
U P C

UNIVERSITAT POLITÈCNICA DE CATALUNYA

Escola Politècnica Superior d’Enginyeria de Manresa

Arquitectura i organització per a la
recollida de dades d’una explotació

minera
3 de juliol de 2020

treball de fi de grau que presenta

Joan Antoni Riera Escandell
en compliment dels requisits per assolir el

Grau d’Enginyeria en Sistemes TIC

Direcció: Sebastià Vila Marta



Aquesta obra està subjecta a una llicència Attribution-NonCommercial-ShareAlike
3.0 Spain de Creative Commons. Per veure’n una còpia, visiteu https://
creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/es/deed.ca o envieu una carta a
Creative Commons, 171 Second Street, Suite 300, San Francisco, California 94105, USA.

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/es/deed.ca
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/es/deed.ca


A Diego, per la seva companyia i suport durant tota l’aventura TIC





Agraïments

M’agradaria agrair a tots aquells professors de l’EPSEM que m’han format amb els coneixe-
ments i principis que m’han permès assolir la realització d’aquest treball. En especial, aquells
que han cregut en mi i s’han esforçat per millorar el meu aprenentatge.
Agraeixo molt al meu tutor, Sebastià Vila, la seva ajuda, tutorització i guia. Sense ell, aquest
treball no seria el que és.
Un especial agraïment pel Marc Bascompta i al departament de Mines per proporcionar el cas,
les dades i donar-me suport en tots els punts del treball.
Finalment, agraeixo molt el suport dels meus amics i familiars que han estat amb mi durant
tota aquesta aventura.





Resum
Aquest treball és una exploració d'eines de gestió i treball amb grans volums de dades.

L'estudi es farà acompanyat del cas real d'una explotació minera que extreu desenes de milers

de dades procedents de sensors diversos.

S'estudiaran i avaluaran possibles arquitectures de dades amb l'objectiu de la seva organit-

zació per facilitar-ne l'accés i el processament. Així doncs, poder percebre informació nova a

partir de l'explotació de les dades.

Abstract
This project explore tools to manage and work with big volumes of data. The study will

be accompanied by the real case of a mining operation that extracts tens of thousands of data

from various sensors.

Possible data architectures will be studied and evaluated with the aim of their organization

to facilitate access and processing. Thus, be able to perceive new information and generate

more insight thanks to data analysis.
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1. Introducció

1.1. Context
La quantitat de dades digitals ha estat augmentant sense precedents des dels últims anys.
Cada vegada se’n recullen més i provenen de fonts més diverses. El repte proposat a la societat
actual no només és el seu emmagatzematge, sinó també la gestió, l’anàlisi i l’extracció de
nova informació que aporti més valor. Actualment es parla del fenomen de Big Data com la
recollida, emmagatzematge i explotació de volums de dades massius. Tot i que no hi ha una
quantitat exacta per determinar quan un volum de dades és o no és Big Data, algunes eines
parlen de terabytes o petabytes (1012 B i 1015 B respectivament) i en un futur es preveu que les
xifres augmentin a exabytes (1018 B) i zetabytes (1021 B).
En general, les dades se solen emmagatzemar amb l’ajuda de programes específics coneguts
com a gestors de bases de dades. N’existeixen una gran multitud que ofereixen un rang molt
variat de característiques, avantatges i inconvenients. Generalment es parla de dues famílies
de bases de dades: les relacionals i les NoSQL. Les primeres treballen amb dades tabulars i en
un format més rígid, seguint un model matemàtic. Les NoSQL són una agrupació dels gestors
que utilitzen perspectives diferents com: emmagatzematge de documents, grafs, o clau-valor.
Hi ha un cas especial que no s’acaba de classificar enlloc, un grup de gestors coneguts com
a TSDB (de l’anglès Time Series DataBase), que permeten emmagatzemar de forma eficient
aquest tipus de dades.
Aquest treball pren com a objectiu l’organització i implementació d’una arquitectura de dades
per una explotació minera, que ha de permetre l’accés, la representació, l’anàlisi i l’explotació
de dades de forma eficient. Durant els darrers anys, l’explotació minera en qüestió ha estat
portant a terme una recollida de dades moderada provinent de múltiples sensors instal.lats a
la mina. La instal.lació de sensors a les mines té principalment dues finalitats: obtenir dades
de l’entorn de treball dels miners i optimitzar diversos paràmetres. Controlar aspectes com la
temperatura, la humitat i la concentració de certs gasos és indispensable per poder assegurar
unes condicions de treballs aptes pels miners. Gràcies a aquesta informació es pot assegurar que
s’estan acomplint totes les normatives i regulacions de seguretat per l’entorn de treball. A més,
permet prendre decisions com augmentar o disminuir el flux d’aire que s’insereix cap a l’interior
mitjançant grans ventiladors, i així optimitzar el gran cost elèctric que tenen. Aquesta mena
de decisions són molt complicades de prendre sense un conjunt de dades i un estudi adient. El
cost elèctric per mantenir tota la mina per sota d’una temperatura i humitat concreta és un
paràmetre molt important pels explotadors, ja que suposa una gran part de les despeses.
La majoria de dades que es recullen actualment són de condicions ambientals com: tempe-
ratura, humitat, cabal d’aire (ventilació), nivells de gasos CO, CO2, NO, NO2 o SO2. Els
sensors s’han anat incrementant tant en nombre com en varietat els darrers anys i es preveu
que l’augment de la sensorització s’incrementi molt en un futur proper. Tot i que és possible
que s’acabin afegint altres tipus de dades, actualment tot el que es recull són dades temporals,
és a dir, dades marcades per un instant de temps. De cada mostra se’n desa el seu valor,
l’instant de temps i alguna etiqueta com un identificador que permet situar la mesura en una
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1. Introducció

zona dins la mina.
L’emmagatzematge i l’anàlisi de dades es porta a terme amb l’ús d’un programa de fulls de
càlcul: Microsoft Excel. Aquest permet emmagatzemar les dades de forma tabular on cada
fila correspon a una dada d’un sensor en un instant de temps. Sobre els fulls de càlcul s’hi
realitzen diverses operacions com: anàlisi estadístic bàsic, vistualització de dades en el temps o
visualització de correlacions entre dades. La nova arquitectura ha de permetre realitzar totes
les operacions que es fan actualment, a més d’afegir-ne de noves.

1.2. Limitacions

Les limitacions es presenten per dues bandes. La primera són les limitacions de l’arquitectura
de dades actual, així doncs, el motiu del treball. La segona són les limitacions personals a
l’hora de portar a terme aquesta nova arquitectura per falta d’una infraestructura adequada.
En cas de la implantació del projecte en un entorn de desenvolupament, aquestes limitacions
no existirien.

1.2.1. Arquitectura actual

L’arquitectura actual està basada al complet en fulls de càlcul. Les dades s’emmagatzemen
i analitzen amb Microsoft Excel, sense sortir del programa. Tot i que en un inici pareix una
bona forma, Excel no és una eina capaç de treballar amb grans conjunts de dades.
Com ja s’ha comprovat, els fulls de càlcul tenen limitacions quan s’introdueixen grans volums
de dades. El mateix programa permet emmagatzemar un nombre finit de files i columnes
en un document. Això implica que un cop es tenen més dades que les emmagatzemables
en un fitxer, s’han de començar a partir. Aquesta metodologia de treball ja s’està portant
a terme dificultant-se cada cop que el volum de dades obliga a crear un nou full de càlcul.
Alguns defectes d’aquest mètode són el treball manual per la gestió de fitxers, la necessitat
de mantenir un control de quines dades estan a cada fitxer i les gràfiques que han de mostrar
dades de diferents fitxers es tornen impossibles o requereixen un gran treball manual.
Tots aquests problemes ja s’han començat a experimentar i amb l’increment del nombre de
sensors que es vol realitzar s’arriba ràpidament a una conclusió: l’arquitectura actual és invi-
able. Si el volum de dades es comença a multiplicar, la gestió manual dels fulls de càlcul es
torna un problema intractable. I, encara que no s’incrementin el nombre de sensors, el pas
del temps i l’augment del volum de dades farà esdevenir el mateix resultat. Per aquest motiu,
aquest treball proposa diverses solucions al problema.

1.2.2. Infraestructura

Una de les limitacions dels fulls de càlcul és la necessitat de truncar les dades en diferents fitxers
perquè la mida màxima és finita. L’ús de gestors de bases de dades és molt més convenient per
emmagatzemar grans volums de dades, però acaba sorgint el mateix problema. Un sol servidor
pot ser insuficient per:

1) Sostenir totes les dades, per falta d’espai al disc.

2) Respondre a totes les peticions dels clients.

4



1.3. Objectius

L’estratègia que es pren habitualment per solucionar-ho és distribuir el servei per diferents
servidors. Existeixen gestors de bases de dades ja dissenyats per ser massivament distribuïts,
mantenint l’eficiència enfront de la demanada d’espai i de processament.
Les bases de dades que es contemplen al treball es poden distribuir de formes diferents. Per
provar aquesta paral.lelització i distribució s’ha fet ús de l’eina Docker, que permet virtua-
litzar computadors i clústers. Evidentment, per l’ús de virtualització i per estar treballant a
una escala molt menor de la que permeten algunes d’aquestes eines, no s’ha pogut avaluar el
rendiment d’aquestes eines en un entorn real. Igualment, s’han avaluat altres aspectes i carac-
terístiques més enriquidores que unes mesures de temps d’execució sense sentit (en general, la
comparació de rendiment de dues eines d’objectius diferents per un test en concret no aporta
cap valor, ja que l’eina més enfocada a aquell tipus d’operació sempre rendirà més).

1.3. Objectius
L’objectiu principal del treball, tinguent en compte les limitacions, és el disseny, la implemen-
tació i l’avaluació de múltiples propostes d’arquitectures i organitzacions de dades. A més, fer
èmfasi en els processos de treball relacionats amb la nova arquitectura.
De forma resumida:

1) Mostrar un possible flux de treball de neteja i preprocessament de dades.

2) Proposar múltiples arquitectures de dades.

3) Proposar múltiples eines d’explotació i anàlisi de dades.

4) Descriure els processos necessaris per treballar amb la nova infraestructura.

Per una part, es preten mostrar tot un conjunt d’eines, molt més eficients que les utilitzades en
el present, que permeten portar la recollida i anàlisi de dades a un altre nivell. Per altra banda,
es vol mostrar la flexibilitat del muntatge oferint diverses opcions que es poden intercanviar.
La solució al problema no és única i s’han deixat enrere una gran quantitat de tecnologies
interessants, és per això que tampoc preten ser la solució perfecta. La decisió final de les
tecnologies a utilitzar depen de molts factors que s’allunyen de l’àmbit del treball com: quin
és l’objectiu de l’empresa a l’hora d’utilitzar les dades, què es preveu en un futur, quina
infraestructura de dades es té actualment per altres departaments o quins experts en quines
tecnologies treballen per l’empresa.
Així doncs, el treball desenvolupa la neteja, l’emmagatzematge i l’anàlisi o explotació de les
dades mitjançant tecnologies diverses. Cal destacar que l’apartat d’anàlisi mostra les eines que
permeten analitzar les dades, no es realitza un estudi de les dades en concret, ja que aquestes
no són reals i es manca dels objectius de l’empresa per l’explotació.
La neteja de dades ha de permetre l’exportació de les dades ja existents, actualment en format
de full de càlcul, a un format més estàndard i fàcil de treballar. A més, ha de transformar i
filtrar les dades que ho necessitin.
L’emmagatzematge es portarà a terme mostrant tres solucions per un mateix problema. S’u-
tilitzaran tres bases de dades diferents per poder avaluar-ne característiques i diferències. Els
gestors de bases de dades seran MariaDB, Druid i InfluxDB, relacional, NoSQL i TSDB res-
pectivament. Per cadascun d’ells es mostraran característiques, instal.lació, ingesta de dades i
consulta amb diferents eines i de formes anàlogues per cada gestor.
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L’anàlisi i explotació de dades es farà també demostrant diversos mètodes que es poden in-
tercanviar o usar de forma paral.lela. Es mostrarà l’eina gràfina Grafana a més de diferents
clients per processar i/o visualitzar dades, incloent-hi l’ús del llenguatge de programació Pyt-
hon. També s’exposa GnuPlot, un programa de línia de comandes, per fer gràfiques i molt
integrable en qualsevol llenguatge de programació.
El resultat del treball és la implementació de l’arquitectura amb totes les seves variants i
l’estudi de diferents aspectes sobre el procés, capacitat i casos d’ús més recomanats.

1.4. Resultats
El resultat del treball és una arquitectura de dades flexible que es pot muntar amb peces dife-
rents. Es proposen vàries alternatives mostrant una arquitectura més aviat modular. Aquesta
es comença a descriure a l’apartat 3.3.2 i es mostra un diagrama de capes (veure figura 3.2)
amb totes les eines que s’utilitzen. La part més tècnica de l’arquitectura es detalla a les sec-
cions 4, 5 i 6 que exposen les capes de preprocessament, emmagatzematge i explotació de les
dades respectivament.
Per altra banda, a més de la proposta d’una arquitectura de dades que substitueix a l’actual,
formada únicament per Microsoft Excel, el treball proposa una sèrie de procediments a seguir
per tal de realitzar les operacions bàsiques amb les dades. L’apartat 3.4 detalla els procediments
específics. Primer s’explica com s’està realitzant i es segueix amb com s’hauria d’utilitzar en
la nova arquitectura, quins recursos es necessiten. . .

1.5. Organització de la memòria
La memòria està organitzada en quatre blocs de capítols. El primer correspon al capítol 2 on
s’exposa l’estat de l’art. S’expliquen conceptes de bases de dades, es classifiquen i exposen les
seves característiques. Es parla també de la virtualització amb Docker, una eina que s’utilitza
al llarg de tot el treball per fer tots els desplegaments.
El segon bloc consisteix en un curt capítol, 3, parlant sobre arquitectures i procediments. Es
realitza una introducció al Big Data per avaluar si el problema d’aquest treball requereix una
solució així o no. Després s’exposa l’arquitectura proposada com a solució al problema. Final-
ment s’expliquen els procediments que s’utilitzen ara i quins canvis requerirà la implantació
de la nova solució, responent a preguntes com: què s’haurà de fer per introduir noves dades o
quines possibilitats d’anàlisi aporta la nova solució.
Els capítols 4, 5 i 6 conformen la part tècnica del treball. Cada capítol s’encarrega d’una
part de l’arquitectura, en ordre: neteja i preprocessament de dades, emmagatzematge i anà-
lisi i explotació. Cada capítol introdueix noves eines, es mostra el seu procés d’instal.lació i
s’exemplifiquen les operacions més habituals.
Finalment, l’últim bloc correspon a les conclusions i treball futur, on es mira enrere i es compara
el resultat final amb els objectius del treball. Al treball futur s’exposen algunes idees sobre
com es podrà treure més profit de l’arquitectura i com anirà evolucionant.
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En aquest capítol s’introdueixen la majoria de conceptes que s’utilitzen en el treball. S’inicia
amb una descripció dels gestors de bases de dades actuals: SQL i NoSQL. Es descriuen les
diferències i els casos d’ús de les diferents tecnologies i es finalitza amb les bases de dades en
sèries temporals.
Després s’introdueix a la vistualització amb Docker, les seves utilitats, característiques i avan-
tatges.

2.1. Gestors de base de dades
Les bases de dades són un pilar fonamental pel software que permeten desar i organitzar dades
basant-se en models. Els gestors de bases de dades són els sistemes que implementen aquests
models i interactuen amb els usuaris.
En aquesta secció es detallen diversos models de bases de dades i les seves característiques.
S’inicia amb el model relacional i els nous models NoSQL. Es continua amb una petita compa-
ració entre els models SQL i NoSQL i es finalitza amb les TSDB, bases de dades dissenyades
per dades en sèries temporals.

2.1.1. Model relacional

El model relacional va ser proposat per Edgar F. Codd l’any 1970 com un model superior als
models de xarxa o jeràrquics que s’utilitzaven en aquella època. La seva popularitat es va
estendre ràpidament i pels anys vuitanta ja era el model dominant.
Les bases de dades relacionals sorgeixen en el marge històric on els programes i les dades tenen
una gran dependència. L’article original de Codd, [Cod83], parla sobre les tres dependències
que apareixien als sistemes anteriors al relacional:

1) Dependència d’ordenació

2) Dependència d’indexat

3) Dependència de camí d’accés

Cadascuna de les dependències mostra l’estreta relació entre dades i programes que no era fàcil
de separar. Aquest fet causava que els programes es dissenyessin per unes dades organitzades
d’una forma en concret. Quan les dades requerien gaire canvi, els programes quedaven obsolets.
El model relacional s’expressa de forma matemàtica a través de conjunts i relacions. De forma
breu, una relació R és un subconjunt del producte Cartesià S1 × S2 × · · · × Sn, on Si són
conjunts. Codd proposa un seguit de propietats i operacions aplicables a les relacions. Un
detall molt important és que les operacions entre relacions resulten en noves relacions.
L’article de Codd ja citat dóna molts detalls sobre el model relacional, és purament teòric i no
parla de detalls d’implementació, que era el que pretenia. Així, el model relacional sorgeix com
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una abstracció entre els programes i les dades que permet el desenvolupament de programes i
l’evolució del model de dades de forma flexible i sense fer-se obsolets entre ells.
Per altra banda, i tal com escrivia Codd, el model relacional permet el desenvolupament d’un
llenguatge universal que permet interactuar amb les bases de dades relacionals: el llenguatge
SQL (Structured Query Language). En termes generals, permet la inserció, consulta, actualit-
zació i eliminació de dades, a més de la definició i actualització de l’esquema de dades.
El model relacional ha pres molta força amb els anys i s’han desenvolupat desenes de gestors
de bases de dades que presenten llenguatges de tipus SQL. Es farà referència als gestors de
forma general com DBMS (de l’anglès Database Management System) i RDBMS (Relational
Database Management System) als que implementen el model relacional.
En general, treballa en dues fases. Primer es defineix l’estructura o esquema de les dades i
posteriorment es realitzen operacions CRUD (de l’anglès Create, Read, Update, Delete). Això
és molt útil quan les dades són estructurades, és a dir, es coneix l’estructura i es pot preparar
un model de dades abans d’adquirir-les.

2.1.2. Models NoSQL

Actualment, es tendeix a la recollida de grans volums de dades de les quals no es coneix una
estructura a priori. Aquestes s’emmagatzemen en grans data stores, clústers de computadors
distribuïts que actuen com un sol sistema. Les fonts de dades són moltes i les dades recollides
inimaginables, des de missatges de text i «posts» a les xarxes socials, logs, dades preses per
sensors en dispositius IoT fins a traces del senyal del telèfon mòbil per la xarxa de l’operador.
Tot dispositiu electrònic capaç de recollir dades es pot afegir al món del Big Data.
Aquesta ingesta massiva de dades ha vingut acompanyada d’un canvi en el flux de treball.
Abans hi havia una necessitat d’unes dades, es dissenyaven dispositius per extreure-les i poste-
riorment s’analitzaven. Durant l’extracció, ja es coneixia la seva estructura i encara que les
aplicacions de les dades pogués canviar, l’esquema ja estava definit. Ara en canvi es recull tota
mena de dades, s’emmagatzemen en els data stores i/o data marts i posteriorment s’analitzen
de forma exhaustiva a la recerca d’una utilitat, significat o coneixement que no es sabia abans.
Aquest nou tipus de dades s’anomenen dades no estructurades, i són totes aquelles que manquen
d’un model o esquema però tenen estructura interna: una imatge està formada per píxels.
Les dades no estructurades es troben per tot arreu en quantitats molt majors a les dades
estructurades. Per exemple: fitxers de text, correus electrònics, pàgines web, missatgeria
instantània, fotos i vídeos.
Per tal de poder emmagatzemar i processar la gran quantitat de dades (mesurada en TB)
han sorgit les tecnologies NoSQL (Non SQL o Not only SQL). Aquests sistemes abandonen
el model relacional a favor de bases de dades clau-valor, de documents, grafs, orientades a
objectes, tabulars. . . Són models que ja existien i s’implementaven pels anys setanta, però
durant els últims anys han tornat a agafar molta força amb nous objectius.
Els tres grans precursors de les NoSQL han set: memcached, Amazon Dynamo i Google
BigTable, que han servit de «proof of concept» per les noves tecnologies d’emmagatzematge de
dades [Cat10]. Memcached, [Comb] va demostrar que és possible mantenir una base de dades
distribuïda en memòria (RAM). Aquesta idea s’ha utilitzat per implementar tota classe de bases
de dades. Des d’aquelles que només es desen en memòria RAM, sistemes que usen RAM i el
disc com a còpia o l’ús de RAM com a cau i el disc com emmagatzematge. Dynamo, [Cha+06],
va ser pioner a la idea de consistència eventual per tal d’aconseguir més disponibilitat. A
més, utilitza tècniques de distribució i disponibilitat, el desplegament de Dynamo es fa en
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una arquitectura P2P (de l’anglès, Peer-to-Peer). Finalment, BigTable, [Sun10], va demostrar
que les bases de dades poden escalar a centenars de nodes de forma molt eficient. Alguns
dels descendents més famosos d’aquestes tres tecnologies són: Redis, Cassandra i HBase, per
Memcached, Dynamo i BigTable respectivament.
Un dels aspectes clau de les bases de dades NoSQL és l’escalabilitat horitzontal. A diferència
dels RDBMS que solen trobar-se en un sol node i són difícils d’escalar, les tecnologies NoSQL
busquen una gran escalabilitat i distribució per poder assumir la gran càrrega de dades i
processament concurrent.

