. AtScale permite analisis “hipotéticos” multidimensionales a
través de Cloud OLAP. Sus principales caracteristicas son conseguir una Unica fuente de
verdad unificada, Bl de autoservicio sin vendor lock-in, ocultar las complejidades de las
plataformas y estructuras de datos subyacentes y todo esto con rapido tiempo de
respuesta [7] .

Todas estas caracteristicas han sido obtenidas de su propia documentacién, no se ha
encontrado otra fuente que lo contraste. Ademas, AtScale permite solicitar una versién
demo, tras varias peticiones sin respuesta se optd por no seguir analizando esta
herramienta.

Como conclusién no existe una plataforma perfecta que solucione todos los problemas
gue pueden llegar a encontrarse a la hora de realizar un modelo de datos. Elegir
plataforma va a depender de muchas caracteristicas como complejidad del modelo,
volumen de datos, volumen de consultas, herramientas Bl que accedan al modelo,
fuente de datos, presupuesto del proyecto...
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ANEXO 2: Disenio de la interfaz de usuario con Balsamiq
Wireframes

En este anexo se van a presentar las diferentes pantallas del disefio de la interfaz de
usuario, utilizando Balsamigq Wireframes. No se han disefiado todas las pantallas de la
aplicacidn, solo las necesarias para mostrar el funcionamiento de la aplicacion.

Pantalla de Inicio de la aplicacidn : El usuario puede acceder a la aplicacidn si ya tiene
un usuario registrado o registrar uno nuevo

A Web Page

QA X Q (tps//HoME ) @)

= ¥

v

Pantalla principal: Una vez el usuario haya iniciado sesion podra elegir entre ver sus
datasets o editar su perfil.

AWeb Page

G C> X ﬁ (https://HOME/USER/ALEX 0@ )

l Ver datasets ] lEditar Perﬁll

v

Pantalla datasets: El usuario que haya iniciado sesidn podra ver todos sus datasets ya
creados. Podra editarlos, ver la informacion del dataset (consulta SQL, niumero de filas
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gue devuelve), editar los permisos de conexidn del dataset y eliminarlo. También podra

crear nuevos datasets.

AWeb Page

<3 C> x Q { https:/ /HOME/USER/ALEX/DATASETS

.

€ )

[paraseT1 || |[oamaseT2 |
S S =
(i i i i

& (0
+

@

P

Pantalla para crear nuevos datasets: Esta pantalla es para la creacién de nuevos
datasets, se elegird el nombre del dataset, se creara una nueva conexién a una base de

datos y por ultimo se selecciona cual es la tabla de hecho de la base de datos.

A Web Page

D X {3 (mips//MOME/USER/ALER/DATASETS

N D

Nombre: Dataset1
n -
=

l tablaHechos: TablaHechos1 I

v, X

v

Pantalla para gestionar una nueva conexion a una base de datos: Se elegira el tipo de

conexion, en este caso Mysql y se completaran los pardmetros de conexion.
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A Web Page

G [::> x Q ( bttps://HOME/USER/ALEX/DATASETS

l Gestiohar Conexién I

Tipo Conexion: Mysql

Host: localhost

User: alex

Password: ******

Db: miBaseDatos

L

Pantalla para editar un dataset: En esta pantalla se muestra la tabla de hechos y las
dimensiones que tiene definidas un dataset junto a sus columnas y métricas.

Incluyendo un botdn para poder editarlas, otro para agregar nuevas dimensiones y

otro para editar los datos de conexién.

A Web Page

<3 Q x ﬁ [ https://HOME/USER/ALEX/DATASETS/DATASET1

] & )

TABLE HECHOS
COLUMNAT T
COLUMNAZ T
METRICA1 Tf

DIMENSION 1

COLUMNA1 T
COLUMNAZ i
METRICAD1 ]

DIMENSION 2

& 4 &

DIMENSION 3

4

v

Pantalla para editar tabla de hechos o tablas dimensidn: En esta pantalla se puede
editar los datos concretos que se quieren modelar, desde agregar columnas, crear

métricas, afnadir filtros o agrupaciones (particiones).
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A'Web Page

< C> X {} (btips://HOME/USER/ALEX/DATASETS ) & )

| DIMENSION 1 ] [ ]

