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Resumen. 
La	 creciente	 adopción	 de	 los	 sistemas	 gestores	 de	 bases	 de	 datos	 multimodelo	
(MMDBMS	por	sus	siglas	en	inglés)	en	entornos	empresariales	plantea	una	pregunta	
fundamental	para	los	equipos	de	desarrollo	y	arquitectura:	¿qué	manejador	ofrece	el	
mejor	 rendimiento	 cuando	 los	datos	 se	distribuyen	entre	múltiples	nodos?	Si	bien	
existen	 trabajos	 previos	 que	 comparan	 MMDBMS,	 estos	 se	 han	 limitado	
principalmente	a	entornos	centralizados	y	a	medir	únicamente	el	tiempo	de	ejecución	
de	consultas	y	transacciones,	dejando	de	lado	métricas	igualmente	relevantes	como	
el	uso	de	CPU,	el	consumo	de	memoria	RAM	y	la	consistencia	observable	en	escenarios	
distribuidos.	En	este	contexto,	se	plantea	que	el	diseño	de	un	benchmark	específico	
para	 entornos	 distribuidos	 permitirá	 identificar	 diferencias	 significativas	 en	 el	
rendimiento	de	cada	MMDBMS	y	orientar	así	la	toma	de	decisiones	sobre	su	adopción.		
Este	trabajo	presenta	KhaBench,	un	benchmark	diseñado	para	evaluar	el	rendimiento	
de	 tres	MMDBMS	 (ArangoDB,	 OrientDB	 y	 Couchbase)	 en	 un	 ambiente	 distribuido	
construido	sobre	nodos	Raspberry	Pi	5.	El	benchmark	se	desarrolla	en	el	contexto	de	
una	red	social	de	comercio	electrónico,	y	contempla	un	esquema	multimodelo	que	
integra	modelos	de	datos	basados	en	relaciones,	documentos,	grafos	y	llave-valor.	La	
metodología	 se	 estructura	 en	 cuatro	 fases:	 análisis	 y	 diseño	 de	 la	 base	 de	 datos	
distribuida,	 implementación	 y	 carga	 de	 datos	 con	 estrategias	 de	 fragmentación	
horizontal,	 ejecución	 de	 siete	 cargas	 de	 trabajo	 (consultas	 y	 transacciones	 locales,	
remotas	y	distribuidas),	y	análisis	de	métricas	mediante	percentiles	de	latencia	(p50,	
p95	y	p99)	junto	con	el	monitoreo	de	recursos	y	la	consistencia	tipo	RYOW	(Read	Your	
Own	Write).		
Los	 resultados	 muestran	 que	 no	 existe	 un	 manejador	 óptimo	 para	 todos	 los	
escenarios:	ArangoDB	ofrece	el	comportamiento	más	estable	y	predecible	bajo	alta	
concurrencia,	 OrientDB	 resulta	 más	 adecuado	 para	 cargas	 híbridas	 de	 grafo	 y	
documento	en	entornos	de	baja	concurrencia,	y	Couchbase	sobresale	en	aplicaciones	
de	 lectura	 intensiva	 con	 datos	 frecuentemente	 almacenados	 en	 memoria.	 Estos	
hallazgos	 buscan	 apoyar	 a	 desarrolladores,	 administradores	 de	 bases	 de	 datos	 e	
investigadores	en	la	toma	de	decisiones	informadas	sobre	la	adopción	de	tecnologías	
MMDBMS	en	entornos	distribuidos.	
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1. Introducción y Estado del 
Arte. 
Los	 sistemas	 gestores	 de	 bases	 de	 datos	 multimodelo	 o	 Multi	 Model	 Database	
Management	System	(MMDBMS	por	sus	siglas	en	inglés)	permiten	el	almacenamiento,	
el	manejo	y	el	 análisis	de	diferentes	modelos	de	datos	en	una	 sola	plataforma	 [1].	
Estos	 sistemas	 pueden	 operar	 con	 datos	 estructurados,	 semiestructurados	 y	 no	
estructurados,	por	ejemplo:	documento,	grafo,	relaciones,	llave-valor,	entre	otros.	
El	 objetivo	 de	 los	 MMDBMS	 es	 proporcionar	 una	 solución	 de	 almacenamiento	 y	
gestión	 de	 datos	 más	 completa,	 eficiente	 y	 flexible	 [2]	 que	 pueda	 solucionar	 las	
necesidades	de	diversos	sistemas	y	casos	de	uso,	por	ejemplo:	aquellos	que	manejan	
grandes	cantidades	de	datos,	que	requieren	un	alto	rendimiento	para	las	consultas	y	
que	manejan	diferentes	modelos	de	datos,	entre	otros	[2].	
En	la	actualidad,	los	MMDBMS	son	utilizados	en	una	amplia	variedad	de	aplicaciones,	
incluyendo	la	gestión	de	contenido	web	[3],	la	gestión	de	datos	de	redes	sociales	[3],	
la	analítica	empresarial	[3],	en	internet	de	las	cosas	(IoT	por	sus	siglas	en	inglés)	[1],	
entre	otras.	
Algunos	de	los	trabajos	de	comparación	o	benchmarks	(término	que	en	español	puede	
traducirse	aproximadamente	como	evaluación	comparativa	de	rendimiento)	de	 los	
MMDBMS	se	enfocan	en	medir	el	rendimiento,	la	escalabilidad	y	la	eficiencia	de	estas	
bases	de	datos	 en	diferentes	 escenarios;	 por	 ejemplo:	M2Bench	 [4],	UniBench	 [5],	
entre	otros	[6].	
Actualmente	algunos	de	los	trabajos	de	comparación	de	MMDBMS	[7],	[8]	se	centran	
en	analizar	cómo	se	fusionan	múltiples	fuentes	de	datos	en	una	sola	instancia	de	una	
base	 de	 datos	 que	 permitan	 homogeneizar	 la	 información	 de	manera	 efectiva,	 en	
examinar	 técnicas	 para	 realizar	 consultas	 más	 eficientes	 y	 precisas	 además	 de	
estudiar	técnicas	de	análisis	de	datos	[7],	[8].	

1.1.	Hipótesis.	
Si	se	diseña	e	implementa	un	benchmark	que	evalúe	sistemas	gestores	de	bases	de	
datos	multimodelo	en	un	ambiente	distribuido,	 considerando	métricas	de	 latencia,	
uso	de	CPU,	memoria	RAM	y	consistencia	observable,	entonces	es	posible	identificar	
diferencias	significativas	en	el	rendimiento	de	cada	sistema	que	permitan	orientar	la	
toma	de	decisiones	sobre	su	adopción	en	entornos	distribuidos	reales.	
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1.2.	Objetivos.	
a)	Objetivo	General	

Crear	 un	marco	 de	 evaluación	 comparativo	 que	 permita	medir	 el	 rendimiento	 de	
sistemas	 gestores	 de	 bases	 de	 datos	 multimodelo	 al	 implementar	 estrategias	 de	
fragmentación	de	datos	que	se	distribuyan	a	lo	largo	de	los	nodos	en	un	sistema	de	
bases	 de	 datos	 multimodelo	 distribuido,	 con	 el	 fin	 de	 identificar	 diferencias	 en	
rendimiento,	uso	de	recursos	y	consistencia	entre	los	distintos	sistemas	evaluados,	y	
que	pueda	aplicarse	a	cualquier	MMDBMS	arbitrario.	
b)	Objetivos	específicos	

• Proponer	un	esquema	de	base	de	datos	distribuida	multimodelo	que	integre	
diferentes	modelos	de	datos	mediante	estrategias	de	fragmentación	
horizontal.	

• Establecer	un	conjunto	de	métricas	de	evaluación	que	contemple	latencia,	
uso	de	CPU,	memoria	RAM	y	consistencia	observable	en	entornos	
distribuidos.	

• Definir	un	conjunto	de	cargas	de	trabajo	representativas	que	cubran	
operaciones	locales,	remotas	y	distribuidas	sobre	los	MMDBMS	evaluados.	

• Validar	el	marco	de	evaluación	mediante	su	aplicación	en	al	menos	tres	
MMDBMS,	comparando	su	comportamiento	bajo	las	mismas	condiciones	de	
carga	y	volumen	de	datos.	

• Derivar	conclusiones	que	orienten	la	toma	de	decisiones	sobre	la	adopción	de	
MMDBMS	en	entornos	distribuidos	reales.	

	

1.3.	Antecedentes.	
Con	 el	 crecimiento	 de	 la	 información	 y	 la	 complejidad	 de	 las	 operaciones	
organizacionales,	 los	 sistemas	 computacionales	 se	 volvieron	 cada	 vez	 más	
importantes	 para	 el	 almacenamiento	 y	 el	 procesamiento	 de	 datos.	 Las	 personas	
responsables	 de	 gestionar	 esta	 información	 (denominadas	 encargados	 de	 la	
información)	desarrollaron	programas	para	procesar,	almacenar	y	generar	informes.	
Sin	 embargo,	 estos	 programas	 se	 volvieron	difíciles	 de	mantener	debido	 a	 la	 gran	
cantidad	 de	 operaciones	 que	 los	 usuarios	 solicitaban,	 lo	 que	 provocó	 que	 la	
información	comenzara	a	presentar	inconsistencias	1	[10].	
A	mediados	de	los	años	sesenta,	se	desarrollaron	los	modelos	de	datos	jerárquico	y	
de	red	para	atender	el	problema	de	la	inconsistencia	[10].	En	el	modelo	jerárquico,	los	

	
1	 Inconsistencia	 se	 refiere	 a	 la	 situación	 en	 que	 el	 mismo	 dato	 aparece	 con	 valores	 distintos	 en	
diferentes	 partes	 del	 sistema,	 o	 en	 que	 los	 datos	 dejan	 de	 reflejar	 correctamente	 la	 realidad	 que	
representan,	lo	que	compromete	la	confiabilidad	de	la	información.	
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datos	se	organizan	en	estructuras	de	árbol	con	relaciones	padre-hijo;	en	el	modelo	de	
red,	los	datos	se	representan	mediante	grafos	que	permiten	relaciones	más	complejas	
entre	 registros.	 Los	 primeros	 sistemas	 manejadores	 de	 bases	 de	 datos	 (SGBD)	 o	
Database	 Management	 System	 (DBMS	 por	 sus	 siglas	 en	 inglés)	 utilizaban	 estos	
modelos	para	representar	los	datos	[10].			
Aunque	 estos	 modelos	 permitieron	 almacenar	 y	 organizar	 datos	 de	 forma	 más	
eficiente,	presentaron	algunos	inconvenientes,	como	la	fuerte	dependencia	entre	los	
datos.	Estas	limitaciones	llevaron	al	desarrollo	del	modelo	relacional,	propuesto	por	
Edgar	 Frank	 Codd	 en	 1969	 [2].	 Este	 modelo	 resolvió	 varios	 de	 los	 problemas	
anteriores	al	 introducir	 la	 independencia	 física	 [12]	y	 lógica	 [12]	de	 los	datos,	y	al	
fundamentarse	en	conceptos	de	lógica,	teoría	de	conjuntos	y	álgebra	relacional,	lo	que	
sentó	las	bases	para	el	desarrollo	del	lenguaje	SQL	[10].	
Es	importante	aclarar	que	la	redundancia2	sigue	siendo	un	problema	potencial	en	los	
sistemas	 de	 bases	 de	 datos,	 incluso	 en	 el	 modelo	 relacional.	 Para	 mitigar	 este	
problema	se	utilizan	técnicas	como	la	normalización	[13].	
Las	bases	de	datos	relacionales	se	convirtieron	en	el	estándar	de	almacenamiento	y	
procesamiento	de	datos	debido	a	su	simplicidad	y	capacidad	para	gestionar	los	datos	
estructurados	[14].	Sin	embargo,	con	el	paso	del	tiempo	la	información	empezó	a	estar	
conformada	por	datos	estructurados,	 semiestructurados	y	no	estructurados.	Como	
consecuencia,	 la	 incapacidad	 de	 los	 DBMS	 relacionales	 para	 almacenar	 de	 forma	
nativa	 datos	 semiestructurados	 y	 no	 estructurados	 derivó	 en	 la	 necesidad	 de	
implementar	procesos	de	transformación	sobre	los	modelos	de	datos.	Los	procesos	
de	 transformación	 requerían	 un	 tiempo	 considerable,	 lo	 que	 repercutía	
negativamente	 en	 el	 rendimiento	 de	 los	 DBMS	 relacionales.	 Esta	 limitación	 en	 el	
manejo	 de	 datos	 semiestructurados	 y	 no	 estructurados	 constituyó	 uno	 de	 los	
principales	factores	que	motivaron	el	surgimiento	de	las	bases	de	datos	NoSQL	[15].	
A	mediados	de	los	años	2000	surge	el	término	NoSQL,	abreviatura	de	Not	only	SQL.	
Estos	sistemas	no	se	basan	en	el	modelo	 físico	de	tablas	y	relaciones,	ni	utilizan	el	
lenguaje	 SQL	 para	 realizar	 consultas;	 optan	 por	 enfoques	 distintos	 para	 el	
almacenamiento	 y	 la	 recuperación	 de	 datos	 [16].	 El	 detonador	 principal	 de	 su	
adopción	 fue	 la	 necesidad	 de	 mayor	 velocidad	 y	 escalabilidad	 para	 trabajar	 con	
conjuntos	de	datos	masivos,	aunque	además	ofrecen	la	ventaja	de	poder	almacenar	
datos	semiestructurados	con	menor	tiempo	de	procesamiento	[16].	
La	creciente	adopción	de	los	DBMS	NoSQL	impulsó	un	nuevo	paradigma	en	la	gestión	
de	datos:	la	persistencia	políglota	[17].	Este	enfoque	reconoce	que	no	existe	un	único	
DBMS	que	se	adapte	a	 todas	 las	necesidades,	y	propone	 la	 integración	de	distintos	
DBMS	 en	 una	 arquitectura	 de	 datos,	 donde	 cada	 uno	 se	 especializa	 en	 un	modelo	