Teorema CAP

En aquest nou àmbit, es sol fer referència al teorema CAP d’Eric Brewer, [GL02]. El teorema
diu que per un servidor de bases de dades és impossible proporcionar les següents tres garanties:

• Consistència (Consistency)

• Disponibilitat (Availability)

• Tolerància a particions (Partition-tolerance)

La consistència és l’atomicitat de les operacions. Un estat consistent és aquell en el qual una
escriptura o actualització de les dades es propaga pel sistema distribuït com si fos un sol node.
De forma «immediata» el valor és accessible des de tots els nodes del sistema.
La disponibilitat és la propietat per la qual un sistema retorna una resposta per tota petició
a un node en funcionament. Per tant, ha de poder superar caigudes de nodes sense deixar de
donar servei.
La tolerància a particions és la capacitat d’un sistema distribuït de mantenir-se en correcte
funcionament en situacions de partició de xarxa. Això implica que el sistema queda dividir en
un mínim de dues parts entre les quals no es poden intercanviar missatges. Un típic problema
que sorgeix de les particions de xarxa és l’split brain, on les dues particions funcionen de forma
independent i inconsistent.
L’article [GL02] demostra, per diferents escenaris, com un sistema dividit en dos subconjunts
de nodes que no es poden comunicar entre ells no poden garantir consistència i disponibilitat.

Distribució

Les bases de dades NoSQL tenen una major facilitat de distribució que les SQL. A continuació,
es veuran diferents característiques d’aquests sistemes que permeten la seva gran escalabilitat
i potència.
Existeixen dos tipus d’escalabilitat: vertical i horitzontal. L’escalabilitat vertical és aquell en
que s’afegeixen recursos en un node, és a dir, més memòria, disc o processador. En contrapo-
sició, l’escalabilitat horitzontal es basa a afegir més nodes. Aquest model és molt més potent,
ja que amb màquines habituals (en anglès, commodity hardware) es pot aconseguir un sistema
molt potent. En canvi, escalar verticalment porta cap a màquines molt especialitzades i cares.
A més, l’escalabilitat vertical té límits, ja que la memòria que poden compartir els processadors
és limitada. Els sistemes NoSQL busquen una molt bona escalabilitat horitzontal.
El model de concurrència especifica com interactuen múltiples processos per portar a terme
una tasca comuna. La majoria de sistemes relacionals usen el model transaccional ACID
(Atomic Consistent Isolated Durable), [Tan06, p. 22]. En canvi, les NoSQL solen tenir models
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de concurrència menys estrictes. Alguns parlen d’un model BASE (Basically Available, Soft
state, Eventually consistent) per marcar l’èmfasi de la disponibilitat i una consistència eventual
en contraposició a les restriccions ACID.
Una de les claus dels sistemes NoSQL és l’escalabilitat horitzontal sense compartició (en anglès,
shared nothing). Les dades es repliquen i parteixen entre múltiples servidors. La partició de
les dades es sol fer horitzontalment. Aquesta tècnica, coneguda com a sharding es basa en
dividir les dades (documents, taules o similars) en diferents blocs o shards i repartir-los entre
servidors. Algunes bases de dades NoSQL com les wide-column permeten també partició
vertical: es divideixen les dades en files i columnes i es reparteixen entre els nodes.
Un altre factor molt important als sistemes distribuïts és la replicació. Per tal d’aconseguir
disponibilitat durant la caiguda de nodes, les dades es repliquen en diferents servidors del
clúster. D’aquesta forma, la caiguda d’un node no resulta en una pèrdua de dades ni una falta
de disponibilitat. El factor de replicació sol ser configurable.
La consistència a les NoSQL es pot implementar de moltes formes, i les implementacions
són variades. Per exemple, alguns sistemes implementen transaccions ACID, locks per parts
de les dades (com bloquejar l’accés concurrent a una fila), protocols de concurrència com el
Multi-Version Concurrency Control (MVCC) o, fins i tot, no s’implementa cap control de
concurrència, debilitant la consistència del sistema.

2.1.3. SQL vs NoSQL

En resum, es pot concloure que les tecnologies SQL i NoSQL han set dissenyades per solucionar
problemes diferents. Les RDBMS són sistemes que garanteixen la completa consistència de
les dades i, per tant, són difícils de distribuir i escalar horitzontalment. El compliment de les
propietats transaccionals ACID té el seu cost pel que fa a escalabilitat i distribució, però porta
grans avantatges.
Tot i l’aparició d’implementacions de RDBMS distribuïts, aquests presenten algunes limitacions
enfront de les NoSQL. El seu funcionament òptim és per operacions curtes i consultes petites
en els mateixos nodes. La distribució es fa usant partició horitzontal. Les taules es divideixen
i reparteixen entre els diferents nodes. D’aquesta forma es pot repartir la càrrega dels usuaris
en diferents servidors.
Per altra banda, les NoSQL busquen un equilibri a les garanties del teorema CAP contraposant-
se a les propietats ACID. Sacrificant consistència es poden obtenir molts beneficis com una
gran escalabilitat horitzontal, capacitat de distribució i, per tant, són viables per una elevada
concurrència.
Finalment, cal recordar que els SQL i NoSQL són sistemes diferents i aporten solucions di-
ferents. Problemes complexos en un model són trivials en un altre. Per tant, no existeix un
sistema o model perfecte per tots els casos, cada problema necessita la seva anàlisi i una tec-
nologia en concret. Així i tot, el camp del Big Data és un dels quals les tecnologies NoSQL
brillen per la seva escalabilitat i potència.

2.1.4. TSDB

En el debat entre SQL i NoSQL sembla que es perd un tercer grup o subgrup de les NoSQL: les
TSDB (de l’anglès Time Series Database). Els gestors de bases de dades en sèries temporals
estan optimitzats per emmagatzemar dades marcades per un instant en el temps. La seva
clau primària és aquesta marca temporal i les operacions que s’apliquen sobre les dades i
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que s’implementen de forma nativa difereixen de les operacions típiques de les SQL i NoSQL.
Generalment, a més de la marca del temps i la mesura, les TSDB permeten especificar un
seguit d’etiquetes a la dada. Tot i no ser bases de dades relacionals, moltes incorporen un
llenguatge de tipus SQL per operar sobre les dades.
Les sèries temporals són un tipus de dades molt específiques que es tracta amb operacions
diferents de l’habitual. Un punt molt important és el seu cicle de vida. Les dades tenen
caducitat i els TSDB l’implementen de forma nativa. Per altra banda, les consultes de totes
les dades són poc freqüents i les agregacions prenen molta importància (per més informació,
[Inf]). Quan es demanen les dades en un interval de temps s’han d’especificar dos paràmetres:
la granularitat i la funció d’agregació. La granularitat és la periodicitat de la qual es vol una
mostra, per exemple, si es demana les dades d’una setmana i es volen agrupar per hora. La
funció d’agregació és l’operació matemàtica que s’aplica sobre les dades per resumir-les fins a
obtenir el nombre de dades especificat per la granularitat.
Per exemplificar-ho, es pot posar un escenari on un sensor de temperatura recull i insereix una
dada per minut. Serà molt poc habitual que es vulgui saber quina és la temperatura per minut.
Habitualment es volen observar tendències de temperatura, màxims i mínims, com varia en
funció del dia, en funció de les estacions de l’any o, fins i tot, com varia en funció dels anys.
En cas que es vulguin comparar per exemple, les temperatures màximes de cada dia d’una
setmana, la granularitat s’especificaria per dia i la funció d’agregació seria el màxim.
Les polítiques de gestió del cicle de vida de les dades també són importants, ja que seguint
certs criteris, les dades poden deixar de tenir sentit. Algunes TSDB permeten l’eliminació
automàtica de dades seguint una política de temps. Si s’aplica una duració màxima de 3 anys,
el gestor s’encarregarà que les dades més antigues siguin esborrades.
Les bases de dades en sèries temporals són molt fàcils de partir horitzontalment. Les dades es
poden dividir en shards per rangs temporals i distribuir entre nodes.
En realitat, qualsevol base de dades es pot utilitzar com TSDB, però aquestes estan dissenyades
i optimitzades per sèries temporals, mentre que les altres són d’ús més genèric. Alguns exemples
de TSDB són: InfluxDB, OpenTSDB i KairosDB.

2.2. Virtualització amb Docker
Docker és una plataforma per desenvolupadors i administradors de sistemes per construir, exe-
cutar i compartir aplicacions en contenidors, [Doca]. És una eina de virtualització que permet
el desplegament d’aplicacions de forma flexible, independent, portable, escalable i segura. Les
unitats fonamentals de treball són els contenidors i les imatges.

2.2.1. Imatges i contenidors
Una imatge Docker proporciona tot el necessari per executar un contenidor. Des d’un sistema
de fitxers propi i privat, al codi a executar, binaris, llibreries, dependències i qualsevol altre
objecte d’un sistema de fitxers que sigui necessari.
El contenidor, per la seva part, és una un procés en execució amb certa encapsulació per tal
d’aïllar-lo del sistema operatiu. Els contenidors es poden veure com les imatges vives, és a dir,
les imatges en execució. Es defineixen a través d’un fitxer de configuració anomenat Dockerfile.
Un Dockerfile defineix, principalment, les comandes que s’han d’executar sobre una imatge base
per construir la imatge desitjada. La comanda docker build permet construir una imatge a
partir d’un Dockerfile.
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A diferència que les màquines virtuals, els contenidors s’executen de forma nativa sobre Linux
i comparteixen el kernel amb la màquina mare i la resta de contenidors. S’executen com
processos ordinaris sense prendre més memòria que altres processos del sistema. Les màquines
virtuals virtualitzen tot un sistema operatiu i, per tant, són molt més pesades i costoses en
efectes de memòria i processador.
Docker compta amb un repositori d’imatges del qual es poden descarregar una immensa quan-
titat d’imatges en diferents versions. El repositori es diu Docker Hub, [Docb].

2.2.2. Volums

Els contenidors són processos aïllats del sistema, per defecte, les dades generades són eliminades
quan el contenidor s’atura i esborra. Per persistir dades als contenidors s’utilitzen els volums.
Existeixen dos tipus principals de volums: els punts de muntatge i els volums. Un punt de
muntatge és simplement un directori de la mare que es munta dins el contenidor. En ser un
camí compartit, el que es modifiqui en una de les bandes es veurà reflectit en l’altra. Un
volum és una zona d’emmagatzematge que gestiona el dimoni de Docker. Cap procés extern
a Docker hi podrà accedir. Ambdós tipus d’emmagatzematge pot configurar-se amb opcions
com «només lectura».
Generalment, és més útil emmagatzemar dades en un volum que no en un punt de muntatge.
A més, Docker permet afegir certs plugins que gestionin volums i, per tant, es poden crear
volums compartits per xarxa entre diferents màquines o usar volums com emmagatzematge
compartit entre contenidors. Així i tot, els punts de muntatge són útils per portar de forma
fàcil dades cap a un contenidor, encara que s’especifiqui de lectura.

2.2.3. Xarxes

Una de les característiques més potents dels contenidors Docker és que es poden connectar
entre ells o amb altres màquines (no Docker) en xarxa. Els serveis desplegats en contenidors
Docker ni tan sols saben que s’estan executant en un contenidor.
Igual que passava amb els volums, el subsistema de xarxes es pot estendre mitjançant drivers.
Algun exemple de xarxa per defecte que es pot crear:

• Xarxa bridge

• Xarxa overlay: connecta múltiples dimonis Docker per crear una xarxa a través de dife-
rentes màquines físiques que executen contenidors.

• None: sense xarxa

2.2.4. Docker compose

docker-compose és una eina que permet definir i executar aplicacions amb múltiples conteni-
dors. Mitjançant un fitxer YAML es defineixen especificacions per cada contenidor incloent
la imatge, els ports a exportar i les xarxes que ha de tenir. A més, també es poden configurar
xarxes i volums pels contenidors.
Aquesta agrupació lògica de contenidors per una mateixa aplicació facilita el desplegament
de programes complexos. Amb una sola comanda es pot executar un conjunt de contenidors,
evitant haver d’executar cada contenidor per separat.
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2.2.5. Orquestració
Docker va molt més enllà del que fins ara pot semblar. Per obtenir escalabilitat horitzontal i
millorar la disponibilitat i tolerància a fallades, s’utilitza l’estratègia de rèpliques. Una mateixa
aplicació, que pot estar formada per múltiples contenidors, desplega certs contenidors replicats.
Si sobre això s’hi afegeix la capacitat de les xarxes de tipus overlay per connectar dimonis
Docker de múltiples màquines físiques en una mateixa xarxa virtual, s’obté una de les grans
claus de l’èxit de Docker.
Eines com Docker Swarm o Kubernetes, conegudes com orquestradors, treballen sobre clústers
físics de màquines que executen un dimoni de Docker. Aquests es connecten entre sí a través
d’una xarxa de tipus overlay i per sobre s’hi despleguen aplicacions multi-contenidor. En altres
paraules, s’estan desplegant clústers virtuals.
A més del desplegament, els orquestradors permeten la gestió dels clústers virtuals. Per
exemple, incrementant o disminuint el nombre de rèpliques d’un contenidor, actualitzant-ne o
eliminar-ne.
La popularitat d’aquest estil de treball és tanta que tots els grans proveïdors de serveis al núvol
com Google, Amazon o Microsoft treballen i/o són compatibles amb Kubernetes.
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3.1. Big Data
Actualment, el terme Big Data ha esdevingut un comodí per un ventall molt gran de tecnologies
i operacions. La popularitat del terme ha provocat certs malentesos i confusions. Moltes
empreses consideren que realitzen Big Data: des de Google, que realment opera amb milers de
milions de dades, fins empreses que treballen amb «grans» quantitats de dades. En molts casos
és cert, però en altres és dubtable. A la pràctica, les solucions Big Data són molt específiques
i només són adequades per tipus de problemes molt concrets.
Existeix un extens catàleg de tecnologies i programes d’emmagatzematge i processament de
dades. Entre totes aquestes, hi ha un subconjunt que realment són tecnologies Big Data
mentre que moltes altres no hi pertanyen, encara que es classifiquin malament. El llindar entre
ambdós grups és fàcil de confondre i més amb el creixement de la moda del Big Data. Sovint
s’etiqueta Big Data de forma incorrecta a l’emmagatzematge i processament de quantitats de
dades «grans», que realment no ho són. Part de la confusió ve per una simple pregunta: què
són grans quantitats de dades?
Les eines que treballen amb volums de dades realment grans es diferencien molt de les que
no ho fan. Exemples com l’ecosistema Hadoop amb bases de dades com HBase o Cassandra,
eines de processament com Spark. . . Tots aquests programes s’utilitzen per gestionar volums
de dades de l’ordre dels terabytes i petabytes. Aquests programes s’executen en grans clústers
de desenes o centenars de nodes.
A l’apartat 65 de la documentació d’HBase, [Tea], s’hi troben uns comentaris molt interessants.
Es parla de tres aspectes molt importants que es poden generalitzar pels problemes i les
solucions Big Data. Comença dient que una solució d’aquest estil no és adequada per tota
mena de problema, són útils només per quantitats de dades realment grans. A més, portar una
aplicació cap a una solució Big Data suposa un gran canvi obligant a molta feina de redisseny.
Finalment diu que els desplegaments també són grans en proporció: es comença a treure profit
d’un programa com HDFS quan el desplegament és de sis o més nodes. HDFS és el sistema
de fitxers distribuït de l’ecosistema Hadoop i el pilar de tots els programes que s’executen en
aquest. Com a exemple per mostrar de quines xifres es parla, empreses com Yahoo!, Linkedin o
Facebook compten amb infraestructures en clúster de milers de nodes Hadoop que manipulen
memòria en l’ordre dels petabytes. Així i tot, existeixen moltes empreses amb clústers de
desenes o centenars de nodes.
Així doncs, la solució al problema que es presenta a aquest treball no és una solució Big Data,
però s’exploren alguns aspectes d’aquest tipus d’eines per preparar una arquitectura el més
flexible possible. En un futur, és possible que es requereixi una solució d’aquesta mena i és
positiu començar la transició amb aquesta perspectiva. D’igual forma, tampoc s’ha de perdre
la realitat, el volum de dades actual del cas d’estudi és de l’ordre de gigabytes.
Tenint en consideració això, a continuació es presenten els primers passos en les solucions Big
Data. Són una sèrie de preguntes que cal fer-se en tot classe de problemes de dades i permeten
tenir una visió més afinada del problema.
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3.2. Definició del problema
Un dels primers passos a realitzar quan es planteja una solució per una arquitectura de dades
és analitzar el problema detingudament. Cada situació és un món diferent que s’ha d’estudiar
bé per poder plantejar una bona solució. En aquest camp, les eines no són vàlides per tots els
problemes, ni ho pretenen ser. A més, en el procés de transició, es van trobant noves dades
que es volen recollir i analitzar; en un principi no es pot saber quines són les necessitats que
es trobaran en un futur.
Existeixen tres preguntes molt rellevants sobre les dades que s’han de plantejar:

1) Les dades arriben en temps real o per lots?
L’anàlisi en temps real és aquell on les dades arriben, s’emmagatzemen i es processen de
forma contínua. Per altra banda, el processament per lots o batch treballa amb blocs de
dades que arriben, s’emmagatzemen i analitzen en instants de temps discrets.
Aquesta pregunta és molt important a l’hora d’elegir les eines amb les quals es treballarà.
En el cas d’estudi, a la mina hi han col.locat diversos sensors i es passen a recollir les
dades un cop cada X dies. Per tant, el processament actual és per lots. Així i tot, no
s’hauria de descartar una arquitectura mixta o, fins i tot, en temps real. D’aquesta forma
l’anàlisi es podria fer també en temps real i utilitzar algun programa de monitoratge i
alertes com Grafana o Bosun per alertar de riscos i perills, o fer control en temps real
dels recursos, com el nombre de ventiladors actius.

2) Quina és l’estructura de les dades?
Les dades poden ser estructurades, semiestructurades o no estructurades. Depenent del
tipus de dades hi haurà sistemes d’emmagatzematge més o menys òptims. Les dades
estructurades són fàcils de modelar amb bases de dades relacionals, les sèries temporals,
en TSDB i les dades no estructurades, en bases de dades NoSQL. La decisió de la
tecnologia per emmagatzemar les dades depèn de les dades que es recullen i que es volen
recollir en un futur. Al treball, les dades fins ara recollides són un conjunt de dades
estructurades, en sèries temporals i amb algunes etiquetes.

3) Quines són les fonts de dades?
Les fonts de dades són molt diverses: pàgines web i xarxes socials, generades per mà-
quines, per persones, dades internes, logs. . . Les fonts de dades i la natura d’aquesta (en
temps real o per lots) influencia molt l’arquitectura que s’ha de dissenyar. Al cas d’estudi,
les dades provenen de sensors i estan marcades en el temps.

Aquests tres aspectes a vegades poden ser molt complicats de concretar, ja que un cop s’inicia
el procés d’anàlisi massiu de dades, es comencen a veure noves necessitats d’explotació i, per
tant, l’expansió i creixement de la plataforma. Per aquest motiu s’ha de començar amb una
plataforma flexible que es pugui anar adaptant bé als canvis. Les solucions Big Data, encara
que siguin molt populars, no són necessàries per a una gran quantitat de problemes, i per això
és important fer una transició incremental cap a un model de negoci que faci un ús adequat i
quan sigui necessari de les tecnologies Big Data.
Per altra banda, hi ha altres aspectes a tenir en compte com la freqüència en què es volen
consumir les dades, la metodologia d’explotació, els consumidors de les dades o el tipus de
hardware sobre el que es vol treballar (de comoditat o el més innovador i punter).
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Consum

Processament i anàlisi

Neteja i emmagatzematge

Fonts de dades

Figura 3.1.: Arquitectura lògica dels problemes Big Data

Sobre el hardware, les tecnologies que s’han elegit pel treball tendeixen cap a diferents punts.
MariaDB, en ser una base de dades d’ús general, es podria dir que usa hardware de comoditat,
tot i que també es pot utilitzar en grans servidors. Druid si que està més orientat a un hardwa-
re més específic i potent, un dels scripts d’arrencada demana un mínim de 64 processadors i
512 GB de memòria RAM. Les eines de l’ecosistema Hadoop com OpenTSDB, HBase o Cas-
sandra treballen amb hardware de comoditat, seguint el model de treball de Google. Aquests
muntatges exploten molt la paral.lelització i distribució per rendir tant o més que els programes
sobre hardware molt específic, però utilitzant servidors convencionals.
En resum, el problema actual té les següents característiques:

• L’entrada de dades es realitza per lots, tot i que en un futur potser també es realitzi en
temps real.