Afiadir Columna I
Columna 3 o
Columna 4 o=
Columnas

APladir Metrica |

[Eolumm]vj EOUNT]vJ [ rombreMetrica] 4 A

Filtros |

|Co|umn1 lvl | > lvl Valor L

Column1 = 1000 TaJ

l Particiones I
+
mes Ty
o v

Pantalla gestionar permisos conexion de los datasets: Esta pantalla gestiona los
permisos de conexién de un dataset determinado. Donde se podra anadir y quitar
usuarios (no tienen por que estar registrados) que dispongan de acceso a los datos
modelados por el dataset, desde herramientas ajenas a la aplicacién. Hay que destacar
gue en este disefio no esta contemplado el anadir seguridad a nivel de filay columna a
los usuarios.
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A Web Page

‘a C> X Q (Rttps/ /HOME/USER/ALEX/DATASETS ) @)

| comMParTIDO CON |

user user2

i i

o (i
e o +

P

Aunque a lo largo del proyecto se ha modificado y afiadido nuevas paginas, el disefo
final de la aplicacién y el diseio de las anteriores paginas sigue siendo bastante similar.

ANEXO 3: Estructura de “consultaSQL’ y ejemplo de
funcionamiento del traductor JSON-SQL.

Este anexo complementa la informacién del apartado_disefio de la base de datos de la
memoria del trabajo, explicando en detalle cdmo funciona la estructura del objeto
“consultaSQL” utilizado en los datasets con modelado grafico, facilitando a la aplicacion
web tener una estructura de datos donde graficamente sea sencillo modificar el
dataset. Ademads es la estructura utilizada por el traductor JSON-SQL implementado,
donde a partir de los datos definidos en este objeto, obtiene la consulta SQL
equivalente que define el dataset.

v consultasSQL: Object
_id: ObjectId("6192498ae7565a2c54d29d4e™)
Dimensiones: Array

Metricas: Array

Agrupaciones: Array

>

>

> Filtros: Array

>

» TablaHechos: Object
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En la anterior imagen se observan los diferentes objetos que definen a “consultaSQL”.

~ consultaSQL: Object
_id: ObjectId("6192498ae7565a2¢54d29d4e™)
w Dimensiones: Array
~ @: Object
_id: ObjectId("61924bd5e891c887785a6947")
tabla: "aeropuerto™
clave: "IDAEROPUERTO"
refTablaHechos: "IDAEROPUERTOORIGEN"
~ columnas: Array

« @: 0bject
_id: ObjectId("61924bd5e891c887785a6948")
nombreColumna: "ALTITUD"

alias: null
> 1: Object
> 2: Object

“Dimensiones” es un array de objetos que definen los campos necesarios para cada
una de las tablas dimension. Para cada tabla dimensién se almacena el nombre de la
tabla, su columna que actia como clave, la columna qué lo referencia en la tabla de
hechos y un array de objetos columna que almacena las columnas de esa dimensién
que serdn visibles en el modelo de datos del datasets y si se ha renombrado esa
columna con un “alias”.

~ Metricas: Array
~ @: Object
_id: ObjectId("61924bd5e891c887785a694b")
alias: "retrasoMedio”
columna: "RETRASOTOTAL"™
nombreTabla: "vuelo™
operacion: "AVGE"

“Metricas” es un array de objetos que define cada una de las métricas incorporadas en
el modelo de datos del dataset. En cada métrica se define un “alias” que corresponde
al nombre con el que se define la métrica, el nombre de la tabla, su columna sobre la
que se aplica y el tipo de operacién que se aplica sobre esa columna y tabla (las
operaciones permitidas corresponden con las operaciones permitidas por SQL a la hora
de hacer agrupamientos, media, conteos, maximo ,minimo...).
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v Filtros: Array
~ @: Object
_id: ObjectId("6193753f343d474de4194a7d")
columna: "TIEMPOVUELOREAL™
nombreTabla: "vuelo™
filtro: "> 168"

“Filtros” es un array de objetos que define cada uno de los filtros que se aplican sobre
el modelo de datos del dataset. En cada filtro se define la tabla, su columna sobre la
que se aplicay el filtro a aplicar que corresponde a un filtro introducido manualmente.