	
2	El	término	redundancia	consiste	en	la	duplicación	de	datos	con	posibilidad	de	desincronización,	es	
decir,	que	la	misma	información	almacenada	en	múltiples	lugares	pueda	actualizarse	en	un	sitio	y	no	
en	otro,	generando	inconsistencias.	
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específico	(por	ejemplo,	Oracle	Database	para	el	modelo	basado	en	relaciones	y	Neo4j	
para	el	modelo	basado	en	grafos).		
Si	bien	la	persistencia	políglota	ofrece	flexibilidad	para	la	integración	de	datos,	no	está	
exenta	de	desventajas.	La	complejidad	de	administrar	múltiples	DBMS,	la	dificultad	
para	 garantizar	 la	 consistencia	 de	 los	 datos	 y	 la	 implementación	 de	 transacciones	
distribuidas	son	algunos	de	los	desafíos	que	presenta	[17].	A	esto	se	suman	la	falta	de	
herramientas	maduras	para	su	gestión,	el	incremento	en	los	costos	operativos	y	una	
pronunciada	curva	de	aprendizaje	asociada	a	las	distintas	tecnologías	involucradas.	
Para	atender	estas	problemáticas,	surgen	los	MMDBMS	[1],	los	cuales	proporcionan	
un	medio	para	simplificar	entornos	donde	coexisten	múltiples	modelos	de	datos.	Los	
MMDBMS	permiten	almacenar	distintos	modelos	(estructurados,	semiestructurados	
y	no	estructurados)	en	una	sola	instancia,	reduciendo	así	la	complejidad	y	los	costos	
propios	de	una	arquitectura	de	datos	heterogénea.	
La	necesidad	de	gestionar	esta	diversidad	de	modelos	con	el	menor	impacto	posible	
responde,	en	gran	medida,	a	la	popularidad	de	internet,	que	detonó	un	crecimiento	
exponencial	 en	 la	 cantidad	 y	 variedad	 de	 datos	 generados	 diariamente	 [18].	 El	
volumen,	 variedad,	 velocidad,	 valor	 y	 veracidad	 de	 estos	 datos	 impulsaron	 el	
desarrollo	de	nuevas	herramientas	y	tecnologías	para	su	gestión,	dando	lugar	a	lo	que	
hoy	se	conoce	como	Big	Data	[19].	En	el	presente	trabajo	se	abordará	particularmente	
la	dimensión	de	la	variedad	de	los	datos.	

1.3.1.	 Tendencias	 en	 los	 modelos	 y	 manejadores	 de	
bases	de	datos.	
Existen	 diversos	 tipos	 de	 manejadores	 de	 bases	 de	 datos	 que	 buscan	 mejorar	 el	
rendimiento,	la	escalabilidad	y	la	flexibilidad.	La	Tabla	1	presenta	una	comparación	
de	los	principales	tipos,	sus	ventajas,	desventajas	y	ejemplos	representativos.	

Tabla 1. Comparativa de tipos de manejadores de bases de datos.	
Tipo	 Ventajas	 Desventajas	 Ejemplos	

Distribuidas 

Alta escalabilidad 
horizontal; reduce 
latencia distribuyendo 
datos cerca de los 
usuarios. 

Los fallos de red pueden 
comprometer la 
consistencia e integridad 
en transacciones. 

Microsoft SQL Server, 
Oracle Database. 

NoSQL 

Alta escalabilidad 
horizontal; menor 
necesidad de 
transformaciones al leer 
o escribir datos. 

No siempre cumplen las 
propiedades ACID. Sus 
lenguajes de consulta 
son específicos a cada 
herramienta, a diferencia 
del ampliamente 
conocido SQL. 

Apache Cassandra, 
Couchbase. 
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Multimodelo 
(MMDBMS) 

Admiten datos 
estructurados, 
semiestructurados y no 
estructurados en una 
sola instancia; eliminan 
transformaciones 
complejas entre 
modelos. 

Pueden presentar 
conflictos en las 
propiedades ACID. Sus 
lenguajes de consulta 
son propios de cada 
herramienta. 

ArangoDB, OrientDB. 

En la nube 
(modo de 
despliegue) 

Escalabilidad elástica; 
infraestructura 
administrada por 
terceros; reducción de 
costos de inversión. 

Riesgos de seguridad al 
no tener control total 
sobre la infraestructura. 

Amazon Web Services, 
Microsoft Azure. 

	
Si	 bien	 los	manejadores	 de	 bases	 de	 datos	 que	 se	mencionaron	 ostentan	 un	 lugar	
preponderante	 en	 el	 panorama	 actual,	 la	 constante	 evolución	 en	 la	 eficiencia,	 la	
escalabilidad	y	el	procesamiento	de	datos	exige	realizar	un	análisis	más	profundo	por	
cada	tecnología.	En	este	contexto,	 las	MMDBMS	se	presentan	como	una	alternativa	
innovadora	que	combina	las	ventajas	de	los	diferentes	modelos	de	datos	en	un	único	
sistema.	 Este	 trabajo	 se	 enfocará	 en	 realizar	 un	 análisis	 a	 las	 bases	 de	 datos	
multimodelo.	

1.3.2.	 Tendencias	 en	 el	 procesamiento	 de	 la	
información.	
Las	 MMDBMS	 se	 perfilan	 como	 una	 de	 las	 tendencias	 más	 relevantes	 en	 el	
almacenamiento	de	datos,	transformando	la	forma	en	que	se	procesa	la	información	
[29].	Las	MMDBMS	ofrecen	una	flexibilidad	al	poder	albergar	y	gestionar	una	amplia	
variedad	 de	 modelos	 de	 datos	 sin	 necesidad	 de	 convertirlos	 a	 un	 único	 modelo	
canónico.	 Esta	 flexibilidad	permite	 eliminar	 la	 necesidad	de	 realizar	 procesos	ETL	
(Extract,	Transform,	Load)	para	 integrar	y	procesar	 los	datos	por	 separado	 lo	que	
supone	un	ahorro	de	tiempo	y	esfuerzo	considerable.		
Además,	las	MMDBMS	son	altamente	adaptables	a	las	necesidades	cambiantes	de	las	
empresas	[29].	Permiten	integrar	una	variedad	de	modelos	de	datos	sin	necesidad	de	
realizar	cambios	drásticos	en	la	 infraestructura	de	la	base	de	datos	[29],	 lo	que	las	
convierte	en	una	herramienta	indispensable	en	un	mundo	donde	los	datos	son	cada	
vez	 más	 heterogéneos	 y	 dinámicos.	 Su	 capacidad	 para	 almacenar	 y	 gestionar	
diferentes	modelos	de	datos	en	una	única	plataforma	facilita	enormemente	el	análisis	
local	de	datos.	Los	analistas	pueden	acceder	a	todos	los	datos	que	necesitan	desde	un	
único	lugar,	lo	que	reduce	el	tiempo	y	el	esfuerzo	necesarios	para	obtener	insights	[3]	
valiosos.	
Sin	 embargo,	 para	 aprovechar	 al	máximo	 las	 ventajas	 de	 las	MMDBMS,	 es	 crucial	
elegir	 el	 modelo	 que	mejor	 se	 ajuste	 a	 las	 cargas	 de	 trabajo,	 de	 almacenamiento,	
consulta	y	análisis	para	cada	caso	de	uso	específico.	En	este	contexto,	la	evaluación	
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exhaustiva	de	las	diferentes	opciones	disponibles	en	el	mercado	se	ha	convertido	en	
un	 paso	 fundamental	 para	 elegir	 la	 mejor	 tecnología.	 Es,	 por	 tanto,	 que	 se	 han	
realizado	diversas	comparativas	entre	los	manejadores	de	bases	de	datos	existentes.	
Con	 base	 en	 el	 objetivo	 planteado,	 a	 continuación	 se	 describen	 brevemente	 los	
benchmarks	 que	 a	 la	 fecha	 se	 han	 realizado	 entre	manejadores	 de	 bases	 de	 datos	
multimodelo.	

1.4.	 Comparaciones	 de	 bases	 de	 datos	
multimodelo.	
La	evaluación	del	desempeño	de	los	MMDBMS	ha	adquirido	gran	importancia	debido	
a	su	capacidad	de	manejar	diversos	modelos	de	datos	dentro	de	un	único	sistema.	El	
benchmarking	 juega	 un	 papel	 fundamental	 en	 esta	 evaluación	 [5],	 permitiendo	
comparaciones	 estandarizadas	 y	 destacando	 las	 fortalezas	 y	 debilidades	 de	 las	
diferentes	ofertas	de	MMDBMS.	

En	 esta	 área	 han	 surgido	 varios	 esfuerzos	 de	 investigación;	 en	 este	 trabajo	 se	
analizarán	 algunos	 de	 los	 trabajos	 publicados	 en	 sitios	 de	 divulgación	 científica	 y	
tecnológica.		
UniBench	[5]	se	centra	en	la	comparación	de	dos	MMDBMS	(OrientDB	y	ArangoDB)	
en	la	cual	diseñan	una	serie	de	pruebas	(consultas	y	transacciones)	a	ejecutar	en	los	
entornos	de	trabajo.	El	objetivo	de	estas	pruebas	es	crear	un	marco	de	evaluación	que	
pueda	ser	aplicado	a	cualquier	MMDBMS,	permitiendo	una	comparación	objetiva	y	
estandarizada	de	sus	funcionalidades	y	rendimiento.	

La	 problemática	 que	 aborda	 UniBench	 [5]	 radica	 en	 la	 falta	 de	 un	 método	 de	
comparación	 óptimo	 para	 los	 MMDBMS.	 Esta	 situación	 dificulta	 la	 elección	 del	
sistema	más	adecuado	para	cada	caso	particular,	ya	que	no	existe	una	referencia	clara	
que	permita	evaluar	las	diferentes	opciones	de	forma	consistente	y	precisa.	UniBench	
[5]	propone	un	marco	de	trabajo	para	evaluar	el	rendimiento	de	los	MMDBMS,	el	cual	
aborda	dos	desafíos	principales:	

• La	generación	de	datos	multimodelo.	
• El	diseño	e	implementación	de	cargas	de	trabajo.	

Para	 medir	 el	 rendimiento	 UniBench	 [5]	 plantea	 10	 consultas	 (de	 lectura,	
ordenamiento,	 de	 funciones	 agregadas	 y	 de	 JOINS)	 que	 ejecutarán	 las	 MMDBMS.	
Adicional	a	las	consultas	se	evaluará	el	rendimiento	de	2	transacciones	(inserción	y	
actualización	de	datos)	a	través	del	uso	del	commit	y	del	rollback.	