• Les dades són sèries temporals etiquetades.

• Les fonts de dades són sensors situats a la mina, tot i que es podrien afegir noves mètriques
com consums elèctrics, consums d’aigua o l’entrada i la sortida de persones i de vehicles
a la mina.

• Les dades es consumeixen a posteriori tot i que seria molt avantatjós poder-ho fer en
temps real.

• El tipus de hardware que es vol utilitzar no està definit.

3.3. Arquitectures

3.3.1. Separació lògica

Generalment, les arquitectures Big Data es separen en quatre capes lògiques que s’adapten a
quasi tots els problemes d’aquest tipus, [Div13]. Les quatre capes lògiques estan representades
a la figura 3.1.
En detall, cada capa defineix el següent:

1) Fonts de Big Data

Poden ser molt diverses, des d’antics sistemes de dades d’una empresa, dispositius intel-
ligents, sensors i enginys IoT, proveïdors de dades. . .
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2) Neteja i emmagatzematge

A causa de la naturalesa variant de les fonts de dades, generalment és necessari rea-
litzar un preprocessament de les dades, netejar-les i homogeneïtzar-ne el format abans
d’emmagatzemar-les.

L’emmagatzematge es pot realitzar en sistemes diferents, però generalment s’utilitzen
sistemes de fitxers distribuïts i bases de dades distribuïdes.

3) Processament i anàlisi

En aquesta capa és on s’extreu la informació d’utilitat de les dades. Mitjançant pro-
gramari d’anàlisi, intel.ligència artificial, models estadístics, etc. s’aconsegueix extreure
informació no trivial de les dades recollides. En aquesta capa es parla molt de sistemes
OLAP com a forma de treball i d’obtenció de nou coneixement i l’ecosistema hadoop, un
extens conjunt d’eines de codi obert.

4) Consum

Finalment, en la capa de consum s’utilitzen les noves dades procedents de l’anàlisi. La
presa de decisions a les empreses actuals es veu molt influenciada en aquest punt, ja
que es poden valorar molts aspectes abans inimaginables. El procés no ha de ser només
humà, moltes empreses utilitzen algorismes d’intel.ligència artificial per realitzar presa
de decisions de forma automàtica i així tancar un cercle que pot fer moure un negoci de
formes molt òptimes.

3.3.2. Arquitectura plantejada

Tot el treball és una proposta d’arquitectura flexible i amb capes intercanviables. Es presenten
diferents tecnologies tant d’emmagatzematge com d’anàlisi i processament que es poden usar
de forma combinada o per peces. En altres paraules, el treball presenta les peces d’un puzle
de solucions múltiples depenent de les necessitats.
Observant l’arquitectura lògica, al treball només s’especifiquen les dues capes centrals: l’em-
magatzematge i el processament. És així perquè les fonts de dades ja estan establertes i la
capa de consum l’ha de realitzar alguna persona al càrrec del projecte de recollida i anàlisi de
les dades.
Com una petita porció de la segona capa, la neteja es proposa amb una sèrie d’utilitats de
línia d’ordres dels sistemes UNIX. A la capa d’emmagatzematge s’ofereixen tres possibilitats:
MariaDB, Druid i InfluxDB. Com es veurà més endavant a l’apartat 5, els tres gestors de bases
de dades presenten perspectives diferents i, per tant, certs avantatges i inconvenients.
L’anàlisi i explotació de dades es presenta amb Grafana, una eina de visualització, monito-
ratge i alertes, amb Python, un llenguatge de programació d’ús general amb moltes llibreries
científiques i amb GnuPlot, un programa de gràfiques que funciona per línia d’ordres.
A la figura 3.2 es poden veure les capes mencionades en un diagrama. La capa inferior consta
de dos nivells, un per la neteja de dades i l’altre per l’emmagatzematge. La capa superior
són les eines d’explotació. Sobretot aquesta última capa és la que es pot usar de forma més
combinada. Per exemple, usar Grafana per visualitzar dades en funció del temps i crear alertes
per certs llindars, Python per una anàlisi més exhaustiu de les dades arribant a programar
models estadístics, models de Deep Learning. . .
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Grafana C Python JavaScript KNIME

MariaDB Druid InfluxDB

UNIX shell (Python, AWK. . . )

Figura 3.2.: Diagrama de capes

3.4. Procediments

El disseny i implantació d’una nova arquitectura requereix canvis en els procediments per
tractar i analitzar les dades. Actualment s’utilitza Excel per entrar, consultar, visualitzar i
analitzar dades. Amb la proposta de la nova arquitectura això deixarà de ser així. En aquesta
secció es descriuen els quatre procediments i com s’hauran de realitzar.

3.4.1. Ingesta

La ingesta de dades és el procés d’entrar noves dades al sistema. Ara es fa de forma manual,
un cop per setmana un treballador passa pels sensors amb un USB i extreu les dades de la
setmana en format CSV. A continuació, s’importen a un Excel i s’afegeixen totes les etiquetes
de forma manual: mesura de cabal, dia, hora, minador, longitud de la canonada. . .
La part d’introducció de les etiquetes no està contemplada al treball, però es pot afegir un script
que automatitzi part o tot el procés. Això s’hauria d’ajuntar al preprocessament, mostrat
a l’apartat 4. El resultat és un programa per la shell de UNIX capaç de realitzar tot el
preprocessament de les dades en format CSV.
Per tal de preparar l’automatització es requereix a un programador de bash o algun llenguatge
d’scripting com Perl o Python. Qui executi el programa hauria de tenir un sistema capaç
d’executar les comandes. També es podria escriure tot el procés en Python per fer-ho portable
a tots els sistemes operatius.
Un cop les dades ja han set preprocessades, s’han d’afegir a la base de dades. Si s’utilitza
MariaDB o InfluxDB, es pot automatitzar també dins el mateix script perquè faci la inserció
directament. Si es fa servir Druid, també es podria fer un codi que realitzés la ingesta amb una
petició a l’API de Druid. Si es prefereix, també es pot fer des de la interfície gràfica agafant les
dades del disc local o HDFS en cas d’usar-se. Aquest procediment és una mica més específic
i la persona encarregada hauria de tenir coneixements sobre el procés d’ingesta a la base de
dades o tenir unes instruccions de com realitzar el procés, ja que els passos no varien quasi
entre ingestes.

3.4.2. Consulta

Per consulta de dades s’entén com la selecció d’un subconjunt de dades resultat d’aplicar filtres
i operacions. Un exemple senzill és obtenir els valors de temperatura màxims per mes a cada
zona de la mina amb sensors. Realitzar consulta en Excel és un procés una mica costós, s’han
de preparar algunes caselles preprogramades i anar aplicant les operacions. Alguna consulta
una mica més complexa pot ser molt costosa d’implementar.
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Per altra banda, en una base de dades que entén el llenguatge SQL, les consultes són simplement
sentències SELECT. La base de dades en qüestió retorna les dades en forma de taula. Tant
MariaDB com Druid es poden consultar utilitzant SQL. Per realitzar aquestes consultes es
pot fer de formes diverses. MariaDB es pot consultar tant per línia d’ordres com amb algun
programa gràfic com Adminier. Druid té una línia d’ordres SQL a la interfície gràfica. De
forma senzilla i natural pel llenguatge es poden fer preguntes quasi amb anglès que retornen
un subconjunt de dades quan es compleixen certes condicions, agrupades per algun criteri i a
les quals es poden aplicar operacions (com suma, mitjana, màxim o mínim).
Per realitzar les consultes es poden donar tres escenaris:

• Fer servir una eina gràfica amb unes consultes predefinides, la persona que mira les dades
no ha de saber quasi res de SQL.

• Utilitzar una eina gràfica o una línia d’ordres amb sentències ja pensades i, per tant, la
persona que consulta no ha de tenir quasi coneixements de SQL

• Fer ús d’una eina gràfica o per línia d’ordres i consultar les dades de forma dinàmica,
escrivint les consultes que es vulguin. En aquest escenari, la persona en qüestió ha de
tenir coneixements tècnics sobre el llenguatge i l’organització interna de les dades.

3.4.3. Visualització

La visualització és la representació gràfica de les dades. Aquest procés ja té una gran capa
d’abstracció permetent usar eines de visualització sobre els tres escenaris anteriors: tot fet,
flexibilitat per algunes consultes o llibertat total.
Actualment es realitzen gràfiques utilitzant l’entorn gràfic d’Excel. Amb la nova arquitectura
es poden usar eines variades. Grafana es pot usar amb una sèrie de dashboards ja pensats,
que requereixen a una persona amb coneixements de sistemes i la base de dades que s’utilitzi
per posar-ho a punt. Qui consulta les dades no fa falta que tingui coneixements tècnics.
Amb un llenguatge de programació com Python o JavaScript o eines gràfiques com GnuPlot la
flexibilitat és absoluta, però requereix el coneixement específic de les eines. Per altra banda, un
programador pot preparar certes gràfiques, correlacions i estadístiques d’interès pel consultor
i mostrar-ho en un entorn gràfic per facilitar l’accés a qualsevol persona sense coneixements
tècnics.

3.4.4. Anàlisi

Per anàlisi s’entén l’estudi de les consultes i les representacions gràfiques per extreure resultats.
Actualment es miren mesures estadístiques com la mitjana i la variància, i representacions
gràfiques que relacionen variables. Tot això es pot estendre amb nous càlculs estadístics més
complexos i fins i tot afegir una capa d’intel.ligència artificial per extreure més valor a les dades.
Tant per valors numèrics com per visualitzacions s’utilitzaria algun dels mètodes descrits.
Per altra banda, l’anàlisi més complex amb tècniques d’intel.ligència artificial o models estadís-
tics més complexos requereixen un especialista en ciència de dades que conegui com manipular
les dades per treure’n el màxim profit.
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3.5. Resum
Les solucions Big Data són molt específiques i no són aptes per qualsevol problema. El cas
d’estudi del treball no requereix una solució d’aquest tipus, però és avantatjós mirar-la en
perspectiva. Per aquest motiu, el treball introdueix alguna eina que es podria classificar com
Big Data mirant cap a un futur on es tinguin moltes més dades.
Així i tot, el futur on es requereixi el muntatge d’una solució en un clúster de més de cinc o sis
nodes és llunyà. Fent alguns càlculs, si es prengués una mostra cada cinc minuts (actualment
una cada vuit hores) i cada mostra ocupa 1 kB (a la pràctica és menys), cada zona produiria
288 kB per dia. Suposant que es prenen mostres de 10000 zones, s’estarien produint 2,88 GB
per dia, aproximadament 1 TB per any. MariaDB, [Foub], permet la creació de taules de fins a
64 TB. Suposant que el pas a una solució Big Data al complet es vol fer per un volum de 30 TB,
es tardarien 30 anys fins que fos necessari. Per tant, la solució es pot anar encaminant amb molt
de temps. Cal destacar que es parla només de dades de sensors. Si l’empresa es mogués cap a
una solució Big Data afegiria molta més informació que farien descendir el nombre d’anys de
forma molt ràpida (agafar una mostra per minut en comptes de cada cinc minuts faria baixar
la xifra a 6 anys).
Per posar en marxa l’arquitectura proposada es requeriria un enginyer de bases de dades amb
coneixements d’administració de sistemes. En un inici, qualsevol dels desplegaments es pot fer
en un sol servidor sense capacitats molt altes. Així com vagi passant el temps, serà avantatjós
passar a un muntatge amb múltiples servidors per donar més disponibilitat al servei i balancejar
la càrrega entre els nodes. També és interessant algun sistema de backup que requeriria un
servidor extra.
De cara als processos, es necessita decidir primer quin tipus de muntatge es vol. Després,
un programador hauria de fer una configuració prèvia del sistema perquè les persones sense
coneixements tècnics puguin accedir-hi. Un cop posada a punt la infraestructura, qualsevol
persona amb pocs o cap coneixement tècnic seria capaç de treballar amb les dades. Persones
amb més coneixement tècnic serien capaces d’extreure més informació treballant amb eines
més flexibles.
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Aquest primer capítol s’inicia amb el mètode d’extracció de material de la mina, íntimament
relacionat amb la recollida de dades procedents dels sensors.
Es continua amb un apartat del preprocessament de les dades, el qual comença amb el format
inicial i es va canviant de forma al llarg dels apartats. Cada secció ve acompanyada d’una
mostra de les dades per facilitar la visualització dels canvis.
Finalment, les dades es deixen a punt per ser inserides en una base de dades pel posterior
processament.

4.1. Extracció de dades
L’extracció de materials de la mina es realitza mitjançant el mètode «cambres i pilars» (de
l’anglès room and pillars). Aquest mètode consisteix a perforar una zona de la mina en forma
de graella per formar una gran cambra. Per poder sostenir-la, es deixen tot de pilars als punts
de la graella de diferents grossors depenent dels materials de la mina. Sobre aquestes cambres
hi treballen un grup de màquines diferents que realitzen les múltiples tasques d’extracció de
materials.
El mètode d’extracció de materials de la mina està íntimament relacionat amb la sensorització
i extracció de dades. Cada cambra conté un conjunt de sensors que monitoren aquell espai i,
per tant, també les dades estan separades per regions. A cada cambra o regió s’hi assigna a
un codi i un treballador és l’encarregat de recollir les dades dels sensors.
Aleshores, en l’escenari de sensorització de moltes zones, les dades s’agrupen per cambres i
serialitzen en el temps.

4.2. Format inicial
L’emmagatzematge original de les dades és en fitxers Excel d’extensió .xlsx on es desa una
taula amb els noms de cada columna a la primera fila. A causa de la gran quantitat de dades,
un full de càlcul no és prou per emmagatzemar-les totes. Per això, el conjunt total de dades es
reparteix en múltiples documents que s’operen per separat. Com és lògic, amb el creixement
del volum de les dades i les expectatives d’afegir una quantitat de sensors molt major, aquest
escenari es torna ràpidament intractable.
Cada fila de dades pertany al conjunt de sensors d’una sola cambra i va marcada en el temps.
Els camps tenen valors enters, reals o textuals. Alguns dels quals es poden trobar a les files
són:

• Temporals:
– Dia
– Torn (1, 2, 3)
– Relleu (matí, tarda, nit)
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Dia Torn Relleu Tones Producció %HR Temperatura
43339 1 Matí 0 NO 2.850 22.118
43339 2 Tarda 22500 SI 3.740 22.684
43339 3 Nit 4750 SI 3.272 22.330
43340 1 Matí 13900 SI 4.021 21.931
43340 2 Tarda 8725 SI 3.816 22.559
43340 3 Nit 4125 SI 3.763 22.035

Taula 4.1.: Dades en full de càlcul

• Ambientals:
– Humitat relativa
– Temperatura

• Relacionats amb els recursos:
– Nombre de tones extretes
– Producció (camp de si o no)
– Nombre de ventiladors

La taula 4.1 representa les dades de forma escapçada horitzontal i verticalment.

4.3. Preparació de les dades
En aquesta secció es veuran els passos previs de preparació pels quals es passen les dades abans
d’emmagatzemar-les i explotar-les.

4.3.1. Canvi de format a CSV
El primer processament que s’aplicarà a les dades és un canvi de format. Exportar les dades a
un format més flexibles permet eliminar la necessitat d’utilitzar software de fulls de càlcul per
operar amb totes les dades. El format elegit és CSV.
Un fitxer CSV (de l’anglès Comma-Separated Values) és un fitxer de text que utilitza la coma
com a delimitador de camps. Cada línia del fitxer es correspon a un registre i cada registre
es divideix en múltiples camps. És un format utilitzat típicament per emmagatzemar dades
tabulars i, per tant, serà útil pel cas que correspon al treball. A més, com que el fitxer és
text pla (i no binari com els fulls de càlcul d’Excel), el processament des de llenguatges de
programació és molt més senzill.
El format .xlsx es pot exportar a CSV directament des del programa que s’utilitza (Microsoft
Excel, LibreOffice Calc o similars). S’utilitzarà aquest mètode per extreure les dades.
En el procés d’exportació, s’ha de marcar com a delimitador el caràcter «,». En cas de requerir
posar els decimals amb comes en comptes de punts, es pot exportar amb el delimitador punt i
coma i usar, per exemple, la comanda tr del terminal de UNIX per fer el canvi als nombres:

tr ’.’ ’,’ <input >output
Però cal destacar que usar el punt i coma per delimitador pot donar problemes amb programes
que només admeten la coma com a delimitador al format.
Un exemple de les dades exportades i escapçades es troba a la figura 4.1.
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DIA,TURNO,RELEVO,Tones,PRODUCCIÓN,% HR,Ts
43339,1,Matí,0,NO,2.850,22.118
43339,2,Tarda,22500,SI,3.740,22.684
43339,3,Nit,4750,SI,3.272,22.330
43340,1,Matí,13900,SI,4.021,21.931
43340,2,Tarda,8725,SI,3.816,22.559
43340,3,Nit,4125,SI,3.763,22.035

Figura 4.1.: Dades en format CSV

Dia Torn Relleu Tones Producció %HR Temperatura
2020-03-05T07:00:00+01:00 1 Matí 0 NO 2.850 22.118
2020-03-05T15:00:00+01:00 2 Tarda 22500 SI 3.740 22.684
2020-03-05T23:00:00+01:00 3 Nit 4750 SI 3.272 22.330
2020-03-06T07:00:00+01:00 1 Matí 13900 SI 4.021 21.931
2020-03-06T15:00:00+01:00 2 Tarda 8725 SI 3.816 22.559
2020-03-06T23:00:00+01:00 3 Nit 4125 SI 3.763 22.035

Taula 4.2.: Dades amb marca temporal

4.3.2. Marca temporal

La marca temporal (en anglès, timestamp) és una columna de vital importància a les TSDB.
Com s’ha pogut observar però, les dades defineixen el seu temps per dies i torns, no amb un
sol valor de temps. En una RDBMS es pot definir com a clau primària la parella dia i torn,
però per evitar desigualtats amb les TSDB, es modificaran les columnes per obtenir una marca
temporal.
S’utilitzarà el format ISO 8601 com estàndard. Per fer la conversió, primer s’ha d’explicar
que el format actual de la columna dia és el número de dia des del qual es varen començar a
prendre mesures. Per la realització del treball però, no té tant sentit el quan sinó els intervals
de temps. Per això s’utilitzarà el dia 1 de març del 2020 com dia 43339. També se suposarà
que els torns són a les 07:00, 15:00 i 23:00 pels valors matí, tarda i nit respectivament.
Aquest procés es pot realitzar de forma senzilla amb un programa en Python com el que es
troba a l’annex A.1
El programa es pot executar de forma senzilla i variada pel terminal. Per exemple:

python3 add−timestamp.py input−data.csv

Així doncs, passant els dies al format ISO les dades queden com es pot veure a la figura 4.2.

4.3.3. Eliminació de redundància

Les dades inicials tenen alguna columna redundant que es pot esborrar per tal d’optimitzar
l’emmagatzematge.
Per exemple, a la taula 4.1 es pot comprovar com les columnes: torn i relleu, són el mateix.
A cada torn s’hi associa un nom de relleu: 1, 2 i 3 per matí, tarda i nit, respectivament.
Aleshores, eliminarem una de les dues columnes.
En bases de dades relacionals es podria fer una taula que relacionés els valors numèrics de
torn amb el relleu i utilitzar el nombre de torn per tot. En realitat, l’únic que es busca és una
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4. Extracció i preparació de les dades

Dia Torn Tones Producció %HR Temperatura
2020-03-05T07:00:00+01:00 1 0 NO 2.850 22.118
2020-03-05T15:00:00+01:00 2 22500 SI 3.740 22.684
2020-03-05T23:00:00+01:00 3 4750 SI 3.272 22.330
2020-03-06T07:00:00+01:00 1 13900 SI 4.021 21.931
2020-03-06T15:00:00+01:00 2 8725 SI 3.816 22.559
2020-03-06T23:00:00+01:00 3 4125 SI 3.763 22.035

Taula 4.3.: Dades sense redundància

relació entre torn i relleu. Aquest també es pot encastar en l’aplicació que treballa amb les
dades.
Per altra banda, en una base de dades com Druid l’elecció és bastant indiferent, ja que si s’ele-
geix conservar la columna de relleu, Druid ja realitzarà la codificació de diccionari i compressió
que trobi apropiada.
Independentment que Druid i altres puguin comprimir les dades, s’usarà el mateix mètode que
es faria servir en bases de dades relacionals, així que s’esborrarà la columna de relleu, ja que
ocupa menys un nombre que una cadena de text. El resultat es pot veure a la taula 4.3.
Per realizar l’operació, es pot utilitzar la comanda cut per suprimir certes columnes. Per
esborrar la columna de relleu, que és la quarta, s’utilitza la comanda de la següent forma:

cut −d’,’ −−complement −f 4 input >output

4.3.4. Transformació de columnes

Pel cas en particular de les dades que es treballa, la columna de producció pren els valors
«SI» o «NO». Així desats, són valors de text, però la realitat és que representen un valor lògic
(booleà). Per tant, es canviarà el valor «SI» per 1 (vertader) i «NO» per 0 (fals). Això es
pot fer de forma ràpida amb un script d’awk. Suposant que la columna de producció és la
cinquena:

awk −F ’,’ ’
NR == 1 { print $0; }
BEGIN { OFS = FS; }
$5 == "\"SI\"" { $5 = 1; print $0; }
$5 == "\"NO\"" { $5 = 0; print $0; }
’ input >output

Les dades resultants es mostren a la taula 4.4.