~ Agrupaciones: Array
~@: 0Object
_id: ObjectId("6193753+343d474ded194a7e™)
columna: "IDAEROPUERTOORIGEN™
nombreTabla: "vuelo”

“Agrupaciones” es un array de objetos que define cada una de las agrupaciones que se
aplicard al modelo de datos del dataset. En cada agrupacion se define la tabla y su
columna sobre la que aplica la agrupacion.

+~ TablaHechos: Object
_id: ObjectId("6192498ae7565a2c54d29dAf")
~ columnas: Array
+ @: Object

_id: ObjectId("61924bd5e891c887785a694d")
nombreColumna: "NUMVUELO"
alias: null

nombreTabla: "vuelo™

“TablaHechos” es un objeto que define a la tabla de hechos del dataset. Se define el
nombre de la tabla y un array de columnas igual al de las dimensiones donde se defina
las columnas de esta tabla que se van a agregar al modelo de datos del dataset y si se
ha renombrado con un “alias”.

Sin el disefo de esta estructura de datos, modelar un dataset graficamente resultaria
inviable, ya que facilita mostrar y editar los componentes del modelo de datos del
dataset. Para poder realizar consultas a la fuente de datos de un dataset de modelado
grafico era necesario implementar un traductor JSON-SQL para la estructura de
“consultaSQL”. Al ser un prototipo de aplicacién web Unicamente se ha implementado
un traductor JSON-SQL para fuentes de datos Mysql (“traductorMysql.js”).
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A continuacién se va a mostrar la estructura completa de un objeto “consultaSQL” de

un dataset.

~ consultasQL: object
_id: objectId( "6192498ae7565a2C54d29d4e")
~ Dimensiones: Array
~ @: 0bject
_id: ObjectId("51924bd5Se831cE8E7785a6947" )
tabla: "asropuerto”
clave: "IDAEROPUERTO"
refTablaHechos : "IDAEROPUERTOORIGEN"
» columnas: Array
~ Metricas: Array
~ @1 0bject
_id: objectTd({"6s1924bdse831c837785a694b" )
alias: "retrasoMedic”
columna: "RETRASOTOTAL"
nombreTabla: “vuelo”
operacion: "ava"
~ Filtros: Array
~ @1 0bject
_id: objectId( "61937531342d474de4194a7d")
columna: "TIEMPOVUELOREAL™
nombreTabla: "vuelo™
filtro: "> 1ea"
-~ Agrupaciones: Array
~ @1 0bject
_id: objectId( "61937531343d474ded194a7")
columna: “IDAEROPUERTOORIGEN"
nombreTabla: “vuslo”
-~ TablaHechos: object
_id: objectTId{"6192498ae7565a2C54d29d41")
~ columnas: Array
~ @1 0bject
_id: objectId("61924bd5e891C887785a694d")
nombreColumna @ "MUMVUELD™
alias: mull
nombreTabla: “vuslo”

Este objeto “consultaSQL” definido en uno de los datasets de la aplicacion, tras

aplicarle el traductor JSON-SQL implementado para mySQL “traductorMysql.js”, daria

como resultado el siguiente cddigo de consulta SQL.
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SELECT

AVG(vuelo.RETRASOTOTAL) AS retrasoMedio, vuelo.NUMVUELO
,aeropuerto.ESTADO ,aeropuerto.CIUDAD AS ciudad

FROM

vuelo INNER JOIN aeropuerto ON aeropuerto.IDAEROPUERTO =
vuelo.IDAEROPUERTOORIGEN

WHERE
vuelo. TIEMPOVUELOREAL > 100
GROUP BY
vuelo.IDAEROPUERTOORIGEN ;

Este cddigo SQL es el que define el modelo del dataset y es la consulta SQL que se
realizara a en la fuente de datos para obtener los datos modelados.

ANEXO 4: Navegacion de la aplicacién web.

En este anexo se va a presentar una navegacion completa de la aplicacién web a través
de sus diferentes paginas.

Se ha llamado a la aplicacion web “SemanticCubes” ya que la funcién principal es el
modelado de capas semanticas y “Cubes” por que se modela los datos en una
estructura de cubos OLAP.