Lo	que	se	evalúa	en	UniBench	[5]	es	el	tiempo	que	tardan	los	MMDBMS	en	importar	y	
generar	 los	datos	(en	conjuntos	de	1	GB,	10	GB	y	30	GB),	el	 tiempo	que	 tardan	en	
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realizar	las	consultas	y	las	transacciones	sobre	esos	datos.	Los	modelos	de	datos	que	
se	utilizaron	son	de	tipo	JSON,	grafos,	relacionales	y	pares	llave-valor.	Dado	que	cada	
modelo	 de	 dato	 tiene	 características	 propias,	 la	 forma	 en	 que	 se	 relacionan	 no	 es	
trivial	y	se	requirió	planificar	estrategias	para	que	interoperen	con	el	menor	impacto	
posible	en	el	rendimiento.	

UniBench	[5]	concluye	que,	de	acuerdo	con	 las	pruebas	realizadas,	ArangoDB	es	el	
mejor	MMDBMS	entre	ArangoDB	y	OrientDB.	Sin	embargo,	existen	algunas	razones	
para	 ser	 cautelosos	 con	 esta	 conclusión.	 En	 primer	 lugar,	 la	 falta	 de	 detalle	 en	 la	
metodología	de	las	pruebas	dificulta	la	evaluación	de	su	confiabilidad.	Sería	deseable	
contar	con	una	mayor	transparencia	en	cuanto	a	los	datos	utilizados,	las	métricas	de	
evaluación	y	la	configuración	de	ambos	sistemas.	

En	 segundo	 lugar,	 la	 ausencia	 de	 pruebas	 adicionales	 en	 las	 que	 OrientDB	 pueda	
destacar	 genera	 dudas	 sobre	 la	 imparcialidad	 del	 estudio.	 Se	 deberían	 realizar	
estudios	 independientes	 con	 metodologías	 transparentes	 que	 consideren	 las	
fortalezas	y	debilidades	de	ambos	sistemas.	

M.	Macak,	et.	al.	realizó	un	benchmark	que	compara	el	rendimiento	de	los	MMDBMS	
contra	 las	NoSQL	[17].	La	diferencia	 fundamental	radica	en	que	 las	bases	de	datos	
multimodelo	pueden	almacenar	y	procesar	diversos	modelos	de	datos	en	una	única	
instancia,	mientras	que	 las	NoSQL	se	especializan	en	un	solo	modelo	de	datos.	Los	
autores	del	benchmark	plantean	la	siguiente	pregunta:	¿en	qué	casos	es	más	adecuado	
usar	una	MMDBMS	y	una	NoSQL?	El	benchmark	destaca	que,	si	bien	existen	estudios	
previos	 que	 comparan	 bases	 de	 datos	 NoSQL	 contra	 bases	 de	 datos	multimodelo,	
ninguno	 de	 esos	 estudios	 lo	 había	 hecho	 en	 un	 entorno	 clusterizado.	 Los	 autores	
resaltan	la	importancia	de	realizar	pruebas	en	un	entorno	clusterizado,	ya	que	este	se	
asemeja	más	a	un	escenario	real	de	uso.	En	este	contexto,	las	pruebas	realizadas	por	
los	autores	ofrecen	una	perspectiva	más	precisa	del	rendimiento	de	las	bases	de	datos	
multimodelo	 en	 comparación	 con	 las	 NoSQL.	 El	 benchmark	 [17]	 compara	 el	
rendimiento	de	 tres	manejadores	de	bases	de	datos:	OrientDB,	MongoDB	y	Neo4j.	
Para	ello,	se	diseñaron	operaciones	DML	(Data	Manipulation	Language)	específicas	
para	cada	par	de	manejadores,	con	el	objetivo	de	evaluar	su	desempeño	en	diferentes	
modelos	de	datos.	Las	pruebas	se	dividieron	en	dos	conjuntos:	

• Comparación	de	MongoDB	y	OrientDB	con	modelo	de	datos	grafo:	se	realizaron	
diversas	operaciones	DML	para	evaluar	la	capacidad	de	ambos	manejadores	para	
almacenar,	 actualizar	 y	 eliminar	 datos	 en	 estructuras	 de	 grafos.	 Dichas	
operaciones	 fueron	 de	 lectura,	 escritura	 y	 de	 funciones	 agregadas	 sobre	 un	
conjunto	que	contenía	22.3	GB	de	datos.	

• Comparación	de	OrientDB	y	Neo4j	con	modelo	de	datos	documento:	se	ejecutaron	
diferentes	consultas	para	medir	el	rendimiento	de	ambos	manejadores	al	trabajar	
con	documentos	JSON.	Las	consultas	fueron	de	lectura,	escritura	y	de	funciones	
agregadas	sobre	un	conjunto	que	contenía	18.3	GB	de	datos.	
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El	objetivo	principal	del	benchmark	 [17]	es	determinar	qué	manejador	de	bases	de	
datos	 ofrece	 el	 mejor	 desempeño	 para	 generar	 y	 procesar	 datos	 específicos.	 Los	
resultados	de	las	pruebas	pueden	ser	de	gran	utilidad	para	los	desarrolladores	que	
necesitan	elegir	la	base	de	datos	más	adecuada	para	sus	proyectos.	

Al	igual	que	UniBench	[5],	la	única	métrica	que	se	midió	fue	el	tiempo	de	ejecución	de	
algunas	 consultas	 sobre	 algunos	 sets	 de	 datos	 ya	 obtenidos	 previamente.	 Los	
resultados	del	benchmark	mostraron	que,	en	 la	mayoría	de	 las	pruebas,	 las	NoSQL	
superaron	a	las	MMDBMS,	especialmente	en	tareas	con	cantidades	de	datos	pequeñas.	
Sin	embargo,	derivado	de	que	existen	pruebas	de	que	a	medida	que	se	incrementó	el	
volumen	de	datos	y	la	carga	de	trabajo,	las	MMDBMS	empezaban	a	igualar	e	incluso	
superar	a	las	NoSQL,	especialmente	en	las	pruebas	OLAP.	A	partir	de	estos	resultados,	
los	autores	del	benchmark	[17]	proponen	algunas	conclusiones	importantes:	

• Las	bases	de	datos	multimodelo	son	una	buena	opción	cuando	no	se	conoce	con	
certeza	el	volumen	y	la	variedad	de	los	datos	que	se	van	a	procesar,	debido	a	su	
sencillez	en	escalar	horizontal	y	verticalmente.	

• En	el	contexto	específico	de	este	benchmark,	las	bases	de	datos	NoSQL	mostraron	
un	 mejor	 desempeño	 que	 las	 MMDBMS	 para	 tareas	 con	 cantidades	 de	 datos	
pequeñas	 y	 bien	 definidas.	 Cabe	 aclarar	 que	 esta	 conclusión	 se	 refiere	 al	
desempeño	relativo	entre	MMDBMS	y	NoSQL	en	las	pruebas	realizadas,	y	no	a	una	
caracterización	general	de	NoSQL.	

El	benchmark	M2Bench	[4]	compara	los	MMDBMS	contra	la	técnica	de	persistencia	
políglota3.	 Los	 autores	 contextualizan	 el	 estudio	 destacando	 la	 evolución	 de	 las	
tecnologías	de	bases	de	datos,	desde	el	predominio	inicial	de	las	bases	de	datos	SQL,	
al	 auge	 de	 las	 NoSQL,	 la	 aparición	 de	 la	 persistencia	 políglota	 y,	 finalmente,	 el	
desarrollo	de	las	bases	de	datos	multimodelo.	M2Bench	[4]	identifica	una	limitación	
en	 los	 benchmarks	 existentes:	 la	 mayoría	 se	 centran	 en	 evaluar	 a	 lo	 mucho	 dos	
modelos	 de	 datos.	 Para	 superar	 esta	 limitación,	 el	 estudio	 presentado	 explora	 el	
potencial	 de	 las	 bases	 de	 datos	 multimodelo	 en	 tres	 escenarios	 típicos:	 comercio	
digital,	salud	y	desastres	naturales.	Además,	emplea	los	cuatro	modelos	de	datos	más	
utilizados	para	análisis:	relacional,	documento,	grafo	y	arreglo.	

M2Bench	 [4]	 presenta	 un	 análisis	 comparativo	 de	 dos	 MMDBMS:	 ArangoDB	 y	
AgensGraph	contra	 la	 implementación	de	cuatro	DBMS:	MySQL,	MongoDB,	Neo4j	y	
SciDB	 como	 si	 fueran	 un	 solo	 sistema	 de	 base	 de	 datos,	 es	 decir,	 estos	 DBMS	 se	
integran	 en	 una	 sola	 infraestructura	 y	 realizan	 procesos	 de	 transformación	 entre	
modelos	de	datos.	El	objetivo	de	M2Bench	[4]	es	ayudar	a	los	usuarios	a	comprender	
cómo	la	elección	del	modelo	de	datos	impacta	en	el	rendimiento	de	un	sistema	de	base	
de	datos	multimodelo.	

	
3	 Técnica	 arquitectónica	 que	 consiste	 en	 usar	 múltiples	 motores	 de	 bases	 de	 datos,	 cada	 uno	
especializado	en	un	modelo	de	datos	particular	dentro	de	una	misma	aplicación.	
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Los	resultados	obtenidos	en	las	pruebas	sugieren	que	en	aquellas	tareas	en	donde	se	
ocuparon	arreglos,	la	persistencia	políglota	permitió	aprovechar	el	modelo	de	datos	
basado	en	arreglos	al	integrar	SciDB,	lo	cual	no	es	posible	en	ArangoDB	y	AgensGraph	
que	 no	 soportan	 arreglos	 de	 manera	 nativa.	 Sin	 embargo,	 para	 las	 tareas	 que	
involucraban	 grafos	 y	 relacionales	 tuvo	 un	 pésimo	 desempeño,	 ya	 que	 tardó	
demasiado	 en	 realizar	 las	 tareas.	 Por	 otra	 parte,	 ArangoDB	 tuvo	 un	 muy	 buen	
desempeño	en	cuanto	a	consultas	donde	se	involucraban	los	grafos,	y	AgensGraph,	a	
pesar	de	no	tener	un	desempeño	tan	bueno	como	el	de	ArangoDB,	tuvo	un	desempeño	
aceptable	 en	 cuanto	 al	 manejo	 de	 grafos,	 pero	 un	 desempeño	 superior	 que	 la	
persistencia	políglota	en	el	manejo	de	los	relacionales.	

M2Bench	[4]	concluye	que	las	cargas	de	trabajo	y	los	escenarios	que	propone	son	un	
avance	para	medir	el	desempeño	de	los	MMDBMS,	y	que	cada	MMDBMS	mostró	un	
rendimiento	diferente	en	función	de	las	características	específicas	de	cada	tarea.	En	
general,	 el	 estudio	 destaca	 la	 importancia	 de	 elegir	 el	 sistema	 de	 base	 de	 datos	
adecuado	 para	 cada	 caso	 particular.	 No	 existe	 una	 solución	 única	 para	 todas	 las	
necesidades,	 y	 el	mejor	 sistema	 dependerá	 de	 las	 características	 específicas	 de	 la	
tarea	que	se	desea	realizar.	

El	 siguiente	 y	 último	 benchmark	 holístico	 presentado	 en	 [8]	 que	 se	 analiza	 es	 la	
continuación	de	UniBench	[5],	ya	que	usan	el	mismo	generador	de	datos	(agregando	
algunos	 conjuntos	 de	 datos	 para	 enriquecer	 su	 generador),	 las	mismas	 cargas	 de	
trabajo,	pero	en	esta	ocasión	agregan	a	un	MMDBMS	en	esta	prueba,	AgensGraph.	

Las	motivaciones	 y	 los	 objetivos	 siguen	 siendo	 los	mismos	 que	 UniBench	 [5].	 Sin	
embargo,	al	modificar	algunos	parámetros	en	los	MMDBMS	y	al	describir	con	mayor	
precisión	las	pruebas,	se	vuelve	interesante	volver	a	comparar	los	resultados.	Aunque	
sean	 las	 mismas	 consultas,	 los	 autores	 decidieron	 modificar	 el	 tamaño	 de	 los	
conjuntos	de	datos	por	cada	consulta	a	ejecutar;	de	esta	manera	se	puede	observar	
cómo	es	el	rendimiento	de	los	MMDBMS	al	variar	el	volumen	del	conjunto	de	datos.	
Los	 resultados	 mostraron	 que	 AgensGraph	 en	 general	 fue	 más	 rápido	 para	 el	
procesamiento	de	 las	consultas	sobre	un	conjunto	de	datos	pequeño,	mientras	que	
OrientDB	es	mejor	para	importación	de	datos	y	ArangoDB	es	más	eficiente	a	medida	
que	la	cantidad	de	datos	con	la	que	operaba	crecía.	