4.3.5. Resultats

Un cop s’han realitzat tots els processos descrits, les dades ja estan llestes per ser utilitzades.
En aquest punt es podrien reunir totes en un sol fitxer i intentar treballar amb un llenguatge de
programació. Però a mesura que el volum de dades creix, el problema tornarà a ser intractable
com ja està passant amb els fulls de càlcul.
Tots els passos mostrats s’han realitzat amb comandes de shell de UNIX de forma premeditada.
El programa Python també s’ha escrit amb especial cura per poder-lo integrar en aquest entorn.
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4.3. Preparació de les dades

Dia Torn Tones Producció %HR Temperatura
2020-03-05T07:00:00+01:00 1 0 0 2.850 22.118
2020-03-05T15:00:00+01:00 2 22500 1 3.740 22.684
2020-03-05T23:00:00+01:00 3 4750 1 3.272 22.330
2020-03-06T07:00:00+01:00 1 13900 1 4.021 21.931
2020-03-06T15:00:00+01:00 2 8725 1 3.816 22.559
2020-03-06T23:00:00+01:00 3 4125 1 3.763 22.035

Taula 4.4.: Dades transformades

Així doncs, tot el procés, des del fitxer CSV extret de l’Excel fins aquest resultat final es pot
fer amb una sola línia de shell concatenant comandes amb pipes. A continuació s’exemplifica
amb les comandes ja mostrades, on la comanda cat podria eliminar-se i passar el nom del
fitxer directament al programa Python.

cat dades_inicials.csv | \
python3 add−timestamp.py | \
cut −d’,’ −−complement −f 4 | \
awk −F ’,’ ’

NR == 1 { print $0; }
BEGIN { OFS = FS; }
$5 == "\"SI\"" { $5 = 1; print $0; }
$5 == "\"NO\"" { $5 = 0; print $0; }
’ >dades_preprocessades.csv

Cal destacar que aquest conjunt de comandes és fàcilment adaptable per afegir més preproces-
sament a les dades. A més, compta amb l’avantatge d’utilitzar petites utilitats amb funcions
específiques que es poden posar i llevar de forma senzilla, en comptes de fer un gran progra-
ma que ho faci tot i hagi de contemplar una gran quantitat d’opcions per aconseguir aquesta
flexibilitat.
S’ha dissenyat d’aquesta forma per facilitar l’automatització del preprocessament de les dades
per actuar sobre un gran conjunt de fulls de càlcul.
El pròxim pas a fer és inserir les dades a un gestor de bases de dades i el format CSV és molt
adequat, ja que molts gestors, tant relacionals com NoSQL, l’accepten per la ingesta directa.
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5. Arquitectures de dades

El contingut d’aquest capítol s’endinsa en la segona peça de l’arquitectura: l’emmagatzematge.
Es presenten tres alternatives per emmagatzemar dades: MariaDB, Druid i InfluxDB, gestors
de bases de dades relacionals, NoSQL i TSDB respectivament.
Per les tres tecnologies es realitza una presentació, s’instal.la sobre Docker i es mostra com
realitzar diverses operacions amb l’ús de varies eines.

5.1. MariaDB. Arquitectura relacional

5.1.1. MariaDB

MariaDB, [Foub], és un gestor de bases de dades relacional molt popular. Es tracta d’un
projecte bifurcat de MySQL en 2009 després que Sun Microsystems (ara Oracle) adquris el
projecte. La idea dels seus desenvolupadors, alguns dels quals treballaven en el projecte de
MySQL, era mantenir el RDBMS en codi obert. Per tant, MariaDB és la base de dades lliure
germana de MySQL. La seva semblança i compatibilitat impliquen que es poden intercanviar en
quasi qualsevol entorn de treball i, per tant, les eines de MySQL es poden usar amb MariaDB
i viceversa.
Les decisions i la implementació de MariaDB es fan de forma oberta. Per altra banda, Oracle
manté MySQL i desenvolupa a porta tancada, tot i que periòdicament treu actualitzacions de
seguretat. MariaDB té usuaris de gran renom com Google, Wikipedia o Wordpress.
S’ha elegit MariaDB, com un dels gestors de bases de dades del treball, per les seves caracterís-
tiques. És un RDBMS ràpid, escalable i robust amb un extens ecosistema d’eines i una gran
comunitat d’usuaris i desenvolupadors, també és completament lliure, sota la licència GPL. A
més, incloent-hi el temps abans de la bifurcació de MySQL, fa més de 20 anys que es troba
al mercat. Això implica que està molt testejada, és molt estable, fiable i que existeixen molts
recursos, llibres i material per aprendre.
A més, és molt escalable; segons la seva documentació, pot gestionar desenes de milers de taules
i bilions de files de dades. Per tant, és prou potent per un projecte amb vistes de creixement
com l’emmagatzematge i explotació de dades.
Per més detalls sobre MariaDB es pot consultar la seva documentació [Foub] o algun llibre
amb temes més avançats com [Raz14].
Com gestor de bases de dades relacionals que és, MariaDB dóna suport complet al llenguatge
SQL i acompleix les propietats transaccionals ACID. Es desplega en un servidor i s’accedeix
a través d’un client.

5.1.2. Adminier

Adminier és una eina que permet gestionar bases de dades MySQL (entre altres). Es tracta
d’una versió lleugera i de codi obert del famós phpMyAdmin.
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S’utilitza per connectar-se a un servidor de bases de dades, relacional o no i administrar-
lo. Treballa, entre altres, amb MySQL, MariaDB, PostgreSQL i MongoDB. Permet crear i
seleccionar bases de dades, crear llistar, modificar i esborrar taules, columnes, índexs, claus
vistes, triggers. . .
Per tant, és una interfície web per treballar de forma gràfica amb servidors de bases de dades.
S’utilitzarà com a segona interfície per operar amb MariaDB.

5.1.3. Instal.lació i desplegament
Per tal d’agilitzar el desplegament de MariaDB, s’utilitzarà Docker. Al repositori d’imatges de
docker, [Docb], s’hi pot trobar una imatge oficial de MariaDB.
A més, al repositori s’hi troba un exemple de docker-compose que desplega un servidor de
MariaDB juntament amb una instància d’Adminier. La proposta de docker-compose s’ha
modificat una mica, es troba a l’annex B.1.1 i serà el que s’utilitzarà.
Per tal d’instal.lar les dues imatges es pot fer mitjançant:

docker pull mariadb:latest
docker pull adminer:latest

Per arrencar els serveis es pot fer mitjançant docker-compose o docker stack, per desplegar-
los agrupats en una mateixa màquina o en un Docker Swarm respectivament. Es realitzarà
amb l’eina docker-compose de la següent forma:

docker−compose −f stack.yml up

Un cop s’executa, es comencen a veure logs on, entre altres, es pot observar l’adreça i port on
Adminier escolta (per defecte, al port 8080).
Quan ja estan els dos serveis executant-se de forma normal, es podrà accedir a MariaDB per
dues vies: a través del terminal i la comanda mysql o mitjançant la interfície web d’Adminier,
al nom de domini i port adients.

5.1.4. Creació de la base de dades
La creació de la base de dades s’ha realitzat a través de la línia d’ordres amb mysql. Per accedir
a MariaDB s’ha utilitzat un altre contenidor Docker executant-se dins la mateixa xarxa que
els dos serveis. Si no s’especifiqués la xarxa, el contenidor que executi mysql quedaria aïllat
del contenidor amb la base de dades.
Aleshores, s’ha d’executar la següent comanda:

docker run −it −−rm −−network mariadb_mariadbnet \
mariadb mysql −h mariadb_db_1 −u root −p

El nom del host que s’especifica a la comanda mysql es pot obtenir amb la comanda:

docker container ls

que mostra tots els contenidors en execució.
Quan comença l’execució del contenidor, apareix un camp d’entrada de text per la contrase-
nya. Un cop s’introdueix, s’accedeix al terminal de mysql, des del qual es poden fer totes les
operacions sobre la base de dades.
A continuació, es procedeix a crear la base de dades i una única taula per les dades. Les bases
de dades existents al servidor es poden llistar amb:
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show databases;

Pel treball es crearà una base de dades anomenada «mines» amb una única taula. Per crear-la
es farà:

CREATE DATABASE mines;

Després de la seva creació, s’ha d’utilitzar per poder operar amb ella. Per tant:

use mines;

En aquest moment, ja estem utilitzant la nova base de dades i es pot crear una taula. Això es
farà amb el codi SQL que es troba a l’annex B.1.2.
Amb la comanda

show tables;

es pot comprovar que la taula s’ha creat correctament.

5.1.5. Ingesta de dades

La ingesta de dades es realitza també des del terminal usant el fitxer CSV que s’ha preparat
anteriorment.
Aquest cop, el contenidor Docker s’executa muntant un directori del sistema de fitxers al
contenidor. Com que només es volen llegir dades aquesta vegada, s’utilitza un volum de tipus
bind mount (a la documentació de Docker [Doca] s’hi troben tots els detalls). S’especifica
només de lectura i s’utilitza com a punt de muntatge el directori amb les dades:

docker run −it −−rm −−network mariadb_mariadbnet \
−v "$(pwd)":/data:ro \
mariadb mysql −h mariadb_db_1 −u root −p

Un cop s’accedeix a la consola de MariaDB, s’ha d’executar el següent:

USE mines;
LOAD DATA LOCAL INFILE ’/data/dades_preprocessades.csv’ \
INTO TABLE DADES FIELDS TERMINATED BY ’,’ IGNORE 1 ROWS;

Quan finalitza l’operació apareix un missatge indicant si l’operació s’ha realitzat amb èxit,
nombre d’advertències, errors, columnes afegides i altres detalls.

5.1.6. Consultes

En aquest punt, la base de dades s’ha creat i s’hi han afegit dades amb èxit. El pròxim pas és
la consulta de dades. En aquest apartat es veurà com es poden consultar les dades usant tres
eines diferents: Adminier, la línia d’ordres de MariaDB i Python.

Adminier

Per accedir a Adminier, s’ha d’accedir pel port 8080 a la màquina on s’ha desplegat el
docker-compose. Un cop s’accedeix amb el navegador, s’ha d’introduir usuari, contrasse-
nya i la base de dades a la qual es vol accedir. En el cas del treball, s’utilitza l’usuari «root» i
contrassenya «example», com configura el docker-compose amb variables d’entorn.
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Figura 5.1.: Consulta amd Adminier: totes les dades

Un cop s’ha accedit a Adminer amb les credencials de MariaDB, apareix una pantalla amb
les taules de la base de dades. En aquest cas, només hi ha una sola taula amb l’esquema
ja mencionat de l’annex. Aquest menú permet operar sobre taules, per tant, es pot crear,
modificar i esborrar taules, crear vistes. . .
Si es clica sobre la taula que es vol consultar, apareix un menú que mostra l’esquema de la
taula, és a dir, les columnes i els seus tipus. També apareix la clau primària i els índexs. Es
pot operar sobre la taula consultant dades, canviant el seu esquema o afegint nous elements.
A la figura 5.1 es mostra una consulta sense cap filtre de cinc files de la taula. Com s’observa
a la imatge, hi ha diferents opcions de filtratge que es permet fer amb botons i desplegables:

• Select permet especificar les columnes que s’han de mostrar.

• Search especifica condicions per columes, per exemple, que la consulta retorni només les
files on el valor de tones supera un nombre concret.

• Sort permet especificar un criteri d’ordenació de les files resultants.

• Limit especifica el nombre màxim de columnes que es mostraran a la taula resultant.

Tot i que Adminier és una interfície simple i fàcil d’utilitzar, presenta diverses limitacions a
l’hora de fer consultes. El llenguatge SQL permet agrupar files depenent d’una columna, per
exemple, agrupar per codi de minador. S’ha de pensar però, que Adminier no preten igualar la
potència del llenguatge SQL, només presentar les dades en una interfície amigable i fàcil d’usar.
Per aquest motiu, es mostraran dues alternatives molt més flexibles: SQL i els connectors per
llenguatges de programació.

Línia de comandes de MariaDB

Ara es veurà com fer consultes a MariaDB usant la comanda mysql. Usar aquesta eina implica
un entorn no gràfic com era Adminier, però les possibilitats són molt majors. Des de la línia
d’ordres es poden fer consultes molt més complexes que des d’una interfície preparada com
Adminier, a més de totes aquelles bàsiques.
Començant per les bàsiques, es podria fer la mateixa consulta realitzada amb Adminier amb
la sentència:
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Figura 5.2.: Consulta complexa amb mysql

SELECT ∗ FROM DADES LIMIT 5;

Per exemplificar una consulta més complexa, la figura 5.2 mostra la mitjana d’humitat relativa
separada per minador i torn on les tones extretes superen les 10 000 La consulta utilitza
la funció group by que s’ha comentat abans per agrupar files en funció dels valors d’una
columna. També es presenta una columna com la mitjana de la humitat relativa, amb dos
decimals, mostrant així com es poden aplicar funcions matemàtiques sobre les columnes en la
mateixa consulta.

Connector C

Finalment, per acabar l’apartat de consultes, es mostra com interactuar amb MariaDB des
de C i Python. Un dels grans avantatges d’usar MySQL/MariaDB és que existeixen una
gran quantitat de clients per molts llenguatges de programació diferents com: C, C++, Java,
Node.js, PHP, Python o Ruby.
Pel connector pel llenguatge C, s’han d’instal.lar primer algunes dependències. En el sistema
on s’ha provat (GNU/Linux Debian 10.4 Buster) s’ha instal.lat amb:

apt install libmariadb3 libmariadb−dev

A l’annex B.1.3 s’hi troba un exemple de codi que realitza una consulta bàsica a MariaDB.

Connector Python

Per connectar un programa Python a MariaDB s’haurà d’instal.lar el connector. La documen-
tació oficial proposa la instal.lació utilitzant pip de la següent forma:

pip3 install −−pre mariadb

Com que el connector Python està basat en el de C, es requereixen les dependències de l’apartat
anterior 5.1.6 i les eines de desenvolupament per Python3, instal.lables amb:

apt−get install python3−dev

A l’annex B.1.3 es mostra un programa exemplar, igual que el de C, que mostra com fer
una consulta senzilla a MariaDB. Igual que l’anterior, usa el llenguatge SQL encastat en el
programa. Per tant, la flexibilitat de consulta és la mateixa que utilitzant mysql, però amb
tots els avantatges d’un llenguatge de programació.
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5.1.7. Resum

MariaDB és un gestor de bases de dades relacionals potent, flexible i amb molt bones ca-
racterístiques. La instal.lació i el desplegament és molt senzill amb l’ajuda d’una eina com
Docker.
Gràcies als anys que porta al mercat, existeix molta documentació i eines, gràfiques i no
gràfiques. Adminer és un exemple d’interfície gràfica amigable i senzilla però amb limitacions
quant a consultes. Per altra banda, usar la línia d’ordres amb mysql permet aprofitar tot el
potencial del llenguatge SQL sobre les dades.
Finalment, usar un connector per un llenguatge de programació com C o Python permet
encastar consultes SQL en els programes. Així doncs, la flexibilitat de consulta és la mateixa
que amb mysql però aporta tots els beneficis d’usar un llenguatge de programació, com la
possibilitat de fer gràfiques amb les dades resultants.

5.2. Apache Druid. Arquitectura NoSQL

Aquesta secció mostra la segona opció per l’organització de dades utilitzant el gestor de bases
de dades NoSQL Druid.
Druid és una data store de codi obert dissenyada per l’exploració de dades analítiques de temps
real en grans conjunts de dades. El sistema combina un emmagatzematge orientat a columnes,
una arquitectura distribuïda de tipus shared-nothing i una estructura d’indexació avançada per
poder explorar taules de milions de files de dades amb latències de fraccions de segon [Yan+14].
Per tant, tot i no ser una TSDB per definició, Druid està dissenyat per treballar amb dades
temporals de forma molt eficient. S’ha de destacar que el canvi, comparat amb MariaDB, és
més que gran. Druid és una NoSQL dissenyada per fer consultes amb latències molt baixes. La
seva capacitat de replicació, distribució i paral.lelització és molt major que un RDBMS com
MariaDB.
A continuació, s’explica de forma més detallada l’arquitectura distribuïda de Druid i el mètode
d’emmagatzematge. S’abandona la part més teòrica per donar pas a la consola de Druid, des de
la qual es poden realitzar tot tipus d’operacions i es mostren els dos desplegaments possibles:
en un únic node i en clúster — en ambdós casos, utilitzant Docker. Finalment, es torna a
la part més tècnica amb els mètodes d’ingesta i consulta de Druid, exemplificant amb el cas
d’estudi del treball.

5.2.1. Arquitectura

Apache Druid té una arquitectura multiprocés distribuïda, dissenyada per desplegar-se en
clúster. S’organitza en serveis que realitzen tasques molt específiques. Els processos es poden
agrupar en tres grups:

Mestre s’encarrega de gestionar la disponibilitat i ingesta de dades. Nodes Coordinator i
Overlord.

Consulta gestiona les consultes de clients externs. Nodes Broker i Router.

Dades executa els treballs d’ingesta i emmagatzematge de dades consultables. Nodes Historical
i MiddleManager.
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Figura 5.3.: Arquitectura de Druid

Font: [Yan+14]

A més, Druid té tres dependències externes per tal d’incorporar-se més fàcilment amb infraes-
tructures existents. Aquestes dependències són:

Deep storage : emmagatzematge permanent, distribuït i compartit entre els nodes de Druid.

Metadata storage : emmagatzematge de metadades del sistema.

ZooKeeper : coordina el clúster.

MiddleManager

Els nodesMiddleManager són els encarregats de la ingesta de dades de temps real. A diferència
dels Historical que s’encarreguen de dades per lots (batch), els MiddleManager s’encarreguen
de dades que arriben en un flux constant.
Els MiddleManager utilitzen estructures de dades optimitzades per a l’escriptura. Llegeixen
dades de forma constant de fonts com Apache Kafka i les van emmagatzemant en un buffer. De
forma periòdica, es planifica una tasca en segon pla per transformar el buffer en una estructura
de dades optimitzada per a la lectura: el segment de Druid. Posteriorment, els segments es
desen al deep storage i passa a estar disponible per tot el clúster. A partir d’aquest moment,
el MiddleManager delega aquestes dades als nodes Historical.
Els nodes MiddleManager poden escalar-se tant com es vulgui per aconseguir més o menys
potència en la ingesta de dades en temps real.

Historical

Els nodes Historical s’encarreguen de carregar, descarregar i servir blocs immutables de dades
(segments). Són els processos que realitzen la major part de la càrrega de feina de Druid, ja
que la majoria de les dades que sosté el clúster és immutable.
Els Historicals segueixen una arquitectura shared-nothing, no tenen comunicació entre altres
nodes del seu tipus, ni tan sols coneix l’existència de més nodes Historical. Aquesta arquitectura
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permet encapsular la funcionalitat de servir dades en un procés que només es dedica a fer això
i desplegar i escalar el servei tant com es vulgui.
De forma similar als nodes de temps real, els nodes Historical es comuniquen amb Zookeeper
per anunciar el seu estat i les dades que serveix. Les instruccions de quins segments ha de
servir cada Historical s’envien a través de Zookeeper, afegint així una capa d’independència
entre nodes Coordinator, que gestionen la disponibilitat de segments, i Historical.
Quan un node Historical rep de Zookeeper que ha de mantenir un segment, el primer que fa és
mirar la cau. Si el node ja té el segment carregat, comença a servir-lo. Si no és així, accedeix
al deep storage i descarrega el segment.
La cau dels Historical permet una recuperació molt ràpida després de la caiguda d’un node, ja
que les dades ja es troben al node. Com que els segments són immutables, no hi ha problema
d’actualització de dades. Aquest esquema de només lectura també permet concurrència entre
nodes Historical, que poden llegir un mateix segment de forma simultània sense interferir-se.
Els nodes Historical es poden agrupar en fileres (tiers) de configuració idèntica. Aquesta
forma d’agrupació permet establir fileres de nodes amb un hardware més potent configurats
per mantenir els segments més usats. Per altra banda, configurar grups de nodes amb un
hardware més limitat per mantenir els segments que s’utilitzen poc. Els dos tipus es coneixen
com a clústers calents i freds respectivament.
En cas de caiguda de Zookeeper, els nodes Historical deixen de poder actualitzar els seus
segments. Així i tot, els segments carregats segueixen sent consultables igual que ho eren
abans de la caiguda. Per tant, si no es consulten segments no carregats, el clúster de Druid
segueix funcionant correctament.