Al acceder a la aplicacion web en primer lugar aparece la pagina de inicio de sesién.
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Semantic Inicio Sesion | Registrarse

Login
Correo electrénico

Correo electrénico

Contrasefia

Contrasena

Si se pulsa el botén de arriba a la derecha que pone “Registrarse” da la opcién de crear
un nuevo usuario para la aplicacién, rellenando un formulario.

Registrarse

Nombre Usuario

Correo Electronico

e |

Escriba una direccion de correo valida.

Contrasena

La contrasena requiere un minimo de 8 caracteres

La contrasefna requiere un digito, una letra mayuscula y una mindscula.
Confirmar Contrasefia

Las contrasenas no coinciden
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Al iniciar sesidn con un correo y contraseiia valido, se redirige a la pagina principal de la
aplicacién que da la opcién de ver los datasets pertenecientes a un usuario o
configurar su perfil.

Semantic Cerrar Sesion

Ver datasets ‘ ‘ Configurar Perfil

La siguiente pagina corresponde a la de configurar el perfil del usuario, al ser un
prototipo Unicamente ofrece la opcidn de cambiar la contraseiia.

Semantic Cerrar Sesion

Alejandro

aadell@hiberus.com

Editar

Cambiar Contrasefia

Contrasefia Actual

Guardar Cambios

Si en la pagina principal ha pulsado ver datasets, el usuario podra ver los diferentes
datasets que ha modelado. Ademas para cada dataset podra editarlo (simbolo lapiz),
gestionar las conexiones y permisos de conexion (simbolo enchufe), ver su informacién
(simbolo informacidn) o eliminar completamente el dataset (simbolo basura). También
existe la opcidn de crear un nuevo datasets (simbolo “+”
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VuelosSQL

| @
i

Si ha pulsado la opcion de crear un nuevo dataset, tendra que rellenar un formulario
con el nombre del dataset, tipo de modelado (grafico o cédigo SQL), posteriormente
seleccionar el origen de datos (Unicamente implementado para Mysql) y rellenar sus
parametros de conexion.

Crear Dataset

Mombre Dataset
Ejemplo

Grafico o

Crear Dataset

Origen de datos

Mysql ~

Host

localhost

Puerto

3306

Usuario

alex

Contrasefa

Base de datos

vuelos

Probar Conexion

Tras probar la conexion, si se ha realizado con éxito podra seleccionar crear dataset.
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Conectado con exito a la base de
datos mySql

Tras crear un dataset (modelado gréfico), si selecciona la opcién de editarlo al ser la
primera vez que accede tendra que decidir cual es la tabla de hechos (a través de la API
del servidor web, con los datos de conexion del dataset, se conectara a la fuente de
datos para mostrar las tablas disponibles).

Seleccione la tabla de
hechos

vuelo

Selecione tabla
aerolinea
aeropuerto
avion

fecha

Una vez seleccionada la tabla de hechos ya aparecerd la pagina por defecto al pulsar el
botdn de editar. Donde se muestra la tabla de hechos y dimensiones, con sus columnas
y métricas seleccionadas para el dataset. Se podra editar la informacién del modelo
(columnas, métricas, filtros, agregaciones) de la tabla de hechos y las tablas dimension.
Ademas se podra agregar y eliminar nuevas tablas al dataset.
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Tabla de Hechos: vuelo Tabla: asropuerto Afiadir Tabla
Columnas Columnas
NUMVUELO ALTITUD
CIUDAD
Metricas
ESTADO
retrasoMedio
7 i [ ]

Si selecciona afiadir tabla (al igual que en seleccionar la tabla de hechos, realizara la
peticidn al servidor web para ver obtener la tablas disponibles de la fuente de datos)
permitird seleccionar las opciones disponibles .

Seleccione la tabla

aerolinea

Selecione tabla

aerolinea

aeropuerto
avion
fecha

Tras seleccionar la tabla, habra que seleccionar con qué campo de la tabla de hechos se
relaciona la nueva tabla (realizara otra peticién al servidor para obtener los campos de
la tabla de hechos y de la tabla a aiadir).

