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Resumen

En este Trabajo de Fin de Grado se desarrolla un estudio teérico sobre las series temporales, los tipos que
hay y componentes, asi como en las bases de datos orientadas a series temporales, presentando una revision
de los sistemas de bases de datos disponibles, viendo qué caracteristicas tienen, y posteriormente
profundizar en los casos de InfluxDB y TimescaleDB, en este Ultimo se hard una comparativa de
funcionalidades que se extienden de una base de datos relacional, como es PostgreSQL. Estos ejemplos se
escogen para comparar la forma de tratar los datos de una base de datos SQL y otra NoSQL.

Palabras clave: series temporales, bases de datos, TimescaleDB, InfluxDB.
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Abstract

This bachelor's thesis develops a theoretical study on time series, the types and components that exist, as
well as on time series-oriented databases, presenting a review of the available database systems, examining
their characteristics, and subsequently delving into the cases of InfluxDB and TimescaleDB, the latter of
which will be compared in terms of functionalities that extend from a relational database, such as
PostgreSQL. These examples are chosen to compare the way data is treated in an SQL database and a
NoSQL one.

Keywords: time series, databases, TimescaleDB, InfluxDB.



Pagina | 5

Indice general

RESUMEBIN ..o 3
ADSTFACT ... s 4
INAICE GBNETAL.........ocvevececececece ettt 5
TNOICE U8 FIGUIAS......cvvieeiceceeeceeee ettt ettt sttt n ettt ene st as st 8
INAICE 0B TADIAS ... 9
LO= T o1 (U] [ 15 SO S 10
INEFOAUCCION ...t 10
1.1 PrESEINTACION «..ouveeeeeceeeeseesssesseesses s ss s s s s s s s bbb R e bbbt e a s 10
1.2 ODJEEIVOS coeuueruerserseesseeeseeessessseessesssse s sssessseessessssssss s s sssass s e s s s e ss e s sees e snsesnsens 10
1.3 EStructura de 1 MEMOTIA .. eeeesreesreerseeeseesseeseeseessesssesssessseesssssssssssessssssssssssesssesssesssesssssasessees 10
CAPITUIO 2 ..ttt e 12
ESTA00 el AITE ... s 12
2.1 Introduccion a las series teMPOTALES ... 12
2.1.1 Tip0S de Series tEIMPOTALES. ... ereerreesreerreersesserssessseesseesssesssess s ssesssssssesssessssssssssssesssessssesans 13
2.1.2 Componentes de una Serie teMPOTal.....oeereerreerrreenneeeesseesssesseesseesseesssessessessees 14
2.1.3 Ventajas y desventajas del analisis de series temporales........ooeneenmeeneeseesseeenne 16

BT /1=) 01 U 16

= DESVENTAJAS v s 16

2.2 Evolucioén en el tiempo de las bases de datos......eneeneenneeneeensesnseeseeseesssesssesseens 17
2.3 Introduccion a 1as bases de datos ... ssess s sessssssssssssssees 18
2.3.1 Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) .....ueermeemeesseesnsessemseesseesssessesssessseeseesnns 18
2.3.2 Sistema de Base de DatOS.....ccereemeerneersseeserssesseesssessesssesssessssesssssssssssssssssssssssesssesssessans 19

2.4 Bases de datos orientadas a series teMpPOrales ........eneneeereenseeseeseeneesseessesseeeees 19
2.4.1 Sistemas de bases de datos de series tempPorales.......coeneneenseeneensesseesseessessesneees 20

2.5 Ventajas € INCONVENIENEES ... eereereeeessesseessesssesssesssesssesssesssessssssssesssesssessssssssssssesssesssesssseess 26
2.5.1 Ventajas de las bases de datos de series temporales.......oeeeeneeeneeesseesseesseesns 26
2.5.2 Desventajas de las bases de datos de series temporales ..........couoeneenreeneereereeseeneens 26

L@ o 11 (0] [0 T ISR 28
ANALISIS dE 10S SISTEMAS ... 28
1 700 1 010U 0 T L Ul (o' VP PP 28
3.2 INFTUXD B ..ottt ssss s s s st sssnnes 29
3.2.1 Introduccion a INFIUXDB.......enecneense st isesssess s ssssssssssssssssssssssssssans 29

3.2.2 Estructura de INfIUXD Bt sssss s sssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 29



Pagina| 6

3.2.3 Indices de INFIUXDB.c.vvovroserisersssssssssessssssssssssssssessssssssssssss s sesssssssssssenes 30
3.2.4 Modelo de los datos de INfIUXDB.......coieriencenienesseesseseese e sssessesssssssssessees 31
3.2.5 Caracteristicas de INfIUXDB ... ssssssssss s ssssssssees 31
3.2.6 Operaciones de lectura, escritura, acceso y almacenamiento de los datos............ 32
3.3 TIMESCALEDIB ...ttt es s ss bbb R bR R 34
3.3.1 Introduccion a TIMESCAlEDB.......ereeerecseeeee st ssasssnees 34
3.3.2 Estructura de TimeSCaleDBi...... et sssssssssssssnees 34
3.3.3 Indices de TIMeSCAIEDB ...........owooommssvsreeessssmsssssssessssssssssssesssssmsssssssssssssssssssssessssssssssssesssss 35
3.3.4 Modelo de los datos de TimescaleDB..........oeenmeemeeeessecrseereeseesseesssesseesseesseeseesnns 35
3.3.5 Caracteristicas de TimesCaleDB ... seeesesssesseesssessesssesssessessans 36
3.3.6 Operaciones de lectura, escritura, acceso y almacenamiento de los datos............ 36
3.4 Comparativa TimescaleDB con POStEreSQL......cenenneeneeserneesseesessessessesssesssessesssssesses 38
3.4.1 Introduccidn a las bases de datos relacionales (PostgreSQL) .....coneeneenmeesreceseeenn: 38
3.4.2 Caracteristicas de POStEreSQL ... seersensseesseesseessesssesssessssessesssssssesssesnss 38
3.4.3 Limitaciones y comparativa con TimescaleDB.......c.counennencneenneneesesneeseeseesseseens 40
CAPITUIO 4 ... bbbttt e 43
Caso practico de estudio de una base de datos de series temporales .........c.ccccvveveeeieennenn, 43
4.1 INETOAUCCION cceuritreeeeectre ittt sssee s s bbb e bbb b st 43
4.2 Guia de instalacion del SISTEMA ... ssesses s 43
4.2.1 Instalacion de INfIUXD B ...t seesse s ssssss s ssssssesssessssssss s sssess 43
4.2.2 Configuracién para la conexion a InfluxDB desde la terminal.......ccoccnecnreennercneennes 45
4.2.3 Instalacion de TimeSCalEDB.......crneninssce s sssssssssssssssans 46

4.2.4 Configuracion para la conexién TimescaleDB a PostgreSQL desde la terminal 46

4.2.5 Instalacion de Grafana......ssss s 48

4.3 Visualizacion de los datos de series tEMpPOrales.......eerneeeneressseesssesssesssessseesseesnns 50
4.4 Dataset utilizados €N €l trabajo.....cerreeneeereeenereesee s sesssessessans 52
4.5 Operaciones y comandos basicos de los sistemas para manejar datos.......cconceneeenn. 53
4.5.1 Operaciones y coOMandos de I€CTUTA .......couerrereureeeeereesesseeseesensses s sesssesssessessesssssssssesans 53
4.5.2 Operaciones de escritura y borrado de datos.......oeeeeeneernserseesseesseessessesssessnees 53
4.5.3 Rendimiento de las operaciones de insercion y lectura sobre el dataset.............. 55
(@70 11 (0] [0 T TSRS 57
Conclusiones y lineas futuras de eStUTIO...........coiiiriiieiiee e 57
T B 010 o Tad LD ES] (0] U= TP 57

5.2 Posibles lineas futuras de trabajo .......ceeeneeenseeesesseesssessesssesssessssessssssssssssssssssssssseens 57



Pagina | 7

CAPITUIO B ...ttt e 58
BIDHOGIafia.....coe e e 58
A 1T o [Tt ST 60
Cédigos utilizados en eSte TrabajO .........ccviieieiieie e 60
AT INELOAUCCION ettt tsesssees s s ss bbb ss bbb s 60
A.2 Codigos para generar archivo de datos ......eeeneeeneesnseesesseesssesssessessssssssssssssssssessess 60
A.3 Codigos de insercidn de datos en 10S SISEEMAS .......cccurereereereeeeeseensesseeseeseessssssessesssssssssessesans 61

A.4 Codigos comparativos de funciones en 10S SIStEMAS .......c.cvuveeureennerreenreeneessessesseeseeseessesseeans 64



Pagina | 8

Indice de figuras

Capitulo 2

ESy = Lo (oI 0 =] = 1 o =SSR 12
Figura 2. 1: Tendencia de una Serie teMPOTal ... e 14
Figura 2. 2: Estacionalidad de una serie tEMPOral...........ccccviiiieieeieie i 15
Figura 2. 3: RUido de Una Serie temMPOIal..........cooiiiiiiiriiieisiese e 15
Figura 2. 4: Tabla ranking de bases de datos de series temMpPOrales..........cccovveveieerieresesese e 21
Capitulo 4

Caso practico de estudio de una base de datos de series temporales .........c.cccoeveeveveieennenn, 43
Figura 4. 1: Captura de registro en INFIUXDB ...........ccoiiiiiiiieiiece e 44
Figura 4. 2: Captura ejemplo creacion de bucket en INFIUXDB ...........cccooviiiiiniinie e 45
Figura 4. 3: Captura ejemplo cargar cSV en Un DUCKEL...........coccviiiiiiiie e 46
Figura 4. 4: Captura registro €N Grafana ..........ccooiiiiiiiiniiiee e 49
Figura 4. 5: Serie temporal en forma de tabla NUMEATICA.........cccoiveieieiiic e 50
Figura 4. 6: Serie temporal en forma de NIStOgrama..........cccireriiiiiniineee e 50
Figura 4. 7: Serie temporal en forma de mapa de CalOr...........ccvoiiiiiiie i 51
Figura 4. 8: Serie temporal en forma de grafico lineal ... 51
Figura 4. 9: Serie temporal en forma de diagrama de diSPersion ...........ccccvvvevveiievere s s s 51
Figura 4. 10: Captura ejemplo carga de datos en INFIUXDB ..........ccocoiiiiiniinini e 52



Pagina |9

Indice de tablas

Capitulo 2
ESTAA0 Al @ITE .....oviieiee e et bbbt 12
Tabla 2. 1: Tabla comparativa caracteristicas BBDD.........ccccciveiierieieniie e sre e se e 24
Capitulo 4
Caso practico de estudio de una base de datos de series temporales...........ccccoeveveveieinenne. 43

Tabla 4. 1: Diagrama de tiempos de INSEICION .........cceiviiriiiiirieiere s 56



Pagina | 10

Capitulo 1

Introduccion

1.1 Presentacion

Las series temporales son conjuntos de datos representados normalmente como una secuencia de valores
de una variable, que se toman a lo largo de un periodo de tiempo determinado. Actualmente se utilizan en
diversos campos, como economia para predecir posibles cambios en el mercado, medicina para saber como
evoluciona una enfermedad a lo largo del tiempo en una poblacion y cuando se dan picos de contagio en
ciertos momentos del afio, o climatologia para predecir si va a llover con mayor exactitud cierto dia del afio,
en base a datos anteriores, entre otros.

Estos conjuntos de datos no son de cualquier tipo y han de ser necesariamente datos que van cambiando a
lo largo del tiempo, y por ello se dispone de herramientas para guardar estos datos segun ciclos de tiempo
que nosotros indiquemos y asi almacenarlos en las bases de datos que usaremos para después visualizar
estos datos e intentar extraer conocimiento de los mismos, usando herramientas predictivas, o de
visualizacién de patrones que puedan suceder a lo largo del tiempo.

1.2 Objetivos

En la elaboracion del presente Trabajo de Fin de Grado se pretenden conseguir los siguientes objetivos:

e El primer objetivo consiste en describir el estado del arte de las bases de datos orientadas a series
temporales. Para ello se busca cumplir con los siguientes puntos:
o Entender qué son las series temporales y que componentes tienen.
o Explicar el concepto de lo que son las bases de datos.
o Y asi entender qué son las bases de datos orientadas a series temporales.

e Como segundo objetivo se pretende conocer algunos de los principales ejemplos de sistemas de
bases de datos de series temporales, y describir algunas ventajas y desventajas que tienen estas
bases de datos.

e El tercer objetivo de este trabajo es hacer un estudio sobre las caracteristicas y los métodos de
procesamiento, acceso, modificacion, almacenamiento, y otros tipos de formas de tratar los datos,
dentro de estas bases de datos orientadas a series temporales, y ver las diferencias que hay con la
forma de hacerlo con el modelo mas comdn de las bases de datos, que es el relacional, para
comprender mejor el papel de este tipo de bases de datos de series de tiempo.

e Y finalmente se pretende poner a prueba un caso practico de bases de datos orientadas a series
temporales, viendo como se puede utilizar, las formas de visualizacion de una serie temporal y
hacer un ejercicio practico comparativo sobre el rendimiento entre una base de datos que utiliza
SQL y otra NoSQL.

1.3 Estructura de la memoria

Se hard un breve resumen de los puntos a tratar en cada capitulo de la presente memoria:

e Enel Capitulo 2 se analizaran las series temporales, 10s tipos que encontramos y sus componentes,
asi como una explicacion para entender qué son las bases de datos. Y por dltimo ejemplos que
encontramos de diferentes bases de datos orientadas a series temporales, un analisis de estas, asi
como ventajas e inconvenientes que estos sistemas presentan.

e En el Capitulo 3 se analizaran en profundidad los sistemas de bases de datos elegidos InfluxDB y
TimescaleDB, haciendo una presentacion sobre las caracteristicas, estructura de datos y motivos
por los que se escogen estas herramientas, asi como una comparativa en el funcionamiento, y



Pagina | 11

formas de acceder, modificar y leer los datos. Observando la diferencia entre usar una base de
datos SQL, como es TimescaleDB, y una NoSQL como InfluxDB.

En el Capitulo 4 se explicara como se pueden instalar estas bases de datos en un sistema virtual,
se expondran las formas de visualizacion de las series temporales por parte de ambas bases de
datos, y se realizard un estudio comparativo de rendimiento en diferentes operaciones de las dos
bases de datos haciendo uso del mismo tipo de dataset.

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas sobre el uso de este tipo de bases de datos,
gue importancia tienen, asi como se presenta una posible linea de investigacion futura del trabajo
para ampliar conocimientos, y comparar con mas resultados.

Finalmente se presenta la Bibliografia, y anexos donde se exponen los cédigos utilizados para
poner a prueba las técnicas de analisis.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1 Introduccion a las series temporales

Una serie temporal es una sucesién de datos observados que tienen un valor con respecto a una variable,
que podemos denominar X, a lo largo de un periodo de tiempo determinado, que podemos llamar T. La
forma habitual de representar las series temporales es mediante un grafico de la serie temporal, donde:

e En el eje x del gréfico se representan los valores de tiempo, seria una variable independiente.
e Y el eje y muestra los valores de la variable observada, objeto del estudio, que es una variable
dependiente.

En este tipo de gréaficos, se pueden observar patrones y tendencias en los datos a lo largo del tiempo, como
por ejemplo estacionalidad, tendencia o ciclos.

Una caracteristica importante de las series temporales que las distingue de otros tipos de datos es que los
datos de la serie se recopilan en intervalos de tiempo regulares, en orden cronolégico. Debido a esta
naturaleza secuencial que tienen las series temporales, estas deben de ser tratadas de una manera especifica
en su analisis, ya que los datos de las series temporales pueden estar correlacionados entre si, pudiendo
presentar patrones estacionales, tendencias de largo plazo y ruido, que se deben de tener en consideracién
durante el procesamiento y la modelizacion de estos datos. Por ejemplo, podriamos hacer un analisis de la
relacion entre las ventas de un producto a lo largo del tiempo, y relacionarlo con una variable externa
determinada, como podria ser el clima en el que nos encontremos. Supongamos que tenemos un conjunto
de datos de las ventas del producto que queremos analizar y de la temperatura media diaria a lo largo de un
afio. La correlacion entre las dos variables podria ayudarnos a optimizar nuestras campafias, estrategias de
marketing y de produccién, viendo si las ventas de un producto pueden estar influenciadas por la
temperatura. Si por ejemplo, estamos analizando una bebida refrescante, veremos que seguramente durante
los meses con una temperatura media mayor las ventas de este producto sean mayores, de forma que gracias
a este andlisis de las series temporales podemos asi prever una mayor demanda y aumentar el nivel de
inventario para evitar la escasez de productos. En este caso, el andlisis de la correlacién puede ayudar a
comprender el comportamiento de la serie y a tomar decisiones sobre la gestion de la cadena de suministro
y el marketing.

Los objetivos que podemos conseguir con el analisis de las series temporales son:

e Identificar los patrones estacionales de una variable y las tendencias, para asi comprender como
evoluciona a lo largo del tiempo.

e Predecir el comportamiento de una variable en el futuro, pudiendo prever futuras observaciones
en la serie temporal en funcion de los datos histéricos y las tendencias que hayamos podido
identificar.

e Analizar la correlacion sabiendo asi la relacion que pueden presentar las series temporales de la
variable o variables que estemos estudiando, con respecto a otras variables que podamos
considerar relevantes.
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2.1.1 Tipos de series temporales

Dentro del estudio que hacemos de las series temporales podemos diferenciar varios tipos, de forma que
dependiendo del tipo de serie que analicemos podamos ver de manera mas sencilla algunas tendencias,
identificar correlacion entre otras variables, o incluso podemos diferenciar en el tipo de tratamiento previo
gue tenemos que hacer a los datos antes de comenzar su analisis.

Los tipos de series temporales que identificamos son:

Series temporales univariantes: son aquellas donde cada observacidn corresponde a una sola
variable estadistica de interés, medida en diferentes momentos a lo largo del tiempo, es decir, es
una secuencia de datos donde cada punto de datos tiene un Unico valor y esta relacionado con un
momento en el tiempo. Un ejemplo de este tipo de series seria la temperatura promedio diaria.

Series temporales multivariantes: son series temporales donde cada observacidn correspondera
a varias variables estadisticas medidas a lo largo del tiempo. Por ejemplo, la temperatura y la
humedad relativa.

Series temporales estacionarias: son aquellas que tienen propiedades constantes a lo largo del
tiempo que estamos midiendo, tales como la media y la varianza, es decir, que la serie tiene una
frecuencia constante, y no se ve influenciada por la estacionalidad, tendencias u otros patrones que
cambian a lo largo del tiempo. Este tipo de series son relevantes en el andlisis de datos, ya que es
maés sencillo predecir y modelar el comportamiento de una variable especifica, aunque no todas
las series temporales son estacionarias, necesitando un cierto grado de transformacién para poder
utilizar modelos estadisticos mas usados, como es el caso de ARIMA. Por ejemplo, una serie
temporal de este tipo seria una donde el nimero de alumnos inscritos en una escuela se mantiene
constante durante varios afios sin cambios significativos.

Series temporales no estacionarias: en estas a diferencia de las series estacionarias, se pueden
observar variabilidad y patrones, que van cambiando a lo largo del tiempo o tendencias, de forma
que aqui si que tenemos propiedades como la media y la varianza que no son constantes. Estos
patrones pueden dificultar el analisis y la prediccion de la serie temporal, ya que los datos no
cumplen con los supuestos necesarios para aplicar algunos modelos estadisticos, como los
modelos ARIMA, buscando en algunos casos transformar la serie temporal mediante técnicas de
diferenciacion o de descomposicion para hacerla estacionaria, antes de aplicar modelos
estadisticos para su analisis o prediccion. Un ejemplo es una serie temporal que muestra un
aumento constante en las temperaturas medias a lo largo del tiempo.