El	benchmark	holístico	[8]	fue	mucho	más	transparente	que	UniBench	[5],	y	fueron	
mucho	más	detallados	con	las	cargas	de	trabajo,	las	consultas	y	los	conjuntos	de	datos:	
AgensGraph	se	destacó	por	su	velocidad	en	la	importación	de	datos,	siendo	1.5	y	9	
veces	más	rápido	que	ArangoDB	y	OrientDB;	además,	superó	a	los	demás	MMDBMS	
en	la	ejecución	de	consultas	de	agregación	complejas,	obteniendo	una	ventaja	de	9	y	
25	veces	sobre	ArangoDB	y	OrientDB	respectivamente.	En	cuanto	al	procesamiento	
de	 consultas,	 OrientDB	 sobresale	 en	 consultas	 puntuales	 y	 consultas	 orientadas	 a	
rutas,	 siendo	 3.6	 y	 36	 veces	 más	 rápido	 que	 ArangoDB	 y	 AgensGraph	
respectivamente.	Por	otro	lado,	ArangoDB	se	posiciona	como	el	mejor	en	filtrado	de	
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documentos	y	unión	de	consultas,	con	una	velocidad	4.5	y	5	veces	superior	a	 la	de	
OrientDB	y	AgensGraph	respectivamente.	

El	benchmark	holístico	[8]	concluye	que	se	necesitan	optimizar	sus	consultas	(como	
el	 uso	 de	 índices	 y	 planes	 de	 ejecución)	 para	 determinar	 si	 estas	 técnicas	 pueden	
ayudar	a	aumentar	el	rendimiento,	y	por	lo	tanto	se	necesitan	más	trabajos	en	esta	
área.	

En	 la	 Tabla	 2	 se	muestra	 un	 resumen	 de	 los	 artículos	 analizados	 en	 esta	 sección,	
destacando	en	cada	columna	las	ventajas	y	desventajas	que	tienen	por	cada	artículo.	

Tabla 2. Resumen comparativo de artículos de MMDBMS.	
Artículo	 Ventaja	 Desventaja	

UniBench [5]	

Describe con claridad la 
problemática actual en el 
benchmarking de MMDBMS. 
Compara los MMDBMS más 
populares y es útil para la 
toma de decisiones.	

Carece de detalles técnicos 
de las pruebas, se enfoca 
solo en tiempos de 
respuesta y no compara 
otras métricas.	

Macak et al. [17]	
Ofrece una comparación 
entre MMDBMS y DBMS 
populares como OrientDB y 
MongoDB.	

Solo evalúa tiempos de 
respuesta; omite CPU y 
RAM.	

M2Bench [4]	
Presenta escenarios 
analíticos realistas, explica 
las consultas y detalla 
resultados. 	

No considera métricas 
distintas al tiempo de 
respuesta.	

Benchmark holístico [8]	 Complementa a UniBench 
con mayor detalle.	

Tiene potencial para 
enriquecerse con escenarios 
adicionales.	

De	 los	 benchmarks	 anteriormente	 analizados,	 se	 observa	 que	 persisten	 varias	
limitaciones:	 la	 mayoría	 no	 contempla	 la	 implementación	 ni	 evaluación	 de	 los	
MMDBMS	 en	 ambientes	 distribuidos,	 no	 se	 abordan	 aspectos	 críticos	 como	 la	
integridad	y	consistencia	de	la	información	en	aplicaciones	transaccionales,	y	rara	vez	
se	considera	el	monitoreo	del	uso	de	recursos	como	CPU	y	memoria	RAM	durante	las	
pruebas.	
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2. Planteamiento y Análisis del 
Problema. 
La	gran	variedad	que	existe	en	 los	datos	que	participan	en	 la	vida	cotidiana	de	 las	
personas	y	en	las	operaciones	de	las	empresas	se	ha	convertido	en	un	reto	para	los	
responsables	 de	 la	 información	 [32].	 En	 entornos	 donde	 se	 tienen	 que	 procesar	
diferentes	modelos	de	datos,	los	DBMS	SQL	y	NoSQL	deben	procurar	tener	tiempos	
de	respuesta	rápidos	para	los	distintos	procesos	con	los	diferentes	modelos	de	datos	
que	se	necesitan	en	las	operaciones	de	las	organizaciones	[3],	situación	que	algunas	
veces	puede	repercutir	en	los	costos	de	implementación	y	mantenimiento	de	nuevas	
tecnologías.	
Las	 MMDBMS	 atienden	 el	 problema	 del	 almacenamiento	 de	 diversos	 modelos	 de	
datos,	simplificando	la	arquitectura	del	sistema	[3].	A	diferencia	de	otros	DBMS	que	
manejan	un	único	modelo	de	dato	por	instancia,	las	MMDBMS	pueden	manejar	datos	
estructurados,	semiestructurados	y	no	estructurados	en	una	única	instancia,	lo	que	
reduce	la	complejidad	de	la	arquitectura	y	resulta	más	eficiente	que	implementar	la	
técnica	de	la	persistencia	políglota	[34],	[35].	

2.1.	Problemática.	
La	proliferación	de	diferentes	tipos	de	MMDBMS	ha	creado	un	panorama	complejo	
para	 la	 comunidad	 que	 busca	 una	 solución	 para	 sus	 necesidades.	 Cada	 tipo	 de	
MMDBMS	tiene	sus	propias	ventajas	y	desventajas	[36],	lo	que	dificulta	la	elección	de	
la	herramienta	adecuada.	Algunas	medidas	que	pueden	solucionar	el	problema	de	la	
elección	de	la	herramienta	adecuada	son	la	creación	de	benchmarks	estandarizados	
que	 evalúen	 el	 rendimiento	 de	 los	 MMDBMS	 en	 diferentes	 condiciones	 y	 la	
elaboración	 de	 trabajos	 que	 expliquen	 las	 ventajas	 y	 desventajas	 de	 cada	 tipo	 de	
MMDBMS.	
En	la	actualidad	se	han	realizado	diversos	benchmarks	de	MMDBMS	[4],	[5],	[6],	[7],	
[17].	 Sin	 embargo,	 estos	 son	 un	 tanto	 limitados:	 como	 señalan	 algunos	 autores,	
"existen	algunos	programas	de	benchmark	que	asumen	múltiples	modelos	de	datos,	pero	
los	 modelos	 que	 soportan	 son	 bastante	 limitados"	 [4,	 p.	 748,	 traducción	 propia].	
Además,	muchos	 de	 estos	benchmarks	 [3],	 [4],	 [5],	 [7]	 se	 realizan	 en	 un	 ambiente	
centralizado.	 Hoy	 en	 día	 muchas	 empresas	 usan	 ambientes	 distribuidos	 para	 sus	
operaciones	[38],	lo	que	hace	necesario	realizar	comparativas	bajo	esta	condición.	
Además,	 algunos	 de	 estos	benchmarks	 [3],	 [4],	 [5],	 [7]	 se	 realizan	 en	 un	 ambiente	
centralizado.	Realizar	comparaciones	de	MMDBMS	en	ambientes	centralizados	puede	



16	

generar	sesgos	que	no	reflejan	la	realidad	de	un	ambiente	distribuido.	Esto	se	debe	a	
que	 las	condiciones	de	un	ambiente	centralizado	no	siempre	son	replicables	en	un	
escenario	real,	donde	la	distribución	de	datos,	la	carga	de	trabajo	y	la	infraestructura	
pueden	variar	considerablemente	[37].	
Hoy	en	día	muchas	empresas	usan	ambientes	distribuidos	para	sus	operaciones	[38].	
Esto	significa	que	los	recursos	informáticos,	como	servidores,	aplicaciones	y	datos,	se	
distribuyen	en	diferentes	ubicaciones	físicas,	por	lo	que	se	vuelve	necesario	realizar	
benchmarks	que	trabajen	bajo	esta	condición.	
El	 presente	 trabajo	propone	KhaBench,	 un	benchmark	 para	 evaluar	 y	 comparar	 el	
rendimiento	 de	 sistemas	 gestores	 de	 bases	 de	 datos	 multimodelo	 en	 entornos	
distribuidos,	 midiendo	 no	 solo	 tiempos	 de	 respuesta	 sino	 también	 uso	 de	 CPU,	
memoria	RAM	y	consistencia	observable,	con	el	fin	de	proveer	información	que	apoye	
la	toma	de	decisiones	informadas	sobre	la	adopción	de	estas	tecnologías.	

2.2.	Análisis	del	Problema.	
Aunque	 la	 adopción	 de	 entornos	 distribuidos	 ha	 experimentado	 un	 notable	
crecimiento	en	los	últimos	años	[38],	persiste	una	carencia	destacable	de	benchmarks	
específicos	para	MMDBMS	en	este	contexto.	Esta	falta	de	herramientas	dificulta	una	
evaluación	precisa	del	rendimiento	del	sistema,	así	como	la	identificación	de	áreas	de	
mejora	 y	 la	 toma	de	decisiones	 informadas	 sobre	 inversiones	 en	 infraestructura	 y	
aplicaciones	[39].	
La	evaluación	del	rendimiento	y	el	uso	de	recursos	en	entornos	distribuidos	es	un	área	
de	investigación	que	requiere	mayor	atención,	dado	que	la	mayoría	de	los	benchmarks	
disponibles	 no	 están	 adaptados	 a	 este	 tipo	 de	 arquitecturas.	 Esta	 ausencia	 de	
benchmarks	adecuados	para	MMDBMS	en	entornos	distribuidos	genera	una	carencia	
de	 información	 crítica	 para	 desarrolladores,	 administradores	 de	 bases	 de	 datos	 e	
investigadores.		
Si	 bien	 los	 benchmarks	 que	 hemos	 podido	 analizar	 hoy	 en	 día	 han	 contribuido	 a	
resaltar	la	importancia	de	estas	tecnologías,	se	han	limitado	principalmente	a	medir	
el	 tiempo	 de	 ejecución	 de	 consultas	 y	 transacciones.	 Sin	 embargo,	 en	 un	 contexto	
donde	 las	 empresas	 necesitan	 un	 análisis	 detallado	 del	 uso	 de	 recursos	 de	 sus	
sistemas,	 es	 esencial	 no	 solo	medir	 los	 tiempos	 de	 respuesta,	 sino	 también	 otros	
aspectos	como	el	uso	de	CPU	y	memoria	RAM.	
A	partir	de	los	planteamientos	establecidos	en	la	sección	anterior,	se	puede	observar	
que	no	existe	detalle	técnico	en	la	generación	y	pruebas	de	cargas	de	trabajo	y	la	forma	
en	la	que	se	realizaron	las	consultas	en	los	MMDBMS	en	cuestión.		
Adicionalmente,	en	las	comparativas	[5]	y	[17]	se	abordaron	entornos	centralizados.	
Sería	 muy	 interesante	 realizar	 benchmarks	 bajo	 entornos	 distribuidos.	 En	 un	
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ambiente	 distribuido	 se	 tiene	 la	 oportunidad	 de	 evaluar	 aspectos	 como	 las	
capacidades	de	fragmentación	de	datos	en	ambientes	distribuidos	y	multimodelo	y	el	
procesamiento	distribuido	en	 transacciones	y	consultas.	Las	mediciones	realizadas	
han	 sido	 principalmente	 de	 latencia	 en	 consultas	 y	 transacciones	 en	 ambientes	
centralizados,	 por	 ejemplo,	 en	 [4],	 [5],	 [8]	 y	 [17].	 En	 un	 ambiente	 distribuido	 las	
métricas	como	el	uso	de	memoria	y	CPU,	y	latencia	de	transacciones	distribuidas	son	
igualmente	importantes.		
Los	 benchmarks	 existentes	 no	 están	 diseñados	 para	 ejecutarse	 en	 entornos	
distribuidos,	lo	que	limita	su	capacidad	para	evaluar	el	rendimiento	y	la	escalabilidad	
de	los	MMDBMS	en	este	contexto	[40].	Por	lo	tanto,	se	ha	detectado	que	hacen	falta	
benchmarks	que	contemplen	las	capacidades	de	las	tecnologías	MMDBMS	en	entornos	
distribuidos.		
Actualmente,	 las	 empresas	 que	 buscan	 implementar	 MMDBMS	 en	 ambientes	
distribuidos	carecen	de	comparativas	que	evalúen	métricas	como	latencia,	uso	de	CPU	
y	memoria	RAM,	y	control	de	consistencia	e	integridad.	Esta	ausencia	dificulta	la	toma	
de	 decisiones	 informadas	 sobre	 la	 adopción	 de	 estas	 tecnologías	 en	 entornos	
transaccionales	y	analíticos	[41].	
En	este	trabajo	se	abordará	una	evaluación	de	los	MMDBMS	en	entornos	distribuidos.	
Se	 incluirá	 el	 detalle	 de	 las	 consultas,	 transacciones	 y	 las	 métricas	 relevantes	 de	
análisis,	con	el	fin	de	ayudar	a	las	empresas	a	mejorar	su	rendimiento,	reducir	costos	
y	tomar	decisiones	más	informadas	sobre	la	adopción	de	estas	tecnologías.	
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3. Marco Teórico. 
El	 presente	 trabajo	 busca	 evaluar	 el	 rendimiento	 de	 múltiples	 bases	 de	 datos	
multimodelo	distribuidas	mediante	un	benchmark.	Para	comprender	este	estudio,	se	
abordarán	 conceptos	 como	 las	 bases	 de	 datos	multimodelo,	 sus	 capacidades	 para	
operar	 en	 entornos	 distribuidos,	 los	motores	 de	 almacenamiento	 que	 utilizan,	 así	
como	los	procesos	de	extracción,	transformación	y	carga	(ETL)	involucrados.	