Seleccione la clave de |la tabla seleccionada

IDAEROLINEA

Seleccione referencia en la Tabla de Hechos

IDAEROLINEA

Anadir Tabla

Al editar la tabla de hechos o cualquiera de las tablas dimensidn, el editor es el mismo.
Se podra eliminar o afiadir nuevas columnas de la tabla al dataset (con la posibilidad de
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renombrarlas), agregar nuevas métricas (por ejemplo obtener la media del tiempo de
vuelo), agregar o quitar filtros a columnas de la tabla y agregar o quitar agrupaciones.

Tabla: vuelo

Anadir Columna

| TIEMFPOVUELOREAL ot |

Alias Columma ~ Tkempaiosia

®

Columnas seleccionadas

HILLSUELD '.

Afiadir Metrica

| TIEMPOWVUELOESTIMMADOD Vl

| ANG Ao |

Aliaz Metrica | Temoolicdia

®

Columna COperacion Alias
RETRASOTOTAL NG retraschdedio '.
Afiadir Filtro
RETRASOTOTAL o |
Cikr o 108

®

Columna Filtra

TIEMPOWVLIELOREAL =100 '.

Afiadir Agrupacidn

[ IDAEROLIMEA v]

@

Agrupaciones

IDAERCPUERTOORIGEN '.

Guardar Cambiox m

Si el dataset no es del tipo modelado grafico sino que es del tipo cddigo SQL, al
seleccionar la opcidn de editar el dataset Unicamente le saldra la opcidn de escribir
directamente el cédigo SQL.
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Escriba aqui su codigo SQL

SELECT
AVG(vuelo.RETRASOTOTAL) AS retrasoMedio, vuelo.NUMVUELO ,aeropuerto. ALTITUD

,aeropuerto.CIUDAD ,aeropuerto.ESTADO

FROM
vuelo INNER JOIN aeropuerto ON aeropuerio.|DAEROPUERTO = vuelo. IDAEROPUERTOORIGEN INNER

JOIN aerolinea ON aerolinea.IDAEROLINEA = vuelo.IDAEROLINEA
WHERE

vuelo. TIEMPOVUELOREAL = 100

GROUP BY

vuelo.IDAEROPUERTOORIGEN j

Guardar Cambios

Ademas tendra la opcion de testear la consulta antes de guardarla, recibiendo
feedback del nimero de filas o el error que devuelve.

La consulta devuelve 228 filas
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Fallo en la consulta

ER_BAD_FIELD_ERROR: Unknown column
'vuelo.RETRASQOTAL in field list'

Si se selecciona ver la informacidn (icono i) de uno de los datasets entre otra
informacidn, podra ver la consulta SQL que utiliza el dataset (si es el caso de un dataset
con modelado grafico verd la consulta generada por el traductor JSON-SQL) y el

numero de filas que devuelve el modelo del dataset al realizar la consulta a la fuente
de datos.

Nombre Dataset Propietario Base de datos ne filas
Vuelos aadell@hiberus.com mySql 228
Consulta SQL:
SELECT
AVG(vuelo.RETRASOTOTAL) AS retrasoMedio, vuelo.NUMVUELO ,aeropuerto.ALTITUD ,aeropuerto.CIUDAD ,aeropuerto. ESTADO
FROM

vuelo INNER JOIN aeropuerto ON aeropuerto.IDAEROPUERTO = vuelo.IDAEROPUERTOORIGEN INNER JOIN aerolinea ON
aerolinea.IDAEROLINEA = vuelo.IDAEROLINEA

WHERE
vuelo. TIEMPOVUELOREAL > 100
GROUP BY
vuelo.IDAEROPUERTOORIGEN ;

Si selecciona el icono de conexion de uno de los datasets podra ver los perfiles de
permisos de conexiéon definidos para ese dataset (nombre, correo y token). Ademas

podra crear nuevos perfiles, generar otro token Unico aleatorio para ese perfil o borrar
perfiles existentes.
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Admin AlexUniversidad
aadell@hiberus.com 735061 @unizar.es
Token Token
gowhbMoavhDPLFZkcOVSyRYHRQ JWETRCYYxhsuaUzEY3IDeKiMLb
(b (b

Si se genera un nuevo token de acceso a los datos automaticamente se enviard un
mensaje al correo de referencia como que el token ha sido cambiado.