Broker

Els nodes Broker s’encarreguen de les consultes dels clients. A partir d’una consulta, l’encamina
cap als nodes Historical i MiddleManager per poder donar una resposta. Quan aquests donen
una resposta parcial, les agrupa i dóna al client una resposta completa.
Els nodes Broker mantenen una cau, en memòria o en una base de dades clau-valor distribuïda,
de les consultes anteriors per accelerar les respostes als clients. Quan una consulta no es troba
a la cau, el Broker l’encamina cap als nodes pertinents i respon al client. Les dades en temps
real mai es guarden en cau.
Si Zookeeper cau, els nodes Broker usen la seva última visió del clúster per seguir operant.
Per tant, poden seguir rebent i responent consultes de clients sense problema sempre que el
clúster no canviï.

Router

Els nodes Router són processos en un estadi experimental que permeten encaminar consultes
a diferents processos Broker. Aquest nou nivell d’indirecció permet que el Router reparteixi el
treball entre diferents nodes Broker. Igual que els nodes Historical es podien agrupar en fileres,
els Routers permeten usar nodes Broker diferents depenent de la consulta. Per exemple, si en
una filera de nodes Historical potents s’emmagatzemen les dades de l’últim any, es pot usar
un subgrup de nodes Broker per fer consultes dedicades únicament a l’últim any.
Així, igual que amb els nodes Historical, es pot tornar a aconseguir que els nodes amb millor
hardware s’ocupin de les consultes més importants i viceversa.
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Coordinator

El Coordinator és el procés encarregat de la gestió i distribució de segments entre els nodes
Historical. A partir de la seva configuració, gestiona els nodes Historical per carregar noves
dades, llençar les obsoletes, replicar segments i moure dades per balancejar la càrrega entre els
nodes.
Els nodes Coordinator se someten a un procés d’elecció de líder per determinar quin és l’ú-
nic node que s’encarregarà de les tasques de coordinació. La resta de nodes actuen com a
redundància per si el líder cau.
El node coordinador periòdicament avalua l’estat del clúster i realitza decisions basant-se en
l’estat desitjat i l’estat real del clúster. Igual que la resta, també manté una connexió constant
amb Zookeeper. A més, utilitza una base de dades com MySQL o PostgreSQL per mantenir
les metadades del clúster. Allà s’hi desa informació com la llista de segments que haurien de
ser servits pels nodes Historical.
La configuració dels coordinadors es fa a partir de regles desades a la base de dades de meta-
dades. Les regles indiquen com s’han d’assignar i replicar els segments entre nodes Historical.
Generalment, les regles s’apliquen durant un període de temps.
Els nodes Coordinator s’encarreguen de dues característiques molt importants al clúster de
Druid: el balanç de càrrega i la replicació. Balancejar la càrrega entre els nodes Historical
permet un millor aprofitament dels recursos del clúster, distribuïnt el treball de forma més
equitativa. La replicació afecta la disponibilitat de les dades. Com major sigui el factor de
replicació, més fàcil és accedir a un segment. Això implica però, que menys segments diferents
poden estar alhora al clúster. Per tant, s’ha de buscar un pacte entre el nombre de rèpliques i
la capacitat del clúster.
Si Zookeeper cau, els nodes Coordinator deixaran de poder assignar canvis als nodes Historical.
Així i tot, els nodes podran seguir prenent les decisions a partir de la darrera informació del
clúster. La caiguda de les dependències del coordinador farà que no es puguin assignar nous
segments ni fer canvis als nodes Historical, però les dades seguiran estant disponibles a través
dels nodes Broker, Historical i MiddleManager.

Overlord

El process Overlord és l’encarregat d’acceptar, coordinar la distribució de tasques, crear locks
per les tasques i retornar l’estat dels resultats als clients.
Es tracta d’un servei molt relacionat amb els MiddleManager. De fet, l’Overlord pot executar-
se en el mateix node que el MiddleManager o en diferents nodes.

Deep storage

El deep storage és on s’emmagatzemen tots els segments, un mecanisme d’emmagatzematge
que Druid no proporciona. Aquesta infraestructura defineix realment la durabilitat de les
dades. Mentre les dades es trobin al deep storage, les dades seran accessibles des del clúster de
Druid, independentment de les caigudes que pugui tenir. Per altra banda, si els segments no
es troben allí, no seran disponibles pel clúster.
Druid només utilitza el deep storage com a backup i com a mètode per transferir les dades en
segon pla entre tots els processos de Druid. Per llegir dades, els nodes Historical no utilitzen
el deep storage, sinó els segments que prèviament ha carregat d’acord amb les instruccions dels
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nodes Coordinator. Això significa que Druid mai accedeix al deep storage per respondre a una
consulta, mecanisme que permet reduir la latència de les respostes.
En desplegaments d’un sol node, el deep storage pot ser el mateix disc local. Però en cas de
desplegament en clúster, s’utilitzen sistemes de fitxers distribuïts, típicament Amazon S3 o
HDFS, o un NFS muntat a tots els nodes.

Metadata storage

El metadata storage és la dependència de Druid on s’emmagatzemen metadades del sistema.
Els nodes coordinadors són els principals usuaris de les metadades, que els permeten gestionar
el clúster.
Com enginy d’emmagatzematge de metadades se sol utilitzar una RDBMS. En un desplega-
ment d’un sol node se sol utilitzar Apache Derby mentre que en un desplegament en clúster
típicament s’utilitza MySQL o PostgreSQL.
En el metadata storage s’hi troben principalment les següents taules:

• Taula de segments
Emmagatzema les metadades dels segments que haurien d’estar disponibles al sistema.
El node coordinador utilitza aquesta taula per determinar el conjunt de segments que ha
d’estar disponible al sistema per realitzar-hi consultes.

• Taula de regles
Desa les regles que usa el coordinador per les decisions de distribució de segments entre
els nodes del clúster.

• Taules de tasques
Són un conjunt de taules creades i usades per nodes Overlord i MiddleManager mentre
gestionen tasques.

ZooKeeper

Apache ZooKeeper és un projecte independent de Druid, que s’utilitza per gestionar clústers i el
seu estat. L’objectiu de ZooKeeper és agrupar les necessitats de les aplicacions distribuïdes com
mantenir configuracions compartides o proporcionar mecanismes de sincronització distribuïda
en una sola aplicació. Això permet als implementadors d’aquest tipus de software delegar totes
aquestes funcionalitats a un programari ja testejat i dissenyat per realitzar aquestes tasques.
ZooKeeper proporciona a Druid mecanismes d’elecció de líder pels nodes Coordinator i Over-
lord, gestió de tasques pels nodes Overlord i MiddleManager i protocols per publicar, carregar
i lliberar segments pels nodes Historical.
Aleshores, ZooKeeper fa d’intermediari entre els nodes de Druid per gestionar tasques, seg-
ments i elecció de líders.

5.2.2. Emmagatzematge

Les dades de Druid es distribueixen en taules anomenades data sources. Cada taula és una
col.lecció d’esdeveniments amb una marca temporal. Les taules es parteixen en segments,
típicament de 5-10 milions de files adjacents, en intervals de temps exactes (per exemple, una
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Figura 5.4.: Consola de Druid - Menu principal

hora o un dia). Els segments representen la unitat fonamental d’emmagatzematge de Druid
on s’apliquen polítiques de distribució i retenció de dades.
Cada segment s’identifica de forma única per l’identificador de la taula, l’interval de temps que
sosté i un string de versió utilitzat pel model de concurrència de Druid (MVCC).
L’emmagatzematge de les dades es fa per columnes per millorar la velocitat de les agregacions
i la latència de resposta a les consultes. Cada columna té un tipus associat (numèric, text,
booleà o temporal) i a la qual s’aplica una compressió diferent. Per exemple, és habitual usar
una codificació de diccionari per valors de text. Després, sobre els enters Druid hi aplica una
compressió LZF. Per evitar que els segments creixin massa, Druid permet partir-los en parts
seguint dos esquemes diferents: basat en el hash de totes les dimensións de cada fila o basat
en rangs d’una única dimensió.
Per altra banda, Druid crea índexs addicionals per columnes de tipus string per optimitzar
entorns de treball OLAP. Per exemple, els motors de cerca realitzen de forma habitual opera-
cions booleanes sobre grans conjunts de dades. Druid crea i comprimeix bitmaps per accelerar
aquesta mena d’operacions.

5.2.3. Consola de Druid

La consola de Druid és una interfície web que permet realitzar operacions amb els múltiples
serveis. El procés Router és qui s’ocupa de la interfície i, per tant, s’hi accedeix usant la seva
adreça IP i el seu port (per defecte 8888). A continuació, s’exposen les principals operacions
que es poden realitzar amb la consola.

Menú principal

El menú principal, vegeu figura 5.4, dóna una vista general del clúster. Mostra el seu estat
en diferents formes com la versió d’Apache Druid que s’està executant, el nombre de fonts de
dades, segments o tasques, quins i quants serveis estan actius. . .
El menú també permet navegar cap a les múltiples vistes.

Càrrega de dades

La vista data loader permet realitzar la càrrega de dades. Per defecte, es poden utilitzar algunes
fonts de dades, com el disc local, per HTTPS o del mateix Druid. El més interessant és que es
poden afegir noves fonts usant extensions. Així doncs, es poden afegir fonts de dades en temps
real com Apache Kafka o Amazon Kinesis o per lots des de sistemes d’emmagatzematge com
HDFS, Amazon S3, o Google Cloud Storage.
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Quan s’elegeix un dels mètodes de càrrega, apareixen un seguit de submenús que permeten
anar personalitzant diferents aspectes del procés. L’apartat 5.2.5 ho mostra amb detall.

Fonts de dades

La vista datasources permet veure les fonts de dades actives i la seva disponibilitat. Es poden
realitzar diferents configuracions sobre les dades i les fonts de dades. Es poden inspeccionar
els detalls de les fonts de dades per veure, entre altres, el seu esquema (columnes i tipus).

Segments

Aquesta vista mostra tots els segments que conté el clúster de Druid. Es pot inspeccionar cada
segment en particular, veure les seves característiques, esborrar-lo. . .

Tasques i supervisors

La vista tasks mostra l’estat dels supervisors i de les tasques.
Els supervisors s’utilitzen per a la ingesta de dades de temps real. En cas d’usar, per exemple,
Apache Kafka, s’utilitzarà un supervisor que controla el procés.
Les tasques poden provenir tant de supervisors com de, per exemple, la càrrega de dades per
lots. Per cadascuna es poden consultar detalls com els logs o el seu estat.

Serveis

La vista de serveis mostra, valgui la redundància, cadascun dels serveis que componen el clúster
de Druid. De forma ràpida permet veure les adreces IP i ports de cada servei, la càrrega de
feina o els serveis replicats.
Si es realitza el desplegament en clúster de l’apartat 5.2.4 es veuran les adreces dels nodes dins
de la xarxa de Docker, típicament adreces dels rangs 172.x.x.x o 10.x.x.x. Si per contra es
realitza el desplegament en un sol node, tots les adreces IP seràn les mateixes.

Consultes

La vista de query permet realitzar consultes en el llenguatge DruidSQL sobre les dades del
clúster. Les consultes també es poden fer en llenguatge natiu de Druid usant JSON.

5.2.4. Desplegament

Desplegament single-node

Apache Druid es distribueix en fonts o en binaris i actualment es troba en la versió 0.18.0. Per
fer el desplegament en un sol node es requereix un sistema de tipus UNIX (com Linux) i Java
8 (no es dóna suport oficial a versions posteriors, però pot ser compatible).
Druid porta una sèrie de scripts de bash que realitzen el desplegament dels seus serveis per
diferents mides de hardware. A la documentació oficial [Foua] es poden trobar les referències
de hardware mínim per cadascun dels scripts. Per mostrar algunes xifres, el desplegament
mínim és d’un computador amb una CPU i 4 GB de RAM i el màxim és per un sistema amb
64 CPU i 512 GB de RAM. Això demostra ràpidament que Druid està preparat per treballar
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des de hardware de comoditat com portàtils i ordinadors d’ús general, fins a supercomputadors
i servidors dedicats.
Per falta d’un hardware més potent, es realitzarà el desplegament amb el script més petit de
tots: nano. Com s’ha dit, té com requeriments mínims una CPU i 4 GB de RAM.
La instal.lació i desenvolupament amb Druid es farà sobre docker. Per fer el desplegament
s’utilitzarà el Dockerfile que es troba a l’annex B.2.1.
El Dockerfile crea una imatge on s’instal·len les dependències, es prepara el sistema per la
instal·lació i es descarreguen els binaris de Druid.
Les comandes per construir la imatge a partir del Dockerfile del directori es:

docker build −t druid:tfg .

Per altra banda, per poder tenir persistència de dades, es necessita un volum. Aquest es pot
crear amb

docker volume create −−driver local −−name druid−storage

Per executar un contenidor de la imatge de Druid, muntant el volum que s’ha creat i exposant
el port 8888 per poder accedir des de fora de la xarxa Docker:

docker run −it −−rm −−name druid−single−node −p8888:8888 \
−v druid−storage:/opt/druid/apache−druid−0.17.1/var \
druid:tfg

El contenidor executa directament el script, que arrenca tots els serveis en un sol node. Con-
cretament, arrenga el «nano-quickstart». Els logs mostren com arrenca cadascun dels serveis
de Druid.
Un cop tot s’estigui executant de forma correcta, ja es pot accedir a la consola de Druid a
través del port 8888. Si es vol accedir a altres serveis, s’han d’obrir els ports a la comanda
docker run afegint més arguments -p. Concretament:

• Port 8081: Coordinator i Overlord

• Port 8082: Broker

• Port 8083: Historical

• Port 8091: MiddleManager

• Port 8888: Router

Per exemple, per poder accedir des de fora de la xarxa de Docker als nodes Broker i Historical,
als ports 8082 i 8083 respectivament, s’utilitzaria la comanda

docker run −it −−rm −−name druid−single−node \
−p8082:8082 −p8083:8083 −p8888:8888 druid:tfg

Desplegament en clúster

Com s’ha vist en l’apartat (5.2.1), Druid es separa en serveis que es poden distribuir i replicar
en múltiples nodes. Si la distribució es vol fer en tres o quatre nodes, és recomanable fer-
ho depenent de la seva funció. Així doncs, que un node s’encarregui de gestionar el clúster
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(serveis Coordinator i Overlord), un o dos gestionant l’emmagatzematge (serveis Historical i
MiddleManager) i finalment un encarregat de les consultes (serveis Broker i Router).
Si la distribució es vol fer a gran escala, cada servei pot desplegar-se en un node dedicat i,
a més, es poden replicar nodes. Per exemple, si es vol molta potència de consulta, es poden
replicar nodes Broker i Router. Druid es pot configurar més enllà que simples distribucions
a través dels nodes d’un clúster. Com ja s’ha mencionat a l’apartat 5.2.1, Druid pot assignar
conjunts de nodes per funcions específiques. Es pot tenir un rack amb un hardware potent per
emmagatzemar les dades més consultades i un altre rack de menys potència per dades menys
utilitzades.
Per tant, la distribució de Druid és molt flexible i altament personalitzable per casos concrets.
A més, l’arquitectura shared-nothing permet replicar serveis per augmentar la potència de cert
sector sense efectes negatius.
Com que no es compta amb una infraestructura de servidors per poder fer grans desplega-
ments de Druid, s’ha optat per fer un desplegament en Docker, amb l’ajuda d’un fitxer de
docker-compose present al Github de Druid. El fitxer es troba a l’annex B.2.1.
El desplegament en Docker permet simular un clúster de computadors connectats en una
mateixa xarxa (la que estableix docker) on cada node executaria un dels contenidors. D’aquesta
forma, es poden mostrar els dos tipus de desplegament que permet Druid. Igualment, és evident
que si no es realitza la distribució en un clúster real, no hi haurà cap canvi en el rendiment de
Druid comparat amb el desplegament en un únic node.
El primer que s’haurà de fer és descarregar el repositori de Druid:

git clone https://github.com/apache/druid.git

Des del mateix terminal, s’ha d’entrar al directori que ha creat git i executar

docker build −t apache/druid:tag −f distribution/docker/Dockerfile .

per construir una imatge de Druid a partir del codi font. El procés pot tardar una estona. Si
no es deixa el tag com «tag», s’haurà de modificar adientment el fitxer de docker-compose
canviant el tag a les imatges de cada servei.
Un cop finalitzi, es pot editar el fitxer distribution/docker/environment on es troben les confi-
guracions i variables d’entorn necessàries. S’hi pot configurar per exemple l’emmagatzematge
de metadades i el deep storage, ja que ara es desplegara en nodes separats.
Per arrencar els serveis de Druid usant docker-compose s’ha d’executar:

docker−compose −f distribution/docker/docker−compose.yml up

Un cop executada, es començaran a executar tots els contenidors i a arrencar els serveis. Si
des d’un altre terminal s’executa:

docker container ls

es poden veure set contenidors en execució corresponents als nodes: router, broker, historical,
middlemanager, coordinator, zookeeper i postgres.

docker network ls
docker volume ls

mostran les xarxes i els volums actuals. Es podrà veure el que ha creat docker-compose.
Cal destacar que el desplegament mostrat no compta amb un node Overlord, utilitza una base
de dades Postgres per emmagatzemar les metadades i no té cap servei replicat. En un entorn
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de producció, si s’elegís Docker com a plataforma es podria distribuir en mode swarm entre
els diferents nodes físics i replicar els serveis tant com fos necessari. D’igual forma, si s’optés
per una instal.lació directa sobre el sistema operatiu, es podria elegir quins serveis col.locar a
cada node i les rèpliques necessàries pel cas en específic.

5.2.5. Ingesta

La càrrega de noves dades a Druid es coneix com a ingesta o indexat i consisteix en llegir dades
d’una font i generar segments basats en aquelles dades.
Existeixen dos tipus diferents d’ingestió: streaming i batch. La ingestió per streaming s’utilitza
per fluxos de dades en temps real. Per exemple, l’ús d’Apache Kafka com a font de dades
requereix una ingesta d’aquest tipus, ja que les dades arriben de forma constant. Per altra
banda, la ingestió batch o per lots és la que carrega dades de fitxers. El mètode d’ingestió
depèn de les necessitats del problema.
Per realitzar la ingesta de dades es comença amb el menú de càrrega de dades. El procés passa
per diferents pestanyes que permeten anar definint els detalls de les dades i la càrrega. Druid
agrupa diferents passos en grups depenent de com s’està actuant amb les dades. Per claredat,
l’apartat se separa en els mateixos apartats.

Connexió i anàlisi de dades

S’inicia amb l’elecció del mètode de càrrega, on es poden elegir tant de càrrega en temps real
com per lots. En aquest cas es realitza carregant un fitxer del disc local, que s’ha muntat amb
Docker de forma adient.
A continuació, s’ha de realitzar la connexió. En mètodes de càrrega com HDFS o Kafka té
més sentit, ja que realment s’ha de realitzar una connexió. En aquest cas, només s’ha d’elegir
la ruta cap al directori on es troben les dades. Quan s’elegeix, es mostra per pantalla les dades
que s’estan carregant, per a que es pugui validar que realment es tracta de les dades correctes.
A la pestanya parse data s’ha d’especificar el format de les dades (com CSV o JSON) i algun
camp específic com si ha de trobar les capçaleres a la primera fila, en cas de fitxers CSV. Quan
es configuri adientment, es veuran les columnes amb els noms corresponents i els seus valors.
A la vista web només es mostren les primeres files, no es carrega tot el fitxer, ja que es podria
tractar de càrregues de dades de milions de files.
Si es continua, a parse time s’elegeix com s’agafa la mesura del temps. En el cas d’estudi, la
columna DIA és una marca de temps en format ISO. Druid la reconeix automàticament i la
selecciona per defecte. Es pot canviar el format de com s’agafa el temps i, fins i tot, carregar
dades sense marca temporal i assignar-ne un valor constant.