3.1.	Bases	de	datos	multimodelo.	
Los	 Sistemas	 Gestores	 de	 Bases	 de	 Datos	 Multimodelo	 o	 Multi	 Model	 Database	
Management	System	(MMDBMS	por	sus	siglas	en	inglés)	son	plataformas	tecnológicas	
que	 permiten	 almacenar	 y	 gestionar	 múltiples	 modelos	 de	 datos	 a	 través	 de	 una	
interfaz	unificada	y	de	un	solo	lenguaje	de	consulta	[42].	
Este	 tipo	 de	 herramientas	 tiene	 como	 objetivo	 resolver	 las	 problemáticas	 que	
presentan	algunos	manejadores	de	bases	de	datos,	por	ejemplo,	tratar	de	almacenar	
un	 dato	 XML	 en	 un	 manejador	 puramente	 relacional	 [43],	 o	 el	 aumento	 en	 la	
complejidad	 de	 la	 administración	 y	 la	 disminución	 del	 rendimiento	 que	 implica	
implementar	 la	 persistencia	 políglota	 [34][35]	 sin	 escalar	 adecuadamente	 la	
infraestructura,	lo	que	genera	un	aumento	en	los	costos	[3].	Una	ventaja	adicional	de	
los	MMDBMS	es	que,	al	mantener	los	datos	en	su	forma	nativa,	también	se	evitan	las	
inconsistencias	que	podrían	surgir	de	múltiples	procesos	de	transformación.	
Los	MMDBMS	ofrecen	una	solución	para	gestionar	la	diversidad	de	modelos	de	datos	
en	los	sistemas	de	Data	Warehouse	(DWH,	o	almacén	de	datos),	que	son	repositorios	
centralizados	 de	 información	 integrada	 proveniente	 de	 múltiples	 fuentes,	
fundamentales	para	las	aplicaciones	de	Procesamiento	Analítico	en	Línea	(OLAP)	y	la	
inteligencia	de	negocios	(BI	por	sus	siglas	en	inglés)	[43].	
Anteriormente,	 la	 manera	 en	 que	 se	 manejaba	 la	 variedad	 en	 los	 datos	 en	 los	
proyectos	de	software	era	a	través	del	uso	de	la	persistencia	políglota,	en	la	cual	se	
combinaban	diferentes	soluciones	de	DBMS	de	acuerdo	con	el	modelo	de	dato	a	usar,	
es	decir,	usarían	una	plataforma	para	almacenar	datos	relacionales,	otra	plataforma	
para	almacenar	datos	llave-valor	y	otra	plataforma	para	almacenar	datos	basados	en	
grafos,	solo	por	mencionar	algunos	modelos	de	datos	[44].	Ahora,	con	los	MMDBMS,	
se	 pueden	 almacenar	 diferentes	 modelos	 de	 datos	 sin	 la	 necesidad	 de	 realizar	
complejos	 procesos	 de	 transformación	 y	 de	 integración	 [42],	 lo	 que	 permite	 que	
puedan	 afrontar	 los	 cambios	 a	 lo	 largo	 del	 tiempo	 de	 operación	 de	 manera	 más	
eficiente,	menos	costosa	y	evitando	las	inconsistencias.	
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De	 acuerdo	 con	 ArangoDB,	 los	 MMDBMS	 pueden	 almacenar	 diversos	modelos	 de	
datos	porque	estos	comparten	características	estructurales.	Por	ejemplo,	los	modelos	
de	datos	documento	generalmente	se	almacenan	con	formato	JSON.	Utilizando	este	
formato	se	pueden	manejar	 los	datos	 llave-valor	debido	a	 la	naturaleza	misma	del	
formato.	 Y	 finalmente	 para	 transformar	 los	 datos	 a	 grafos,	 se	 necesitaría	 un	
documento	JSON	para	obtener	los	vértices	y	otro	documento	JSON	para	obtener	las	
aristas	 [45].	Finalmente	se	 implementa	un	 lenguaje	de	consulta	que	unifique	estas	
relaciones	entre	los	modelos	de	datos.	

3.1.1.	 Características	 y	 tipos	 de	 bases	 de	 datos	
multimodelo.	
En	 comparación	 con	 otros	 manejadores,	 los	 MMDBMS	 se	 popularizaron	 por	 un	
conjunto	 de	 características	 que	 pueden	 ofrecer	 un	 mayor	 beneficio	 a	 aquellos	
sistemas	que	requieren	el	manejo	de	diversos	modelos	de	datos	[42].	
La	primera	característica	en	que	se	debe	profundizar	es	aquella	que	la	distingue	de	
las	demás,	la	del	soporte	de	múltiples	modelos	de	datos	en	una	misma	plataforma.	Un	
MMDBMS	 tiene	 la	 particularidad	 de	 que	 a	 través	 del	 uso	 de	 un	 solo	 lenguaje	 de	
consulta	(nativo	al	manejador	en	cuestión)	puede	unificar	los	procesos	de	consulta,	
transacción	y	escritura	de	datos	en	disco	[43].	Esta	unificación	se	debe	a	cómo	está	
definida	su	arquitectura,	que	de	manera	muy	general	se	explica	a	continuación.	
La	Figura	1	ilustra,	a	manera	de	arquitectura,	las	capas	que	componen	un	MMDBMS	
en	general.	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
 

 
 

Fig. 1. Arquitectura por capas general de un MMDBMS. 
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La	capa	de	presentación	es	un	programa	arbitrario	que	se	ejecuta	sobre	un	sistema	
de	 cómputo	 externo	 al	 MMDBMS	 y	 actúa	 como	 su	 cliente.	 Se	 comunica	 con	 el	
MMDBMS	mediante	un	API	 (Application	Programming	 Interface),	que	constituye	 la	
interfaz	principal	de	acceso	al	manejador.	Esta	capa	queda	 fuera	de	 los	 límites	del	
MMDBMS	propiamente	dicho.	
La	capa	de	integración	de	datos	es	responsable	de	la	integración	de	las	diferentes	
fuentes	y	modelos	de	datos	en	la	base	de	datos.	Puede	incluir	conectores	para	bases	
de	datos	relacionales,	sistemas	NoSQL,	archivos	CSV	y	XML,	entre	otros	[46].	
La	capa	de	almacenamiento	de	datos	define	cómo	se	estructuran	los	datos	dentro	
de	 los	 archivos	 en	 disco.	 Determina	 los	 formatos	 internos	 de	 representación,	 los	
mecanismos	de	indexación	y	la	organización	lógica	de	los	datos,	independientemente	
del	dispositivo	físico	en	que	el	sistema	operativo	los	aloje.	
El	motor	de	consulta	y	almacenamiento	es	el	núcleo	de	los	MMDBMS.	Se	encarga	
de	procesar	 las	 consultas	 de	 los	 usuarios	 y	 de	 realizar	 el	 proceso	de	 indexación	 y	
almacenamiento	de	 los	datos	mediante	un	 lenguaje	de	 consulta	que	aprovecha	 las	
similitudes	 entre	 los	 modelos	 para	 poder	 manipularlos	 [48][15].	 Cualquier	
administrador	de	bases	de	datos	(DBA)	puede	seleccionar	y	afinar	cómo	se	realiza	el	
almacenamiento.	
Otra	característica	que	se	debe	resaltar	de	los	MMDBMS	es	que	la	manera	en	la	que	
estos	 leen	 y	 almacenan	 los	 datos	 debe	 de	 ser	 lo	 más	 “natural”	 posible	 [42],	 por	
ejemplo,	si	se	almacena	un	dato	de	tipo	documento,	se	debe	respetar	ese	modelo	de	
dato	al	momento	de	almacenarlo,	sin	realizar	algún	procedimiento	complejo	de	por	
medio.	Los	MMDBMS	deben	poder	almacenar	datos	de	manera	nativa	en	al	menos	los	
siguientes	formatos:	JSON,	texto,	XML,	RDF	y	binarios	[42].		
Los	MMDBMS	deben	poder	indexar	los	modelos	de	datos,	es	decir,	la	indexación	debe	
ser	 un	 proceso	 completamente	 integrado	 en	 el	 software,	 sin	 necesidad	 de	 buscar	
algún	complemento	que	permita	indexar	algún	dato	en	un	modelo	diferente	[42].	De	
manera	 similar	 se	 debe	 poder	 usar	 esquemas	 definidos	 por	 el	 manejador	 (por	
ejemplo,	en	un	DBMS	que	trae	un	esquema	por	defecto),	y	definidos	por	un	usuario	
(por	ejemplo,	XSD	para	datos	XML)	[42].		
Finalmente,	un	MMDBMS	debe	mantener	un	alto	rendimiento	para	consultas	en	todos	
los	 modelos	 de	 datos,	 y	 mejorar	 la	 escalabilidad	 y	 tolerancia	 a	 fallos	 (algunos	
MMDBMS	como	MarkLogic	implementan	almacenamiento	en	caché	y	clusterización,	
lo	que	puede	ayudar	a	cubrir	estos	puntos)	[42].			
Los	 MMDBMS	 ofrecen	 cualidades	 interesantes	 que	 los	 han	 posicionado	 en	 una	
situación	en	donde	es	necesario	profundizar	más	en	el	potencial	que	pueden	ofrecer,	
sin	embargo,	es	necesario	analizar	 las	diferencias	respecto	a	otros	manejadores	de	
bases	de	datos,	para	validar	si	el	costo/beneficio	de	migrar	a	estas	tecnologías	es	alto.	
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3.1.2.	Procesos	de	extracción,	transformación	y	carga	
en	MMDBMS	y	DBMS.	
En	la	presentación	de	Luca	Garulli	titulada	"NoSQL	Adoption	-	What's	the	Next	Step",	
durante	la	conferencia	"NoSQL	Matters"	en	el	año	2012,	se	asocia	por	primera	vez	el	
término	multimodelo	al	área	de	las	bases	de	datos	[42].	En	un	principio	se	asociaba	
que	un	sistema	era	multimodelo	cuando	este	integraba	diferentes	soluciones	de	bases	
de	datos	en	su	arquitectura,	lo	que	hoy	conocemos	como	persistencia	políglota	[42].	
Sin	embargo,	con	el	surgir	de	los	MMDBMS	nativos	se	volvió	indispensable	comparar	
las	diferencias	que	existen	entre	un	MMDBMS	con	los	DBMS	que	se	siguen	utilizando	
hoy	en	día	(SQL	y	NoSQL	principalmente).	