Series temporales con tendencia: son aquellas muestran un patrén a lo largo del tiempo, que no
se repite en un ciclo regular. Con tendencia en este caso nos referimos a un cambio de forma
gradual en el valor medio de la serie que estamos observando. Esta tendencia puede ser lineal o
no lineal. Por ejemplo, una serie temporal que muestra un aumento constante en las ventas de una
empresa.

Series temporales estacionales: son aquellas que muestran patrones repetitivos o estacionales, es
decir fluctuaciones que se repiten a intervalos regulares a lo largo del tiempo, relaciondndose con
factores estacionales, como el mes del afio, dia 0 semana. Un ejemplo claro de este tipo de series
temporales seria las ventas de una tienda de juguetes que se miden durante varios afios, donde se
veria que las ventas de juguetes pueden mostrar una tendencia estacional cada afio con aumentos
significativos en noviembre y diciembre debido a las compras navidefias.

Series temporales discretas: estas series son aquellas donde las observaciones se toman en
momentos discretos y especificos del tiempo, como un dia, una hora o un segundo. Cada
observacion se refiere a una instantanea de la serie temporal en un instante de tiempo especifico y
no hay observaciones entre dos instantes discretos. Un ejemplo de una serie temporal discreta
podria ser el nimero de visitantes a un sitio web por hora. En este caso, las observaciones se
tomarian en momentos especificos, como a las 9 a.m., a las 10 a.m. y asi sucesivamente, y el
namero de visitantes a la pagina web en cada hora se registraria como una Gnica observacion.
Series temporales continuas: en estas series las observaciones se toman en un rango continuo y
sin interrupciones de tiempo o en lapsos muy pequefios, a diferencia de las discretas, las series
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continuas representan una medida continuay sin interrupciones de la variable a lo largo del tiempo.
Un ejemplo de serie temporal continua podria ser la monitorizacion de una sefial biol6gica, como
la frecuencia cardiaca, en tiempo real y de manera continua. En este caso, medimos la sefial en
intervalos de tiempo muy pequefios, y asi podemos tener una vision mas detallada y precisa del
comportamiento de la variable a lo largo del tiempo.

2.1.2 Componentes de una serie temporal

Cuando realizamos un analisis o procesamos los datos de las series temporales debemos tener en cuenta
gue estas presentan varias caracteristicas, denominadas componentes. Estos componentes son diferentes
patrones que se pueden descomponer para asi entender la dindmica de los datos, asi como poder realizar
estudios especificos a cambios o tendencias que observamos de los mismaos.

Podemos observar cuatro componentes principales en las series temporales:

29000

28000

valor

27000

26000 4

Tendencia (T): es un patron en la serie temporal que muestra su comportamiento, movimiento o
direccion a lo largo del tiempo. Este puede ser descendente, ascendente 0 constante..

La importancia de estudiar la tendencia es que nos muestra la evolucion subyacente en nuestra
serie temporal. Como ya hemos visto en los tipos de series temporales esta tendencia puede ser
influenciada por diversos factores, dependiendo de nuestro caso de estudio, como puede ser el
clima.

Grafico de Tendencia y observada

—— Observed
Trend

A J J’” W

Wm
N\ '\ " j

2023-04-17

2023-04-29 2023-05-01 2023-05-05 2023-05-09 2023-05-13 2023-05-17

Fechas

2023-04-21 2023-04-25

Figura 2. 1: Tendencia de una serie temporal

Estacionalidad o componente estacional (E): es un patron repetitivo de oscilaciones que se
presenta en un periodo de tiempo especifico. Esta estacionalidad puede ser diaria, semanal,
mensual o anual. Un ejemplo del componente estacional en una serie temporal seria un registro de
ventas de ropa de invierno, a lo largo del afio, donde veremos que, en las estaciones mas frias,
habr& un mayor volumen de ventas.



Residual

Pagina | 15

Seasonal
o

Py W 20

0
S

1000 +

-10001___ . .
¢ > %] o
o> o o o7

2P

& 5% &

9 A
50 2 Ag.o“’q' A e
Pl A& 28 Pl

0
7

e
o Iy 0
7 S g

_time

Figura 2. 2: Estacionalidad de una serie temporal

Ciclicidad o componente ciclico (C): este componente se refiere a las fluctuaciones regulares que
podemos observar en los datos, estas serian secuencias alternas de datos con valores inferiores o
superiores a la linea de tendencia. Por ejemplo, la actividad econémica puede tener ciclos de auge
y caida que se dan a lo largo de varios afos, y estas fluctuaciones pueden ser identificadas como
componentes ciclicos de una serie temporal. La identificacion del componente ciclico puede ser
utilizada para hacer predicciones futuras sobre la serie temporal y para entender mejor los factores
que afectan la misma.

Ruido o componente irregular (R): el componente de ruido de una serie temporal se refiere a la
variacion aleatoria e impredecible en los datos que no estan relacionados con ninguna de las
componentes identificadas de la serie temporal, como la tendencia, estacionalidad o el componente
ciclico. El ruido es un componente de la serie temporal que no se puede explicar y que no se puede
predecir con precision.

El ruido puede estar presente en cualquier tipo de serie temporal, desde la temperatura del aire
hasta el precio de las acciones, y puede ser causado por una variedad de factores, como los errores
de medicidn, los eventos aleatorios que afectan la serie y otras fuentes de variacion impredecible.

Es importante entender y modelar el componente de ruido para analizar una serie temporal de
manera efectiva. El analisis del ruido puede ayudar a identificar patrones que no estan relacionados
con la tendencia, la estacionalidad o el componente ciclico. La eliminacién del ruido de una serie
temporal puede mejorar la calidad de los datos y hacer que sea mas facil identificar patrones
significativos y hacer predicciones precisas.
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Figura 2. 3: Ruido de una serie temporal
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Estos cuatro principales componentes son los que nos proporcionan las series temporales, y podemos
integrarlos en esquemas distintos segun el problema que estemos tratando de resolver o las caracteristicas
de nuestros datos, donde denotaremos Y como la serie temporal, T como la tendencia de la serie, E como
su estacionalidad, C como su componente ciclico y R como el ruido que esta presente, los modelos son:

e Modelo aditivo: en este modelo obtenemos la serie temporal como resultado de la suma de los
componentes, la férmula que representa este modelo es la siguiente:

Y, =Ty +E,+C: + Ry

e Modelo multiplicativo: en este modelo la serie temporal se obtiene como resultado del producto
de los componentes de la misma, la férmula que representa este modelo es la siguiente:

Y, =T, -E;-Cy - Ry

La eleccién entre un modelo aditivo y un modelo multiplicativo dependera del tipo de estacionalidad que
se observe en los datos de la serie temporal. Si no hay cambios significativos en la amplitud de la
estacionalidad, el modelo aditivo serd mas apropiado, es decir, cuando el patron estacional no depende de
los datos. Si la amplitud de la estacionalidad cambia a medida que la serie temporal crece, es decir, cuando
el patrdn de la estacionalidad en este caso si que depende de la magnitud de los datos, se deberia usar un
modelo multiplicativo para descomponer la serie temporal en sus componentes subyacentes.

2.1.3 Ventajas y desventajas del andlisis de series temporales

- Ventajas

El analisis de series temporales nos permite prepararnos segin nuestros datos pasados, y ver eventos
importantes que en un primer momento pasan desapercibido, de forma que el analizar las series temporales
nos ofrece ciertas ventajas que debemos tener en cuenta segln los estudios que estemos haciendo, entre
ellas:

e Pronostico: El andlisis de series temporales permite a los profesionales pronosticar valores futuros.
A través de modelos estadisticos, es posible prever como cambiaran los datos en el futuro. Esto
ayuda en la planificacion de estrategias en los negocios, la elaboracidn de presupuestos, la gestion
de recursos, entre otros.

e Deteccion de patrones y tendencias: Al estudiar las series temporales a lo largo del tiempo, se
pueden detectar patrones y tendencias en los datos que no se perciben al observar los valores
aislados. La deteccién de tendencias proporciona una comprension mas clara de la evolucion
historica de los datos y permite predecir su comportamiento futuro.

e Identificacion de valores atipicos: Los valores atipicos pueden ser indicativos de problemas o
anomalias en los datos. El andlisis de series temporales permite detectar valores atipicos de manera
temprana para poder investigar las causas subyacentes y tomar medidas correctivas cuando sea
necesario.

e Identificacion de relaciones causales: El andlisis de series temporales permite la identificacion de
relaciones causales entre diferentes variables. Al entender las relaciones entre las variables, es
posible tomar medidas disefiadas especificamente para mejorar el desempefio del sistema.

e Mejora en la calidad del prondstico: Los modelos de series temporales permiten una mejora en la
calidad del pronostico en comparacion con otros modelos. Al ser capaces de detectar patrones y
tendencias a lo largo del tiempo, los modelos de series temporales pueden generar predicciones
mas precisas y confiables.

- Desventajas
También debemos mencionar algunas de las limitaciones que presentan estos analisis, entre ellas:

e Riesgo de sobreajuste: Al igual que con otros métodos de modelado estadistico, existe el riesgo de
ajustar demasiado los datos para un modelo de series temporales. Si un modelo se ajusta demasiado
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a los datos historicos, esto puede resultar en una falta de capacidad para predecir futuros valores
de la serie temporal.

e Dependencia de la calidad de los datos: El analisis de series temporales depende de la calidad de
los datos disponibles. Si los datos estan incompletos o se han registrado de manera inconsistente,
es posible que los modelos de series temporales no proporcionen resultados precisos. Ademas, los
datos irrelevantes o ruidosos pueden afectar la calidad de los modelos y reducir la precisién de las
predicciones.

e Dificultad en la identificacién de variables importantes: En algunas series temporales, es dificil
identificar qué variables son importantes. Un modelo puede incluir variables que no aportan
informacion relevante, lo que da como resultado modelos demasiado complejos que son dificiles
de interpretar y de utilizar en la toma de decisiones.

e Limitaciones para predecir eventos inesperados: Un modelo de series temporales se basa en datos
histéricos y patrones, lo que puede limitar su capacidad para predecir eventos inesperados o al
azar, como una pandemia o desastres naturales. Dado que estos eventos no se han producido en el
pasado, es dificil prever su impacto en la serie temporal.

Es importante tener en cuenta estas limitaciones y utilizar el andlisis de series temporales de manera
cuidadosa y adecuada al conjunto de datos.

2.2 Evolucion en el tiempo de las bases de datos

Las bases de datos surgieron con la necesidad de almacenar grandes cantidades de informacién en sistemas
informaticos, y han evolucionado significativamente a lo largo de la historia.

Desde sus inicios en los afios 60, las bases de datos se han transformado desde simples sistemas de archivos
hasta grandes sistemas de gestion de bases de datos. En esta década, se desarrollaron los primeros sistemas
de bases de datos jerarquicos, que utilizaban una estructura de &rbol para organizar la informacién en varios
niveles: el nivel superior contenia la informacion mas general, y cada nivel inferior se ramificaba en
subniveles de informacion cada vez mas especificos.

En la década de los 70, los sistemas de bases de datos en red surgieron como alternativa mas flexible a los
modelos jerarquicos. Estos sistemas permitian relaciones mas complejas entre los datos, lo que permitié
una mayor organizacion y clasificacion de la informacion. Los Sistemas de Gestion de Bases de Datos
(SGBD) jerarquicos y de red fueron la primera generacion de SGBD. Sin embargo, presentaron algunos
inconvenientes, como la necesidad de escribir programas complejos para responder a cualquier tipo de
consulta de datos, la minima independencia de datos y la falta de un fundamento teérico.

En 1970, Edgar Frank Codd de los laboratorios de investigacion de IBM, escribié un articulo presentando
el modelo relacional. En este articulo presentaba también los inconvenientes de los sistemas previos, el
jerarquico y el de red [1]. Como resultado de la evolucidn de los sistemas de bases de datos, surgieron dos
grandes avances importantes. El primero fue la creacién del lenguaje estructurado SQL, que se ha
convertido en el estandar para los sistemas relacionales. El segundo, que ya en los afios ochenta se
empezaron a desarrollar los primeros sistemas relacionales, surgiendo asi los primeros modelos de bases de
datos relacionales, que permitian que los datos se guardaran en tablas y que se pueden relacionar entre si
mediante una clave coman.

Durante la década de los 80, los sistemas de gestion de bases de datos relacionales se volvieron cada vez
mas avanzados y eficientes en la manipulacién y organizacién de la informacién, empezaron a ganar
adeptos, convirtiéndose en la tecnologia lider para manejar grandes volimenes de datos. Surgieron nuevos
sistemas de bases de datos mas robustos y eficientes en la recuperacién de la informacion. En esa época
también surgieron los sistemas de bases de datos objeto-relacionales, que permitian tratar objetos complejos
como instancias de una clase, proporcionando una mayor flexibilidad en la gestion de datos.

Durante los afios 90, los sistemas de bases de datos relacionales se volvieron ain mas sofisticados,
agregando nuevas caracteristicas y mejorando la funcionalidad, como la adicion de interfaces de usuario
gréficas, el soporte para el almacenamiento y manipulacion de datos multimedia.

Surgiendo a finales de esta década una nueva clase de sistemas de bases de datos conocida como bases de
datos NoSQL (no solo SQL). Estos sistemas fueron creados para abordar los desafios que presentaban los
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grandes volimenes de datos no estructurados, como los que se encuentran en redes sociales y aplicaciones
web. En lugar de utilizar un modelo de tabla relacional, las bases de datos NoSQL utilizan modelos de datos
méas flexibles y escalables. Este enfoque se convirti6 en la base de los modernos sistemas de
almacenamiento y procesamiento de big data.

A medida que surgieron nuevas tecnologias, las bases de datos también evolucionaron para adaptarse a
ellas. En la actualidad, la disponibilidad de bases de datos se ha incrementado exponencialmente gracias a
la popularidad de Internet. Su evolucion actualmente se centra en la nube, la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico.

Con la creciente popularidad de los servicios en la nube, surgen las bases de datos en la nube,lo cual permite
a las empresas almacenar grandes cantidades de datos en servidores remotos y acceder a ellos desde
cualquier lugar del mundo. Ademas, el aumento de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico
lleva al desarrollo de bases de datos cognitivas, que utilizan tecnologias avanzadas para analizar datos y
extraer informacion (til. Llevandonos a manejar grandes cantidades de datos en tiempo real y teniendo en
las bases de datos una interfaz mas intuitiva y sencilla para los usuarios.

Conforme va pasando el tiempo se generan cada vez mas datos, de mas tipos y se obtienen de mas fuentes,
de manera que se necesitan gestionar grandes volimenes de datos relacionados con el tiempo, lo que llevé
a la creciente popularidad de las bases de datos de series temporales. Estos sistemas estan disefiados para
manejar grandes volimenes de datos relacionados con el tiempo, incluyendo series de tiempo financieras,
sensores de 10T y registros de accesos a aplicaciones web.

Las bases de datos de series temporales son optimizadas para consultas y analisis de tiempo y proporcionan
una gestion avanzada de datos de series temporales, con operaciones de datos que incluyen agregacion,
interpolacion y remuestreo. Ademas, estos sistemas estan optimizados para el procesamiento de datos en
tiempo real, lo que los hace ideales para aplicaciones como monitoreo en linea y andlisis predictivo.

2.3 Introduccion a las bases de datos

La gestion de informacion es una parte esencial de cualquier estudio, andlisis u organizacion empresarial,
y las bases de datos se han convertido en una herramienta fundamental para ello.

Una base de datos es un conjunto de datos almacenados en memoria, que se organizan en una estructura en
serie, de tablas, relaciones y consultas, lo que permite almacenar y recuperar informacién de manera
eficiente.

Asi como guardamos los datos en sistema centralizado de coleccion de los mismos, que es la base de datos,
también es conveniente disponer de un entorno para poder gestionar las interacciones a estos datos, este
entorno es lo que denominamos Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) [2].

El modelo de datos de una base de datos de series temporales se enfoca en el tiempo y como los datos
cambian a lo largo del mismo. Este modelo se utiliza para almacenar y analizar datos que cambian con el
tiempo, como los datos meteorolégicos, los datos financieros o las mediciones médicas. En un modelo de
datos de series temporales, los datos se organizan en tablas, donde cada fila representa un punto de tiempo,
y cada columna representa un valor para una variable especifica. También las tablas en un modelo de series
temporales también incluyen un campo de fecha o tiempo para indicar cuando se registré cada valor.

Ademas, los modelos de series temporales también incluyen técnicas de analisis y prondstico para predecir
valores futuros en funcién de datos histéricos. Esto implica el uso de algoritmos estadisticos y modelos
matematicos para entender la estructura de los datos y las correlaciones entre los valores a lo largo del
tiempo.

2.3.1 Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD)

Un sistema gestor de bases de datos (SGBD) o DataBase Management System (DBMS) en inglés, es un
software que permite la gestién y el acceso a una base de datos. Este sistema proporciona herramientas para
la creacion, almacenamiento, organizacion, gestion y recuperacion de informacion almacenada en una base
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de datos. El objetivo principal de un SGBD es facilitar el acceso a la informacion de manera rapida, eficiente
y segura.

Un SGBD se encarga de manejar, administrar y garantizar la integridad y confidencialidad de los datos
almacenados, permitiendo a los usuarios y aplicaciones trabajar con los datos de manera sencilla y eficiente.
Esto se logra mediante la implementacion de diferentes funcionalidades y caracteristicas, como la capacidad
de consultar y actualizar datos, la gestién de transacciones para garantizar la consistencia de los mismaos, la
creacion y modificacion de estructuras de la base de datos, la indexacion de los datos para mejorar el
rendimiento de las consultas, entre otros.

Hay una gran variedad de modelos de bases de datos, como jerarquicos, relacionales o no relacionales,
orientadas a objetos, etc. En nuestro caso las bases de datos orientadas a series temporales son un modelo
Unico entre las mismas, ya que son bases de datos optimizadas para almacenar y analizar datos que se
recopilan y registran en intervalos de tiempo regulares.

2.3.2 Sistema de Base de Datos

Ahora bien, al conjunto de los conceptos de base de datos, SGBD y un modelo de datos, es lo que se
denomina sistema de base de datos. El sistema de base de datos es un conjunto de componentes que
interactlan entre si para almacenar, recuperar y gestionar grandes cantidades de datos. Los componentes
bésicos de un sistema de base de datos son los siguientes:

e Datos: Los datos en si son el componente méas importante de un sistema de bases de datos. Estos
pueden incluir cualquier tipo de informacion que se desee almacenar, como nombres, direcciones,
fechas, imagenes y mas.

e Software: es el programa que gestiona la base de datos y permite que los usuarios la utilicen. Puede
haber diferentes tipos de software de base de datos, como sistemas de gestion de bases de datos
relacionales y NoSQL.

e Hardware: es la infraestructura fisica necesaria para ejecutar el sistema de base de datos. Esto
incluye servidores, discos duros, redes y otros equipos.

e Lenguajes de acceso: son los lenguajes que utilizan los usuarios para interactuar con la base de
datos y realizar consultas, como SQL o Flux.

e Usuarios: son las personas que utilizan el sistema de base de datos para buscar, crear, modificar y
eliminar datos. Los usuarios pueden acceder a la base de datos a través de aplicaciones, interfaces
web u otros medios.

e Procedimientos o reglas: son las politicas que regulan cémo se deben utilizar y gestionar los datos
en la base de datos, y como los usuarios deben interactuar con ella.

e SGDB: Es el Sistema Gestor de Bases de Datos, el cual proporciona una interfaz entre la base de
datos, el software y los usuarios.

Un sistema de base de datos es una herramienta fundamental para la gestion de grandes volimenes de
informacion, y su éxito depende de una combinacidn efectiva de hardware, software, usuarios y datos, todos
coordinados a través del Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD).