Cambio de token

aadell@hiberus.com(aadell@hiberus.com via hiberus.com)
o Para @ Alejandro Adell Pina

@EI remitente real de este mensaje es diferente que el remitente normal. Haga clic aqui para obtener mas informacion.
Haga clic aqui para descargar imagenes, Para ayudarle a proteger su confidencialidad, Outlook ha impedido la descarga automatica de algunas imagenes en este mensaje.

Buenas, este correo es para informarle que ha sido medificado el token de uno de los dataset que tiene acceso.
Dataset :

Ejemplo

Nuevo token:

Xh8FEUVoo7bUSrOESOIKLK34kK

Si se selecciona la opcién de afiadir nuevos permisos al dataset Unicamente tendra que
rellenar un formulario con un correo electrénico que no corresponda a otro perfil de
acceso definido en ese dataset y un nombre de usuario que no tiene por que
corresponder a un usuario registrado en la aplicacion.
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Anadir Permisos

Nombre Usuario Alejandro

Correo Electrénico aadell@hiberus.com

Si se selecciona la opcidn de editar los permisos de un perfil de acceso del dataset
podra definir la seguridad a nivel de acceso de fila o columna al dataset para ese perfil.

Usuario: Alex

Restringir Columna

®

Columnas Restringidas

NUMVUELO ll]
Afadir Filtro
ESTADO v
Filtro | ="Floridd’
Columna Filtro
ESTADO = "California’ ﬁi

Guardar Cambios
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ANEXO 5: Ejemplo de Acceso a los datos modelados de un
dataset desde la herramienta externa Power BI

En este anexo se va a mostrar como acceder a los datos modelados por un dataset
desde una herramienta externa al servidor web como Power Bl. En primer lugar se ha
creado un dataset con modelado grafico y conectado con una base de datos Mysq|l.

Origen de datos

Mysql

Host

localhost

Puerto

3306

Usuario

alex

Contrasena

Base de datos

vuelos

Se ha creado y poblado una base de datos de prueba en Mysql llamada “vuelos”. Esta
base de datos almacena informacidn de los vuelos de Estados Unidos de enero de
2020. Se ha reutilizado un proceso ETL para estos datos creado en Knime en una
practica de la asignatura “Almacenes y Mineria de datos”. En la siguiente imagen se
muestra el diagrama en estrella que define cdmo estan almacenados los datos.
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Desde la aplicacion web se ha modelado graficamente el dataset, seleccionando como
tabla de hechos “vuelo” y agregando como tablas dimension “aeropuerto” y “avion”.
Ademas se han afiadido agrupaciones por idAeropuerto, marca y modelo de avién.

Tabla de Hechos: vuelo Tabla: aeropuerto Tabla: avion
Columnas Columnas Columnas
NUMVUELO ESTADO MARCA
ciudad MODELO
Metricas
i > P > =
retrasoMedio Y i Y i
>
Y

Afadir Tabla

®

Desde la pagina de informacion del dataset, se puede ver la consulta SQL generada y el

numero de filas que devuelve al realizar la consulta en la base de datos Mysq|l.

Nombre Dataset Propietario Base de datos n° filas

Vuelos aadell@hiberus.com mySql 5893

Consulta SQL:

SELECT
AVG(vuelo.RETRASOTOTAL) AS retrasoMedio, vuelo.NUMVUELO
,aeropuerto.ESTADO ,aeropuerto.CIUDAD AS ciudad ,avion.MARCA ,avion.MODELO
FROM
vuelo INNER JOIN aeropuerto ON aeropuerto.IDAEROPUERTO =
vuelo.IDAEROPUERTOORIGEN INNER JOIN avion ON avion.matriculaAvion =
vuelo.matriculaAvion
GROUP BY
aeropuerto.IDAEROPUERTO , avion.MARCA , avion.MODELO ;

En la pagina de conexiones de ese dataset se ha definido un nuevo acceso a usuario
“Alex”, se le ha definido reglas de seguridad a nivel de columna para restringir la

columna “NUMVUELO” y a nivel de fila se le ha restringido que solo pueda ver las filas

con “ESTADO”="California’.
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> F 3

Admin Alex
aadell@hiberus.com alex@mail.com
Token Token
ykvIBblbfGpQAO1V1YdnzxULT9 V68zUDxsxSKdtwPPcQAX4sFLVo
(o)

(o

A continuacién vamos a utilizar la herramienta Power Bl Desktop para acceder a los
datos modelados por el dataset “Vuelos”. Para ello en “Obtener datos" se selecciona el

tipo Web para realizar una peticién HTTP REST al API del servidor web.