El	mayor	desafío	de	la	persistencia	políglota	no	es	el	almacenamiento	en	sí,	sino	la	
integración	 de	 los	 datos.	 Cuando	 una	 organización	 maneja	 múltiples	 esquemas	 y	
modelos,	surge	la	necesidad	de	implementar	procesos	ETL	(Extract,	Transform,	Load,	
o	 Extracción,	 Transformación	 y	 Carga),	 que	 actúan	 como	 el	 puente	 que	 permite	
consolidar	 información	 de	 fuentes	 heterogéneas	 para	 centralizarla	 en	 un	 Data	
Warehouse	(DWH,	o	almacén	de	datos),	el	cual	sirve	como	repositorio	unificado	para	
el	análisis	estratégico.	Estos	procesos	se	componen	de	tres	etapas:	

Extraer	(Extract):	Consiste	en	obtener	los	datos	de	distintas	fuentes,	por	ejemplo,	un	
archivo	 local	 en	 disco,	 una	 interfaz	 de	 programación	 de	 aplicaciones	 (API	 por	 sus	
siglas	en	inglés)	[56]	o	un	sistema	de	planificación	de	recursos	empresariales	(ERP	
por	 sus	 siglas	 en	 inglés)	 [57].	 Los	 datos	 extraídos	 son	 almacenados	 en	 su	 forma	
original,	es	decir,	no	hay	alguna	alteración	en	ellos.	

Transformar	 (Transform):	 Consiste	 en	 procesar	 los	 datos	 de	 forma	 que	 sean	
congruentes	 a	 las	 necesidades	 de	 una	 organización	 [56].	 Durante	 la	 fase	 de	
transformación	los	datos	previamente	extraídos	(estructurados,	semiestructurados	o	
no	estructurados)	son	procesados	para	obtener	información	de	ellos.	Estos	procesos	
de	 transformación	 de	 datos	 son	 congruentes	 a	 las	 reglas	 de	 negocio	 de	 la	
organización,	es	decir,	los	distintos	modelos	de	los	datos	se	transforman	a	un	modelo	
canónico	para	ser	almacenados	[57].	

Cargar	(Load):	Consiste	en	almacenar	los	datos	previamente	transformados	en	un	
sistema	de	almacenamiento,	como	el	mencionado	DWH	[56][57].	

En	la	Figura	2	se	ilustra,	de	manera	general,	cómo	funcionan	los	procesos	ETL.	
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Fig. 2. Procesos ETL. 
 

La	distinción	entre	los	DBMS	tradicionales	y	los	MMDBMS	radica	precisamente	en	el	
manejo	de	estos	procesos.	Mientras	que	en	 la	persistencia	políglota	 los	tiempos	de	
respuesta	dependen	de	procesos	ETL	que	suelen	ser	costosos	y	lentos,	los	MMDBMS	
eliminan	gran	parte	de	esta	 intermediación	[43].	Al	permitir	el	almacenamiento	de	
múltiples	 modelos	 de	 datos	 de	 forma	 nativa,	 un	 MMDBMS	 reduce	 los	 costos	
operativos	y	computacionales.		

Además,	 el	 manejo	 de	 diferentes	 esquemas	 en	 un	 MMDBMS	 permite	 que	 el	
procesamiento	y	análisis	de	datos	tengan	un	valor	agregado	[43],	ya	que	un	MMDBMS	
es	capaz	de	garantizar	un	soporte	eficaz	a	 la	evolución	e	 integración	de	diferentes	
esquemas.	

Dado	que	un	MMDBMS	reduce	los	tiempos	de	tratamiento	de	distintos	modelos	de	
datos,	a	continuación	se	describen	 los	 tres	manejadores	evaluados	en	este	 trabajo:	
ArangoDB,	OrientDB	y	Couchbase.	

3.1.3.	Descripción	de	los	manejadores	de	bases	de	
datos	multimodelo	a	comparar.	
A	 continuación,	 se	 describen	 los	 tres	 MMDBMS	 utilizados	 en	 este	 trabajo.	 Las	
secciones	3.1.4	a	3.1.7	presentarán,	para	cada	uno	de	estos	tres	manejadores,	distintos	
ángulos	de	análisis:	sus	motores	de	almacenamiento	y	su	manejo	de	los	modelos	de	
datos	de	grafo,	llave-valor	y	documentos,	respectivamente.	
A)	ArangoDB	
Es	 un	MMDBMS	de	 código	 abierto	 lanzado	 en	 el	 año	 2011	 y	 desarrollado	 en	 C++,	
puede	manejar	y	almacenar	los	modelos	de	datos	de	documentos,	grafos	y	llave-valor	
en	un	único	sistema	[61].	ArangoDB	utiliza	un	lenguaje	de	consulta	declarativo	nativo	
llamado	AQL	(ArangoDB	Query	Language)	que	permite	a	los	desarrolladores	realizar	
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consultas	 complejas	 en	 sus	 datos,	 incluyendo	 consultas	 que	 abarcan	 múltiples	
modelos	 de	 datos.	 ArangoDB	 permite	 implementar	 bases	 de	 datos	 distribuidas	
mediante	la	conformación	de	un	clúster	con	múltiples	nodos	[61].	
B)	OrientDB	
OrientDB	 es	 un	MMDBMS	de	 código	 abierto	 que	 soporta	 los	modelos	 de	 datos	 de	
documentos,	grafos	y	clave-valor	en	un	único	sistema.	OrientDB	utiliza	un	lenguaje	de	
consulta	declarativo	similar	a	SQL,	lo	que	facilita	a	los	desarrolladores	familiarizados	
con	 SQL	 realizar	 consultas	 en	 sus	 datos	 [62].	 Además,	 OrientDB	 permite	 la	
implementación	de	una	base	de	datos	distribuida,	 soporta	 la	 fragmentación	de	 los	
datos,	 maneja	 algunos	 de	 los	 niveles	 de	 transparencia	 y	 ofrece	 soporte	 para	 la	
consistencia	ACID	de	las	transacciones	[63].	
C)	Couchbase	
Couchbase	es	un	sistema	MMDBMS	de	código	abierto	que	combina	en	un	solo	entorno	
modelos	 de	 datos	 de	 documentos	 y	 clave-valor,	 usado	 en	 entornos	 distribuidos	 y	
aplicaciones	 que	 operan	 con	 datos	 semiestructurados	 [64][65].	 Basado	 en	 una	
arquitectura	de	clúster	escalable	y	memory-first,	facilita	bajos	tiempos	de	respuesta	
con	alto	rendimiento	[64][65].	Su	lenguaje	de	consulta	N1QL	(SQL++),	inspirado	en	
SQL	para	JSON,	permite	escribir	consultas	complejas	como	si	se	tratase	de	un	lenguaje	
de	 consulta	 relacional	 [64][65].	 El	 sistema	 soporta	 transacciones	 ACID,	 incluso	
distribuidas	a	través	de	múltiples	nodos	[64].	

3.1.4.	Características	generales	de	los	motores	de	
almacenamiento	en	los	MMDBMS.	
Los	motores	de	 almacenamiento	 son	una	 característica	 fundamental	para	 elegir	 la	
solución	 adecuada,	 ya	 que	 son	 el	 núcleo	 de	 los	 MMDBMS,	 responsables	 de	 la	
organización,	acceso	y	gestión	eficiente	de	los	datos.	A	continuación	se	describen	las	
estrategias	de	almacenamiento,	las	estructuras	de	datos	y	los	algoritmos	que	emplean	
ArangoDB,	OrientDB	y	Couchbase.	
A)	Motor	de	almacenamiento	de	ArangoDB	
El	motor	de	 almacenamiento	de	ArangoDB	 se	basa	 en	RocksDB	 [66],	 un	motor	de	
almacenamiento	 llave-valor	 desarrollado	 originalmente	 por	 Facebook,	 el	 cual	
permite	 inserciones	 constantes	 incluso	 cuando	 la	 cantidad	 de	 datos	 supera	 la	
capacidad	de	la	memoria	principal	[67].	Su	arquitectura	basada	en	bloqueos	a	nivel	
de	documento	permite	las	escrituras	concurrentes	sin	afectar	el	rendimiento	de	las	
lecturas.	 Sin	 embargo,	 puede	 presentar	 conflictos	 de	 escritura	 al	 modificar	
simultáneamente	 un	 mismo	 dato;	 por	 ello	 tiene	 un	 límite	 de	 tamaño	 para	 las	
transacciones,	lo	que	significa	que	las	consultas	AQL	que	modifican	una	gran	cantidad	
de	datos	deben	dividirse	en	transacciones	más	pequeñas.	
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Adicionalmente,	para	la	gestión	de	páginas	en	disco,	ArangoDB	emplea	un	sistema	de	
almacenamiento	local	paginado	[67].	Este	enfoque,	basado	en	disco,	utiliza	un	modelo	
de	página	para	trabajar	con	 la	 información	y	opera	en	conjunto	con	un	registro	de	
escritura	anticipada	(Write-Ahead	Log,	WAL).	
B)	Motor	de	almacenamiento	de	Couchbase	
Couchbase	emplea	un	motor	de	almacenamiento	basado	en	memoria	optimizado	para	
entornos	distribuidos	y	de	baja	latencia.	Adopta	una	arquitectura	memory-first,	en	la	
que	todos	los	datos	activos	residen	en	memoria	y	se	escriben	de	forma	asíncrona	al	
disco	mediante	un	proceso	de	escritura	diferida	[68].	
El	 sistema	 utiliza	 buckets	 como	 unidades	 lógicas	 de	 almacenamiento,	 que	
internamente	 emplean	 un	 diseño	 tipo	 append-only	 junto	 con	 mecanismos	 de	
replicación	 cruzada	 entre	 nodos	 (XDCR,	 Cross	 Datacenter	 Replication).	 El	 motor	
incorpora	un	sistema	de	checkpointing	y	de	Write-Ahead	Log	(WAL)		
Para	 la	 escritura	 en	 disco,	 Couchbase	 utiliza	 el	 motor	 Couchstore	 (en	 versiones	
Community)	y	Magma	(en	versiones	Enterprise)	[69].	Cabe	señalar	que	Couchbase	no	
implementa	la	caché	de	disco	de	dos	niveles	propia	de	ArangoDB	y	OrientDB.	
C)	Motor	de	almacenamiento	de	OrientDB	
OrientDB	 emplea	 un	 sistema	de	 almacenamiento	 local	 paginado	para	 albergar	 sus	
datos	[70].	Los	archivos	se	dividen	en	páginas,	 lo	que	permite	que	 las	operaciones	
sean	atómicas	a	nivel	de	página.	La	caché	de	disco	de	dos	niveles	posibilita	a	OrientDB	
almacenar	en	caché	las	páginas	de	acceso	frecuente,	diferenciándolas	de	las	de	acceso	
esporádico,	minimizando	así	la	cantidad	de	búsquedas	del	cabezal	del	disco	durante	
las	escrituras	de	datos	[70].	La	caché	de	disco	se	compone	de	dos	partes:	caché	de	
lectura	y	caché	de	escritura.	

3.1.5.	Manejo	de	datos	basados	en	grafos	en	OrientDB	y	
ArangoDB.	
Los	 modelos	 de	 datos	 basados	 en	 grafos	 representan	 los	 datos	 como	 una	 red	 de	
entidades	 (nodos)	 y	 sus	 relaciones	 (aristas).	 Los	MMDBMS	 OrientDB	 y	 ArangoDB	
tienen	soporte	para	este	modelo	de	dato,	por	otro	lado	Couchbase	no	lo	implementa.	
Los	 modelos	 de	 datos	 basados	 en	 grafos	 representan	 los	 datos	 como	 una	 red	 de	
entidades	 (nodos)	 y	 sus	 relaciones	 (aristas).	 Los	MMDBMS	 OrientDB	 y	 ArangoDB	
tienen	soporte	para	este	modelo	de	dato,	por	otro	lado	Couchbase	no	lo	implementa.	
A)	ArangoDB	
ArangoDB	manipula	los	grafos	a	través	de	sus	propiedades.	De	este	modo	un	nodo	o	
una	arista	son	un	objeto	JSON	compuesto	con	un	identificador	único.	Al	ser	un	objeto	
JSON	cada	grafo	puede	tener	un	número	indefinido	de	propiedades	[59].	Refiérase	a	
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[71]	 para	 más	 información	 sobre	 sus	 propiedades.	 Además,	 ArangoDB	 permite	
etiquetar	nodos	y	aristas	para	relacionarlos	a	través	de	una	colección.		
Una	 colección	 puede	 ser	 nombrada	 y	 etiquetada	 bajo	 cualquier	 contexto	 que	 el	
sistema	requiera.	En	ArangoDB,	se	tienen	ciertas	limitaciones	en	el	uso	de	las	aristas,	
por	ejemplo,	éstas	siempre	son	dirigidas	y	cuentan	con	atributos	especiales	llamados	
"_from"	 y	 "_to"	 [72]	 para	 hacer	 referencia	 a	 otros	 nodos.	 Este	 modelo	 de	 grafos	
dirigidos	implica	que	las	relaciones	creadas	con	aristas	son	unidireccionales,	pero	se	
puede	generar	una	arista	inversa	para	poder	crear	una	relación	bidireccional	[59].	
B)	OrientDB	
Al	igual	que	ArangoDB,	OrientDB	manipula	los	grafos	a	través	de	sus	propiedades,	sin	
embargo,	 no	 representa	 a	 los	 nodos	 y	 aristas	 como	 un	 objeto	 JSON,	 sino	 que	 los	
representa	 como	 clases	 [73].	 OrientDB	 implementa	 algunos	 de	 los	 pilares	 de	 la	
programación	orientada	a	objetos	(abstracción,	herencia	y	polimorfismo)	[74]	para	el	
manejo	 de	 los	 grafos,	 es	 decir,	 OrientDB	 ya	 tiene	 incluido	 dentro	 de	 su	 software	
acciones	como	crear	clases,	heredar	clases,	declarar	atributos	y	métodos.		
Cuando	se	requiere	crear	un	nodo,	se	debe	declarar	una	clase	que	va	a	heredar	de	la	
clase	 V	 (V	 de	 Vertex	 que	 significa	 vértice	 en	 inglés),	 de	 igual	 manera	 cuando	 se	
requiere	crear	una	Arista	se	debe	declarar	una	clase	que	va	a	heredar	de	la	clase	E	(E	
de	 Edge	 que	 significa	 arista	 en	 inglés).	 Al	 igual	 que	 ArangoDB,	 las	 aristas	 son	
unidireccionales,	 pero	 se	 puede	 generar	 una	 arista	 inversa	 para	 poder	 crear	 una	
relación	bidireccional	[75].	