2.4  Bases de datos orientadas a series temporales

Ya sabemos que son las series temporales y que son las bases de datos, ahora la pregunta es, ¢;qué son
exactamente las bases de datos orientadas a series temporales?

Una base de datos orientada a series temporales es un sistema de software disefiado para almacenar y
gestionar datos de estas series temporales. Los datos de series temporales son datos que se indexan a lo
largo del tiempo, normalmente con un intervalo de tiempo regular entre puntos de datos.
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Las bases de datos de series temporales estan optimizadas para manejar grandes cantidades de datos de
series temporales, lo que las hace (tiles en aplicaciones en las que es necesario analizar o procesar grandes
cantidades de datos en tiempo real. Una de las caracteristicas clave de las bases de datos de series temporales
es su capacidad para almacenar y recuperar rapidamente grandes volimenes de datos con una sobrecarga
de rendimiento minima. Estas bases de datos suelen utilizar un formato de almacenamiento de datos
diferente al de las bases de datos relacionales tradicionales, lo que les permite lograr un mejor rendimiento
para los datos de series temporales.

Ademas de sus beneficios de rendimiento, las bases de datos de series temporales a menudo brindan una
funcionalidad especializada para el andlisis y la visualizacion de datos, como la capacidad de agregar y
resumir datos en diferentes intervalos de tiempo. Esto los convierte en opciones populares para aplicaciones
como loT, andlisis financiero e investigacion cientifica, donde es necesario analizar e interpretar grandes
cantidades de datos de series temporales.

2.4.1 Sistemas de bases de datos de series temporales

En este apartado se analizaran los distintos sistemas de bases de datos que gestionan series temporales mas
destacadas en la actualidad. Dentro de cada base de datos a analizar se verdn algunas de las caracteristicas
mas relevantes o que las diferencian, y también se analizaran algunos puntos comunes de aspectos técnicos
que tener en cuenta a la hora de analizar cualquier base de datos. Por ello primero se definiran estos aspectos
a analizar:

e Tipos de datos: se refiere a los diferentes tipos de datos que se pueden almacenar en la base de
datos y pueden ser divididos en dos categorias principales: tipos de datos numéricos y tipos de
datos no numéricos o alfanuméricos. Los tipos de datos numéricos incluyen enteros, nimeros de
coma flotante y nimeros decimales, mientras que los tipos de datos no numéricos incluyen texto,
fechas, horas, imagenes, videos y archivos de audio.

e Particionamiento: el particionamiento de una base de datos es un proceso mediante el cual una
tabla se divide en varias partes o particiones, lo que permite la administracion mas eficiente de
grandes cantidades de datos. Las particiones pueden ser definidas de diversas maneras, como por
rango, hash, lista o combinacién de ellas. El particionamiento también puede utilizarse para
distribuir los datos de una tabla en diferentes discos o servidores, lo que mejora la escalabilidad y
la disponibilidad del sistema. Ademas, el particionamiento puede aumentar la velocidad de los
procesos de respaldo y recuperacion, ya que permite realizar copias de seguridad por particiones
especificas en lugar de por la tabla completa. Es importante tener en cuenta que el particionamiento
puede afectar la complejidad del disefio del esquema de base de datos y el rendimiento de las
operaciones de insercién y actualizacion.

e Replicacién: la replicacion es una técnica que se utiliza para crear copias de la base de datos en
varios servidores, lo que ayuda a mejorar la disponibilidad y la redundancia de la base de datos.
La replicacién de bases de datos es un proceso mediante el cual se copian datos de una base de
datos a otra. Esto permite tener multiples copias de los mismos datos en diferentes ubicaciones, lo
que puede mejorar la disponibilidad, el rendimiento y la seguridad de los datos. En general, la
replicacion se realiza mediante la creacion de réplicas de la base de datos en diferentes servidores
0 ubicaciones. Las réplicas se mantienen sincronizadas mediante el intercambio de datos entre
ellas. Cuando se produce una actualizacion en una réplica, esta se propaga a las demas réplicas
para garantizar la consistencia de los datos.

e Transacciones: las transacciones en una base de datos se refieren a una serie de operaciones que
se realizan como una sola unidad Idgica. Una transaccion es una secuencia de comandos de bases
de datos que se ejecutan como una sola unidad y que se tratan como una Unica entidad. Las
transacciones se utilizan para garantizar que las operaciones de la base de datos se realicen
correctamente y que los datos sean precisos y consistentes. Las transacciones se usan comdnmente
para garantizar la integridad y consistencia de la base de datos. Por ejemplo, si una transaccion
implica la actualizacion de varias tablas de la base de datos, todas las actualizaciones deben
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realizarse o deshacerse por completo. Si se realiza una parte de la actualizacién y la transaccion
falla, la base de datos esta en un estado inestable y los datos pueden estar corrompidos.

APIs, o Interfaces de Programacion de Aplicaciones, protocolos y herramientas que permiten que
diferentes aplicaciones se comuniquen entre si. Los métodos de acceso son las formas en que los
desarrolladores pueden acceder a estas APIs para enviar y recibir informacion.

Si soporta XML, ya que las APIs que soportan datos en formato XML permiten que las
aplicaciones se comuniquen con los servicios web u otras aplicaciones que utilizan XML.

Los sistemas operativos en los que se pueden desplegar estos sistemas y asi poder utilizar sus
APls.

Los lenguajes de programacion que integra y permiten a los desarrolladores crear aplicaciones y
scripts que pueden ser utilizados por otros desarrolladores.

Si soporta el lenguaje SQL permitiendo que las aplicaciones realicen consultas y actualizaciones
en una base de datos mediante el lenguaje de consultas SQL.

Si soporta concurrencia de manera que varias aplicaciones accedan y actualicen simultaneamente
la misma base de datos, de forma segura y controlada.

Si los datos son consistentes, es decir, los datos estan actualizados y son precisos.

Rank Score
Apr May DBMS Database Model May Apr May
2023 2022 2023 2023 2022
1. 1. InfluxDB g Time Series, Multi-model @ 29.90 +1.31 +0.35
2. 2. Kdb E3 Time Series, Multi-mode! @ 8.03 -0.44 -0.95
3. 3. Prometheus Time Series 7.43 +0.44 +1.29
4, 4, Graphite Time Series 6.26 -0.05 +0.80
5. 5. TimescaleDB Time Series, Multi-model @ 4,73 +0.36 +0.03
6. A 7. RRDtool Time Series 3.61 +0.42 +1.11
48 49 DolphinDB Time Series, Multi-model @ 3.42 +0.81 +1.77
J7. %6. Apache Druid Multi-model @ 3.07 +0.31 +0.06
5. w15, TDengine & Time Series, Multi-model @ 2.95 +0.34 +2.04
M 1l. 8. OpenTSDB Time Series 2.50 +0.32 +0.67
.oz, 11. GridDB & Time Series, Multi-model @ 2.37 +0.35 +1.14
. 10, 12. QuestDB B Time Series, Multi-model @ 2.24 0.00 +1.05
13. J10. Fauna Multi-model @ 1.88 +0.14 +0.52
. 150 Y13, Amazon Timestream Time Series 1.27 +0.23 +0.30
.14, 418, VictoriaMetrics £ Time Series 1.21 +0.10 +0.63

Figura 2. 4: Tabla ranking de bases de datos de series temporales

Las bases de datos que se van a comparar en este capitulo seran las cinco primeras del ranking de bases de

datos:

SARE I S

INFLUXDB
KDB
PROMETHEUS
GRAPHITE
TIMESCALEDB
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Desde la pagina Rankind databases []se puede ver el ranking de las bases de datos de series temporales mas
populares del Gltimo mes. Esta pagina se actualiza mensualmente. Para el calculo de las puntuaciones en el
ranking se basan en las blsquedas del sistema de base de datos en sitios web, el nimero de menciones en
redes sociales, y el nimero de personas que tienen ese tipo de sistema en su perfil profesional.



Para ver con mas facilidad la comparativa de las caracteristicas de estas bases de datos, se ha realizado la siguiente tabla:
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INFLUXDB KDB PROMETHEUS GRAPHITE TIMESCALEDB

Datos numéricos y Datos numéricos Yy | Sélo datos numéricos Solo datos numéricos | Datos numéricos,

cadenas de caracteres cadenas de caracteres cadenas,
booleanos, matrices,
Blobs JSON,
dimensiones

geoespaciales,
monedas, datos binarios,

otros tipos de datos
complejos
Sl Sl Sl NO Sl
Maestro-Esclavo Si, replicacién simétrica | Federacion asimétrica o | NO Lider-Seguidor simétrica
asimétrica o simétrica 0 asimétrica simétrica 0 asimétrica
NO NO NO NO ACID
HTTP APl | HTTP APl | RESTful HTTP/JSON | HTTP APl | ADO.NET
JSON over UDP JDBC API Sockets JDBC
Jupyter libreria C nativa
Kafka obDBC
oDBC API de transmision para
WebSocket objetos grandes
NO Sl NO NO Sl
Linux Linux Linux Linux Linux
OS X (O] X | Windows Unix (O X
Solaris Windows

Windows
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.Net C .Net JavaScript (Node.js) | .Net

Clojure C# C++ Python C

Erlang C++ Go C++

Go Go Haskell Delphi

Haskell J Java Java info
Java Java JavaScript (Node.js) JavaScript
JavaScript(Node.js) JavaScript Python Perl

Lisp Lua Ruby PHP

Perl MatLab Python

PHP Perl R

Python PHP Ruby

R Python Scheme

Ruby R Tcl

Rust Scala

Scala

Lenguaje de consulta | Lenguaje de consulta | NO NO Si

similar a SQL similar a SQL

Si, soporta escrituras y | Si, soporta escrituras y | Si, soporta escrituras y | NO Si, soporta escrituras y
consultas concurrentes consultas concurrentes consultas concurrentes consultas concurrentes

Sl Sl Sl Sl Sl

Tabla 2. 1: Tabla comparativa caracteristicas BBDD
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InfluxDB: es una base de datos de series temporales de c6digo abierto, disefiada especificamente para
almacenar y consultar grandes cantidades de datos de series temporales en tiempo real. Algunos puntos
para destacar de esta base de datos son:

o Su alta velocidad y rendimiento: ya que esta disefiado para manejar grandes volimenes de
datos de series de tiempo y puede realizar consultas y escrituras en ellos a alta velocidad.

o Tiene un almacenamiento optimizado: los datos de InfluxDB se almacenan de forma
optimizada, aumentando asi el almacenamiento real del que dispongamos para guardar
nuestros registros.

o  Escalabilidad horizontal: InfluxDB se puede escalar horizontalmente para manejar grandes
cantidades de datos de series temporales.

o APl RESTful: InfluxDB se comunica con una APl RESTful simple, lo que lo hace muy
flexible y altamente compatible con otros sistemas, ya que es una interfaz en la que dos
sistemas se pueden comunicar entre si para intercambiar informacion de forma segura a
traves de la red.

En cuanto a los entornos de despliegue, InfluxDB puede ser desplegado en diferentes entornos, como

sistemas locales y entornos en la nube como Amazon EC2, Google Cloud Platform y Microsoft Azure

y también se puede desplegar como una aplicacién de contenedor utilizando Docker.

Kdb: es una tecnologia de base de datos en memoria potente y rapida disefiada para manejar grandes
cantidades de datos de series temporales. Algunas caracteristicas clave de Kdb incluyen:

o Almacenamiento orientado a columnas: Kdb almacena datos en columnas en lugar de filas, lo
que permite consultas mas rapidas de conjuntos de datos grandes.

o Lenguaje de programacion integrado: Kdb incluye un lenguaje de programacion integrado Q,
que sirve como lenguaje de consulta méas sencillo, optimizado para el procesamiento de grandes
cantidades de datos.

o Flexibilidad: Kdb+ admite todos los principales sistemas operativos, incluidos Linux, Windows
y macOS, y se puede utilizar con una variedad de lenguajes de programacion como C++, Python
y Java.

Prometheus: es una plataforma de monitoreo y alerta de sistemas de cddigo abierto ampliamente
utilizada. Algunas de sus principales caracteristicas incluyen:
o Modelo de datos multidimensional: Prometheus utiliza un modelo de datos
multidimensional que permite etiquetar y estructurar los datos de manera efectiva.
o Lenguaje de consulta flexible: Prometheus incluye una sintaxis de consulta flexible que
facilita la exploracién y analisis exhaustivo de los datos.

Graphite: es una base de datos y una herramienta de visualizacion de series temporales, de cddigo abierto,
destaca en su:
o Entrada flexible de datos: Graphite puede recibir datos desde una gran variedad de fuentes,
incluyendo StatsD, collectd y scripts personalizados.
o Visualizacion: Graphite posee una aplicacion web integrada que permite a los usuarios
visualizar datos de series de tiempo a través de graficos interactivos y paneles de control.
Graphite se puede desplegar en entornos de la nube, al igual que InfluxDB, y también como una
maquina virtual o una aplicacidn contenerizada. Debido a que Graphite es de codigo abierto, también
se puede personalizar e integrar en aplicaciones personalizadas.

TimescaleDB: base de datos de series temporales, también de c6digo abierto, escrita en lenguaje C y se
distribuye como una extension de la base de datos relacional PostgreSQL, donde destaca en:
o Su compatibilidad con SQL: TimescaleDB soporta comandos SQL completos y cuenta con
compatibilidad con PostgreSQL para facilitar su integracion con otras aplicaciones.
o  Andlisis avanzado de datos: cuenta con funciones de agregacién avanzadas y algoritmos de
analisis de series de tiempo para realizar analisis de datos complejos.
o Integracion sencilla: pudiendo integrarse facilmente con otras herramientas y sistemas como
Grafana, Python y Prometheus.
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De estas bases de datos se han escogido InfluxDB y TimescaleDB, para realizar un estudio en mayor
profundidad, para ver las diferencias entre una base de datos temporal completamente SQL como
TimescaleDB, e InfluxDB, que es la que tiene mayor puntuacion del ranking, y su lenguaje no es un SQL
convencional.

2.5 Ventajas e inconvenientes

En este apartado se analizaran las ventajas e inconvenientes mas relevantes que presentan las bases de datos
orientadas a series temporales.

2.5.1 Ventajas de las bases de datos de series temporales

Las bases de datos de series temporales tienen varias ventajas utilizadas como herramientas de trabajo,
prediccion o analisis, entre ellas:

e Monitoreo de alertas: Las bases de datos de series de tiempo permiten el monitoreo de alertas en
tiempo real para detectar inconvenientes en el sistema reduciendo el tiempo de inactividad y
previniendo pérdidas.

e Almacenamiento y archivo facil: Las bases de datos de series de tiempo funcionan como una
herramienta de gestién de datos muy eficiente para almacenar y archivar grandes cantidades de datos
que cambian con el tiempo. Los datos pueden ser escritos y actualizados facilmente, permitiendo una
disponibilidad continua de los datos.

e Prediccidn de fallos: La capacidad de predecir un fallo en una serie de tiempo puede ser crucial en
areas como la construccidn, la aerondutica, y la industria automovilistica. El analisis de datos de
series de tiempo también se puede utilizar para predecir los fallos en equipos y maquinarias
industriales.

e Anadlisis de tendencias: Los datos de series de tiempo capturan los cambios de una variable a lo largo
del tiempo, lo que permite a los usuarios examinar las tendencias en los datos y detectar patrones.
Estos patrones pueden ayudar a entender mejor la situacion y asi preverlos, permitiendo una mejor
toma de decisiones.

e Anadlisis de la eficiencia: Las series de tiempo también se pueden utilizar para hacer un seguimiento
del rendimiento de las operaciones y equipos a lo largo del tiempo y usar los datos para identificar y
solucionar cualquier problema de eficiencia.

Las bases de datos de series de tiempo son una herramienta Gtil para almacenar y analizar datos de problemas
que cambian con el tiempo. Al permitir una mejor visualizacion y anélisis de los datos, las bases de datos de
series de tiempo pueden mejorar la toma de decisiones en una variedad de areas, desde la fabricacién a la
medicina.

2.5.2 Desventajas de las bases de datos de series temporales

Aunque hemos visto que las bases de datos de series temporales pueden llegar a ser muy relevantes en diversos
ambitos que nos rodean y tienen numerosos usos, estas tampoco son perfectas y si bien varios de los
inconvenientes encontrados estan relacionados con problemas de las tecnologias actuales, debido a
limitaciones fisicas, o virtuales se destacan las siguientes desventajas:

e Complejidad: Las bases de datos de series de tiempo pueden ser mas complejas y dificiles de manejar
que otras formas de almacenamiento de datos. Esto se debe a que los datos se organizan por fechas y
tiempos, lo que requiere cierto nivel de conocimiento técnico y habilidad para trabajar con ellos.

e Menor flexibilidad: En algunas bases de datos de series de tiempo, puede requerirse una estructura
de datos determinada que debe ser seguida rigurosamente. Esto significa que puede haber menos
flexibilidad en la forma en que los datos se organizan y almacenan.

e Limitaciones en el tamafio de la base de datos: Las series de tiempo pueden generar una gran cantidad
de datos en un corto periodo de tiempo, por lo que existe el riesgo de que la base de datos pueda
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crecer demasiado rapido y superar sus limites. Esto puede llevar a problemas de rendimiento y la
necesidad de actualizar o migrar con frecuencia a una estructura mas grande.

e Problemas de redundancia: Dado que los datos se registran y guardan como puntos en el tiempo,
puede ser dificil para la base de datos manejar datos que se repiten con frecuencia. Esto puede crear
problemas de redundancia y hacer que la base de datos crezca mas de lo necesario.

e Problemas de calidad de datos: Al igual que con cualquier otra base de datos, las series de tiempo
también estan sujetas a problemas de calidad de datos. Esto puede incluir datos incorrectos, faltantes
o duplicados, lo que puede dificultar el analisis y la forma de obtener informacion precisa.

Sin embargo, si se utilizan de manera adecuada, estas desventajas pueden ser minimizadas y se puede lograr
un buen manejo de datos.
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Capitulo 3

Analisis de los sistemas

3.1 Introduccién

En este capitulo se realizard un analisis en profundidad sobre los sistemas InfluxDB y TimescaleDB. Se tratara
de exponer las diferencias claves entre las bases de datos de series temporales y las bases de datos relacionales,
cogiendo como ejemplo de base de datos relacional PostgreSQL. Puesto que, de distinto modo a las bases de
datos relacionales, que se organizan mediante tablas, las bases de datos de series temporales se organizan en
torno a la informacién temporal, como el tiempo y los eventos asociados con él. Permitiendo un acceso méas
rapido para el andlisis de este tipo de datos. En este apartado, se discutirdn las caracteristicas técnicas
fundamentales de ambas bases de datos y se compararan en términos de rendimiento, escalabilidad y capacidad
para manejar grandes conjuntos de datos. Al final, se espera tener una comprensién sélida de las diferencias
clave entre estos dos tipos de bases de datos y ser capaces de seleccionar la opcion mas adecuada para una
aplicacion determinada. Hay varios aspectos de estos sistemas en los que se profundizaré para ver como tratan
los datos y las diferencias que tienen:

La estructura de una base de datos se refiere a cdmo se organizan los datos en la misma. En términos
maés simples, se trata de la forma en que los datos se almacenan en la base de datos y la relacién que
existe entre ellos. En general, la estructura de una base de datos consiste en tablas que contienen
informacion especifica, donde cada tabla esta compuesta por columnas que representan los campos
de la informacion, y filas que representan los registros. Para analizar la estructura de una base de
datos, es necesario comprender la relacion entre las diferentes tablas y como se conectan entre si.
Esto se puede hacer mediante la identificacion de las claves primarias y foraneas que existen en cada
una de las tablas. La clave primaria es el campo que identifica de forma Gnica cada registro en una
tabla, mientras que la clave foranea es el campo que establece la relacion entre dos 0 mas tablas. Una
vez que se han identificado las claves primarias y foraneas, se puede analizar en detalle la estructura
de la base de datos. Esto puede incluir la identificacion de tablas redundantes o mal disefiadas, la
optimizacion de la estructura para mejorar el rendimiento de la base de datos, y la creacion de nuevas
tablas o diagramas de relaciones que mejoren la eficiencia de la base de datos.

indices: se refiere a la manera en que se organizan los datos dentro de la base de datos para permitir
un acceso mas rapido y eficiente. Los indices de una base de datos son estructuras que se utilizan
para identificar y acelerar el acceso a los datos. Estos indices se crean en una o varias columnas de
una tabla y proporcionan una manera rapida de buscar datos de una tabla determinada. Los indices
pueden ser creados en una o varias columnas de una tabla, dependiendo del método de indexacién y
los requerimientos del usuario. También es importante tener en cuenta que la creacion de indices
puede afectar negativamente a la velocidad de insercion, actualizacion y eliminacion de datos en una
tabla, ya que cada indice debe actualizarse cada vez que se inserta, actualiza o elimina un registro.
Por lo tanto, es importante encontrar el equilibrio adecuado entre el nimero de indices y la velocidad
y capacidad de almacenamiento de la base de datos. Los indices también se pueden utilizar para
mejorar el rendimiento de las consultas complejas. Por ejemplo, si una consulta requiere la union de
varias tablas, se pueden crear indices en las columnas que se utilizaran en la unién para acelerar el
proceso.