Obtener datos
Todo

Cer [ e
|web XI

Obtener Libro de C
datos ~ Excel
Todo
m Webtrends Analytics (beta)

Servicios en linea

lMwtorrecuperacion co
Para conectarse a los datos se utiliza la URL de la API del servidor web

“http.//localhost:3000/dataset/hacerConsulta/” para realizar la consulta. Y los
parametros “dataset” (corresponde con el nombre del dataset a consultar, Vuelos),

“user” (corresponde con el acceso a usuario definido en el dataset, en esta caso va a
ser desde “Admin”) y token (corresponde con el token asignado para ese acceso a

usuario).

61


http://localhost:3000/dataset/hacerConsulta/

De web

O Basico @ Uso avanzado

Partes de la URL (O
http://localhost:3000/dataset/hacerConsulta/

Agregar elemento

Vista previa de la URL
http://localhost:3000/dataset/hacerConsulta/

Tiempo de espera del comando en minutos (opcional)

Pardmetros de encabezado de solicitud HTTP (opcional) (&

dataset - Vuelos
user - Admin
token - ykv\BbIbprQAOTVTdeszLT9| | >

Agregar encabezado

Aceptar

Cancelar

Al aceptar se obtienen los datos modelados por el dataset de la fuente de datos.

. 1.2 retrasoMedio ~ | 123 NUMVUELO ~ | A% ESTADO ~ | A ciudad ~ | ASc MARCA ~ | A% MODELO
1 5,378787879 4815 Kentucky Louisville THEBOEINGCO B-737-7H4

2 6,777267509 6423 California Santa Ana THEBOEINGCO B-737-7H4

3 10,9719888 3391 Oregon Portland Embraer ERJ175

4 19,1875 3481 Washington Spokane Embraer ERI175

5 21,44363929 3492 Washington Seattle Embraer ERJ175

6 21,11569507 5528 Colorado Denver Embraer ERI175

Se va a realizar otra consulta al mismo dataset desde el acceso definido para el usuario

“Alex”.

De web

O Bé4sico ©® Uso avanzado

Partes de la URL(®
| http:,’jlocaIhost:3000,"dataset/hacerConsuIta/1

Agregar elemento

Vista previa de la URL
http://localhost:3000/dataset/hacerConsulta/

Tiempo de espera del comando en minutos (opcional)

Pardmetros de encabezado de solicitud HTTP (opcional) O

dataset - Vuelos
user h Alex
token - V68zUDxsxSKdtwPPcQAX4sFLVo

Agregar encabezado

Aceptar

Cancelar
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Se observa en los datos obtenidos que para el mismo dataset, conectandose con otro
usuario se obtienen datos diferentes. Esto se debe a las reglas de seguridad a nivel de

fila y columna definidas para este usuario. El acceso del usuario “Alex” a nivel de
columna tiene restringida la columna “NUMVUELO” y a nivel de fila tiene restringido

para Unicamente acceder a las filas que “ESTADO”
columna “NUMVUELO” ha sido eliminada del resultado de la consulta y Unicamente se
muestran las filas con “ESTADO” =

[ Consultat
I Consulta2

™. 1.2 retrasoMedio

~Nlo v s W=

~ | ABc ESTADO

‘California’.

~ || ABc ciudad

ABc MARCA

‘California’. Como se observa la

~ | ABc MODELO

6,777267509 California
19,18623482 California
21,04144464 California
15,06566456 California

7,25 California
15,04013378 California
10,81085271 California

Santa Ana
San Francisco
San Francisco
Los Angeles
Los Angeles
Fresno

Los Angeles

THEBOEINGCO
BoeingCo
Embraer
Embraer
BoeingCo
Embraer

THEBOEINGCO

B-737-7H4
B757-200PAX
ERI175
ERI175
B787-10PAX
ERI175
B-737-7H4
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