3.1.6.	Manejo	de	llave-valor	en	ArangoDB,	Couchbase	y	
OrientDB.	
Los	 modelos	 de	 datos	 llave-valor	 se	 basan	 en	 un	 paradigma	 de	 almacenamiento	
simple	y	eficiente.	Se	componen	de	dos	partes:	la	llave,	que	es	un	identificador	único,	
y	 el	 valor,	 que	 puede	 ser	 cualquier	 tipo	 de	 dato.	 Cabe	 destacar	 que	 en	 todos	 los	
manejadores	utilizados	en	este	trabajo,	los	datos	de	llave-valor	son	un	subconjunto	
de	documentos	(JSON	principalmente).	
A)	ArangoDB	
ArangoDB	manipula	los	modelos	de	dato	llave-valor	como	documentos,	ya	que	cada	
documento	 tiene	 un	 atributo	 inmutable	 [59]	 denominado	 “_key”	 que	 permite	
identificar	cualquier	documento	que	esté	almacenado	dentro	de	la	base	de	datos.	Para	
generar	este	atributo	se	puede	utilizar	la	función	lambda	incluida	en	el	software	(un	
algoritmo	hash)	[76],	o	bien	se	puede	asignar	manualmente,	pero	una	vez	generado	
ya	no	se	podrá	modificar.	Como	se	mencionó	en	 la	sección	“3.1.5.	Manejo	de	datos	
basados	en	grafos	en	OrientDB	y	ArangoDB”,	ArangoDB	puede	agrupar	objetos	JSON	
a	través	de	colecciones,	es	decir,	cada	colección	tiene	un	índice	en	el	atributo	“_key”	
(índice	primario),	lo	que	permite	identificar	de	manera	muy	rápida	los	datos	en	los	
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documentos	de	la	manera	<colección>/<índice>,	todo	esto	gracias	a	la	forma	en	la	que	
está	conformado	un	documento	JSON	[59].	
B)	OrientDB	
OrientDB	maneja	 los	modelos	de	datos	de	 tipo	 llave-valor	mediante	 la	creación	de	
índices	 sobre	 las	 entidades,	 declarando	 el	 índice	 único	 sobre	 una	 clase	 [78].	
Adicionalmente,	OrientDB	implementa	un	API	REST	que	permite	realizar	operaciones	
sobre	los	pares	llave-valor	mediante	peticiones	HTTP	estándar	(GET,	PUT,	DELETE)	
[77],	[79].	Un	mensaje	de	respuesta	204	indica	que	la	operación	fue	exitosa.	
C)	Couchbase	
Couchbase	 implementa	 el	modelo	 de	 llave-valor	 como	 una	 de	 sus	 funcionalidades	
principales,	ya	que	su	arquitectura	original	se	deriva	de	Memcached,	un	sistema	de	
almacenamiento	 en	 caché	 basado	 exclusivamente	 en	 pares	 llave-valor	 [64].	 En	
Couchbase,	cada	documento	JSON	almacenado	dentro	de	un	bucket	está	asociado	a	
una	llave	única	inmutable,	que	actúa	como	identificador	primario	del	documento	[82].	
Esta	 llave	puede	 ser	 generada	por	 el	 desarrollador	o	por	 el	 sistema,	 pero	una	vez	
creada,	 no	 puede	 modificarse.	 El	 acceso	 a	 los	 documentos	 puede	 hacerse	
directamente	a	través	de	la	API	de	alto	rendimiento	del	motor	de	datos	(Data	Service),	
la	 cual	 permite	 realizar	 operaciones	 GET,	 INSERT,	 REPLACE	 y	 REMOVE	 sobre	 los	
pares	 llave-valor	 [65].	 Estas	 operaciones	 se	 ejecutan	 de	 forma	 eficiente	 gracias	 al	
diseño	en	memoria	de	Couchbase	y	a	su	sistema	de	replicación	basado	en	buckets	y	
nodos.	

3.1.7.	Manejo	de	datos	basados	en	documentos	en	
ArangoDB,	Couchbase	y	OrientDB.	
Los	 modelos	 de	 datos	 basados	 en	 documentos	 pueden	 representar	 datos	 no	
estructurados	o	semiestructurados	en	forma	de	objetos	JSON,	XML,	YAML,	entre	otros.	
La	principal	característica	de	este	tipo	de	modelo	de	dato	es	la	flexibilidad	para	definir	
la	estructura.	En	este	caso,	todos	los	MMDBMS	tienen	soporte	para	estos	modelos	de	
datos.	
A)	ArangoDB	
ArangoDB	maneja	 los	modelos	 de	 datos	 documento	 como	objetos	 JSON	 [59],	 cada	
objeto	JSON	tiene	métodos	que	permiten	su	manipulación	de	una	manera	sencilla,	por	
ejemplo,	Marco	Teórico	un	ordenamiento	por	algún	criterio,	una	iteración	entre	los	
datos	del	documento	 [83],	 entre	otros.	 La	manera	en	 la	que	ArangoDB	 recupera	e	
ingresa	datos	en	un	documento	JSON	se	asemeja	a	la	de	un	dato	llave-valor,	en	donde	
se	proporciona	la	clave	para	conseguir	el	valor	del	dato	específico,	aunque	también	se	
puede	manipular	los	datos	a	través	de	sus	atributos.	Los	documentos	en	ArangoDB	se	
acomodan	por	colecciones,	 cada	colección	es	un	contenedor	 lógico	de	documentos	



27	

[85].	Los	documentos	en	una	colección	pueden	tener	diferentes	estructuras	y	campos,	
lo	que	proporciona	flexibilidad	en	el	almacenamiento	de	datos.	
B)	OrientDB	
OrientDB	almacena	documentos	como	estructuras	dinámicas	en	las	que	cada	campo	
funciona	 como	 un	 par	 llave-valor.	 Cada	 documento,	 permite	 almacenar	 cualquier	
valor	 (primitivos,	 otros	 documentos,	 arreglos,	 entre	 otros).	 Los	 documentos	 se	
agrupan	en	colecciones,	por	medio	de	las	clases	y	clústeres	[84].	Las	clases	introducen	
tipado	 para	 un	 mejor	 control	 de	 datos,	 mientras	 que	 los	 clústeres	 permiten	 la	
distribución	horizontal	en	entornos	de	gran	volumen.	Un	aspecto	diferenciador	de	
OrientDB	es	el	concepto	de	link.	Un	link	es	un	vínculo	en	donde	múltiples	documentos	
que	 pertenecen	 a	 una	 colección,	 pueden	 hacer	 referencia	 a	 un	 documento	 que	
pertenece	a	otra	colección.	Esto	es	similar	a	las	llaves	foráneas	en	una	base	de	datos	
relacional	[84].	Sin	embargo,	la	diferencia	en	las	llaves	foráneas	respecto	a	los	links	es	
en	 los	 tiempos	 de	 ejecución.	 Para	 hacer	 búsquedas	 usando	 llaves	 foráneas	 se	
necesitan	 realizar	 operaciones	 JOIN	 [85]	 (que	 implican	 un	 alto	 costo	 en	 tiempo),	
mientras	que	para	realizar	búsquedas	usando	links	se	necesitaría	realizar	recorridos	
[85],	los	cuales	son	mucho	más	eficientes	que	los	JOINS.	
C)	Couchbase	
Couchbase	maneja	los	modelos	de	datos	tipo	documento	utilizando	estructuras	JSON	
como	 su	 unidad	 básica	 de	 almacenamiento	 [82].	 Cada	 documento	 representa	 un	
objeto	 JSON	completo,	compuesto	por	pares	 llave-valor	que	pueden	 incluir	valores	
primitivos,	objetos	anidados	o	 listas.	Estos	documentos	se	agrupan	 lógicamente	en	
buckets,	 y	 cada	 uno	 es	 identificado	 por	 una	 clave	 única	 [64].	 Couchbase	 permite	
insertar,	 consultar	 y	 modificar	 documentos.	 Además,	 permite	 acceder	 a	 atributos	
específicos	de	un	documento	utilizando	notación	punto	(.),	 realizar	 filtros,	ordenar	
resultados	 y	 agrupar	 por	 propiedades	 internas	 del	 JSON.	 Asimismo,	 permite	
almacenar	 documentos	 con	 estructuras	 variables	 dentro	 del	 mismo	 bucket,	 sin	
necesidad	de	definir	un	esquema	fijo.	

3.2.	Bases	de	datos	distribuidas.	
Las	 bases	 de	 datos	 distribuidas	 son	 una	 colección	 de	 múltiples	 bases	 de	 datos	
lógicamente	interrelacionadas	a	través	de	una	red	de	datos	[86].	Las	bases	de	datos	
se	 encuentran	 ubicadas	 en	 diferentes	 nodos	 (no	 necesariamente	 a	 grandes	
distancias),	pero	a	pesar	de	estar	dispersas,	funcionan	como	si	fueran	una	única	base	
de	datos	lógica	[86],	lo	que	significa	que	cualquier	usuario	conectado	a	cualquier	nodo	
puede	acceder	a	todos	los	datos	como	si	estuvieran	almacenados	en	un	mismo	lugar.		
Los	 MMDBMS	 como	 ArangoDB,	 OrientDB	 y	 Couchbase	 soportan	 bases	 de	 datos	
distribuidas	mediante	la	creación	de	diferentes	instancias	que	se	interconectan	para	
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actuar	 como	 una	 sola	 base	 de	 datos.	 Esto	 permite	 aprovechar	 el	 procesamiento	
paralelo	y	la	redundancia	de	datos,	junto	con	el	soporte	de	diversos	modelos	de	datos	
en	donde	cada	nodo	no	necesita	realizar	procesos	de	transformación,	logrando	así	un	
rendimiento	optimizado	[61][63][65].		
Para	comprender	de	manera	 integral	 las	capacidades	de	 los	MMDBMS	en	entornos	
distribuidos,	 las	 subsecciones	 siguientes	 abordan	 los	 aspectos	 técnicos	 que	 tienen	
mayor	impacto	en	el	rendimiento	y	la	consistencia:	el	procesamiento	distribuido	de	
consultas,	 las	 técnicas	 de	 optimización	 y	 particionamiento,	 los	 mecanismos	 de	
garantía	de	propiedades	ACID,	la	replicación	y	los	sitios,	la	fragmentación	y	los	niveles	
de	 transparencia,	 la	 transaccionalidad	 en	 los	 MMDBMS,	 y	 los	 mecanismos	 de	
desempeño	 y	 consistencia.	 Estos	 temas	 son	 relevantes	 porque,	 en	 conjunto,	
determinan	el	comportamiento	de	los	sistemas	evaluados	en	el	benchmark	KhaBench.	