Modelado de datos: es el proceso de definir la estructura légica de los datos. Esto implica identificar
las entidades (objetos o conceptos de la vida real que se almacenan en la base de datos), las relaciones
entre ellas y las reglas que rigen las operaciones sobre estos datos. Se utiliza para disefiar y construir
bases de datos de alta calidad y bien estructuradas que permitan la recuperacion y manipulacion de
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los datos de manera eficiente y efectiva. Un modelo de datos se suele representar en forma de
diagrama, en el que se utilizan simbolos para representar las entidades, las relaciones y otros
elementos importantes. EI modelo de datos permite a los usuarios visualizar la estructura de la base
de datos y entender como se relacionan los diferentes elementos.

Ademés de los tres anteriores puntos las caracteristicas se analizaran las siguientes caracteristicas de las bases
de datos, para posteriormente hacer la comparacion:

Lenguajes de consulta.

Ventajas de usar este sistema para series temporales.
Entornos de despliegue.

Almacenamiento de los datos.

Operaciones de lectura, escritura y acceso a los datos.

3.2 InfluxDB

3.2.1 Introduccién a InfluxDB

InfluxDB como ya hemos visto, es una base de datos de series temporales, de cddigo abierto con version
gratuita, disefiada especificamente para almacenar y analizar grandes conjuntos de datos que cambian con el
tiempo. Utiliza una arquitectura altamente optimizada para admitir una escritura rapida y una consulta de datos
eficiente en series temporales.

En cuanto a su uso practico, InfluxDB se utiliza a menudo en aplicaciones 10T, para la monitorizacion del
rendimiento de nuestras aplicaciones, registros en la nube, para la recopilacion de datos en tiempo real de
sistemas y aplicaciones, para realizar busquedas mediante filtros de nuestros datos y analisis de los mismos.

3.2.2 Estructura de InfluxDB
La estructura de datos de InfluxDB gira en torno a la idea de las series temporales.

Cada una de nuestras series temporales se pueden identificar haciendo uso de etiquetas, que se utilizan para
agrupar y filtrar puntos similares, y un conjunto de campos, que corresponden a los valores almacenados en
cada punto. Ademas, InfluxDB usara la marca de tiempo de nuestros puntos de datos como el indice para
ordenarlos.

Dentro de nuestras bases de datos que creemos, pueden existir multiples series temporales y cada una de ellas
puede tener diferentes etiquetas, campos y marcas de tiempo.

La estructura de InfluxDB para tratar las series temporales se basa en los conceptos de buckets (contenedores),
measurements (mediciones), tags (etiquetas), fields (campos) y politicas de retencién. Estos conceptos
permiten organizar y almacenar grandes cantidades de datos de series temporales mientras se mantiene la
eficiencia de la base de datos.

1. Buckets (contenedores): son contenedores virtuales dentro de una base de datos que se utiliza para
almacenar y organizar datos relacionados. Los buckets estan disefiados para facilitar la organizacion
y la administracion de datos. Dentro del bucket almacenaremos las mediciones que contienen campos
para datos, etiquetas que permiten agregar informacidn adicional a los datos y podremos establecer
politicas de retencién de datos para controlar cuanto tiempo se almacenan los datos. En InfluxDB,
los buckets son especificos de la base de datos en la que se crean y no se pueden compartir entre
bases de datos.

2. Tags (etiquetas): Las etiquetas en InfluxDB son pares de clave-valor que se utilizan para etiquetar
los datos almacenados en una base de datos. Las etiquetas se pueden usar para filtrar, agrupar, buscar
datos, utilizandose como criterio de blUsqueda para seleccionar los datos. Las etiquetas se definen
para una serie y no cambian con el tiempo. Cada serie puede tener maltiples etiquetas y cada etiqueta
tiene un valor asociado. Con el uso de etiquetas podemos agregar informacion adicional y descriptiva
a los datos almacenados en los campos.
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3. Fields (campos): los campos son valores numéricos vinculados a una serie, que se almacenan en
InfluxDB junto con las etiquetas, almacenar datos de tipo integer, float, booleano o strings. A
diferencia de las etiquetas, los campos pueden cambiar con el tiempo. Cada punto en una serie puede
tener multiples campos asociados.

4. Measurements (mediciones) y Series: en InfluxDB, una medicidn es un conjunto légico de datos que
se almacenan junto con un nombre de medicién, son una forma de organizar y agrupar series de datos.
Los datos se organizan en series, que son instancias de una medicion. Una serie consta de un nombre
de medicidn, un conjunto de etiquetas y un conjunto de campos. Los Measurements se configuran en
una base de datos y definen el esquema o estructura de una serie. Cada serie se agrupa en un
Measurement y cada punto de datos en la serie se almacena como un registro en la base de datos, y
también se utilizan para definir las politicas de retencion de datos.

5. Politicas de retencion: se utilizan para establecer durante cuanto tiempo se almacenaran los datos en
la base de datos. Las politicas de retencién pueden establecerse a nivel de bucket. Nos sirve como
herramienta para controlar la cantidad de datos almacenados en una base de datos. Las politicas de
retencién permiten que los datos se eliminen automaticamente después de cierto periodo de tiempo,
lo que ayuda a reducir el tamafio de la base de datos y garantiza que solo se almacenen los datos mas
recientes, optimizando el espacio, y los mas relevantes que queremos guardar como histérico de la
base de datos.

En InfluxDB, se pueden crear multiples politicas de retencién para una base de datos. Las politicas
de retencion se pueden aplicar a toda la base de datos o solo a una parte especifica de ella, como un
Measurement o una serie. Podemos definir las politicas de retencion en funcion del tiempo o del
tamafio de los datos, teniendo en cuenta que una vez que eliminemos los datos el borrado de los
mismo es permanente.

De manera que en la estructura de InfluxDB tendremos nuestra base de datos donde almacenaremos nuestros
buckets, que contienen datos relacionados. Los datos se etiquetan y se organizan en mediciones y series. Los
campos se almacenan junto con las etiquetas, y se pueden indexar para facilitar su blsqueda y agregacion. Las
politicas de retencion se utilizan para establecer durante cuanto tiempo se almacenaran los datos en la base de
datos.

3.2.3 Indices de InfluxDB

En InfluxDB, los indices se crean automaticamente para las etiquetas y campos que se usan con frecuencia en
las consultas. Las etiquetas son clave-valor pares que se agregan a cada punto de datos para metadatos
adicionales sobre la serie de tiempo. Los campos son valores numéricos o de cadena que se registran en la
base de datos como parte del punto de datos, y se utilizan para realizar calculos o consultas.

Las etiquetas se indexan utilizando una versién modificada de una tabla hash, que permite bisquedas répidas
de etiquetas y sus puntos de datos asociados. Esta estructura de indexacion estd altamente optimizada para
datos de series de tiempo y permite consultas extremadamente rapidas y eficientes, incluso en conjuntos de
datos grandes. En InfluxDB, las etiquetas y los campos se indexan por separado. Las etiquetas se indexan
utilizando una estructura de datos llamada TSI (indice de conjunto de etiquetas), mientras que los campos se
indexan utilizando una implementacién personalizada de la estructura de datos "B-tree".

InfluxDB utiliza estructuras de indice de "B-tree" para organizar los datos y permitir bisquedas eficientes.
Estas estructuras de datos se componen de nodos que contienen un ndmero fijo de claves y punteros a otros
nodos del arbol. Las claves son utilizadas para organizar los datos de una manera jerarquica, y los punteros se
utilizan para buscar y acceder a los datos.

Estos indices se dividen en tres niveles: nivel de base de datos, nivel de serie de tiempo y nivel de punto de
datos. Cada nivel tiene su propio indice, y los indices mas bajos (nivel de punto de datos) son mas detallados
y especificos que los niveles superiores.
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Algunas técnicas para optimizar las consultas incluyen la seleccion de los campos y etiquetas de las series de
tiempo para incluir en las consultas, asi como el uso de funciones de agregacion para reducir el volumen de
datos retornados por la consulta.

3.2.4 Modelo de los datos de InfluxDB

En InfluxDB, cada punto de datos se compone de un tiempo, uno o varios campos Y etiquetas opcionales. El
tiempo es una marca de tiempo Unix (nGmero de milisegundos desde el 1 de enero de 1970 UTC) que
determina cuando se registro el punto de datos. Los campos son los valores que se registran y se almacenan,
como la temperatura, la humedad o la presion. Las etiquetas son pares clave-valor que se utilizan para
identificar y agrupar los puntos de datos, como la ubicacion, el tipo de dispositivo o el ID de usuario.

Los puntos de datos se organizan en series de tiempo, que son identificadas por su nombre y etiquetas. Cada
serie de tiempo tiene al menos un punto de datos y puede tener cientos, miles o millones de puntos de datos.
Las series de tiempo se almacenan en la base de datos de InfluxDB y estan indexadas por nombre y etiquetas
para facilitar la busqueda y el andlisis. Ademas, InfluxDB utiliza un modelo de compresion de datos llamado
TDB (Time-Structured Merge Tree) que permite una reduccion significativa en el espacio de almacenamiento
necesario para los datos de series de tiempo. TDB se basa en técnicas de segmentacion, purga 'y compresion
de datos, lo que permite un alto rendimiento en la lectura y escritura de datos mientras se mantiene la eficiencia
de almacenamiento.

InfluxDB también utiliza particionamiento automatico en las series de tiempo para distribuir los datos en
diferentes maquinas y mejorar la escalabilidad y el rendimiento del sistema. El particionamiento se basa en la
marca de tiempo de los datos y se realiza en funcion de intervalos de tiempo especificos. InfluxDB puede
configurarse para distribuir las series de tiempo en diferentes maquinas para mejorar el rendimiento y escalar
en varias dimensiones.

3.2.5 Caracteristicas de InfluxDB

Dentro de las caracteristicas de InfluxDB primero hablaremos de los lenguajes de consulta, este sistema utiliza
dos lenguajes de consulta: InfluxQL y Flux. Ambos lenguajes de consulta permiten a los usuarios realizar
consultas de datos, filtrar datos, agregar datos y realizar otras operaciones en los datos almacenados en la base
de datos de InfluxDB:

e InfluxQL es un lenguaje de consulta SQL-Like, optimizado para trabajar con datos de series
temporales, es el lenguaje utilizado en las antiguas versiones de InfluxDB.

e Flux es un lenguaje de scripting de datos disefiado para consultar, analizar y actuar sobre datos de
series temporales especificamente. Flux es una nueva adicion a InfluxDB a partir de la version 1.7 y
es compatible con InfluxDB 2.0, version que utilizaremos en este trabajo. Flux ofrece més
flexibilidad y capacidad de personalizacion en la abstraccion de datos

Seguidamente hablaremos de las principales ventajas que podemos aprovechar con InfluxDB para trabajar con
series temporales:

e Eficiencia en el almacenamiento: ya que InfluxDB ha sido disefiado especificamente para el
almacenamiento y anélisis de datos de series temporales, lo que le permite almacenar y recuperar
datos de manera eficiente. InfluxDB utiliza un modelo de almacenamiento basado en series de
tiempo, lo que significa que los datos se ordenan cronoldégicamente, de manera que se puede acceder
a los datos, y filtrarlos de manera mas réapida y eficiente.

e Escalabilidad: InfluxDB puede manejar grandes volimenes de datos a alta velocidad, y es altamente
escalable horizontalmente. Esto significa que se pueden agregar mas nodos de InfluxDB a un cldster
para manejar un mayor volumen de datos a medida que se necesite.

e Monitorizacién y visualizacion: InfluxDB se integra bien con herramientas y complementos de
monitorizacién y visualizacién como Grafana, Telegraf, Kapacitor y Chronograf ofreciendo asi una
mayor funcionalidad y flexibilidad, para el almacenamiento y el andlisis de datos de series
temporales, lo que nos permite crear dashboards personalizados con informacion en tiempo real.

e API de escritura: InfluxDB cuenta con una API de escritura que permite interactuar con la base de
datos a través de HTTP. Esta APl RESTful de InfluxDB admite todas las operaciones CRUD (Crear,
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Leer, Actualizar, Eliminar). Gracias a la API de InfluxDB podemos interactuar con la base de datos
de una manera sencilla y flexible, lo que facilita la administracion y el analisis de los datos. Ademas,
al ser una APl RESTful, puede integrarse facilmente con otras aplicaciones y sistemas de terceros.

e Comunidad activa: InfluxDB cuenta con una comunidad activa de usuarios y desarrolladores que
contribuyen al desarrollo y mejora de la base de datos. Esto significa que InfluxDB esta en constante
evolucion y mejora.

Ademas, InfluxDB se puede desplegar en diferentes entornos:
1. Despliegue en la nube: InfluxDB se puede desplegar en la nube, utilizando servicios como Amazon
Web Services, Google Cloud y Microsoft Azure.
2. Despliegue en el propio dispositivo del usuario: InfluxDB también puede ser desplegado en
servidores locales o en dispositivos de Internet de las cosas (IoT).
3. Despliegue en sistemas de contenedores: InfluxDB se puede desplegar en contenedores, como
Kubernetes y Docker, para facilitar su gestion y escalabilidad.

InfluxDB también tiene disponible una version de pago para empresas con funcionalidades adicionales que
no se encuentran en la versién gratuita. Algunas de estas funcionalidades incluyen la recuperacion ante
desastres, la replicacion de datos a través de multiples clisteres, la capacidad de escalar horizontalmente a
maés nodos y la integracion con herramientas de seguridad empresarial.

3.2.6 Operaciones de lectura, escritura, acceso y almacenamiento de los datos

e Almacenamiento:

InfluxDB almacena los datos utilizando una estructura de datos Illamada "grupo de escritura™, que es una
coleccion de indices y segmentos de datos escritos en el disco.

Los datos se escriben en primer lugar en un registro de escritura caché llamado "registro de escritura de
memoria", que es una estructura de almacenamiento temporal en la memoria RAM. A medida que los datos
se van acumulando en el registro de escritura de memoria, InfluxDB los va escribiendo en archivos de
segmentos de disco Ilamados "archivos de segmentos de TSM" (Table Storage Memory-mapped files), que
son archivos ordenados y compactos. Estos segmentos de disco son los que se utilizan finalmente para hacer
la lectura de datos.

Hace uso de un mecanismo de compresién para reducir el tamafio de los datos almacenados, conocido como
"compresion de nivel variable". En esta técnica, InfluxDB compara el dltimo valor registrado con el valor
actual y si es el mismo, se almacena un puntero que indica que ambos valores son iguales, en lugar de
almacenar el segundo valor completo. Esto reduce significativamente el tamafio de los datos almacenados en
disco.

A diferencia de las bases de datos relacionales, InfluxDB es una base de datos "'sin esquema", es decir, que no
existe una estructura predefinida para los datos, por lo que los datos pueden ser escritos en la base de datos sin
ningun tipo de validacion previa asegurando la coherencia y consistencia de los datos. Para manejar esa
problemética y asegurar la coherencia, InfluxDB ofrece un modelo de datos y separacidn de datos a través de
series. Donde cada serie de tiempo se compone de un nombre y un conjunto de etiquetas y campos.

Las etiquetas se utilizan para agregar metadatos a la serie de tiempo, como informacién contextual adicional
gue no cambia con el tiempo. Por ejemplo, si se estd monitoreando la temperatura en diferentes regiones, las
etiquetas podrian incluir informacion sobre la ubicacion o el tipo de sensor utilizado.

Los campos son la informacidn real almacenada en la serie de tiempo y pueden cambiar con el tiempo. Por
ejemplo, en el caso de la temperatura, el campo podria ser el valor numérico que representa la temperatura en
ese momento. La separacion de datos en series permite una mayor granularidad y flexibilidad en la
organizacion y consulta de datos, lo que a su vez ayuda a asegurar la coherencia de los datos.
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e Lectura:
Utiliza una estructura de datos de indice invertido Ilamada indice de campo (FIELD index) para un acceso
rapido a los puntos de datos. El proceso de lectura de datos en InfluxDB funciona de la siguiente manera:

1. Consulta: la persona usuaria realiza una consulta a la base de datos especificando los puntos de datos
que se desean recuperar. Estas consultas pueden ser en lenguaje InfluxQL o Flux.

2. Optimizacidn de consulta; InfluxDB realiza una optimizacion de consulta para tratar de recuperar los
datos de manera mas eficiente. Para ello, utiliza informacion de metadata almacenada con los datos,
como los tamafios de retencion y el intervalo de retencion.

3. Indexado: Siempre que sea posible, InfluxDB aprovechara los indices para reducir el nimero de
puntos de datos que son escaneados. Podria utilizar uno de los tres indices disponibles: indice de
campo (FIELD index), indice de tag (TAG index) y indice de tiempo (TIME index).

4. Escaneo: InfluxDB escanea los puntos de datos que cumplen con la consulta y los retorna en el
formato solicitado. Para mejorar el rendimiento, InfluxDB utiliza una técnica de compresion llamada
codificacion delta y codificacion de ejecucion (delta and run-length encoding) que reduce el espacio
de almacenamiento y aumenta la velocidad de acceso a los datos.

e Accesoy escritura de los datos:

En InfluxDB, los datos se escriben y se acceden mediante el uso de una interfaz HTTP/HTTPS. Los datos son
almacenados en una base de datos de series de tiempo, que es un tipo de base de datos optimizada para
consultas de tiempo. Los datos se almacenan en un formato lineal Ilamado Protocol Buffer, que se comprime
segln el algoritmo de compresion snappy.

Para escribir datos en InfluxDB, se envia una solicitud HTTP a una de las API de escritura de InfluxDB. La
solicitud incluye los datos a ser escritos, asi como la informacién de la base de datos y la serie de tiempo. Los
datos se insertan en la base de datos y se pueden agregar automaticamente a una serie de tiempo existente o
crear una nueva serie de tiempo. Para acceder a los datos en InfluxDB, se realiza una consulta a través de una
de las API de consulta de InfluxDB. Las consultas se escriben en el lenguaje de consulta InfluxQL, que es
similar a SQL. Las consultas se ejecutan en la base de datos de series de tiempo y devuelven los resultados
solicitados en formato JSON.

e Replicacion:

En InfluxDB, la replicacion se utiliza para mantener redundancia en los datos y garantizar su disponibilidad
en caso de fallo en uno o varios nodos del cluster. La replicacion se realiza mediante una estrategia distribuida
que utiliza grupos de alta disponibilidad (HA), los cuales se componen de un lider y varios seguidores.