Transformació de dades i configuració de l’esquema

En aquest grup de passos es realitza el treball sobre les columnes i els seus tipus. Es comença
amb les transformacions, que permeten realitzar operacions sobre columnes. En aquest cas no
se n’aplica cap.
El següent pas és filtrar columnes, però com que ja s’ha fet al preprocessat de les dades, tampoc
serà necessari fer-hi res.
Finalment, es configura l’esquema, és a dir, s’assignen tipus a les columnes. Druid, principal-
ment, permet emmagatzemar nombres enters, decimals, cadenes de text i marques de temps.
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En aquest apartat és possible que Druid no detecti bé el tipus d’alguna columna de forma
automàtica, pel que s’haurà de revisar i modificar, si cal, una a una.

Afinament de paràmetres

Ja arribant al final, queda afinar alguns dels paràmetres de la ingesta.
Al primer pas, es defineix l’interval de partició que es realitzarà als segments (hores, dies,
mesos. . . ). També s’especifica el nombre de files màxim en un segment i total.
El següent pas permet especificar detalls relacionats amb el procés d’injesta de Druid com el
nombre màxim de processos en paral.lel que poden processar la tasca, codificacions o timeouts.
Finalment, s’especifiquen els paràmetres de publicació, principalment el nom de la font de
dades i si es vol afegir a una ja existent.

Verificació i entrega

Per acabar, la darrera pestanya mostra la comanda d’ingesta de dades escrita en JSON, el
format que realment entén Druid. Es pot editar o usar directament la pestanya saltant tots
els altres passos per enganxar un JSON amb una ingesta específica.
En realitat, es podria utilitzar el JSON amb una eina com curl per enviar una tasca d’ingesta
des del terminal.

5.2.6. Consultes

Druid suporta dues formes de realitzar consultes sobre les dades: Druid SQL i consultes
natives. Druid SQL és una capa que s’afegeix per sobre de les consultes natives per donar més
flexibilitat al producte. En realitat, les consultes SQL són traduïdes a consultes natives i es
realitzen en aquesta forma.
Les consultes natives a Druid es fan en format JSON en una petició HTTP POST. Aquesta
forma de consulta és de molt baix nivell, sent pròxima a la implementació interna de Druid.
Això té el gran avantatge que les consultes són molt més ràpides i les respostes tenen una
menor latència.
La comunitat de Druid, per la seva banda, ha implementat un conjunt de llibreries client
per realitzar consultes. Entre elles trobem des de clients per llenguatges de programació com
Python, R i JavaScript fins plugins per eines gràfiques com Grafana.
La utilització de llibreries client per llenguatges de programació té l’avantatge de permetre la
consulta de dades des del propi llenguatge i, per tant, treballar en un entorn molt més complet.
A més, alguns proporcionen els dos mètodes per fer les consultes: a través d’objectes de tipus
JSON i de DruidSQL.

DruidSQL

La consola de Druid permet realitzar consultes a les dades mitjançant el llenguatge DruidSQL.
La interfície és flexible i potent, i permet operar de forma còmoda amb les consultes.
Com exemplificació, igual que ja s’ha fet amb MariaDB, es mostren dues consultes que es
poden realitzar de forma senzilla amb DruidSQL i mostra una mica la seva potència. A la
documentació oficial de Druid s’hi troben tots els detalls sobre el llenguatge DruidSQL i totes
les operacions que es poden realitzar sobre les dades.
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Figura 5.5.: Consulta complexa amb DruidSQL

La figura 5.5 mostra una consulta una mica complexa com la que s’ha fet amb MariaDB;
mostra la mitjana d’humitat relativa separada per minador i torn on les tones extretes superen
les 10 000. També utilitza group by i, si s’observa en detall, s’especifica una funció d’agregació
per cada columna que no forma part del group by. Tot i que MariaDB dóna un comportament
per defecte, Druid necessita que s’especifiqui quina operació s’ha de fer a cada columna quan
s’agreguin files.

Consultes JSON amb curl

Com ja s’ha mencionat anteriorment, el llenguatge natiu de Druid és JSON i el llenguatge
DruidSQL es tradueix a consultes en format JSON. La majoria dels clients de Druid s’imple-
menten utiltizant la interfície JSON. Per aquest motiu, aquesta secció mostra com fer consultes
des del terminal usant la comanda curl.
Per facilitar la feina, es farà servir la consola de Druid per obtenir la consulta en format JSON.
En la pestanya de consultes, al costat del botó «Run» hi ha un menú desplegable amb una
opció de dir: Explain SQL Query. Aquesta opció mostrarà la consulta en DruidSQL traduïda
al format JSON. A l’annex B.2.2 es mostra la comanda en format JSON i un shell script que
invoca la comanda curl per fer una consulta.

Client Python: pydruid

A la documentació oficial de Druid hi ha un llistat de llibreries externes i software de tercers
que permeten interactuar amb Druid. En aquesta secció es desenvoluparà pydruid, el client de
Python.
La principal font d’informació del client és el repositori de Github on es troba el codi [Coma].
També hi ha una pàgina amb la documentació generada a partir del codi font a [Apa].
En el moment de la consulta, la documentació no acaba de ser completa, falta la descripció
d’algunes funcions i altres són errònies.
La instal.lació recomanada de pydruid utilitza pip, el gestor de paquets de Python. Tot i que
existeixen diferents opcions d’instal.lació, s’ha elegit la més senzilla:

pip install pydruid
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Una vegada instal.lat, ja es poden fer els primers programes per operar amb la base de dades.
A l’annex B.2.2 es mostren tres programes d’exemples que interactuen amb el clúster de Druid.
Els passos que segueixen tots els programes és crear un client síncron de Druid (també hi ha
una implementació asíncrona) especificant l’adreça i port d’un node Broker, per defecte al port
8082. Les consultes també es poden dirigir al node Historical que contengui els segments i el
resultat serà el mateix. Per defecte, el node Historical es troba al port 8083.
En qualsevol dels dos casos, una vegada s’ha definit el client, ja es poden realitzar les consultes
a la base de dades. La majoria dels mètodes del client de Druid tenen els mateixos paràmetres
obligatoris:

• datasource és el nom de la base de dades dins Druid.

• granularity és la granularitat en què arriben les dades. Si s’especifica com all retorna
cada fila de forma independent, si no, ajunta per hores, dies. . .

• intervals és una llista dels intervals de temps que es volen consultar.

Quan s’opera amb sèries temporals, un dels paràmetres més importants és aggregations, un
diccionari de les agregacions sobre les dades. Aquesta és una característica molt rellevant en
les TSDB, ja que permet veure una visió de les dades més genèrica agrupant punts.

Client JavaScript: plywood

Plywood, [Imp] és una llibreria escrita en JavaScript que permet realitzar consultes a diferents
bases de dades. Compta amb un llenguatge propi que es tradueix, en aquest cas, en consultes
a Druid.
S’utilitzarà Node.js per executar el codi JS i npm per obtenir la llibreria. És necessari instal.lar
dos paquets:

npm install plywood plywood−druid−requester

A l’annex B.2.2 es mostra un exemple de consulta utilitzant aquesta llibreria. Plywood es
pot combinar amb eines de visualització com D3.js, permetent la creació de sistemes entre
l’emmagatzematge i la visualització de dades.

5.3. InfluxDB. Arquitectura TSDB
Per completar les opcions d’emmagatzematge, aquesta secció presenta una TSDB. InfluxDB és
un DBMS optimitzat per emmagatzemar grans quantitats de dades temporals. Es sol utilitzar
per desar dades del monitoratge DevOps, mètriques d’aplicacions, dades provinents de sensors
IoT i analítiques en temps real. Està escrita en Go i no té cap dependència externa, pel que
és molt fàcil d’instal.lar i començar a utilitzar.
Les operacions es realitzen via HTTP API, però s’han implementat molts clients que l’abstreuen
i permeten operar amb la base de dades des d’un client per un llenguatge de programació. A
més, compta amb un client per línia de comandes on es pot operar amb les dades amb un
llenguatge del tipus SQL.
InfluxDB compta amb les característiques habituals de les TSDB:

• Les funcions d’agregació estan completament integrades al gestor.
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• Les dades es poden etiquetar amb tags.

• Les polítiques de retenció de dades (eliminació per caducitat) es poden configurar de
forma molt senzilla.

5.3.1. Programari lliure i altres TSDB

Una de les característiques per les quals s’ha dubtat si afegir el gestor al treball és la seva
falta de llibertat. InfluxDB té una edició de codi obert que permet executar-se en un sol node,
però si es vol desplegar en un clúster s’ha de passar a una versió comercial: InfluxCloud o
InfluxEnterprise. Les dues versions permeten desplegar la base de dades en un clúster al núvol
o en servidors propis.
Aquesta dualitat entre versió open source i comercial s’ha observat en altres gestors de bases de
dades com GridDB, que oferien un JDBC i alguna característica només a la versió comercial.
En realitat, la llista de TSDB de codi obert no és molt llarga en comparació a la de RDBMS.
S’han avaluat i descartat algunes opcions com:

• DalmatierDB: requereix d’un file system diferent, ZFS, que encara està en estat de ma-
duració.

• KariosDB: emmagatzema sobre Cassandra i, per tant, té un desplegament gran i complex.

• Graphite: no té una documentació molt clara de com escalar horitzontalment, pot ser
un problema en un futur.

• GridDB: alguns components imporants són comercials.

• Timescale: característiques importants només a la versió comercial.

• Prometheus: és la opció més próxima a InfluxDB, completament de codi obert i amb
característiques similars. Així i tot, la versió comercial d’Influx és millor que Prometheus
per emmagatzematge a llarg termini. A la documentació de Prometheus, [Pro14], s’hi
troba una comparació amb més detalls.

• OpenTSDB: és una de les més interessants, però requereix d’un gran ecosistema per
funcionar (HDFS, HBase i Zookeeper). Per les seves dependències, se’n comença a treure
profit quan el desplegament passa la mitja dotzena de nodes.

Després de totes les comparacions, s’ha acabat elegint InfluxDB com la millor opció per un
desplegament amb opció d’escalar per un volum de dades no massa gran i per l’experiència
prèvia treballant amb aquesta base de dades. Prometheus és l’alternativa més propera per
el mateix volum de dades, amb l’avantatge de ser programari lliure sense versió comercial.
Per grans volums de dades (volums Big Data), l’elecció més apropiada seria OpenTSDB o
KairosDB, que emmagatzemen sobre bases de dades de l’ecosistema Hadoop. Aquestes opcions
però, ja requereixen grans desplegaments per grans volums de dades.

5.3.2. Instal.lació

La instal.lació de InfluxDB és quasi trivial sobre Docker. Als repositoris de Docker, [Docb], s’hi
troba una imatge oficial de la TSDB. Per obtenir la imatge només cal executar la comanda:
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docker pull influxdb:latest

Per executar el servidor amb un volum per emmagatzemar les dades:

docker run −p 8086:8086 −−rm −−name influxdb −v influxdb:/var/lib/influxdb influxdb

A continuació, es pot accedir a la base de dades utilitzant la HTTP API amb un programa
com curl. Per exemple, es pot obtenir la llista de bases de dades amb:

curl ’mussol.cpl.upc.edu:8086/query?chunked=true&db=mines&epoch=ns&q=show+databases’

També es pot operar amb el client d’InfluxDB, executat amb docker amb l’ordre:

docker exec −it influxdb influx

Finalment, com es mostra a l’annex B.3, es pot utilitzar un client, en aquest cas de Python,
per operar sobre les dades. El client que s’ha utilitzat és influxdb, [PyP], i es pot instal.lar
amb pip:

pip install influxdb

5.3.3. Creació
InfluxDB treballa amb tres entitats diferents: bases de dades, mesures i polítiques de retenció.
Una base de dades conté múltiples mesures o mètriques. Les mesures són l’equivalent a les
taules en un RDBMS. Les polítiques de retenció descriuen la caducitat de les dades i el nombre
de rèpliques.
A l’annex B.3.1 es mostra com crear una base de dades i una política de retenció de dades.
Les mesures es creen de forma dinàmica quan s’afegeixen punts.

5.3.4. Ingesta
Per introduir dades s’ha utilitzat el client de Python, que llegeix les dades i introdueix la
mesura de tones produïdes afegint l’etiqueta de minador, B.3.2. La lògica de les TSDB és
tenir una mètrica per cada tipus de mesura i especificar-la amb etiquetes. En aquest cas, és
clar que les tones són una mesura, i es poden especificar detallant el minador. Aquest procés
s’hauria de realitzar per cada mesura i afegir tots els tags necessaris.

5.3.5. Consulta
Finalment, la consulta també s’ha realitzat amb el client Python. A l’annex B.3.3 es mostra
com fer una consulta de les tones, filtrades per minador i retornant només deu valors al resultat.
Això es podria fer de forma molt similar amb el client influx per línia d’ordres executant:

use mines
select ∗ from Tones where minador = ’CM024’ and value > 10000 limit 10

5.4. Resum
Els gestors de bases de dades són eines molt específiques que permeten l’emmagatzematge i
consulta de dades de forma molt eficient. Aquest capítol ha presentat tres bases de dades que
utilitzen perspectives completament diferents però que poden solucionar un mateix problema.
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L’exploració per aquestes tres DBMS permet veure les diferències entre tres grans grups de
bases de dades: relacionals, NoSQL i TSDB.
MariaDB, el gestor relacional, té conceptes senzills, és fàcil d’instal.lar i utilitzar i permet
solucionar problemes molt diferents. En general, els RDBMS s’adapten a una gran quantitat
de problemes, però aquesta falta d’especialització pot arribar a ser un inconvenient.
Druid és un gestor NoSQL, analític i amb conceptes de les TSDB. Ràpidament es comprova
que és una eina dissenyada per gestionar grans volums de dades i que té aplicacions molt més
específiques. Està molt optimitzada per les operacions de tipus drill, on es comença consultant
de forma molt genèrica i cada cop es detalla més. El seu desplegament es pot complicar
bastant més que MariaDB, però l’arquitectura en serveis per desplegar en clúster demostren
una capacitat d’escalar horitzontalment molt millor.
Finalment, InfluxDB és un gestor purament de TSDB. Llegint la seva documentació ràpida-
ment s’arriben als detalls típics de les bases de dades en sèries temporals com l’agregació i
la caducitat de les dades. InfluxDB és molt potent i soluciona aquests problemes de forma
senzilla i elegant. Igual que MariaDB, és molt fàcil d’instal.lar i, a part del «problema» amb
la versió comercial, és una molt bona opció.
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En aquest capítol es mostren tres eines molt diferents per analitzar i explotar les dades. Es
comença amb Grafana, una eina gràfica de visualització i monitoratge que permet instal-
lar un servidor propi i realitzar consultes a moltes bases de dades. Es segueix amb Python,
mostrant com utilitzar les llibreries de càlcul científic i visualització més utilitzades actualment.
Finalment, es presenta GnuPlot com una eina de línia d’ordres flexible i molt fàcil d’encastar
en quasi qualsevol llenguatge de programació.

6.1. Grafana
Grafana és una plataforma de visualització de dades orientada principalment a dades temporals.
És de codi obert, amb una gran comunitat i extensible amb plugins. Pot fer gràfiques usant
diferents bases de dades entre les quals es troben MySQL i InfluxDB per defecte i Druid a
través d’una extensió.
En aquesta secció es mostra com instal.lar i executar Grafana en un contenedor Docker. S’e-
xemplifica amb un dashboard usant MariaDB com a font de dades.

6.1.1. Instal.lació
Grafana té una imatge oficial al repositori de Docker que es pot obtenir amb:

docker pull grafana/grafana
Per defecte, Grafana utilitza el port 3000 pel servidor, per tant, s’haurà d’executar el contenidor
obrint aquest port.
Per altra banda, Druid requereix la instal.lació d’una extensió que no s’usa per defecte. Es pot
fer un Dockerfile nou que parteixi de la imatge oficial de Grafana o usar una variable d’entorn
per comunicar al contenidor que instal.li el plugin abans d’arrencar el servidor.
Tot això es pot fer amb la comanda:

docker run −it −−rm −−name grafana −p3000:3000 \
−e "GF_INSTALL_PLUGINS=abhisant-druid-datasource" \
grafana/grafana

6.1.2. Dashboard d’exemple
Un cop el servidor de Grafana s’està executant, s’hi pot accedir amb el navegador pel port
3000. Les credencials per defecte són «admin:admin». El primer cop que s’hi accedeix es
mostra l’opció de canviar la contrasenya per una més segura.
A continuació, s’han de configurar les fonts de dades. En aquest cas, es configurarà MariaDB
utilitzant el plugin de MySQL. S’ha d’especificar l’adreça IP o el nom del servidor on es troba,
el nom de la base de dades, usuari i contrasenya. Quan es desa, es mostra si s’ha pogut accedir
a la base de dades amb èxit o no.
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Figura 6.1.: Exemple de dashboard

Ara és moment de crear el primer dashboard. Un dashboard és un panell amb múltiples grà-
fiques. Des de la interfície es poden anar afegint gràfiques, col.locar-les, especificant quina
consulta realitzen a la base de dades i detallant unitats, tipus de gràfica, gruixos de les líni-
es. . .
La figura 6.1 mostra un exemple de dashboard amb múltiples gràfiques de diferents tipus. A
la part superior hi ha uns marcadors que donen el valor mitjà de diferentes dades. A la part
esquerra es veuen dues representacions diferents de les tones extretes, com a gràfica i com
a mapa de calor. A la dreta es mostra el percentatge d’humitat relativa i tres gràfiques de
temperatura, dues de les quals corresponen a les dades i la tercera al resultat de l’operació
d’ambdues.
Grafana principalment s’utilitza per representar dades en el temps. És una eina molt útil,
flexible i potent per aquest tipus de dades. Permet establir sistemes d’alarmes a través de
diferents plataformes per dades que passen llindars. Grafana disposa d’una gran comunitat i
és fàcil trobar ajuda en línia.
Així i tot, no és una eina completa per explotar les dades, ja que no està preparada per fer
encreuaments de dades no temporals i té moltes limitacions per representar variables que no
són funció del temps.

6.2. Python
Python és un dels llenguatges de programació més famosos i usats en l’actualitat. És un llen-
guatge de propòsit general, fàcil d’aprendre, amb una sintaxi senzilla i molt llegible. Avui en
dia s’utilitza molt com a primer llenguatge de programació per aquelles persones que s’intro-
dueixen en aquest món.
Però la seva flexibilitat i senzillesa no impedeixen que sigui un llenguatge molt potent i dels
més utilitzats en el món científic per analitzar, explorar i visualitzar dades. Utilitzant llibre-
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ries de càlcul numèric, Python competeix amb llenguatges de programació com R, orientat
específicament al càlcul estadístic.
En aquest apartat es mostra com explorar i operar amb dades utilitzant Python i les llibreries
científiques més potents i famoses: NumPy, SciPy, Pandas i Matplotlib. Es presenten blocs de
codi que podrien anar seguits en un sol fitxer Python, per tant, se suposa que tots els fragments
compten amb la importació dels mòduls necessaris, seguit d’una consulta de dades a Druid de
totes les variables sense cap filtratge.

from pydruid.client import PyDruid

import statistics
import numpy as np
import scipy, scipy.stats
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import datetime

URL = ’http://mussol.cpl.upc.edu:8082’
ENDPOINT = ’druid/v2’
DATASOURCE = ’mines’

client = PyDruid(URL, ENDPOINT)
bound = client.time_boundary(datasource=DATASOURCE)
interval = bound[0][’result’][’minTime’] + ’/’ + bound[0][’result’][’maxTime’]
raw_data = client.scan(

datasource=DATASOURCE,
granularity=’all’,
intervals=interval,
context={"timeout": 1000},
columns= [

"% HR", "Aspersió (l/min)", "MC Th", "MC Ts ", "MINADOR", "PRODUCCIÓN",
"Q (m3/s)", "TURNO", "Tones", "__time", "m fons de sac", "n Ventiladores aspirantes"

],
)

El resultat de la consulta es converteix en un objecte DataFrame de Pandas per començar a tre-
ballar amb les llibreries mencionades. Això es fa de forma nativa amb el mètode export_pandas
que proporciona Pydruid. Un cop s’exporta a un objecte de Pandas, es realitzarà un canvi de
noms a les variables i s’afegiran dues columnes més a la taula de dades.

data = raw_data.export_pandas()
data.rename(columns={

’% HR’: ’hr’,
’Aspersió (l/min)’: ’aspersio’,
’MC Th’: ’tempH’,
’MC Ts ’: ’tempS’,
’MINADOR’: ’minador’,
’PRODUCCIÓN’: ’produccio’,
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’Q (m3/s)’: ’q’,
’TURNO’: ’torn’,
’Tones’: ’tones’,
’__time’: ’timestamp’,
’m fons de sac’: ’mFonsSac’,
’n Ventiladores aspirantes’: ’ventiladorsAspirants’,

}, inplace=True)

data.loc[:, ’datetime’] = data[’timestamp’].apply(lambda x: datetime.datetime.fromtimestamp(x/1e3))
data.loc[:, ’tempEq’] = 0.9∗data[’tempH’] + 0.1∗data[’tempS’]

Evidentment, quan es treballa amb dades reals i no amb un subconjunt com s’està fent en
aquest treball, la consulta seria per un subconjunt atenent a múltiples filtratges. Exemples
de filtratges són: per intervals de temps, per llindars (per exemple, les dades on la producció
supera cert nombre de tones) o per minador que ha extret les dades. El filtratge es pot fer
sobre tants paràmetres com es vulgui i realitzar consultes complexes a la base de dades per
obtenir un subconjunt molt específic.