El lider en un grupo de HA es el nodo maestro que maneja todas las solicitudes de escritura y controla la
sincronizacion de los datos con los seguidores. El lider en un grupo de HA se elige automéaticamente mediante
el algoritmo de consenso Raft, que selecciona al lider en funcidn de la disponibilidad y el estado de los nodos
del cluster. Los seguidores en un grupo de HA son nodos esclavos que mantienen una copia sincronizada de
los datos almacenados en el lider. Los seguidores también pueden servir solicitudes de lectura en caso de que
el lider falle. La sincronizacion entre el lider y los seguidores se realiza mediante el uso de un protocolo de
replicacién basado en la técnica de registro de seguimiento binario (binary log replay).

En este protocolo, el lider registra todas las solicitudes de escritura en un registro binario, que es utilizado
luego para sincronizar los seguidores. Los seguidores se conectan al lider y recuperan los datos a través de la
copia del registro binario registrado por el lider. En caso de que un seguidor se quede atras en la sincronizacion,
el lider envia los datos necesarios para asegurarse de que los datos en el seguidor estan actualizados.
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3.3 TimescaleDB

3.3.1 Introduccién a TimescaleDB

TimescaleDB es una base de datos de series temporales de cddigo abierto, construida como una extension de
PostgreSQL. Como base de datos de series temporales, TimescaleDB se especializa en almacenar y recuperar
datos relacionados con el tiempo, incluyendo series de datos financieros, sensores de 10T, registros de
aplicaciones web y mucho mas.

TimescaleDB utiliza una arquitectura distribuida y escalable que estd disefiada para manejar grandes
volimenes de datos de series temporales. Permitiendo el almacenamiento de datos en nodos distribuidos, lo
que facilita el aumento de la escala al manejar grandes volimenes de datos, e incluye una variedad de
caracteristicas avanzadas para el procesamiento de datos de series temporales, incluyendo agregacion de datos,
interpolacion de datos, filtrado flexible y soporte para multiples zonas horarias.

También incluye soporte para consultas SQL complejas y una variedad de herramientas y bibliotecas, lo que
facilita la integracidn con otras aplicaciones. Esto lo hace una excelente opcion para aplicaciones que requieren
analisis y visualizacion de datos en tiempo real.

3.3.2 Estructura de TimescaleDB

La estructura de los datos de TimescaleDB es orientada a columnas. Esto significa que, en lugar de almacenar
toda la informacion para una Unica fila en una tupla, los datos se almacenan en columnas separadas. Esto
permite una mayor eficiencia en la gestion de grandes volumenes de datos y facilita el acceso a la informacion.

Los datos se dividen en particiones basadas en el rango de tiempo y se distribuyen en varias maquinas. Esto
permite la gestién eficiente de grandes volimenes de datos sin comprometer el rendimiento. Cada particion
contiene un conjunto separado de datos de series temporales y es gestionada por una instancia separada de
TimescaleDB, estas tienen una marca de tiempo inicial y final.

La estructura de datos de TimescaleDB se basa en la funcionalidad de particionamiento temporal de
PostgreSQL. Este sistema hace una particion automatica de la matriz de datos, donde el flujo de datos de
entrada se distribuye automaticamente entre las tablas particionadas.

Las secciones se crean en funcion del tiempo (cada seccién almacena datos durante un cierto periodo de
tiempo) o en relacién con una clave arbitraria (por ejemplo, identificador del dispositivo, ubicacion, etc.). Las
tablas particionadas se pueden distribuir entre diferentes unidades.

Lo que permite a los usuarios dividir los datos de series temporales en fragmentos de tiempo predeterminados,
como minutos, horas o dias, para que puedan ser procesados y consultados de manera mas eficiente. Cada
fragmento se guarda como una tabla separada en la base de datos, lo que se llama una "hipertabla". Una
hipertabla es una representacion virtual de muchas tablas separadas en las que se acumulan datos entrantes.

Ademas, utiliza indexacion automatica para acelerar las consultas en datos de series temporales. TimescaleDB
aprovecha el indice de Postgres llamado B-tree, asi como estructuras de indice de longitud variable, para
acelerar las lecturas de datos de series temporales, lo que evita la necesidad de realizar blsquedas secuenciales
en el disco.

Otra caracteristica importante de TimescaleDB es su conjunto completo de funciones y operadores para el
andlisis de series temporales. Estas funciones y operadores incluyen calculos estadisticos, agregaciones,
transformaciones, interpolaciones y resampling, entre otros. TimescaleDB también proporciona un lenguaje
especializado de consultas para el analisis de series temporales.

Al igual que InfluxDB utiliza técnicas de compresion inteligente para reducir la cantidad de espacio de
almacenamiento necesario y acelerar el acceso a los datos.
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3.3.3 Indices de TimescaleDB

La indexacion en TimescaleDB se divide en dos tipos de indices: los indices B-tree, que son similares a los
indices en muchas otras bases de datos relacionales, y los indices de hipercubo, que son especificos de la
funcionalidad de series temporales de TimescaleDB.

Los indices B-tree se basan en estructuras de arboles, se utilizan para identificar rapidamente los elementos de
una tabla que contienen un valor determinado de una o varias columnas. En TimescaleDB, los indices B-tree
se usan para acelerar blsquedas y consultas rapidas en datos que se almacenan por rangos de tiempo.

Los indices de hipercubo, por otro lado, se utilizan para acelerar busquedas y filtrado por mdltiples
dimensiones. En TimescaleDB, estos indices se crean a partir de las series temporales, que son tablas
especializadas disefiadas para contener datos temporalmente relacionados.

En la creacién de un indice de hipercubo, se especifica la dimension de la tabla que se desea indexar, como el
tiempo y una o varias columnas especificas, que se usaran para construir un hipercubo multidimensional. Los
datos se organizan en hipercubos (slots) que contienen maltiples valores de los campos o tags indexados.

La indexacién en TimescaleDB también se beneficia de la capacidad del motor de la base de datos de limitar
y optimizar el conjunto de datos que se deben procesar. Esto se realiza mediante la segmentacién de las series
temporales en segmentos de tiempo mas pequefios conocidos como chunks. Cada chunk se divide en filas, y
las filas pueden contener maltiples campos, etiquetas y marca de tiempo.

Estos chunks de tiempo se indexan usando tanto indices B-tree como de hipercubo, lo cual permite que la base
de datos pueda realizar busquedas especificas y agiles en los datos historicos y actuales utilizando diferentes
dimensiones o etiquetas.

3.3.4 Modelo de los datos de TimescaleDB

El modelo de datos de TimescaleDB es similar al de cualquier base de datos relacional. Sin embargo, a
diferencia de las bases de datos relacionales tradicionales, se especializa en el almacenamiento y la
manipulacion de datos de series temporales, como mediciones de sensores, logs de servidores y datos de 1oT.

Para este proposito, TimescaleDB introduce dos conceptos: las series temporales y las etiquetas.

e Las series temporales como una forma de organizar los datos por fecha y hora, es decir, el tiempo es la
dimensién mas importante.

e Las etiquetas son campos adicionales que se utilizan para asignar méas metadata a los datos y permiten
una indexacion mas eficiente y una bldsqueda mas rapida.

Cada serie de tiempo en TimescaleDB se almacena en una tabla, y un conjunto de series de tiempo relacionadas
se agrupan en hipertablas. Ademas, incluye muchas funciones para manipular y transformar datos de series
de tiempo. Estas funciones incluyen operaciones bésicas de agregacion y consulta, asi como muchas funciones
especializadas para trabajar con datos de series de tiempo, como la interpolacién, la extraccion de
caracteristicas y el prondstico.

TimescaleDB permite escalamiento horizontal Gtil en la gestion de grandes conjuntos de datos en donde el
incremento de datos no impacta la operacién de la base de datos, esto permite el crecimiento de la base, lo que
es conveniente para dispositivos 10T y la Ingenieria de tiempo real.
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3.3.5 Caracteristicas de TimescaleDB
Primeramente, hablaremos de los lenguajes de consulta:

e Los lenguajes de consulta de TimescaleDB son los mismos que los de la base de datos PostgreSQL
en la que se basa. Esto incluye el lenguaje de consulta estructurado (SQL) estandar de la industria,
asi como algunas extensiones especificas de PostgreSQL. Las consultas también pueden combinarse
con otras caracteristicas de PostgreSQL, como funciones almacenadas y vistas materializadas.

Dentro de las ventajas que tenemos al usar este sistema de base de datos orientado a series temporales
encontramos las siguientes:

e Su escalabilidad horizontal: TimescaleDB ha sido disefiado para escalar horizontalmente, lo que permite
agregar nodos adicionales a medida que crece el volumen de datos. Esto significa que puedes manejar
grandes cantidades de datos sin sacrificar el rendimiento.

e Eficiencia de almacenamiento: utiliza una técnica llamada compresion de datos para reducir el tamafio de
los datos almacenados. Esto permite almacenar mas datos en menos espacio de almacenamiento.

e Compatibilidad: es completamente compatible con SQL y ofrece muchas de las mismas caracteristicas de
escalabilidad que se encuentran en las aplicaciones convencionales. Ademas, puede ser utilizado en
combinacidn con otras herramientas de datos como Apache Kafka y Apache Spark.

e Alta disponibilidad y resiliencia: utiliza una combinacién de replicacién y particionamiento para
garantizar la disponibilidad y la resiliencia en caso de fallos del hardware o pérdida de datos.

Los entornos de despliegue que encontramos en TimescaleDB son también los mismos que en el caso de
InlfuxDB:

1. Enlanube: se integra con proveedores de servicios en la nube como Amazon Web Services (AWS),
Microsoft Azure y Google Cloud Platform (GCP).

2. En el mismo dispositivo: TimescaleDB puede ser desplegado en un entorno on-premise,
permitiendo a los usuarios controlar la ubicacion y el acceso de sus datos.

3. En contenedores: ya que es compatible con contenedores de Docker, lo que facilita su
implementacidn en contenedores y en entornos que hacen uso de tecnologias de orquestacion de
contenedores como Kubernetes.

3.3.6 Operaciones de lectura, escritura, acceso y almacenamiento de los datos
e Almacenamiento:

TimescaleDB almacena los datos en una estructura de tabla dividida en particiones de tiempo, que se organiza
en indices de hipercubos, B-tree. Estos indices son multidimensionales, lo que significa que permiten consultas
ad-hoc en diferentes dimensiones, como pueden ser tiempo y otros atributos con los que las tablas han sido
particionadas (por ejemplo, geolocalizacion). Los datos se almacenan en forma de tuplas (filas), que contienen
los diferentes atributos o variables asociados a un punto en el tiempo o espacio.

Otra técnica de almacenamiento utilizada por TimescaleDB es la compresion de datos. EI motor de
TimescaleDB comprime automaticamente los datos usando algoritmos de compresién sin pérdida, lo que
permite a los usuarios reducir el tamafio de los datos de sus series temporal. En lugar de descomprimir todos
los datos antes de una consulta, TimescaleDB descomprime solo los datos relevantes en el momento, lo que
acelera el proceso de consulta e incrementa la eficiencia.
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e |ectura:

Cuando se realiza una consulta en TimescaleDB, el motor primero busca en los indices de hipercubos B-tree
para encontrar los datos relevantes. A continuacion, busca solo en las particiones de la tabla que contienen los
datos seleccionados por la consulta, lo que acelera el proceso de bisqueda. TimescaleDB también utiliza la
compresion de datos para reducir la cantidad de datos que se deben leer del disco, lo que mejora atn mas el
rendimiento de las consultas.

Una vez que se han encontrado los datos relevantes, TimescaleDB los devuelve al usuario en forma de tuplas
(filas) que contienen los diferentes atributos o variables asociados a un punto en el tiempo (o espacio).
TimescaleDB también permite la agregacién de datos y el calculo de estadisticas en tiempo real, lo que puede
ser Util para la monitorizacion y el andlisis de rendimiento.

e Accesoy escritura de los datos:

Los datos pueden ser escritos y modificados en TimescaleDB utilizando consultas SQL estandar.

Para enviar una consulta, TimescaleDB primero verifica los indices de hipercubo B-tree para identificar las
particiones de tabla que contienen los datos que son relevantes para la consulta. A continuacion, accede a las
particiones en el disco que contienen los datos seleccionados por la consulta.

Cuando se escribe un nuevo conjunto de datos, TimescaleDB lo almacena de manera eficiente en las
particiones de la tabla correspondientes al rango de tiempo apropiado. Los datos pueden ser escritos
directamente a través de consultas INSERT, o mediante aplicaciones que escriban datos a traves de una API.

En caso de que se modifiquen los datos, se usa una técnica de escritura diferencial para evitar sobrescribir
datos antiguos innecesariamente. En lugar de eliminar los datos anteriores y escribir nuevos datos, escribiendo
solo los datos que han cambiado desde la tltima escritura. Esta técnica de escritura diferencial es especialmente
atil para mantener el alto rendimiento y la escalabilidad de las escrituras incluso en grandes conjuntos de datos.

Ademas, TimescaleDB utiliza transacciones ACID para garantizar la integridad de los datos durante la
escritura y la modificacion. Esto significa que las transacciones se completan o se anulan en su totalidad, y
todas las operaciones dentro de una transaccién se realizan con éxito o no se realizan en absoluto.

La arquitectura distribuida de TimescaleDB permite el acceso a los datos a través de multiples nodos y réplicas
de base de datos, lo que mejora la disponibilidad y el rendimiento del acceso a los datos. Ademas,
TimescaleDB cuenta con herramientas de monitorizacién y diagnéstico para ayudar a los usuarios a optimizar
el rendimiento de sus consultas y mejorar la eficiencia del acceso a los datos.

e Replicacion:
La replicacion en TimescaleDB se realiza mediante el proceso de streaming replication, que se basa en el
envio de datos binarios de transacciones a un conjunto de réplicas que se encuentran sincronizadas con el nodo
primario.

También cuenta con replicacion del nodo activo a un nodo pasivo para garantizar la disponibilidad y la
continuidad del servicio. Y dispone de técnicas para resolver posibles errores de replicacién, como la
validacion del registro de transacciones y la reconciliacion de datos faltantes.

Otra técnica importante que se utiliza en TimescaleDB se llama chunking, que consiste en la division de los
datos de series temporales en segmentos mas pequefios y manejables vistos anteriormente, llamados chukns.

Para replicar estos chunks en un nodo secundario, se utiliza el mecanismo de "continuous Archiving and Point-
In-Time Recovery" o PITR, que permite la restauraciéon del estado de una base de datos a un momento
especifico en el pasado. De este modo, se puede replicar y mantener sincronizado el conjunto completo de
datos en multiples nodos sin interrupciones del servicio.
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3.4 Comparativa TimescaleDB con PostgreSQL

3.4.1 Introduccion a las bases de datos relacionales (PostgreSQL)

Las bases de datos relacionales son aquellas donde los datos se organizan en una o0 mas tablas o relaciones,
cada una de las cuales tiene una clave o identificador Gnico, y que constan de filas y columnas. Las relaciones
entre estas tablas se definen mediante el uso de claves externas, que vinculan los datos de una tabla con los de
otra.

Por otro lado, las bases de datos de series temporales son una extension de las bases de datos relacionales que
se utilizan para almacenar y gestionar grandes cantidades de datos de series temporales. Las bases de datos de
series temporales estan disefiadas para manejar grandes cantidades de datos de series temporales mientras
mantienen altas tasas de insercidn constantes.

En este apartado se analizara la base de datos relacional de PostgreSQL, para comprobar las ventajas que
obtenemos al usar bases de datos como su extension TimescaleDB o InfluxDB para tratar los datos de series
temporales.

PostgreSQL es una base de datos relacional de codigo abierto, y su extensién TimescaleDB agrega
funcionalidades que sirven para manejar series temporales. Con TimescaleDB, los usuarios pueden escalar a
miles de millones de filas en PostgreSQL, pudiendo almacenar sus metadatos relacionales y datos de series
temporales juntos en la misma base de datos.

3.4.2 Caracteristicas de PostgreSQL

En este apartado se analizaran las principales caracteristicas de PostgreSQL, para luego hacer una comparativa
entre este sistema de base de datos relacional puro, con InfluxDB y TimescaleDB como sistemas de bases de
datos temporales, viendo asi la importancia en la forma de manejar estos datos por parte de estos 2 sistemas.

Como caracteristicas destacables de PostgreSQL, encontramos los siguientes puntos:

e PostgreSQL soporta una amplia variedad de tipos de datos complejos como matriz, JSON, XML,
hstore y geometria, lo cual permite a los desarrolladores almacenar y manipular los datos de manera
maés flexible y eficiente.

e Escalabilidad: gracias a esta puede manejar grandes cantidades de datos. Admitiendo también la
replicacion y la particion de datos.

e Indices avanzados ya que admite una amplia variedad, como indices de texto completo, indices de
expresiones e indices espaciales.

e Soporte para JSON y XML pudiendo asi trabajar con datos no estructurados, de forma eficiente.

e Seguridad ya que se puede hacer separacion de privilegios, limitando el uso, acceso, y modificacion
de los datos seglin los usuarios que tengan permisos o no.

Ademas, PostgreSQL admite soporte en multiples plataformas como Linux, Windows, macOS y soportando
maultiples lenguajes de programacién para trabajar en el sistema, como son C, C++, Java, Perl, Python y Ruby

e Consultas SQL:

Las consultas SQL (Structured Query Language) en PostgreSQL son los comandos que se utilizan para
interactuar con una base de datos relacional.

Una consulta SQL en PostgreSQL puede incluir varios comandos, como SELECT (para extraer datos de la
base de datos), INSERT (para agregar nuevos datos a la base de datos), UPDATE (para modificar datos
existentes en la base de datos) y DELETE (para eliminar datos de la base de datos).

Para la seleccion de datos, la clausula WHERE se utiliza para filtrar los datos basados en un conjunto de
condiciones. Ademas, se pueden utilizar varios operadores como AND, OR e IN junto con las condiciones
para agregar una granularidad mas fina. También puede tener funciones y expresiones que se pueden utilizar
en las consultas, estas pueden ser funciones matematicas, de texto, de fecha y hora, entre otras.

e Funciones almacenadas:
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Las funciones almacenadas en PostgreSQL son un conjunto de instrucciones que se almacenan dentro del
motor de la base de datos y que se pueden llamar desde una consulta SQL o desde una aplicacion externa.
Estas funciones son Utiles para realizar tareas especificas que no se pueden realizar con las consultas SQL
estandar, como, por ejemplo, la ejecucién de tareas complejas o la creacion de funciones personalizadas para
un uso especifico.

Las funciones almacenadas se pueden dividir en dos categorias:

1. Las funciones de usuario son aquellas que son creadas por el usuario y que realizan una tarea
especifica.

2. Las funciones internas son aquellas que estan integradas en el propio sistema por defecto y que se
utilizan para realizar tareas especificas, como, por ejemplo, la conversién de tipos de datos.

El uso de estas funciones tiene varias ventajas, como una mayor eficiencia que las consultas SQL estandar, ya
que estan precompiladas y optimizadas para su ejecucion en el motor de la base de datos, y su uso es Util para
la creacion de aplicaciones complejas, al modular las funciones.

e Triggers:

Los triggers en PostgreSQL son objetos que permiten la ejecucién automatica de una serie de comandos en
respuesta a un evento especifico en la base de datos. Estos eventos pueden ser la insercion, actualizacién o
eliminacién de datos en una tabla especifica, o la ejecucién de una sentencia SQL especifica en la base de
datos.

Los triggers se implementan como procedimientos almacenados, y se pueden definir en una tabla especifica o
en la base de datos en su conjunto. Una vez que se ha definido un trigger, se activara automaticamente en
respuesta a los eventos especificados.

Estos pueden ser (tiles para realizar validaciones de datos o auditar los cambios en una tabla especifica.
También se pueden utilizar para actualizar automaticamente los datos en otras tablas cuando se insertan,
actualizan o eliminan registros en una tabla especifica, lo que puede ahorrar mucho tiempo y esfuerzo en el
mantenimiento y actualizacién de la base de datos.

Un ejemplo de estos triggers son los comandos BEFORE y AFTER. Los triggers de tipo BEFORE se activan
antes de que se realice una accién en una tabla especifica, mientras que los triggers de tipo AFTER se activan
después de que se haya realizado una accion en una tabla especifica.

e Vistas:

Las vistas en PostgreSQL son objetos virtuales que se comportan como tablas, pero que no contienen datos
propios y se definen mediante una consulta SQL. Las vistas se utilizan para simplificar consultas complejas,
permitiendo que los datos se vean desde diferentes perspectivas y que los usuarios finales puedan acceder
facilmente a los datos que necesitan.

Las vistas se crean utilizando la sintaxis 'CREATE VIEW'" y pueden contener cualquier nimero de columnas
definidas en la consulta. También se pueden utilizar para crear consultas complejas que involucren maltiples
tablas y uniones. Al igual que las tablas, las vistas se pueden consultar, actualizar y eliminar utilizando
instrucciones de SQL.

Las vistas en PostgreSQL tienen varias ventajas: son muy flexibles y permiten que los datos se vean desde
diferentes perspectivas sin tener que crear nuevas tablas, se pueden ocultar datos confidenciales y s6lo permitir
el acceso a datos no sensibles, lo que mejora la privacidad y la seguridad de los datos.

Sin embargo, no son adecuadas para grandes volimenes de datos, ya que el rendimiento puede verse afectado,
y ademas no sirven para realizar operaciones de actualizacion complejas, como insertar, actualizar o eliminar
varias filas de datos.

PostgreSQL utiliza un enfoque de registro para lograr la durabilidad de los datos a través del uso de
transacciones.

Una transaccién en PostgreSQL es una secuencia de comandos de base de datos que se ejecutan como una
Unica unidad atémica. Esto significa que todas las operaciones en la transaccion se ejecutan o ninguna se
ejecuta. Si alguna operacion falla, se hace un rollback de la transaccion y se deshacen todas las operaciones.
De esta forma, se asegura la integridad de los datos.
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e |ecturas:

Las consultas de lectura en SQL son operaciones que recuperan los datos de la base de datos, mientras que las
operaciones de escritura son las que modifican los datos, insertando, actualizando o eliminando registros en
una tabla. Las operaciones de lectura también utilizan archivos de registro para asegurar la durabilidad de los
datos. Cuando se realiza una lectura en PostgreSQL, la operacién lee la informacién actual de la tabla o vista
en la base de datos y la guarda en la memoria caché del servidor. Esta operacion de lectura también se registra
en el archivo de registro.

Cuando realizamos una operacion de lectura en PostgreSQL, la base de datos carga los datos solicitados en la
memoria caché del servidor para que estén disponibles para futuras consultas. Si otra consulta solicita los
mismos datos, PostgreSQL puede acceder a ellos directamente en la memoria caché, lo que aumenta el
rendimiento y reduce la sobrecarga en el sistema. Sin embargo, si los datos no estan en la memoria caché, se
generaran operaciones de E/S para recuperarlos del disco. La operacion de lectura también se registra en el
archivo de registro para asegurar la durabilidad de los datos.

e [Escrituras:

En PostgreSQL, la escritura de datos se realiza mediante la insercién o actualizacidn de registros en una tabla
de la base de datos. El proceso de escritura de datos es esencial para la persistencia de los datos en la base de
datos y es necesario para garantizar que los datos estén disponibles para su lectura en el futuro. Cuando se
inserta un nuevo registro en una tabla de PostgreSQL, se crea un nuevo registro vacio en la tabla con un
identificador Unico que se genera autométicamente. Luego, se insertan los datos en las columnas
correspondientes del registro. Si hay restricciones de integridad referencial en la tabla, se verifica que se
cumplan para garantizar la coherencia de los datos.

Cuando realizamos una operacion de escritura, PostgreSQL garantiza la integridad de los datos y la durabilidad
a través de la utilizacion del registro WAL (Write-Ahead Logging). Este mecanismo de registro garantiza que
las operaciones de escritura se registren antes de que se actualicen los datos en disco, lo que previene la pérdida
de datos y mantiene la integridad de la base de datos en caso de fallos del sistema.

También como medida de seguridad con PostgreSQL escribimos en disco un archivo de datos (data). Este
archivo de datos es una imagen de la tabla o base de datos modificada. Si el sistema falla antes de que el
archivo de registro se haya escrito en disco, se puede restaurar la copia mas reciente de la tabla o la base de
datos utilizando el archivo de datos. Sin embargo, hay que tener en cuenta que esto puede resultar en una
pérdida de datos ya que las operaciones més recientes no se habrian registrado en el archivo de registros.

3.4.3 Limitaciones y comparativa con TimescaleDB

Ahora entendiendo un poco el sistema de PostgreSQL, se estudiaran las diferentes limitaciones que presenta,
y la forma en la que sistemas como TimescaleDB, que es una extension del propio PostgreSQL, amplian sus
funcionalidades, viendo la importancia de utilizar sistemas especificos para tratar con los datos de series
temporales.

Aunque PostgreSQL es una base de datos muy potente y flexible, tiene algunas carencias para tratar datos de
series temporales. A continuacion, se presentan algunas de las carencias mas destacadas de PostgreSQL para
tratar datos de series temporales:

e Falta de soporte nativo para series temporales, ya que no tiene soporte nativo para series temporales.
Aunque PostgreSQL admite el almacenamiento y la manipulacién de datos de fecha y hora, no tiene
una estructura de datos dedicada para series temporales.

e Falta de funciones de agregacién para series temporales: PostgreSQL no tiene funciones de
agregacion dedicadas para series temporales. Aunque PostgreSQL admite funciones de agregacién
como SUM y AVG, estas funciones no estan optimizadas para series temporales.

e Falta de soporte para la interpolacién de datos faltantes: PostgreSQL no tiene soporte para la
interpolacion de datos faltantes en series temporales. La interpolacion de datos faltantes es una
técnica comun para rellenar los valores faltantes en una serie temporal.

e Falta de soporte para la deteccién de anomalias: PostgreSQL no tiene soporte para la deteccidn de
anomalias en series temporales. La deteccion de anomalias es una técnica comln para identificar
patrones inusuales en los datos de series temporales
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Respecto a las mejoras que se obtienen con TimescaleDB y afiade funcionalidades que PostgreSQL no tiene
incorporadas, se pueden destacar los siguientes puntos:

e Politicas de retencion de datos automaticas: TimescaleDB permite a los usuarios definir politicas de
retencion de datos que eliminan automaticamente los datos antiguos que ya no son necesarios. Esto
ayuda a mantener la base de datos limpia y organizada.

e Agregados continuos: TimescaleDB permite a los usuarios crear agregados continuos que calculan
automaticamente los valores agregados de los datos de series temporales. Esto permite a los usuarios
realizar consultas mas rapidas y eficientes.

e Compresion de datos: TimescaleDB utiliza técnicas de compresion de datos para reducir el tamafio
de los datos almacenados en la base de datos. Esto ayuda a reducir el costo de almacenamiento y
mejora el rendimiento de la base de datos.

e Integracion con herramientas de analisis: TimescaleDB estad disefiado para integrarse con
herramientas de analisis como Grafana y Prometheus. La extensién proporciona una capa de API
para tener aplicaciones que extiendan su uso, o tan Gtiles como Grafana, que facilitan la visualizacion
de las series temporales.

e Estructura de la base de datos: una de las mayores diferencias entre PostgreSQL y TimescaleDB es
la estructura de la base de datos. PostgreSQL esta disefiado para manejar datos estructurados y no
tiene una capacidad integrada para optimizar el manejo de series temporales. Por otro lado,
TimescaleDB tiene una estructura de base de datos integrada para manejar series temporales, que se
implementa mediante la creacion de las hipertablas. Siendo capaces de dividir los datos en bloques
de tiempo y optimizar las operaciones de lectura y escritura en los datos.

e Rendimiento: el manejo de una gran cantidad de datos de series temporales puede tener un impacto
significativo en el rendimiento del sistema de gestion de bases de datos. PostgreSQL puede verse
sobrecargado, especialmente si se manejan series temporales en grandes cantidades. TimescaleDB,
por otro lado, ha sido disefiado especificamente para manejar series temporales y tiene caracteristicas
especificas para mejorar el rendimiento. Por ejemplo, se utiliza una técnica de particionamiento
horizontal que mejora la escalabilidad.

e Funciones especificas para series temporales: TimescaleDB ha sido disefiado para manejar datos de
series temporales de forma nativa, lo que implica la disponibilidad de funciones y caracteristicas
especificas para series temporales. Por ejemplo, cuenta con la capacidad de optimizar lecturas y
escrituras de datos a través de la compresion, ademas de disponer de herramientas de agregacion y
calculo especificas, como fill() para rellenar datos ausentes.

e Comparacioén de lecturas:

Las consultas en PostgreSQL pueden ser simples o complejas, y una gran cantidad de opciones estan
disponibles para personalizar la forma en que se leen los datos. PostgreSQL utiliza el modelo de procesamiento
por lotes, lo que significa que las consultas se ejecutan en un lote, lo que puede ser mas lento que el
procesamiento de datos en tiempo real.

Cuando se leen los datos de la serie de tiempo en TimescaleDB, primero se buscan en un indice de la serie de
tiempo que utiliza técnicas especializadas para realizar basquedas muy rapidas para estos tipos de datos.
Luego, los datos se recuperan automaticamente de las particiones correspondientes. Siendo mas rapido que
PostgreSQL para la lectura de grandes conjuntos de datos de la serie de tiempo.

De manera que, aungue tanto PostgreSQL como TimescaleDB utilizan SQL para realizar consultas, pero
TimescaleDB utiliza una capa adicional de abstraccion para hacer que la busqueda de la serie de tiempo sea
mas rapida y eficiente.

e Comparacidén de acceso y escritura de los datos:
Para insertar datos en una tabla en PostgreSQL, se usa la clausula INSERT INTO seguida de los valores que
se desean insertar. La modificacion de datos se realiza mediante la clausula UPDATE, que permite actualizar
los valores de las columnas en una tabla. La eliminacion de datos se realiza a través de la clausula DELETE,
que permite eliminar registros completos de una tabla, utilizando transacciones para garantizar la integridad
de los datos.

Por otro lado, cuando se escriben datos en TimescaleDB, primero se comprueba si el registro ya existe y, de
ser asi, se actualizan los registros con nuevos valores. Si no existe, se inserta un nuevo registro en la tabla
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correspondiente. También utiliza una capa de abstraccion llamada “chunking”, como se ha explicado
anteriormente, que divide los datos en trozos manejables, pudiendo asi insertar grandes conjuntos de datos de
la serie de tiempo de manera mas eficiente en TimescaleDB. En cuanto a la modificacion de datos,
TimescaleDB permite la actualizacién y eliminacion de los registros existentes utilizando consultas SQL
estandar y afiade la eliminacién "automatica" de datos antiguos en la serie de tiempo, lo que puede ser Util
para mantener los datos actualizados.

e Comparacién de indexacién:
Para crear un indice en una tabla en PostgreSQL, se debe especificar la clase de indice a utilizar, asi como la
columna o conjunto de columnas que se deben indexar. PostgreSQL soporta diferentes tipos de indices, como
indices de B-tree o hash.
Para mejorar la busqueda de datos de la serie de tiempo, TimescaleDB utiliza un enfoque de particionamiento
temporal en el que se dividen los datos de la serie de tiempo en particiones basadas en el tiempo. Cada particion
se almacena en su propia tabla y se indexa por separado.

Para crear una tabla particionada en TimescaleDB, se especifica la columna temporal y el tamafio de particion
deseado. Esto creard una tabla principal y varias particiones que se indexan automéaticamente. Las particiones
se crean automaticamente para cada intervalo de tiempo especificado, lo que significa que no es necesario
ajustar las particiones manualmente, ademas de que TimescaleDB afiade la funcionalidad de los indices
hipercubo.

e Comparacion de estructura de las bases de datos:
PostgreSQL y TimescaleDB son sistemas de bases de datos relacionales que comparten la estructura basica
de una base de datos relacional. Ambos sistemas estan disefiados para almacenar, organizar y procesar grandes
cantidades de datos, pero TimescaleDB se ha especializado en datos de la serie de tiempo.

El motor de base de datos utiliza tablas para almacenar los datos y una variedad de técnicas de indexacion
para acceder a ellos de forma méas rapida. Las tablas estdn compuestas por columnas y filas, donde cada
columna define un tipo de dato y cada fila corresponde a un registro especifico. Las tablas pueden estar
relacionadas entre si mediante claves primarias y extranjeras, lo que permite una mejor consulta y
manipulacion de datos.

La estructura de la base de datos en TimescaleDB es similar a la estructura en PostgreSQL, pero con enfoque
en datos de la serie de tiempo. TimescaleDB utiliza una técnica llamada particionamiento temporal, que divide
los datos de la serie de tiempo en pequefios trozos de tiempo, permitiendo una indexacion mas rapida para este
tipo de datos. En TimescaleDB, cada particién se almacena en su propia tabla, a diferencia de PostgreSQL
que tiene una sola tabla. Ademaés, TimescaleDB tiene la capacidad de automatizar la creacién y eliminacion
de particiones, lo que permite el almacenamiento eficiente y a largo plazo de los datos de la serie de tiempo.



Pagina | 43

Capitulo 4

Caso practico de estudio de una base de
datos de series temporales

4.1 Introduccién

En este capitulo se hara un caso practico de puesta en marcha de las bases de datos orientadas en series
temporales, estudiadas en el Capitulo 3. De manera que se hard una guia de instalacion de ambas bases de
datos, se comprobard como se almacenan y se accede a los datos, asi como formas de visualizacion y ejemplos
sobre cdmo analizar las series temporales que manejemos.

4.2 Guia de instalacidn del sistema
En este apartado se hara una guia por pasos sobre la instalacion del sistema InfluxDB.

Como primero de todo hay que comentar que para la realizacién de esta parte practica para la puesta en marcha
de InfluxDB, y comprobar el funcionamiento de los distintos algoritmos ARIMA, se ha creado una maquina
virtual con sistema operativo Ubuntu, version 22.04.

4.2.1 Instalacion de InfluxDB

1. Parainstalar InfluxDB en nuestra maquina virtual debemos afiadir el repositorio de la web de InfluxData
a nuestro sistema con el siguiente comando:

:-S wget -q https://repos.influxdata.com/influxdata-archive_compat.key

1§ echo '393e8779c89ac8d958f81f942f9ad7fb82a25e133faddaf92e15b16e6ac9cedc in
fluxdata-archive_compat.key' | sha256sum -c &% cat influxdata-archive_compat.key | gpg --dearmor | su
do tee fetcfapt/trusted.gpg.d/influxdata-archive_compat.gpg > fdev/null

influxdata-archive compat.key: La suma coincide

:-$ echo 'deb [signed-by=/etc/apt/trusted.gpg.d/influxdata-archive_compat.gpg
] https://repos.influxdata.com/debian stable main' | sudo tee /etc/apt/sources.list.d/influxdata.list
deb [signed-by=/etc/apt/trusted.gpg.d/influxdata-archive_compat.gpg] https://repos.influxdata.com/deb
ian stable main

2. Seguidamente actualizamos nuestra libreria de paquetes con el siguiente comando:

:$ sudo apt-get update

3. Y yapodremos empezar a instalar el sistema de InfluxDB, desde el terminal, con el siguiente comando:

:~$ sudo apt-get install influxdb2

En este caso hemos instalado la Gltima version de InfluxDB, lo cual se puede comprobar con el siguiente
comando:

:~% influxd version

InfluxDB v2.7.1 (git: 407fa622e9) build date: 2823-04-28T13:24:277

4. Una vez instalado iniciaremos el servicio de InfluxDB con el siguiente comando, para iniciar el servicio:

:~5 sudo service influxdb start

o
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5. Para comprobar que se ha iniciado el servicio correctamente haremos uso del siguiente comando, para
saber el estatus del servicio:

:~% sudo systemctl statu

Con el cudl, si todo funciona correctamente, podremos ver el siguiente resultado:

:-5 sudo systemctl status influxdb
influxdb.service - InfluxDB is an open-source, distributed, time series database
Loaded: loaded (/lib/systemd/system/influxdb.service; enabled; vendor preset: enabled)
Active: since Sat 2023-05-13 13:09:23 CEST; 1min 19s ago
Docs: https://docs.influxdata.com/influxdb/f
Process: 6954 ExecStart=/usr/lib/influxdb/scripts/influxd-systemd-start.sh (code=exited, status=g
Main PID: 6955 (influxd)
Tasks: 15 (limit: 12328)
Memory: 45.7M
CPU: 3.949s
CGroup: [system.slicefinfluxdb.service
L6955 fusr/bin/influxd

6. Opcionalmente, para dejar habilitado el servicio, cada vez que iniciemos la maquina, podremos poner el
siguiente comando:
:-S$ systemctl enable influxdb

Synchronizing state of influxdb.service with SysV service script with /lib/systemd/systemd-sysv-install.
Executing: /lib/systemd/systemd-sysv-install enable influxdb

7. Ahora debemos poder iniciar InfluxDB, desde la consola web, o por CLI (Command-Line Interface o
interfaz de linea de comandos), en este caso lo haremos por la web.
Para iniciar la sesion por web deberemos abrir nuestro navegador, en este caso se ha usado el navegador
Firefox, y en el buscador navegar a la siguiente direccion: http://localhost:8086. Ya que InfluxDB hara
uso del puerto 8086.
Iniciamos la sesion del usuario, y nos apareceré el siguiente cuadro, con informacién a completar, sobre
nuestro usuario, contrasefia y nombres:

QO D localhost:8086/0onboarding/1 &

Initial User Setup

Username

administrador

Initial Organization Name:

Trabajo

Initial Bucket Name

prueba

CONTINUE

Figura 4. 1: Captura de registro en InfluxDB
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4.2.2 Configuracion para la conexion a InfluxDB desde la terminal

En este apartado se explicaran brevemente los pasos a seguir para conectarnos y tener permisos para acceder
a InfluxDB, desde la terminal de Ubuntu.

1. Ejecutamos los siguientes comandos para descargar la carpeta comprimida de InfluxDB, una vez
descargada la descomprimimos, y asi podremos iniciar la configuracion:

S wget https://dl.influxdata.com/influxdb/releases/infl

uxdb2-client-2.3.0-1inux-amd64.tar.gz

S tar xvzf influxdb2-client-2.3.8-1linux-amd64.tar.gz

2. Parainicializar el cliente, tal y como nos indican en la interfaz web, deberemos escribir el siguiente
comando en la terminal, cambiando los valores de token, organizacién y url, que se ajusten a nuestro
caso.

Como recomendacion debemos crear un token especifico para nuestra base de datos al cual damos
los permisos que creamos necesarios para que el usuario que esté haciendo uso de la base de datos
pueda o no modificar los datos. En este caso se creara un token con todos los permisos de lectura 'y
escritura. La generacion del token es Unica y personal para cada caso.

3. Seguidamente crearemos los buckets que nos sirven para guardar los datos que almacenamos, y desde
los cuales podremos consultar los datos que tengamos almacenados en cada bucket. Esto se puede
hace facilmente desde la interfaz web, y creando un bucket con el nombre que queramos:

Select or Create a bucket

A bucket is used to store time es data. Here is a f ing buck You can ct one to use rest of the tutorial, or create one

be

+ CREATE BUCKET

Figura 4. 2: Captura ejemplo creacidn de bucket en InfluxDB
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4. Luego para cargar los datasets que tengamos desde la interfaz web elegiremos el bucket donde
queremos subir los datos, y desde alli podremos cargarlos directamente, como en la siguiente imagen:

Upload a CSV

BUCKET + CREATE BUCKET

Figura 4. 3: Captura ejemplo cargar csv en un bucket

Simplemente tendremos que arrastrar el conjunto de datos que queramos subir para cargarlo en la
base de datos.