6.2.1. Estadística bàsica
Donat un conjunt de dades, els primers càlculs que s’hi poden aplicar de forma senzilla són
d’estadística bàsica, com mitjanes o variances. El mòdul Python statistics proporciona funcions
per realitzar aquesta mena de càlculs sobre conjunts de dades no molt grans. És un built-in
module, és a dir, vé amb la distribució de Python3 i està disponible sense necessitat de cap
llibreria externa.
La documentació del mòdul [Pyt] ja avisa que no pretén fer competència a les llibreries de
tercers, com NumPy o SciPy, ni a programes per anàlisi estadístic real, com Minitab o MAT-
LAB. La potència del mòdul és similar al d’una calculadora convencional o gràfica. Com que
les funcions del mòdul statistics treballen amb objectes iterables, es pot operar amb Series
de Pandas i, per tant, integrar-lo dins l’entorn.
Per obtenir la mitjana, mediana, moda i variancia de les tones produïdes, es pot fer el següent:

tones = data[’tempEq’]
mean = statistics.mean(tones)
median = statistics.median(tones)
mode = statistics.mode(tones)
variance = statistics.variance(tones)

El mòdul permet realitzar funcions estadístiques bàsiques, però és bastant limitat comparant
amb les eines que es mostren a continuació.
SciPy és una llibreria de codi obert per matemàtiques, ciència i enginyeria. Està construïda per
sobre de NumPy i n’estén les seves funcionalitats. És una llibreria molt potent que s’utilitza en
entorns professionals. Un dels mòduls de la llibreria que més interessa en el treball és stats,
el qual permet fer tota mena de càlculs estadístics. NumPy, per la seva part, és una llibreria,
també de codi obert, que permet realitzar càlculs amb vectors de dimensió N.
De forma molt senzilla, es pot obtenir una descripció d’un vector de dades amb SciPy:

description = scipy.stats.describe(data[’hr’])
print(’Mitjana:’, description.mean, ’\nVariança:’, description.variance)
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(a) Regressió amb outliers (b) Regressió sense outliers

Figura 6.2.: Regressió lineal entre l’humitat relativa i la temperatura equivalent

6.2.2. Regressió i correlació

Una regressió és un model matemàtic per estimar la relació entre variables: una dependent i
una o més independents. Per altra banda, una correlació és una mesura estadística que descriu
si una relació entre dues variables és o no causal.
De forma molt simple, es pot calcular la regressió de dues variables amb NumPy:

hr = data[’hr’]
tempEq = data[’tempEq’]
m, n = np.polyfit(hr, tempEq, 1)
plt.grid(True)
plt.plot(hr, tempEq, ’.’, hr, m∗hr+n, ’−’)
plt.show()

La figura 6.2a mostra la recta de regressió que s’obté amb NumPy.
Per altra banda, es pot calcular el coeficient de correlació de Perason amb:

r, p = scipy.stats.pearsonr(hr, tempEq)

La crida a la funció de SciPy retorna un coeficient de 0.76 entre les variables d’humitat relativa
i temperatura equivalent. Els valors del coeficient de correlació de Person es troben entre 1 i
−1 on 0 significa cap relació i 1 i −1 són variables completament dependents (positivament o
negativament). En aquest cas, el valor 0.76 indica una gran dependència entre la temperatura
equivalent i la humitat relativa.

6.2.3. Distribucions de dades

SciPy stats compta amb el submòdul distributions. En aquest s’hi troben un gran conjunt
de distribucions de dades i permet fer tests per veure si les dades s’aproximen a alguna distri-
bució. A continuació, es mostra un test per veure si la humitat relativa sembla una distribució
«log-normal».

print(scipy.stats.distributions.lognorm.fit(data[’hr’])[0])

El resultat és un coeficient de semblança amb la distribució. El valor és 0.002 pel que podem
assegurar que la humitat relativa no segueix en absolut una distribució «log-normal»
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SciPy compta amb més d’un centenar de distribucions repartides entre: contínues, discretes i
multivariables.

6.2.4. Llindars i outliers

Pandas és una llibreria Python que proporciona una forma senzilla i flexible per treballar amb
dades tabulars. Els seus objectius són convertir-se en el bloc fonamental d’anàlisi de dades
en Python i en l’eina d’anàlisi de codi obert més flexible i potent de totes les disponibles en
qualsevol llenguatge.
La seva flexibilitat es pot comprovar de forma molt ràpida amb dos blocs de codi ben curts
per detectar outliers, és a dir, dades que sobrepassen alguns llindars.
En el següent fragment de codi s’obtenen i s’imprimeixen per pantalla les dades de temperatura
que sobrepassen els 33 ◦C. La raó d’aquest valor és una normativa de benestar del treballador.

MAX_TEMP = 33
outliers = data[data[’tempEq’] > MAX_TEMP].loc[:, [’datetime’, ’tempEq’]]
if not outliers.empty:

print(’Outliers de temperatura equivalent:’)
for i in range(len(outliers)):

outlier = outliers.iloc[i]
print(’ {} : {:.2f}C’.format(outlier[’datetime’], outlier[’tempEq’]))

A continuació, es mostra l’obtenció de tots els outliers que sobrepassen, per més o menys, tres
vegades el valor de la desviació estàndard. En la variable outliers es demostra clarament la
flexibilitat de filtratge de Pandas.

mean = scipy.stats.describe(data[’tempEq’]).mean
variation = scipy.stats.variation(data[’tempEq’])
outliers = pd.concat((

data[mean−3∗variation < data[’tempEq’]],
data[data[’tempEq’] < mean+3∗variation]

))

Si s’aplica sobre la correlació entre l’humitat relativa i la temperatura equivalent, es pot obtenir
la gràfica de la figura 6.2b. La imatge mostra la mateixa regressió lineal després d’haver llevat
els outliers, considerant aquests tot el que es desvïi cinc vegades la variança. Ràpidament es
comprova com la regressió lineal s’ajusta molt més al núvol de dades.

6.2.5. Visualització

Per representar de forma gràfica o visualitzar dades en Python es sol utilitzar la coneguda
llibreria Matplotlib. SciPy per exemple, usa directament Matplotlib per fer gràfiques. És una
llibreria amb quasi vint anys que busca recrear una interfície semblant a MATLAB però amb
l’avantatge de poder-se usar des d’un llenguatge de programació i, per tant, en un entorn de
treball de codi lliure.
Matplotlib permet realitzar tota mena de gràfiques, tant en dues com en tres dimensions. Des
de gràfiques de línies o punts a histogrames o superfícies.
A la figura 6.3 es poden veure múltiples gràfiques de dues variables, d’esquerra a dreta i de
dalt a baix:
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Figura 6.3.: Representacions de dues variables

• Tones produïdes en funció del temps.

• Relació entre les tones produïdes i la temperatura equivalent.

• Relació entre el cabal i la longitud de fons de sac.

• Relació entre la temperatura humida i l’aspersió d’aigua.

El codi per generar aquestes gràfiques en una mateixa figura és el següent:

plots = [
(’datetime’, ’tones’),
(’tones’, ’tempEq’),
(’q’, ’mFonsSac’),
(’tempH’, ’aspersio’),

]

fig = plt.figure()

for i in range(4):
ax = fig.add_subplot(220 + i+1)
x, y = plots[i]
data.plot(x, y, ax=ax, rot=30, kind=’line’, grid=True, style=’.’)
plt.show()

Cal destacar que la gràfica es fa amb la variable data, un objecte de Pandas. Aquesta íntima
integració permet crear i mostrar la figura amb l’objecte de Matplotlib i posar-hi les dades
amb Pandas.
A la figura 6.4 es mostren dues gràfiques de tres dimensions corresponents a:

• Relació entre tones produïdes, aspersió d’aigua i humitat relativa.
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Figura 6.4.: Representacions de tres variables

• Relació entre tones i torn a través del temps.

El codi utilitzat és:

plots = [
(’aspersio’, ’tones’, ’hr’),
(’timestamp’, ’tones’, ’torn’),

]
plt.close(’all’)
fig = plt.figure()

for i in range(2):
ax = fig.add_subplot(120 + i+1, projection=’3d’)
x, y, z = plots[i]
ax.set_xlabel(x.upper())
ax.set_ylabel(y.upper())
ax.set_zlabel(z.upper())
x, y, z = data[x], data[y], data[z]
ax.scatter(x, y, z)

plt.show()

6.3. GnuPlot

GnuPlot, [Wil+19], és un programa de línia d’ordres que permet realitzar gràfiques de forma
interactiva. És multiplataforma i es distribueix de forma gratuïta. Tot i no estar relacionat
amb GNU, és molt utilitzat a la comunitat Linux. Octave l’utilitza com backend pel seu
sistema gràfic.
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Figura 6.5.: Gràfiques amb GnuPlot

Generalment s’utilitza de dues formes. La primera és la natural: interactivament. Mitjançant
línia d’ordres es descriu com es vol fer la gràfica. Les dades es solen agafar d’un fitxer. La
segona forma és a través d’un llenguatge de programació i utilitzant una pipeline amb GnuPlot.
D’aquesta forma es pot utilitzar per fer gràfiques amb dades dinàmiques que un programa pot
extreure, per exemple, d’una base de dades o la realització de càlculs.
A l’annex C.1 es mostra un codi per GnuPlot que realitza la típica matriu de gràfiques de
punts amb histogrames a la diagonal. La gràfica permet veure ràpidament les correlacions
entre totes les variables que s’hi posin. A la figura 6.5 es pot veure el resultat d’executar el
programa amb les dades d’algunes variables.
GnuPlot té un immens rang de possibilitats i permet programar gràfiques molt complexes.
És una eina molt potent i amb molta documentació que es pot encastar en llenguatge de
programació i, per tant, és molt portable (multiplataforma i entre llenguatges).

6.4. Resum

L’explotació de dades és, sense dubte, la part més clau de tota l’arquitectura. Sense una bona
explotació, per molt que l’arquitectura de dades sigui flexible i potent, no serveix per res. En
aquest capítol s’han introduït diverses eines per visualitzar, analitzar i explotar les dades, però
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cal destacar alguns punts.
Les eines són eines, i s’han presentat per la seva varietat de perspectives, no perquè siguin les
millors. Les tres eines presentades tenen fluxos de treballs molt diferents. Grafana es configura
des de la interfície gràfica, Python és un llenguatge de programació des del qual es poden
utilitzar llibreries de càlcul científic molt potents i GnuPlot s’utilitza principalment per línia
d’ordres i és molt fàcil d’encastar en llenguatges de programació. Existeixen altres eines que
s’han valorat i no s’han afegit al treball per evitar repetició. KNIME és un programa d’anàlisi
i explotació de dades que, de forma gràfica, permet muntar fluxos de dades, a partir d’una
consulta a una base de dades, passar per certs filtres i visualitzar les dades. KNIME utilitza
moltes visualitzacions amb JavaScript, que té bones llibreries de visualització. D3.js i Chart.js
són actualment les llibreries de gràfiques més famoses de JavaScript. Les dues s’utilitzen a la
web i dibuixen sobre un objecte Canvas HTML. Per tant, són molt bones eines per mostrar
gràfiques en una interfície web.
Per altra banda, no s’ha realitzat anàlisi pròpiament dit, ja que no s’han proporcionat les dades
reals i es desconeixen els objectius i propósits de l’empresa. A més, l’explotació de dades escapa
de l’abast d’aquest treball i, per fer-ho bé, es requereix d’un especialista de dades. Tot i així,
totes les eines presentades permeten començar a analitzar dades de forma senzilla, són molt
flexibles i es poden utilitzar en paral.lel sobre l’arquitectura proposada. Per exemple, es podria
instal.lar Druid per emmagatzemar les dades, usar Grafana per mostrar dades en el temps i
monitorar llindars, usar Python per analizar les dades amb models estadístics més complexos
i GnuPlot per mostrar més dades en qualsevol entorn. També es podria usar KNIME i altres
llibreries de JavaScript com diferents interfícies per les quals accedir a les mateixes dades de
formes diferents.
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El resultat del treball ha set satisfactori en relació als objectius. S’ha obtingut una proposta
d’arquitectura i organització de dades millor que l’actual, amb molta més capacitat tant per
l’emmagatzematge, com pel seu ús i anàlisi. L’arquitectura s’ha dissenyat el més flexible
possible, permetent així que es puguin utilitzar les eines a gust, elegint quines es prefereixen
en cada moment, sense requerir un nou redisseny de l’arquitectura.
La proposta ha contemplat de prop les solucions Big Data, ja que actualment existeixen moltes
eines realment interessants per aquest tipus de tasques. Igualment, i com es menciona en els
primers capítols, aquest problema no requereix una solució d’aquest tipus al complet, per això
només s’ha començat a donar una pinzellada.
En els apartats que continuen, es revisita cada punt dels objectius amb una conclusió més
tècnica avaluant la solució proposada.

7.1. Neteja i preprocessament
Per netejar i preprocessar les dades s’ha fet ús d’eines molt estàndards en el món de la pro-
gramació. S’ha fet ús del llenguatge de la shell de UNIX, bash, per mostrar un procés senzill
i flexible. S’ha mostrat de forma exemplificada com amb petites eines que realitzen tasques
molt concretes es pot fer una neteja de forma senzilla, flexible i potent. Evidentment, si les
necessitats de neteja fóssin majors, possiblement es necessitin noves eines per a realitzar-la.
Així i tot, serien molt fàcils d’integrar en la mateixa pipeline.
Un dels punts en contra d’aquesta forma de treballar són els sistemes Windows, ja que no són
compatibles per defecte amb un terminal d’aquest tipus. Això es pot veure com un inconvenient
en un principi, però la realitat és que en el moment que es tingui la base de dades en un servidor,
la ingesta no tardarà gaire en automatitzar-se cap aquell sistema, molt probablement, Linux.
Per altra banda, Druid permet realitzar certes tasques de preprocessament abans de fer la
ingesta de dades, pel que també es podrien usar aquestes eines.

7.2. Emmagatzematge
L’emmagatzematge és la única capa de l’arquitectura que no és flexible. S’ha d’elegir entre
alguna de les opcions, i la decisió pot ser complicada. Durant la realització del treball s’han
avaluat més de 10 gestors de bases de dades amb criteris com el tipus (relacional, NoSQL o
TSDB), si és de codi obert o no (només s’han elegit les que ho són), quins són els seus casos
d’ús, quina comunitat hi ha al darrere. . . Al final s’han elegit MariaDB, Druid i InfluxDB com
tres opcions molt diferents que poden donar solució al mateix problema.
Amb la finalització del treball, es pot treure una conclusió que pot semblar òbvia: cada gestor
de bases de dades té uns objectius molt concrets i no és idònea, ni tan sols vàlida, per totes les
solucions. Les bases de dades relacionals tenen molt d’èxit perquè el seu target és molt genèric.
Permeten emmagatzemar dades de forma consistent i el model relacional evita redundància i
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errors de sentit a les dades. El seu èxit és indiscutible però, pel fet de ser tant genèriques,
no rendeixen tant bé en situacions específiques. Per altra banda Druid és una base de dades
analítica que ajunta conceptes típics d’una TSDB. Quan es comença a treballar amb Druid
ràpidament es troben detalls molt típics de les bases de dades en sèries temporals. Amb
InfluxDB tots aquests detalls són els naturals del gestor.
Les diferències entre Druid o InfluxDB i MariaDB són més tangibles del que semblen. Un
exemple molt fàcil és l’agregació d’una columna. Druid obliga l’especificació d’una funció
d’agregació per totes aquelles variables que s’agregaran. En canvi, MariaDB no es queixa,
simplement agafa un valor i no realitza cap tipus d’agregació. Aquest petit exemple ja denota
grans diferències entre les dues bases de dades, ja que Druid assumeix que les seves dades
són sèries temporals i tenen unes característiques molt clares. MariaDB, per contra, no pot
assumir aquesta premmisa i, per tant, no optimitza ni obliga a cap tipus d’agregació.
Per aquest motiu, és molt important conéixer el tipus de dades que es té actualment i quines
dades es tendran en un futur, per tal de poder-les emmagatzemar en un sistema que en tregui
tot el profit. Amb això no es vol dir que les bases de dades relacionals com MariaDB no
siguin vàlides per emmagatzemar sèries temporals, simplement no són les eines específicament
optimitzades per a fer-ho i, en cas que es vulguin emmagatzemar altres dades no temporals,
és una eina més idònia, ja que permet dades més heterogènies en naturalesa.

7.3. Anàlisi i explotació
L’anàlisi i explotació de dades és la capa més flexible de totes. Sobre els dos gestors de bases
de dades s’hi poden connectar clients de tota mena. Des d’eines gràfiques de visualització,
monitoratge i alertes com Grafana o Bosun, a llenguatges de programació com C, Python o
JavaScript. El fet de poder accedir a les dades amb un llenguatge de programació en comptes
d’un programa ja fet, com Excel, dóna una capacitat i possibilitats ilimitades. Des dels llen-
guatges de programació es pot accedir a eines i llibreries gràfiques com GnuPlot, Matplotlib
des de Python o Chart.js i D3.js des de JavaScript.
L’ús d’un llenguatge de programació és un dels detalls més clau de l’arquitectura proposada.
Un cop les dades estan ben emmagatzemades i poden escalar bé, l’explotació no ha de tenir
cap límit per unes opcions preestablertes.

7.4. Procediments
Els processos per introduir, visualitzar i analitzar dades canvien de forma dràstica amb la
implantació de la nova arquitectura. Això pot suposar un problema humà, ja que implica el
canvi de costum a moltes persones. Un canvi d’entorn sempre provoca un rebuig. Per aquest
motiu, la transició s’ha de fer amb una informació adient de les noves possibilitats de les eines.
És un gran canvi a nivell de costums, però també a nivell de possibilitats. Una operació tan
senzilla com realitzar una gràfica de totes les dades de temperatura recollides fins al moment,
que actualment és impossible, es torna trivial per algunes eines com Grafana, on només s’ha de
canviar l’escala de temps de la gràfica. Els grans avantatges que suposa el canvi augmentaran
l’acceptació per part dels usuaris del sistema.
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De cara a un futur on s’hagi establert un sistema d’aquest tipus, els tres problemes plantejats
es seguirant mantenint. Els dos punts principals seran, l’augment de la recollida de dades, que
possiblement incorporarà noves fonts de dades, i l’explotació de les dades per treure’n profit.
La neteja i preprocessament sempre serà necessari. A més, sorgirà un nou problema: la
homogenització de dades de fonts heterogènies. En altres paraules, s’haurà de trobar una
forma d’emmagatzemar les dades de forma consistent independent de les fonts de dades que
s’aniran incorporant.
L’emmagatzematge sobretot requerirà manteniment. Un administrador s’haurà d’assegurar
que els servidors tenen prou recursos (processador, memòria i disc), que el servei és accessible
per la càrrega que té, i que la base de dades es va distribuïnt segons les necessitats que sorgeixin.
Finalment, l’explotació i anàlisi de dades serà la capa amb més creixement de tot. Un cop les
dades s’emmagatzemen de forma eficient i s’hi pot accedir des d’un llenguatge de programació,
ràpidament sorgirà la necessitat o voluntat de provar noves formes d’explotació. Per una part,
es mantindran les eines típiques per veure mesures estadístiques com mitjanes i variances.
També les eines gràfiques que permeten veure les dades en funció del temps, correlacions
entre diferents variables. . . Seria molt interessant introduir també intel.ligència artificial: una
plataforma per provar models de Machine Learning i Deep Learning, per veure nous horitzons
en les dades. Si el camí a seguir és així, pronte es veurà la necessitat d’algun data scientist a
la plantilla capaç d’explotar les dades de forma més eficient.
Així i tot, el canvi més important i que aportaria més valor a tota l’arquitectura, és l’addició de
fonts de dades en temps real. Actualment les dades dels sensors es recullen un cop per setmana
i, per tant, tot i que l’anàlisi es faci en aquell moment, només es poden veure fets a posteriori.
Quan les dades arribin i es processin en temps real, s’evitarà la necessitat del treball manual i
es podran realitzar totes les operacions de forma automàtica i amb grans avantatges. A més, si
s’aconsegueix tenir les dades en temps real i automatitzar maquinaria com els ventiladors, es
pot arribar a optimitzar molt el seu ús, mantenint sempre unes condicions ambientals segures.
També es poden afegir mesures de seguretat molt millors i evitar perills innecessaris: es poden
fer saltar alarmes quan certes condicions ambientals sobrepassin llindars, programar models
predictius per a avançar aquestes situacions, fer sortir als treballadors quan hi hagi situacions
crítiques. . . El temps real portarà la optimització dels recursos i molta més seguretat a la mina.
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A. Preprocessament de les dades

A.1. Marca de temps
A continuació es mostra un petit programa exemplar escrit en Python que pren per entrada
dades en format CSV i canvia la columna «DIA» per la corresponent marca de temps en
format ISO 8601. Es pren com a suposició que el primer dia del fitxer es correspon amb el dia
1 de març del 2020.