Es importante recalcar que los datos han de estar en formato ‘csv’ y deben estar escritos con la
notacion especifica de InfluxDB para poder subirlos.

4.2.3 Instalacion de TimescaleDB

1. Para poder usar TimescaleDB primero debemos instalar PostgreSQL, ya que como se explicé en
capitulos anteriores, este sistema es una extension de PostgreSQL. Para ello entramos como usuario
root, y ejecutaremos el siguiente comando:

root@system-virtualBox:~# apt install gnupg postgresql-common apt-transport-https 1lsb-release wget

Seguidamente ejecutamos el script de configuracion del repositorio:

root@system-VirtualBox:~# fusr/share/postgresqgl-common/pgdg/apt.postgresql.org.sh

2. Ahora podremos agregar el repositorio de TimescaleDB:

root@system-VirtualBox:~# echo "deb https://packagecloud.io/timescale/timescaledb/ubuntu/ $(1sb_relea
X t N .

3. Finalmente, para terminar de instalar la extension debemos ejecutar el siguiente script:

root@system-VirtualBox:~# apt install timescaledb-2-postgresql-14

4.2.4 Configuracion para la conexion TimescaleDB a PostgreSQL desde la terminal

Ahora deberemos conectarnos desde la terminal al cliente de PostgreSQL para utilizar la extension de
TimescaleDB, para ello instalaremos el paquete del cliente con el siguiente comando:

root@system-virtualBox:~# apt-get install postgresql-client

Y seguidamente reiniciar el proceso de PostgreSQL, para asi iniciar con TimescaleDB.

root@system-VirtualBox:~# systemctl restart postgresqgl
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1. En este punto accederemos al usuario de postgres como un superusuario, ejecutando el siguiente
comando:

S sudo -u postgres psql

2. Deberemos crear una contrasefia para el usuario postgres, salir de proceso que lo ejecuta, haciendo
uso de estos comandos:

postgres=# \password postgres
Enter new password for user

postgres":
Enter it again:

postgres=#

\g

3. Ahora volvemos a conectar el cliente con PostgreSQL con:

:~$ psql -U postgres -h localhost

4. Una vez habiendo accedido con la contrasefia creada en el paso anterior, podremos crear desde el
terminal de PostgreSQL nuestras bases de datos con comandos SQL.:

postgres=# CREATE database tsdb;
CREATE DATABASE

5. Una vez creadas nos podremos conectar a nuestra base de datos, en este caso llamada ‘tsdb’, con el
siguiente comando, que nos dara el siguiente resultado:

postgres=# \c tsdb

psql (15.3 (Ubuntu 15.3-1.pgdg22.04+1), servidor 14.8 (Ubuntu 14.8-1.pgdg22.04+1))

Conexidén SSL (protocolo: TLSv1l.3, cifrado: TLS_AES_ 256 GCM_SHA384, compresidn: desactivado)
Ahora esta conectado a la base dc datos «tsdb» con el usuario «postgres».

Confirmandose que hemos establecido conexién con la base de datos.
Después de haber creado la base de datos, ya nos podremos conectar directamente accediendo con el
usuario desde el terminal, con el comando:

S psql -U postgres -h localhost -d tsdb

6. En este paso crearemos la extensién de TimescaleDB dentro de la base de datos con el siguiente
comando:

tsdb=# CREATE EXTENSION IF NOT EXISTS timescaledb;

Que si se crea correctamente debera devolvernos el siguiente resultado:

tsdb=# CREATE EXTENSION IF NOT EXISTS timescaledb;
WARNING:
WELCOME TO

- _C

I
1l i —
I Cl
Il S Y W W
Running version 2.11.1
For more information on TimescaleDB, please visit the following links:

1. Getting started: https://docs.timescale.con/timescaledb/latest/getting-started
2. API reference documentation: https://docs.timescale.com/api/latest
3. How TimescaleDB is designed: https://docs.timescale.com/timescaledb/latest/overview/core-concepts

Note: TimescaleDB collects anonymous reports to better understand and assist our users.
For more information and how to disable, please see our docs https://docs.timescale.com/timescaledb/latest/how-to-guides/configuration/telemetry.

CREATE EXTENSION

También podremos comprobar la version, y que esta instalado, usando el comando ‘\dx’, que nos
devuelve el siguiente resultado:
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tsdb=# \dx
Listado de extensiones instaladas
Descripcion

plpgsql i | pg_catalog | PL/pgSQL procedural language
timescaledb sdilg | public | Enables scalable inserts and complex queries for time-series data (Community Edition)
(2 filas)

Para crear la tabla de datos necesaria para hacer la prueba ponemos el siguiente cédigo:

CREATE TABLE clima (

fecha TIMESTAMPTZ NOT NULL,
estacion TEXT NOT NULL,
temperatura DOUBLE PRECISION NULL,
humedad DOUBLE PRECISION NULL,

precipitacion DOUBLE PRECISION NULL
)

Este paso es necesario para poder posteriormente insertar los datos del dataset desde la terminal.

4.2.5 Instalacion de Grafana

Grafana es una herramienta de visualizacién de datos open source y gratuita que se utiliza para visualizar datos
de diversas fuentes en una interfaz web. Con Grafana, se pueden crear paneles personalizados para mostrar
estadisticas de datos en tiempo real o histéricas en forma de gréficos, tablas o mapas. También se puede
interactuar con los paneles de Grafana para explorar los datos desde diferentes perspectivas.

Tanto InfluxDB como TimescaleDB se pueden utilizar como fuentes de datos para Grafana.

Entre las caracteristicas mas destacadas de Grafana se encuentra la capacidad de mostrar datos en tiempo real,
lo que es muy Util para monitorear sistemas y servicios criticos. Ademas, ofrece una amplia variedad de
opciones de visualizacion personalizable, lo que permite a los usuarios crear graficos, tablas y paneles
personalizados de acuerdo a las necesidades especificas del usuario.

Para la instalacion de grafana desde su pagina web, se descarga la version Open Source (OSS), con los
siguientes comandos:

:~S sudo apt-get install -y adduser libfontconfigl

El primer comando es una herramienta especifica para sistemas basados en Debian o Ubuntu. Este comando
instala automaticamente el usuario "adduser" y la libreria de fuentes "libfontconfigl".

-5 wget https://dl.grafana.com/oss/releasefgrafana_10.0.1_amd64.deb

El segundo comando descarga el paquete de instalacion de Grafana directamente desde el sitio web oficial de
Grafana.

:-S sudo dpkg -i grafana 10.0.1 amd64.deb

I

El tercer comando es utilizado para instalar el paquete de Grafana descargado en el paso anterior. Este
comando desempaqueta y configura la aplicacion dentro del sistema.

Para empezar a ejecutar Grafana en nuestro terminal usamos el siguiente comando:

: 5 sudo fbin/systemctl start grafana-server
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Para ver el estado del servicio, tendremos que poner el mismo comando de ‘status’, de forma que la respuesta

del

servicio, en caso de

estar activa
:- 5 sudo systemctl status grafana-server

deberia ser la siguiente:

grafana-server.service - Grafana instance

Loaded:
Active:
Docs:
Main PID:
Tasks:
Memory:
CPU:
CGroup:

loaded (/lib/systemd/system/grafana-server.service; disabled; vendor preset: enabled)
since Fri 2023-07-07 21:33:23 CEST; 5min ago

http://docs.grafana.org

683 (grafana)

15 (limit: 12314)

64.5M

10.203s

/system.slicefgrafana-server.service

L6683 Jusr/share/grafana/bin/grafana server --config=/etc/grafana/grafana.ini --pidfil!

-VirtualBox grafana[6683]: logger=provisioning.alerting t=2023-07-07T21:33:31.%
-VirtualBox grafana[6683]: logger=modules t=2023-07-07T21:33:31.986045581+02:04
-VirtualBox grafana[6683]: logger=grafanaStorageLogger t=2023-07-07T21:33:31.9&
-VirtualBox grafana[6683]: logger=ngalert.state.manager t=2023-07-07T21:33:32.4
-VirtualBox grafana[6683]: logger=http.server t=2023-07-07T21:33:31.999654276+
-VirtualBox grafana[6683]: logger=ngalert.state.manager t=2023-07-07T21:33:32.2

-VirtualBox grafana[6 ogger=ticker t=2023-87-87T721:33:32.171464821+02:00&

-VirtualBox grafana[6683]: logger=ngalert.multiorg.alertmanager t=2023-07-07T2%

-VirtualBox grafana B3]: ger=plugins.update.checker t=2023-07-07T21:33:32

-VirtualBox grafana[6683]: logger=grafana.update.checker t=2023-87-07T21:33:323
.skipping...

Ahora solo tendremos que acceder desde el puerto 3000 a Grafana, insertando la direccién desde un navegador:
‘http://localhost:3000°

O O localhost:3000/login x

=/

Welcome to Grafana

Email or username

Password

Figura 4. 4: Captura registro en Grafana

En este paso iniciaremos sesion en Grafana, y ya podremos afiadir las herramientas que usemos dentro de la
interfaz en el apartado ‘Data Source’.


http://localhost:3000/
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En el caso de TimescaleDB deberemos afiadir PostgreSQL, porque como ya se ha explicado
TimescaleDB es una extension del propio Postgres.

En caso de usar InfluxDB, este ya tiene su propio ‘data source’ el cual afiadir a la herramienta para
luego conectar con la base de datos.

4.3 Visualizacidn de los datos de series temporales

Tanto desde la interfaz de InfluxDB, como en la aplicacién de Grafana. Entre las formas mas Utiles de
visualizacién se encuentran:

Visualizacion de datos directamente mediante una tabla: para ver los valores numéricos, campos y
estructura de nuestra serie temporal de manera sencilla, dividiendo los tiempos, fields y measurements
por columnas:

-~ g cusTomizE - [ SAVEAs

stop

Figura 4. 5: Serie temporal en forma de tabla numérica

Visualizacion mediante un histograma: es Gtil cuando se quiere tener una idea de la distribucion de
los datos a lo largo del tiempo. El histograma es un grafico de barras en el que se muestran las
frecuencias de diferentes valores de una variable en un intervalo de tiempo determinado. Cada barra
del histograma representa una clase o intervalo, y la altura de la barra representa la frecuencia o
nimero de veces que los datos caen dentro de ese intervalo. Ademas, a través del histograma, es
posible examinar la dispersién y concentracion de valores en diferentes momentos del tiempo.

@ cusTOMIZE B local v | [3 SAVEAS

Figura 4. 6: Serie temporal en forma de histograma
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Visualizacion mediante un mapa de calor: Los mapas de calor son graficos que representan la serie
temporal en una matriz de colores en la que se asigna a cada punto de datos un valor de color en
funcion de su magnitud o frecuencia. En el contexto de una serie temporal, los mapas de calor pueden
utilizarse para resumir la informacion en diferentes intervalos de tiempo y mostrar la relacion de los
valores de la serie con otras variables, como la temporada, la hora del dia o el dia de la semana.

~ | @ cusTomize

Figura 4. 7: Serie temporal en forma de mapa de calor

Visualizacion mediante un gréfico lineal: la variable se traza en el eje vertical, mientras que el tiempo
se traza en el eje horizontal. Es una forma efectiva de ver la evolucién de la variable a lo largo del
tiempo y también para comparar multiples variables en un solo gréafico. El grafico lineal permite
detectar patrones como tendencias, picos y valles en la serie temporal. Es Gtil para realizar
comparaciones entre diferentes variables y también para hacer proyecciones a futuro. Ademas, con
la ayuda de lineas de tendencia, es posible identificar la direccion y la fuerza de la tendencia a lo
largo del tiempo.

Data Explorer

i Graph

@ CUSTOMIZE ® Local - | [3 SAVEAS

Figura 4. 8: Serie temporal en forma de gréfico lineal

Visualizacion mediante un diagrama de dispersion: cada punto representa un par de valores de dos
variables diferentes. Un eje horizontal representa una variable y el eje vertical representa la otra. Si
se ha recolectado data de dos variables relacionadas en dos momentos diferentes del tiempo, se
pueden representar en un grafico de dispersién para observar la relacion entre ellas. Si la relacion es
fuerte, los puntos se agruparan en una linea. Si la relacion es débil o inexistente, los puntos estaran
mas dispersos. Observar cdmo se relacionan dos variables puede ser util en situaciones donde se esté
interesado en el impacto de un cambio en una variable en otra como la relacion entre la publicidad y
las ventas de un producto.

Data Explorer

Scatter

* | @ CusTOMIZE % local v | [@ SAVEAS

Figura 4. 9: Serie temporal en forma de diagrama de dispersion
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4.4 Dataset utilizados en el trabajo

Para la realizacién de las pruebas comparativas de datos de series temporales en este proyecto, se han creado
una serie de scripts en Python, para poder tratar el mismo tipo de datos, y la misma cantidad en ambos sistemas
de bases de datos.

Estos scripts sirven para generar datos de manera aleatoria, con ciertas limitaciones en rango para que se
asemejen dentro de lo posible a los rangos de valores del mundo real. En este caso se generara un dataset de
datos climaticos. Estos dataset dispone de los siguientes campos:

e Fecha: definida como ‘afio-mes-dia-hora’, representaria la fecha donde es recogido ese dato del clima.

e Estacion: sirve como delimitador para cambiar los rangos de valores que podemos obtener segun la
estacion en la que nos encontremos durante el afio. Por ejemplo la estacion ‘invierno’ abarca desde
el mes 12 (diciembre) con dia 31, hasta el mes 3 (marzo) con dia 20, y durante este mes los rangos de
temperatura que se pueden conseguir son entre (-5 y 15) grados Celsius.

e Temperatura: representaria un valor medio de la temperatura medida a una hora en concreto de un
dia en concreto, simulando estar en unidades de grados Celsius.

e Humedad: representaria el valor promedio, medido como porcentaje de la humedad del aire a una
hora de un dia en concreto.

e Precipitaciones: representaria el valor promedio de precipitaciones medidas en mililitros, que se han
producido en una fecha en concreto.

Este dataset rudimentario nos sirve para posteriormente comparar el funcionamiento de cada base de datos,
midiendo los tiempos de insercion, lectura y acceso. Para realizar estas pruebas se crearan varios miles de
registros, para pronunciar asi cualquier cambio significativo a la hora de calcular los rendimientos de cada
base de datos.

Una vez que se ha creado este dataset en formato ‘.csv’ se han ejecutado los scripts desde la terminal para
cargarlos directamente en la base de datos que corresponda.

Para insertar los datos crearemos una tabla en TimescaleDB que cubra estos campaos, con el siguiente cddigo:

tsdb=# CREATE TABLE clima(
fecha TIMESTAMPTZ NOT MNULL,
estacion TEXT NOT NULL,
temperatura DOUBLE PRECISION NULL,

humedad DOUBLE PRECISION NULL,
precipitacion DOUBLE PRECISION NULL
):
CREATE TABLE
Ademas, se ha creado una base de datos dentro de PostgreSQL, llamada ‘basepostgresql’, donde no se ha

afiadido la extension de TimescaleDB, para comparar el rendimiento y la diferencia que hay con la extension
instalada. Dentro de esta base se crea el mismo tipo de tabla.

Y en InfluxDB creamos directamente desde la web un bucket al que llamamaos clima, donde se cargarén estos
datos:

BUCKETS

Sort by Name (A - Z)

+ Addalabel + ADD DATA SETTINGS

Figura 4. 10: Captura ejemplo carga de datos en InfluxDB

Ahora ya podremos cargar los datos en cada sistema desde la terminal del equipo.
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4.5 Operaciones y comandos béasicos de los sistemas para manejar
datos

4.5.1 Operaciones y comandos de lectura

InfluxDB y TimescaleDB son dos bases de datos distintas que utilizan diferentes lenguajes de consulta para
recuperar datos. En el caso de InfluxDB, se utiliza el lenguaje Flux mientras que en TimescaleDB se utiliza
SQL. Flux es un lenguaje de consulta de alto nivel disefiado especificamente para trabajar con datos de series
temporales. Por otra parte, SQL es un lenguaje de consulta mas ampliamente utilizado en las bases de datos
relacionales. SQL es capaz de hacer consultas avanzadas, pero no estad optimizado especificamente para
trabajar con datos de series temporales.

Para recuperar datos en InfluxDB, se utiliza la sentencia from() para especificar el origen de los datos, seguida
de la funcion de agregacion range() para especificar el rango de tiempo de los datos solicitados. A
continuacian, se utiliza filter() para reducir el conjunto de datos de acuerdo con ciertos criterios de filtrado.
Por altimo, se utiliza aggregateWindow() para agrupar los datos y utilizar funciones de agregaciéon como
mean(), count(), sum().

En el caso de TimescaleDB, se puede utilizar la sintaxis SQL para recuperar los datos. La sentencia SELECT
es la principal utilizada para recuperar datos de una tabla en TimescaleDB. Se utilizan clausulas como WHERE
para establecer criterios de filtrado, GROUP BY para agrupar el conjunto de datos, y funciones de agregacion
como AVG(), SUM(), COUNTY(), entre otras.

Algunos ejemplos de comandos Flux para la lectura de datos:

from(bucket: "clima")
|> range(start: 2018-01-01T00:00:00Z, stop: 2023-01-
01T00:00:002)

|> filter(fn: (r) => r[" measurement"] == "Datos clima")

|> filter(fn: (r) => r[" field"] == "humedad" or r[" field"]
== "precipitacion" or r[" field"] ==
"temperatura")

|> filter (fn: (r) => r["tagl"] == "valorl")

|> aggregateWindow (every: 1h, fn: max, createEmpty: false)

Algunos ejemplos de comandos SQL para la lectura de datos son:

SELECT time, temperature, location
FROM conditions
WHERE time > NOW() - INTERVAL 'l hour'

4.5.2 Operaciones de escritura y borrado de datos

La escritura de los datos en InfluxDB se realiza mediante el comando "influx write". Este comando permite
escribir datos en InfluxDB mediante una variedad de protocolos, como HTTP, UDP o la API de InfluxDB.
Para escribir los datos en InfluxDB, se utiliza un protocolo de linea de comando que permite especificar el
tiempo de la escritura, el nombre de la serie y los campos de datos. Para escribir datos en InfluxDB mediante
HTTP, se debe utilizar un método POST que contenga los datos a escribir en formato JSON. El formato JSON
debe contener los campos de datos y el tiempo de la escritura en formato UNIX. Ademas, se pueden especificar
etiquetas que permiten categorizar los datos en funcién de su origen.
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Por otro lado, el comando "influx delete” permite borrar datos almacenados en InfluxDB. Este comando se
utiliza para eliminar datos que ya no son necesarios y para reducir el tamafio de la base de datos. EI comando
"influx delete” se puede utilizar para borrar puntos de datos individuales, series completas o incluso bases de
datos enteras. Para borrar datos de InfluxDB, se utiliza una consulta que especifica la serie y los datos que se
deben eliminar. Es posible especificar maltiples condiciones en la consulta para borrar datos seleccionados en
funcion de etiquetas y campos especificos. También es posible especificar el rango de tiempo para borrar datos
en funcién del tiempo de escritura.

Algunos ejemplos de comandos Flux para escribir datos son:

influx write \

-b clima \

-0 orgName \

-p s \

'temp and humid, location=myLocation
temperature=68,humidity=0.8, precipitation=0.2"

Algunos ejemplos de comandos Flux para borrar datos:

influx delete --bucket clima \
--start '1970-01-01T00:00:00Z" \
--stop $(date +"%Y-%m-%dT%H:%M:%Sz2") \
--predicate ' measurement="temperature"'

De otra forma en TimescaleDB debemos de haber creado una tabla con anterioridad, donde se pueden insertar
nuevos datos utilizando una consulta INSERT INTO. La consulta debe especificar el nombre de la tabla y los
valores de la columna temporal y las columnas de datos.

Para borrar datos en TimescaleDB, se utiliza una consulta DELETE que especifica la tabla y los datos que se
deben eliminar. Es posible especificar multiples condiciones en la consulta para borrar datos seleccionados en
funcion de etiquetas y campos especificos. También es posible especificar el rango de tiempo para borrar datos
en funcién del tiempo de escritura.

Ejemplos de comandos SQL para insertar datos son:
INSERT INTO clima (fecha, temperatura, humedad) VALUES ('2023-07-24
12:10:00', 26.3, 74.1);

INSERT INTO clima (fecha, temperatura, humedad) VALUES ('2023-07-24
12:15:00', 26.8, 71.9);

Como ejemplo de borrado de datos:

DELETE FROM clima WHERE temperatura > 30 AND fecha < '2022-07-24
12:05:00";



Pagina | 55

4.5.3 Rendimiento de las operaciones de insercion y lectura sobre el dataset

En este apartado compararemos los rendimientos calculados a la hora de realizar estas operaciones en ambas
bases de datos, cogiendo un tiempo inicial desde que se inicia la ejecucién de la operacion y un tiempo final
hasta que finaliza esta ejecucién, aportando capturas de estos tiempos para cada operacion. Asi se puede tener
una base con codigo en Python para realizar operaciones de comparacion.

1. Tiempo de carga de datos en los sistemas: para insertar los datos en ambos sistemas se ha conseguido
con scripts en Python de lectura, y carga de filas desde un archivo csv, hacia la conexién con la base
de datos, ejecutando una consulta que inserte los datos en la tabla. En esta primera prueba se hara con
43825 filas de datos a un dato recogido por hora, del 01/01/2018 hasta el 01/01/2023:

a. InfluxDB:

# Imprimimos el tiempo de ejecucion
> print("E>l tiempo de insercidn de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")

tiempo de insercion de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: 4.920135021209717 segundos.

b. TimescaleDB:

# Imprimimos el tiempo de ejecucién
> print("El tiempo de insercidn de los datos desde 1la terminal en TimescaleDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")

tiempo de insercién de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: 15.2774338722229 segundos.

Como ya se ha mencionado ambos sistemas cargan la misma base de datos, sin embargo, el tiempo de ejecucién
en la insercion de la tabla desde la terminal haciendo uso de scripts en Python es muy diferente, ya que en el
caso de InfluxDB (4.9 segundos), a diferencia de TimescaleDB (15.27 segundos). Los scripts tienen la misma
estructura de conexion y lectura del fichero, por lo que la Gnica diferencia que puede explicar este cambio en
el tiempo de ejecucidn es en la propia estructura y peticion de la consulta, de forma que la consulta de InfluxDB
esta peor optimizada para insertar datos.

Esta prueba de insercion es la estandar, también se realizaran pruebas con un nimero mucho mas reducido de
datos y grandes cantidades de hasta 1000000 de filas de datos. En la insercion de los scripts de las bases de
datos se crea una lista de objetos y agregamos cada punto a la lista a medida que leemos los datos del archivo
CSV. Cuando la lista alcanza un determinado tamafio de puntos, escribimos los puntos en la base de datos para
realizar estas pruebas y que no haya errores en el tiempo de respuesta del servidor se ha definido este nimero
de puntos a 10000.

Las pruebas del rendimiento de insercion para cada nimero de filas han dado los siguientes resultados:

e 8761 filas de datos
o InfluxDB:

# Imprimimes el tiempe de ejecucieén
> print("El tiempo de insercidn de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")

tiempo de insercién de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: 1.364267349243164 segundos.

o TimescaleDB:

> # Imprimimos el tiempo de ejecucidn
> print("El tiempo de insercidn de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")

El tiempo de insercién de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: 2.878892421722412 segundos.
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e 525961 filas de datos
o InfluxDB:

>>> # Imprimimos el tiempo de ejecucién

>>> print("ELl tiempo de insercidon de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")
El tiempo de insercidén de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: 71.80228686332703 segundos.

o TimescaleDB:

# Imprimimos el tiempo de ejecucioén
> print("ELl tiempo de insercién de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")

tiempo de insercidén de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: 140.8262288570404 segundos.

En todos los casos se puede apreciar que TimescaleDB tiene un mayor tiempo de insercién, de minimo el
doble en cualquier tipo de operacion empezando por la tabla mas pequefia.

Comparativa tiempos

160
140
120
100
80
60
40

Tiempo en segundos

20

8761 filas 43825 filas 525961 filas
B INFLUXDB 1,36 4,9 71,8
B TIMESCALEDB 2,8 15,2 140,8

Tabla 4. 1: Diagrama de tiempos de insercion

2. Tiempo de busqueda de los en los sistemas: para este ejercicio, se hara una consulta en las bases de
datos con un script en Python donde queremos extraer todos los datos de la temperatura, y mostrarlos
por pantalla.

a. InfluxDB:

>>> # Imprimimos e e ejecucion
> print("El tiempo de busqueda de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: ", tiempo_ejecucion, " segundos.")

tiempo de busqueda de los datos desde la terminal en InfluxDB fue de: 6.850727796554565 segundos.

b. TimescaleDB:

# Imprimimos el tiempo de ejecucidn

> print(f"El tiempo de busqueda de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: {tiempo_ejecucicn} segundos.")
tiempo de busqueda de los datos desde la terminal en TimescaleDB fue de: ©.07964563369750977 segundos.

En esta prueba de lectura vemos que en la base de datos de InfluxDB tiene un retardo mayor, a la hora de
consultar los datos. De forma que en este ejercicio de lectura la diferencia esta en la optimizacion de la
busqueda por el lenguaje de consulta, ya que Flux ha sido mas lento, mientras que SQL con TimescaleDB ha
tenido un mejor rendimiento.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras de estudio

5.1 Conclusiones

Durante el desarrollo de este trabajo se ha visto que los datos de las series temporales abarcan diversos campos
de aplicacién de mucha relevancia en nuestro dia a dia, como las finanzas, economia o salud, y poder analizar
los datos de los que disponemos es muy importante, ya que es la mejor forma de adquirir conocimiento de esta
informacion. Las bases de datos de series temporales son cruciales para poder almacenar estas grandes
cantidades de datos de una manera optima, y luego poder consultarlos de forma eficaz y rapida, de nada nos
sirve tener estos datos.

Prestando especial atencién sobre como funcionan estas bases de datos, y sobre todo los datos que estamos
tratando de almacenar o visualizar con estos sistemas, para asi luego poder realizar analisis de esta informacion
y adquirir ese conocimiento que nos puede servir para hacer predicciones del comportamiento a futuro y
posibles eventos de los campos que estemos tratando. Es por esto que en el presente trabajo se ha realizado un
estudio tedrico para entender bien los sistemas de bases de datos de series temporales, y las formas que tienen
de tratar los datos, asi como un analisis de dos tipos diferentes de estas bases de datos, comprobando asi las
diferencias que hay en tratar los datos con un tipo de lenguaje u otro, y comprobando también las diferencias
de rendimiento entre estas base de datos, y cémo mejoran el tratamiento de las series temporales, comparando
las mejoras que TimescaleDB proporcionaba a PostgreSQL.

5.2 Posibles lineas futuras de trabajo

Como posibles ampliaciones a este trabajo, se pueden comparar los resultados de rendimiento a la hora de
ejecutar operaciones en mas bases de datos orientadas a series temporales, y ver las formas de obtencion,
almacenamiento, lectura y escritura que tienen otros sistemas dentro del campo de las bases de datos
relacionales y como estos procesos son mas o menos efectivos tratando segin los tipos de datos que estemos
estudiando. Asi como ampliar la linea de investigacién comprobando los tipos de andlisis que hay de series
temporales, y cuales son los mas efectivos para usar con este tipo de base de datos orientado a este tipo de
datos.
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Apeéndice A
Caodigos utilizados en este trabajo

A.1 Introduccion

En este apartado se mostraran los codigos que se han utilizado para hacer la comparacion de funciones de
TimescaleDB e InfluxDB en este trabajo. Todos los scripts se han escrito en Python, y ejecutado desde la
terminal de la maquina virtual, haciendo uso del comando ‘python3’ para iniciar la aplicacion e insertar el
cédigo. Estos codigos abarcan desde las conexiones con los sistemas de bases de datos e insercion de los
mismo, asi como los comandos de lectura, escritura, borrado para comprobar su funcionamiento mediante
consultas que se enviaban y recibian con la conexidn abierta a la base de datos.

A.2 Caodigos para generar archivo de datos

#Generacion de datos simulados:

import csv

from datetime import datetime, timedelta
import random

# Definir las estaciones del afio

SEASONS = {"invierno": ((1, 1), (3, 20)),
"primavera": ((3, 21), (6, 20)),
"verano": ((6, 21), (9, 20)),
"otofio"™: ((9, 21), (12, 20)),
"invierno": ((12, 21), (12, 31))}

# Definir los rangos para cada campo durante cada estacidédn del afio
SEASON RANGES = {"invierno": {"temperatura": (-5, 15),
"humedad": (50, 90),
"precipitacion": (0, 5)},
"primavera": {"temperatura": (5, 25),
"humedad": (40, 80),
"precipitacion": (0, 7)1},
"verano": {"temperatura": (20, 40),
"humedad": (30, 70),
"precipitacion": (0, 10)},
"otofio": {"temperatura": (5, 20),
"humedad": (50, 90),
"precipitacion": (0, 8)}}

start date = datetime (2018, 1, 1, 0) # Hora de inicio: 00:00)
end date = datetime (2023, 1, 1)

data = []
current date = start date
current season = None
while current date <= end date:
for hour in range(24): # repeat for each hour of the day
for season, ((start month, start day), (end month, end day)) in
SEASONS.items () :
if (start month == current date.month and start day <=

current date.day) or (end month == current date.month and end day >=
current date.day):

current season = season

break

if current season is None:
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# Asignar estacidén invierno por defecto
current season = "invierno"
temperature =
random.randint (SEASON RANGES[current season] ["temperatura"][0],
SEASON_RANGES [current season] ["temperatura"][1])
humidity =
random.randint (SEASON RANGES [current season] ["humedad"] [0],
SEASON RANGES [current season] ["humedad"] [1])
precipitation =
random.randint (SEASON_ RANGES [current season] ["precipitacion"][0],
SEASON RANGES [current season] ["precipitacion"][1])
data.append ( (current date, current season, temperature, humidity,
precipitation))
current date += timedelta (hours=1) # Actualizar en una hora en
lugar de en un dia

campos = ['Fecha', 'Estacion', 'Temperatura', 'Humedad',

'Precipitaciones’]

# Exportamos los datos a un archivo CSV

with open('datos-climaticos.csv', mode='w', newline='"') as archivo:
writer = csv.writer (archivo)

# Escribimos los nombres de los campos en la primera fila
writer.writerow (campos)
# Escribimos los datos en las filas restantes
for fila in data:
writer.writerow(fila)

A.3 Cadigos de insercion de datos en los sistemas
e En InfluxDB:

# Importamos las librerias necesarias

from influxdb client import InfluxDBClient, Point, WriteOptions
from influxdb client.client.write api import SYNCHRONOUS

import csv

import time

# Definimos las credenciales y la configuracidn necesaria para conectar
con la base de datos

url="http://localhost:8086"
token="NF7yoowctVITRQIEsBhFeOIDgFcz31ligDiIKwrvFtyh7r8-
YyCxYRbhQmz O fWTKTbY41JUlFAfzz6gQGKRcYzaQ==""

org="Trabajo"

bucket = "clima grande"

# Creamos una instancia del cliente de InfluxDB
cliente = InfluxDBClient (url=url, token=token, org=org, timeout=1000000)

## Obtenemos una instancia del API de escritura
escritor = cliente.write api (write options=SYNCHRONOUS)

quedan = 525961

# Definimos la ruta del archivo CSV que contiene los datos a cargar
ruta csv = "datos-climaticos_ grande.csv"

#iniciamos el contador para ver cuanto tarda en insertar los datos
inicio = time.time ()
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# Abrimos el archivo CSV y leemos los datos

with open(ruta csv, mode='r') as archivo csv:

csv_reader = csv.reader (archivo csv, delimiter="',"')

# Ignoramos la primera fila, ya que contiene los nombres de los
campos

next (csv_reader)
# Creamos una lista para almacenar los puntos de datos
puntos = []
# Iteramos sobre las filas de datos restantes y los agregamos a la
lista de puntos
for fila in csv_reader:
fecha = fila[0]
estacion = fila[l]
temperatura = float(filal[2])
humedad = float(fila[3])

precipitacion = float(fila[4])
# Creamos un objeto Point con los datos de la fila
p = Point ("Datos clima").tag("tagl", "valorl").field("estacion",

estacion) .field ("temperatura", temperatura).field("precipitacion",
precipitacion) .field("humedad", humedad) .time (fecha)
# Agregamos el punto a la lista de puntos
puntos.append (p)
quedan = quedan-1
print (quedan)
# Si la lista de puntos tiene més de 1000 elementos, los
insertamos en la base de datos
if len(puntos) >= 10000:
escritor.write (bucket=bucket, org=org, record=puntos)
puntos = []
# Insertamos los puntos restantes en la base de datos
if len(puntos) > 0:
escritor.write (bucket=bucket, org=org, record=puntos)

# Calculamos el tiempo de ejecucidn
tiempo ejecucion = time.time() - inicio

# Imprimimos el tiempo de ejecucidn
print ("E1l tiempo de insercidén de los datos desde la terminal en InfluxDB
fue de: ", tiempo ejecucion, " segundos.")

e En TimescaleDB:

# Importamos las librerias necesarias
import psycopg?2

import csv

import time

# Establecemos la conexidén con la base de datos TimescaleDB
conexion = psycopg2.connect (database="tsdb", user="postgres",

password="123", host="localhost", port="5432")

# Definimos la ruta del archivo CSV que contiene los datos a cargar
ruta csv = "datos-climaticos.csv"

quedan = 525961

#iniciamos el contador para ver cuanto tarda en insertar los datos
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inicio = time.time ()
# Abrimos el archivo CSV y leemos los datos
with open(ruta csv, mode='r') as archivo csv:
csv_reader = csv.reader (archivo csv, delimiter="',"')
# Ignoramos la primera fila, ya que contiene los nombres de los
campos
next (csv_reader)
# Creamos un cursor para realizar la carga masiva de los datos
cursor = conexion.cursor ()
# Iteramos sobre las filas de datos y los adicionamos a una lista a
bulkear
bulk data = []
for fila in csv_reader:
# Obtenemos los valores de la fila
fecha = fila[0]
estacion = fila[1l]
temperatura = float(fila[2])
humedad = float (fila[3])
precipitacion = float(filal4])
# Agregamos los valores a la lista de datos a insertar
bulk data.append((fecha, estacion, temperatura, humedad,
precipitacion))

# Si la lista de datos tiene méas de 10000 elementos,

cargamos en la base de datos

tabla

if len(bulk data) >= 10000:

los

# Creamos la consulta SQL para insertar los datos en la

consulta = f"INSERT INTO clima pequeno (fecha, estacion,
temperatura, humedad, precipitacion) VALUES

cursor.executemany (consulta, bu
conexion.commit ()
bulk data.clear ()

(%s, %s, %s,

1k data)

%s, %s)

# Insertamos los puntos restantes en la base de datos
if bulk data:
consulta = f"INSERT INTO clima pequeno (fecha, estacion,
temperatura, humedad, precipitacion) VALUES
cursor.executemany (consulta, bulk data)

conexion.commit ()
bulk data.clear()

# Calculamos el tiempo de ejecucidn
tiempo ejecucion = time.time() - inicio

# Imprimimos el tiempo de ejecucidn
print ("El tiempo de insercidén de los datos desde la terminal en

TimescaleDB fue de: ", tiempo ejecucion,

o) o) o)
(%$s, %s, %s,

segundos.")

%$s, %s)

. n
’

.
’
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A.4 Cddigos comparativos de funciones en los sistemas

. En InfluxDB:

# Importamos las librerias necesarias

from influxdb client import InfluxDBClient, Point, WriteOptions
from influxdb client.client.write api import SYNCHRONOUS

import csv

import time

# Definimos las credenciales y la configuracidén necesaria para conectar
con la base de datos

url="http://localhost:8086"
token="NF7yoowctVITRQIEsBhFeOIDgFcz31igDiIKwrvFtyh7r8-
YyCxYRbhQOmz 9 fWTKTbY41JULlFAfzz6gQGKRCcYzaQ==""

org="Trabajo"

bucket = "clima"

# Creamos una instancia del cliente de InfluxDB
cliente = InfluxDBClient (url=url, token=token, org=org)

#iniciamos el contador para ver cuanto tarda en insertar los datos
inicio = time.time ()

# Crear un objeto query API para realizar la consulta
query api = cliente.query api ()

# definir la consulta
query = '"''from(bucket: "clima")

|> range(start: 2018-01-01T00:00:00Z, stop: 2023-01-
01T00:00:002)

|> filter(fn: (r) => r[" measurement"] == "Datos clima")

|> filter(fn: (r) => r[" field"] == "humedad" or r[" field"]
== "precipitacion" or r[" field"] == "temperatura")

|> filter (fn: (r) => r["tagl"] == "valorl")

|> aggregateWindow (every: 1lh, fn: max, createEmpty:
false)'''"

# Ejecutar la consulta
result = query api.query(query = query, Org=org)

# procesar los resultados

max temperatura = None
max_humedad = None
max _precipitacion = None

for table in result:
for record in table.records:
valor = record.get value()
field = record.get field()
if field == 'temperatura':
if max temperatura is None or valor > max temperatura:
max temperatura = valor
elif field == 'humedad':
if max humedad is None or valor > max humedad:
max humedad = valor
elif field == 'precipitacion':
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if max precipitacion is None or valor > max precipitacion:
max precipitacion = valor

# Calculamos el tiempo de ejecucidn
tiempo ejecucion = time.time() - inicio

# Imprimimos el tiempo de ejecucidn
print ("E1 tiempo de busgqueda de los datos desde la terminal en InfluxDB
fue de: ", tiempo ejecucion, " segundos.")

print (f"Maximo de temperatura: {max_ temperatura}l")
print (f"Maximo de humedad: {max humedad}")
print (f"Maximo de precipitacién: {max precipitacion}")

. En TimescaleDB:

# Importamos las librerias necesarias
import psycopg?2

import csv

import time

# Establecemos la conexidén con la base de datos TimescaleDB

conexion = psycopg2.connect (database="tsdb",
user="postgres", password="123",
host="localhost", port="5432")

total = 0

# iniciamos el contador para ver cuanto tarda en insertar los datos
inicio = time.time ()

# Creamos un cursor para ejecutar la consulta
cur = conexion.cursor ()

# Ejecutamos la consulta

query = "SELECT temperatura as temp FROM clima WHERE fecha >= '2020-01-
01' AND fecha < '2023-01-01';"

cur.execute (query)

# Obtenemos los resultados de la consulta
results = cur.fetchall()

# Imprimimos los resultados de la consulta
for result in results:

temp = result[0]

total+=1

#print (f'Temperatura: {temp}')

# Cerramos el cursor y la conexidn
cur.close()
conexion.close ()
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# Calculamos el tiempo de ejecucidn
tiempo ejecucion = time.time() - inicio

# Imprimimos el tiempo de ejecucidn

print (f"E1l tiempo de busqueda de los datos desde la terminal en
TimescaleDB fue de: {tiempo ejecucion} segundos.™)

print (f"Se han leido un total de datos ", total)
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