#!/usr/bin/python3

import sys
import csv
from datetime import datetime, timedelta

startDay = 43335
startDatetime = datetime(2020, 3, 1, 0, 0, 0)
increment = timedelta(hours=8)

if len(sys.argv) > 1:
dataFile = sys.argv[1]
f = open(dataFile, ’r’, newline=’’)
csvReader = csv.reader(f, delimiter=’,’)

else:
csvReader = csv.reader(sys.stdin, delimiter=’,’)

csvWriter = csv.writer(sys.stdout, delimiter=’,’) #, dialect=’unix’)

header = next(csvReader)
csvWriter.writerow(header)

index_dia = header.index(’DIA’)
index_turno = header.index(’TURNO’)
for row in csvReader:

timestamp = startDatetime + timedelta(days=(int(row[index_dia]) − startDay),
hours=8∗(int(row[index_turno]))−1)

row[0] = timestamp.isoformat() #+ ’+01:00’ # ISO 8601 format with time zone
# row[0] = str(timestamp) # UTC format without time zone
csvWriter.writerow(row)

if len(sys.argv) > 1:
f.close()
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B.1. MariaDB i Adminier

En aquest capítol s’hi troben tots els fitxers relacionats amb MariaDB i Adminier, incloent-hi
fitxers de Docker i SQL.

B.1.1. Desplegament amb Docker

Per desplegar MariaDB juntament amb Adminer, s’ha utilitzat el següent fitxer de
docker-compose:

# Use root/example as user/password credentials
version: ’3.1’

volumes:
mariadb_data: {}

services:
db:

image: mariadb
restart: always
environment:

MYSQL_ROOT_PASSWORD: example
volumes:

- mariadb_data:/var/lib/mysql
networks:

- mariadbnet

adminer:
image: adminer
restart: always
ports:

- 8080:8080
networks:

- mariadbnet

networks:
mariadbnet:

ipam:
config:

- subnet: 192.168.10.0/24
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Al docker-compose s’observen tres blocs de configuració: emmagatzematge, serveis i xarxa.
L’emmagatzematge es fa utilitzant un volume de Docker que es munta al directori on es desen
les bases de dades a MariaDB. La xarxa s’especifica per donar-li un nom i un rang d’adreces
IP fixes. Finalment, els serveis especifiquen la imatge, la xarxa, el volum en cas de la base de
dades i la redirecció de ports en cas d’Adminier.

B.1.2. SQL a MariaDB
El codi SQL per crear la taula per les dades de les mines és el següent:

−− −∗− mode: sql[mysql] −∗−

CREATE TABLE IF NOT EXISTS DADES(
_TIMESTAMP TIMESTAMP,
MINADOR CHAR(10) NOT NULL,
TURNO INT,
TONES INT,
PRODUCCION BOOLEAN,
HR DOUBLE,
MC_TS DOUBLE,
MC_TH DOUBLE,
ASPERSIO FLOAT,
Q FLOAT,
N_VENTILADORES_ASPIRANTES INT,
M_FONS_DE_SAC INT,

PRIMARY KEY (_TIMESTAMP,MINADOR)
);

B.1.3. Connectors de MariaDB
Connector C

Exemple de codi amb una consulta molt bàsica utilitzant el llenguatge de programació C:

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <errno.h>
#include <mysql.h>

#define HOSTNAME "mussol.cpl.upc.edu"
#define PORT 3306
#define USER "root"
#define PASSWD "example"
#define DATABASE "mines"

int main(void) {
MYSQL ∗conn;
MYSQL_RES ∗res;
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if (!(conn = mysql_init(0))) {
printf("1\n");
perror(mysql_error(conn));
return EXIT_FAILURE;

}

if (!mysql_real_connect(conn, HOSTNAME, USER, PASSWD,
DATABASE, PORT, NULL, 0)) {

printf("2\n");
perror(mysql_error(conn));
return EXIT_FAILURE;

}

if (mysql_query(conn, "SELECT * FROM DADES LIMIT 10")){
printf("3\n");
perror(mysql_error(conn));
mysql_close(conn);
return EXIT_FAILURE;

}

if ((res = mysql_store_result(conn)) == NULL) {
printf("4\n");
perror(mysql_error(conn));
mysql_close(conn);
return EXIT_FAILURE;

}

int n = mysql_num_fields(res);
MYSQL_ROW row;

while (row = mysql_fetch_row(res)) {
int i;
for (i = 0; i < n−1; i++)

printf("%s,", row[i] ? row[i] : "NULL");
printf("%s\n", row[i] ? row[i] : "NULL");

}

mysql_close(conn);

return EXIT_SUCCESS;
}

Per compilar i executar el codi:

gcc −o driver driver.c $(mariadb_config −−include −−libs)
./driver
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Connector Python

Exemple de codi amb una consulta molt bàsica usant Python:
#!/usr/bin/python3

import mariadb

try:
conn = mariadb.connect(

database=’mines’,
user=’root’,
password=’example’,
host=’mussol.cpl.upc.edu’,
port=3306

)
except mariadb.Error as e:

print(f"Error connecting to MariaDB Platform: {e}")
exit(1)

db = conn.cursor()
query = ’SELECT ∗ FROM DADES LIMIT 20;’

db.execute(query)
for row in db:

print(row)

conn.close()

B.2. Druid
B.2.1. Desplegament amb Docker
Desplegament single-node

Dockerfile per executar Druid en un sol node. Arrenca tots els serveis directament quan
s’executa el contenidor Docker.
FROM debian:stretch
MAINTAINER Joan Antoni Riera <joanan@box>

ENV LANG C.UTF−8
ENV DRUID_HOME=/opt/druid
ENV DRUID_JAVA_HOME=/usr

# Upgrade system
RUN apt−get update # && apt-get -y upgrade

# Install software
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RUN apt−get −y install openjdk−8−jdk perl
RUN apt−get −y install vim−tiny less tree wget python procps
RUN apt−get −y install iproute2 iputils−ping curl

# Druid
RUN mkdir −p ${DRUID_HOME}

RUN addgroup −gid 1000 druid
RUN adduser −−home ${DRUID_HOME} −−shell /bin/bash \

−−no−create−home −−uid 1000 −−gecos ’’ \
−−ingroup druid −−disabled−password druid

RUN chown −R druid:druid ${DRUID_HOME}

USER druid

RUN wget −O /tmp/apache−druid−0.17.1−bin.tar.gz \
https://apache.brunneis.com/druid/0.17.1/apache−druid−0.17.1−bin.tar.gz

RUN tar −C ${DRUID_HOME} −zxvf /tmp/apache−druid−0.17.1−bin.tar.gz
RUN rm −rf /tmp/apache−druid−0.17.1−bin.tar.gz

# Cleanup APT when done
# RUN apt-get clean && rm -rf /var/lib/apt/lists/* /tmp/* /var/tmp/*

WORKDIR ${DRUID_HOME}/apache−druid−0.17.1

ENTRYPOINT DRUID_SKIP_JAVA_CHECK=1 ./bin/start−nano−quickstart

Desplegament en clúster

Fitxer docker-compose per desplegar Druid en clúster arrencant tots els serveis en contenidors
separats.

#
# Licensed to the Apache Software Foundation (ASF) under one
# or more contributor license agreements. See the NOTICE file
# distributed with this work for additional information
# regarding copyright ownership. The ASF licenses this file
# to you under the Apache License, Version 2.0 (the
# "License"); you may not use this file except in compliance
# with the License. You may obtain a copy of the License at
#
# http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
#
# Unless required by applicable law or agreed to in writing,
# software distributed under the License is distributed on an
# "AS IS" BASIS, WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY
# KIND, either express or implied. See the License for the
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# specific language governing permissions and limitations
# under the License.
#
version: "2.2"

volumes:
metadata_data: {}
data_node_var: {}
broker_var: {}
coordinator_var: {}
router_var: {}

services:
postgres:

container_name: postgres
image: postgres:latest
volumes:

- metadata_data:/var/lib/postgresql/data
environment:

- POSTGRES_PASSWORD=FoolishPassword
- POSTGRES_USER=druid
- POSTGRES_DB=druid

# Need 3.5 or later for container nodes
zookeeper:

container_name: zookeeper
image: zookeeper:3.5
environment:

- ZOO_MY_ID=1

coordinator:
image: apache/druid:tag
container_name: coordinator
volumes:

- ./storage:/opt/data
- coordinator_var:/opt/druid/var

depends_on:
- zookeeper
- postgres

ports:
- "8081:8081"

command:
- coordinator

env_file:
- environment
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broker:
image: apache/druid:tag
container_name: broker
volumes:

- broker_var:/opt/druid/var
depends_on:

- zookeeper
- postgres
- coordinator

ports:
- "8082:8082"

command:
- broker

env_file:
- environment

historical:
image: apache/druid:tag
container_name: historical
volumes:

- ./storage:/opt/data
- data_node_var:/opt/druid/var

depends_on:
- zookeeper
- postgres
- coordinator

ports:
- "8083:8083"

command:
- historical

env_file:
- environment

middlemanager:
image: apache/druid:tag
container_name: middlemanager
volumes:

- ./storage:/opt/data
- data_node_var:/opt/druid/var

depends_on:
- zookeeper
- postgres
- coordinator

ports:
- "8091:8091"

command:
- middleManager

77



B. Emmagatzematge

env_file:
- environment

router:
image: apache/druid:tag
container_name: router
volumes:

- router_var:/opt/druid/var
depends_on:

- zookeeper
- postgres
- coordinator

ports:
- "8888:8888"

command:
- router

env_file:
- environment

B.2.2. Consultes
Curl

Comanda amb curl per realitzar una consulta complexa a Druid en format JSON. Pregunta
la mitjana d’humitat relativa separada per minador i torn on les tones extretes superen les
10 000

#!/bin/bash

curl -X POST \
-H ’Content-Type:application/json’ \
-H ’Accept:application/json’ \
-d ’@select-complex-spec.json’ \
http://mussol.cpl.upc.edu:8082/druid/v2

Consulta en format JSON.

{
"queryType": "groupBy",
"dataSource": {

"type": "table",
"name": "mines"

},
"intervals": {

"type": "intervals",
"intervals": [

"-146136543-09-08T08:23:32.096Z/146140482-04-24T15:36:27.903Z"
]

},
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"virtualColumns": [],
"filter": {

"type": "bound",
"dimension": "Tones",
"lower": "10000",
"upper": null,
"lowerStrict": true,
"upperStrict": false,
"extractionFn": null,
"ordering": {

"type": "numeric"
}

},
"granularity": {

"type": "all"
},
"dimensions": [

{
"type": "default",
"dimension": "MINADOR",
"outputName": "d0",
"outputType": "STRING"

},
{

"type": "default",
"dimension": "TURNO",
"outputName": "d1",
"outputType": "LONG"

}
],
"aggregations": [

{
"type": "longSum",
"name": "a0",
"fieldName": "Tones",
"expression": null

},
{

"type": "doubleSum",
"name": "a1:sum",
"fieldName": "% HR",
"expression": null

},
{

"type": "count",
"name": "a1:count"

}
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],
"postAggregations": [

{
"type": "arithmetic",
"name": "a1",
"fn": "quotient",
"fields": [

{
"type": "fieldAccess",
"name": null,
"fieldName": "a1:sum"

},
{

"type": "fieldAccess",
"name": null,
"fieldName": "a1:count"

}
],
"ordering": null

},
{

"type": "expression",
"name": "p0",
"expression": "round(\"a1\",2)",
"ordering": null

}
],
"having": null,
"limitSpec": {

"type": "default",
"columns": [],
"limit": 100

},
"context": {

"sqlOuterLimit": 100,
"sqlQueryId": "1430319a-3c11-44b3-8cfa-294f4e92603e"

},
"descending": false

}

Pydruid

Extracció de metadades Extracció de metadades d’una base de dades del clúster de Druid.
#!/usr/bin/python3

from pydruid.client import PyDruid
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URL = ’http://mussol.cpl.upc.edu:8082’
ENDPOINT = ’druid/v2’

DATASOURCE = ’mines’

client = PyDruid(URL, ENDPOINT)

bound = client.time_boundary(datasource=DATASOURCE)
interval = bound[0][’result’][’minTime’] + ’/’ + bound[0][’result’][’maxTime’]

meta = client.segment_metadata(
datasource=DATASOURCE,
intervals=interval

)

print(meta[0].keys())
print(meta[0][’columns’])

Consulta bàsica Consulta de dades utilitzant el mètode scan de la API de pydruid. Aquest
tipus de consulta permet obtenir grans quantitats de resultats sense agregacions. En l’exemple,
agafa 10 mostres de la dada «Tones».

#!/usr/bin/python3

from pydruid.client import PyDruid

URL = ’http://mussol.cpl.upc.edu:8082’
ENDPOINT = ’druid/v2’

DATASOURCE = ’mines’

client = PyDruid(URL, ENDPOINT)

bound = client.time_boundary(datasource=DATASOURCE)
interval = bound[0][’result’][’minTime’] + ’/’ + bound[0][’result’][’maxTime’]

raw_data = client.scan(
datasource=DATASOURCE,
granularity=’all’,
intervals=interval,
limit=10,
context={"timeout": 1000},
columns=["__time", "Tones"],

)

print(raw_data[0][’events’])
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Consulta de dades en sèries temporals Consulta de dades utilitzant el mètode timeseries.
Aquest mètode permet operar les dades veient-les com a dades temporals i, per tant, aplicar-hi
operacions típiques com les agregacions.

#!/usr/bin/python3

from pydruid.client import PyDruid
import pydruid.utils.aggregators as aggregators

URL = ’http://mussol.cpl.upc.edu:8082’
ENDPOINT = ’druid/v2’

DATASOURCE = ’mines’

client = PyDruid(URL, ENDPOINT)

bound = client.time_boundary(datasource=DATASOURCE)
interval = bound[0][’result’][’minTime’] + ’/’ + bound[0][’result’][’maxTime’]

# Agregacions sobre sèries temporals
data = client.timeseries(

datasource=DATASOURCE,
granularity=’’,
intervals=interval,
aggregations={

’rows’: aggregators.count(’__time’),
’hr−max’: aggregators.longmax(’% HR’),
’tones−sum’: aggregators.longsum(’Tones’),

},
)

print(data[0])
print("""\
Timestamp: {timestamp}
Result:
count(rows) = {rows}
max(HR) = {hr−max}
sum(tones) = {tones−sum}

""".format(∗∗data[0], ∗∗data[0][’result’]))

Plywood

Consulta dels 5 primers resultats de tots els atributs de la base de dades.

const plywood = require(’plywood’);
const ply = plywood.ply;
const $ = plywood.$;
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const External = plywood.External;
const druidRequesterFactory = require(’plywood-druid-requester’).druidRequesterFactory;

var druidRequester = druidRequesterFactory({
host: ’mussol.cpl.upc.edu:8082’

});

var minesDataset = External.fromJS({
engine: ’druid’,
source: ’mines’,
timeAttribute: ’__time’,
context: {

timeout: 10000
},
allowSelectQueries: true,

}, druidRequester);

var context = {
mines: minesDataset,

}

var ex = $(’mines’)
.filter($(’__time’)

.in({
start: new Date("2020-03-01T00:00:00Z"),
end: new Date("2022-04-01T00:00:00Z")

}))
.select(

"% HR",
"Aspersió (l/min)",
"MC Th",
"MC Ts ",
"MINADOR",
"PRODUCCIÓN",
"Q (m3/s)",
"TURNO",
"Tones",
"__time",
"m fons de sac",
"noVentiladores aspirantes"

)
.limit(5)

ex.compute(context)
.then(function(data) {

console.log(JSON.stringify(data.toJS(), null, 2));
}, function(reason) {
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console.log(reason);
})

B.3. InfluxDB
En aquest apartat es mostres fragments de codi Python que, utilitzant el client d’InfluxDB,
realitzen les operacions típiques sobre la base de dades.

B.3.1. Creació
El següent codi crea un client d’InfluxDB, comprova si la base de dades existeix i, si no és
així, la crea. A continuació assegura que la política de retenció de dades esitgui creada i
correctament configurada.

import influxdb

db_name = ’mines’
duration = ’60d’
replication = ’1’
client = influxdb.InfluxDBClient(’mussol.cpl.upc.edu’, 8086)

db_list = client.get_list_database()
if not {’name’: db_name} in db_list:

client.create_database(db_name)

client.switch_database(db_name)

for rp in client.get_list_retention_policies():
if rp[’name’] == ’retallades’:

client.alter_retention_policy(’retallades’, db_name, duration, replication)
break

else:
client.create_retention_policy(’retallades’, duration, replication)

B.3.2. Ingesta
Ingesta de dades provinents del fitxer CSV preprocessat a InfluxDB utilitzant el client Python

import influxdb
import csv
from datetime import datetime

db_name = ’mines’
duration = ’60d’
replication = ’1’
measurement = ’Tones’
client = influxdb.InfluxDBClient(’mussol.cpl.upc.edu’, 8086, database=db_name)
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filename = ’data/dades_resultants.csv’
f = open(filename, ’r’)
csvReader = csv.reader(f, delimiter=’,’)

header = next(csvReader)
timestamp_index = 0
measurement_index = header.index(measurement)
minador_index = header.index(’MINADOR’)

points = []
for values in csvReader:

isotime = values[timestamp_index]
timestamp = datetime.fromisoformat(isotime).timestamp() ∗ 1e9
value = values[measurement_index]
minador = values[minador_index]

point = {
’measurement’: measurement,
’time’: int(timestamp),
’tags’: {

’minador’: minador,
},
’fields’: {

’value’: float(value),
},

}
points.append(point)

client.write_points(points, protocol=’json’)

f.close()

B.3.3. Consulta
Consulta simple de dades utilitzant el client Python d’InfluxDB. Mostra les dades per pantalla

data = client.query("select ∗ from Tones where minador = ’CM024’ and value > 10000 limit 10")
print(data)
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C. Explotació de dades

C.1. GnuPlot

Programa que llegeix el fitxer data.csv i realitza una matriu de gràfiques de punts amb les
correlacions de totes les variables. A la diagonal es mostra un histograma de la variable, ja
que no té sentit relacionar-se amb sí mateixa.

set size square

unset key
unset xtics
unset ytics

binwidth=0.1
bin(x,width)=width∗floor(x/width) + binwidth/2.0

set boxwidth 0.9∗binwidth

set datafile separator ","

set terminal pdfcairo enhanced font "League Spartan,8" size 10cm,10cm;
set output "scatterplot-matrix.pdf";
set multiplot layout 4,4\

margins 0.05,0.95,0.05,0.95\
spacing screen 0.0

set offsets 0.25,0.25,0.25,0.25
set pointsize 0.5

do for [i=1:4] {
do for [j=1:4] {

if (i == 1) {
if (j == 1) {
set x2label "Temp Eq";
set ylabel "Temp Eq";

}
if (j == 2) {
set x2label "% HR";
set ylabel "";

}
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C. Explotació de dades

if (j == 3) {
set x2label "Q";
set ylabel "";

}
if (j == 4) {
set x2label "Tones";
set ylabel "";

}
}
else {
if (j == 1) {
if (i == 2) {

set x2label "";
set ylabel "% HR";

}
if (i == 3) {

set x2label "";
set ylabel "Q";

}
if (i == 4) {

set x2label "";
set ylabel "Tones";

}
}
else {
set x2label "";
set ylabel "";

}
}

if (i != j) {
plot "data.csv" index 0 using i:j with points pt 7 lc rgb ’#C41E3A’,\

"" index 1 using i:j with points pt 7 lc rgb ’#4682B4’,\
"" index 2 using i:j with points pt 7 lc rgb ’#FFBF00’;

} else {
plot "data.csv" using (bin(column(i),binwidth)):(1.0) smooth frequency \

with boxes fs solid 0.5 lc ’#999999’;
}

}
}
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