3.2.1.	Procesamiento	distribuido	de	consultas.	
El	procesamiento	distribuido	de	consultas	es	una	técnica	utilizada	en	los	sistemas	de	
bases	 de	 datos	 tradicionales	 para	 ejecutar	 consultas	 de	 manera	 eficiente	 en	 un	
ambiente	 distribuido.	 En	 lugar	 de	 ejecutar	 consultas	 en	 una	 única	 base	 de	 datos	
centralizada,	el	procesamiento	distribuido	de	consultas	permite	distribuir	la	carga	de	
trabajo	entre	múltiples	nodos	o	 servidores	que	 forman	parte	de	 la	 infraestructura	
distribuida	[87].	En	este	enfoque,	cuando	se	emite	una	consulta,	el	sistema	distribuido	
puede	dividir	la	consulta	en	subconsultas	más	pequeñas	que	pueden	ser	ejecutadas	
en	paralelo	 en	diferentes	 nodos	de	 la	 red.	 Posteriormente,	 los	 resultados	de	 estas	
subconsultas	pueden	ser	combinados	y	procesados	para	producir	el	resultado	final	de	
la	consulta	original	[88].	Para	optimizar	consultas,	los	esquemas	globales	y	locales	de	
fragmentación	 junto	 con	 el	 análisis	 de	 los	 planes	 de	 ejecución	 se	 vuelven	
herramientas	 recurrentes,	 ya	 que	 por	 medio	 del	 álgebra	 relacional,	 recorridos	
basados	en	costo	y	la	indexación,	se	pueden	optimizar	las	consultas.	
Todos	los	MMDBMS	utilizados	en	este	trabajo	cuentan	con	herramientas	para	analizar	
planes	de	ejecución.	La	manera	en	la	que	lo	implementan	es	muy	similar	entre	los	tres	
MMDBMS,	 ejecutando	 la	 sentencia	 explain	 [89][90][91].	 El	 presente	 trabajo	 busca	
medir	las	capacidades	de	procesamiento	de	consultas	distribuidas	en	los	MMDBMS.	

3.2.2.	Técnicas	de	optimización	de	consultas	y	
estrategias	de	particionamiento	de	datos.	
Las	 técnicas	de	optimización	de	consultas	y	 las	estrategias	de	particionamiento	de	
datos	son	fundamentales	para	maximizar	el	rendimiento	de	cualquier	manejador	de	
bases	de	datos.		
En	el	ámbito	de	los	DBMS	relacionales,	la	optimización	de	consultas	se	centra	en	el	
uso	eficiente	de	índices,	la	reescritura	de	consultas	complejas,	la	reducción	de	uniones	
y	 el	 uso	 Marco	 Teórico	 de	 sentencias	 para	 analizar	 los	 planes	 de	 ejecución	 [92].	
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Además,	 un	 DBMS	 relacional	 permite	 la	 división	 lógica	 de	 conjuntos	 de	 datos	 en	
partes	 más	 pequeñas	 y	 manejables.	 Estos	 conjuntos	 de	 datos	 se	 distribuyen	 en	
diferentes	nodos	de	acuerdo	con	las	necesidades	y	las	reglas	de	negocio	[93].		
Mientras	que	en	los	DBMS	no	relacionales	la	optimización	de	consultas	se	centra	en	la	
indexación	 de	 los	 datos	 [94],	 el	 uso	 de	 procesos	 de	 agregación	 [95],	 el	 uso	 de	
sentencias	para	analizar	 los	planes	de	ejecución	y	el	uso	de	 filtros	específicos	para	
cada	modelo	de	datos	(documentos,	grafos,	llave-valor).	En	el	presente	trabajo	se	usan	
estas	estrategias	de	particionamiento	durante	la	implementación	de	la	base	de	datos	
distribuida	multimodelo.	

3.2.3.	Algoritmos	para	garantizar	las	propiedades	ACID	
en	una	transacción	distribuida.	
Los	 algoritmos	 para	 garantizar	 las	 propiedades	 ACID	 (Atomicidad,	 Consistencia,	
Aislamiento	 y	 Durabilidad)	 en	 transacciones	 distribuidas	 son	 diseñados	 para	
mantener	la	integridad	y	coherencia	de	los	datos	en	sistemas	distribuidos,	donde	las	
transacciones	pueden	abarcar	múltiples	nodos	o	bases	de	datos.	
• Protocolo	two	phase	commit	(2PC):	Este	es	uno	de	los	algoritmos	más	comunes	

para	 garantizar	 la	 atomicidad	 en	 transacciones	 distribuidas	 [108].	 En	 este	
protocolo,	 un	 nodo	 maestro	 coordina	 la	 ejecución	 de	 una	 transacción	 entre	
múltiples	 nodos	 participantes.	 En	 la	 primera	 fase,	 el	 nodo	 maestro	 envía	 una	
solicitud	de	preparación	a	 todos	 los	nodos	participantes.	Cada	nodo	 realiza	 las	
operaciones	 necesarias	 y	 luego	 responden	 al	maestro	 indicando	 si	 están	 listos	
para	 confirmar	 (preparados)	 o	 abortar	 la	 transacción.	 En	 la	 segunda	 fase,	 el	
coordinador	 decide	 si	 confirmar	 o	 abortar	 la	 transacción	 en	 función	 de	 las	
respuestas	 de	 los	 nodos	 participantes.	 Couchbase	 es	 el	 único	 MMDBMS	 que	
implementa	 este	 protocolo	 [97],	 lo	 que	 le	 permite	 ofrecer	 garantías	 fuertes	 de	
consistencia	en	transacciones	distribuidas.	ArangoDB	y	OrientDB	no	implementan	
2PC,	por	lo	que	no	ofrecen	este	nivel	de	garantía.	

• Protocolo	 de	 compensación: En	 lugar	 de	 coordinar	 la	 ejecución	 de	 la	
transacción,	cada	nodo	participante	ejecuta	la	transacción	localmente	y	registra	
las	acciones	realizadas	en	un	registro	de	cambios.	Si	ocurre	un	fallo	en	algún	nodo,	
se	ejecuta	un	proceso	de	compensación	para	deshacer	las	acciones	realizadas	en	
otros	nodos	y	restaurar	la	consistencia	de	forma	eventual.	Todos	los	MMDBMS	que	
se	usan	en	este	trabajo	implementan	un	protocolo	que	sigue	este	principio	[98],	
[63],	[99],	aunque	con	garantías	más	débiles	que	las	que	ofrece	el	2PC.	

• Mecanismos	 de	 replicación	 sincrónica/asincrónica:	 Para	 garantizar	 la	
disponibilidad	y	la	consistencia	en	sistemas	distribuidos,	se	utilizan	mecanismos	
de	replicación	de	datos.	La	replicación	síncrona	garantiza	que	los	datos	se	escriban	
en	múltiples	 nodos	 antes	 de	 que	 se	 confirme	una	 transacción,	mientras	 que	 la	
replicación	asíncrona	permite	que	los	datos	se	repliquen	después	de	que	se	haya	
confirmado	una	transacción,	lo	que	puede	mejorar	el	rendimiento,	pero	introduce	
un	 estado	de	 consistencia	 eventual	 [115],	 en	 el	 que	 las	 réplicas	 pueden	diferir	
temporalmente	hasta	que	la	actualización	se	propague	a	todos	los	nodos.	Todos	
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los	MMDBMS	que	se	usan	en	este	trabajo	soportan	configuración	de	réplicas	[100],	
[101],	[102].		

El	benchmark	de	este	trabajo	tiene	como	objetivo	revisar	el	comportamiento	de	las	
propiedades	ACID	[117]	(con	soporte	nativo	o	externo)	en	transacciones	distribuidas	
para	poder	mostrar	su	rendimiento	y	sus	capacidades	de	conservación	de	integridad	
y	consistencia	de	los	datos.	

3.2.4.	Sitios	y	replicación	de	una	base	de	datos	
distribuida.	
Un	 sitio	 o	 réplica	 se	 refiere	 a	 los	 diferentes	 nodos	 o	 ubicaciones	 físicas	 donde	 se	
almacenan	los	datos	[103].	Cada	sitio	puede	contener	una	porción	de	los	datos	totales	
y	puede	tener	su	propio	conjunto	de	transacciones	y	operaciones	de	base	de	datos	
[104].	 La	 replicación	 en	 una	 base	 de	 datos	 distribuida	 se	 refiere	 al	 proceso	 de	
mantener	 copias	 idénticas	de	 los	datos	 en	múltiples	 sitios.	Estas	 copias	 replicadas	
pueden	 ubicarse	 en	 diferentes	 nodos	 dentro	 de	 la	 misma	 red	 o	 en	 ubicaciones	
geográficas	separadas.	La	replicación	se	realiza	por	varias	razones,	por	ejemplo:	

1. Al	tener	copias	de	los	datos	en	múltiples	sitios,	se	pueden	distribuir	las	cargas	
de	 consulta	 y	 reducir	 la	 latencia	 al	 acceder	 a	 los	 datos	 desde	 ubicaciones	
cercanas	a	los	usuarios	[105].	

2. Si	 un	 sitio	 falla,	 los	 usuarios	 aún	 pueden	 acceder	 a	 los	 datos	 desde	 otras	
réplicas,	 lo	 que	 mejora	 la	 disponibilidad	 del	 sistema	 [105].	 No	 obstante,	
cuando	 dos	 sitios	 sufren	 una	 desconexión	 por	 un	 período	 prolongado,	 es	
necesario	contar	con	un	mecanismo	de	sincronización	que	permita	reconciliar	
el	estado	de	los	datos	entre	ambos	sitios	una	vez	que	la	conexión	se	restablece,	
evitando	 así	 inconsistencias	 derivadas	 de	 las	 modificaciones	 realizadas	
durante	el	período	de	desconexión.		

3. Ayuda	a	proteger	contra	la	pérdida	de	datos	en	caso	de	fallo	de	hardware	o	de	
red	en	uno	de	los	sitios	[105].	

	

3.2.5.	Fragmentación	y	tipos	de	niveles	de	
transparencia	de	una	base	de	datos	distribuida.	
La	fragmentación	en	una	base	de	datos	distribuida	se	refiere	a	la	división	de	la	base	
de	datos	en	partes	más	pequeñas	 llamadas	 shards,	 que	pueden	ser	gestionados	de	
manera	 independiente	 y	 almacenados	 en	 diferentes	 nodos	 del	 sistema	 [106].	 La	
fragmentación	puede	mejorar	el	rendimiento	de	la	base	de	datos	al	distribuir	la	carga	
de	trabajo	y	el	almacenamiento	de	datos	entre	múltiples	nodos.	
Existen	tres	tipos	principales	de	fragmentación:	horizontal,	vertical	e	híbrida.	Estos	
pueden	aplicarse	tanto	a	sistemas	DBMS	relacionales	como	no	relacionales,	a	pesar	
de	que	la	lógica	de	su	aplicación	es	distinta.	
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En	un	DBMS	relacional,	la	fragmentación	horizontal	consiste	en	dividir	los	datos	por	
registros	 enteros,	 almacenando	 diferentes	 subconjuntos	 de	 registros	 en	 distintos	
nodos.	Esta	distribución	introduce	un	grado	de	partición	en	el	modelo	de	datos,	ya	
que	al	dispersar	los	registros	se	pierden	las	garantías	relacionales	nativas	(como	la	
integridad	referencial	o	 la	eficiencia	de	 los	 joins)	entre	tablas	que	no	residen	en	el	
mismo	nodo	o	shard.	En	un	DBMS	no	relacional	la	fragmentación	horizontal	se	conoce	
como	sharding	[96],	la	cual	consiste	en	distribuir	los	datos	a	lo	largo	de	los	nodos	en	
un	 clúster	 (por	 ejemplo,	 para	 particionar	 una	 colección	 de	 documentos	 JSON,	 se	
tendría	que	distribuir	a	 lo	 largo	de	 los	nodos	 los	documentos	pertenecientes	a	esa	
colección).	 Cabe	 destacar	 que	 el	 sharding	 tiene	 como	 consecuencia	 un	 grado	 de	
partición	en	el	modelo	de	datos,	pues	deja	de	haber	garantías	relacionales	entre	tablas	
relacionadas	que	no	estén	alojadas	en	el	mismo	shard.	
En	 un	 DBMS	 relacional,	 la	 fragmentación	 vertical	 divide	 los	 datos	 por	 atributos,	
manteniendo	 diferentes	 subconjuntos	 de	 registros	 con	 ciertos	 atributos	 en	 nodos	
separados.	En	un	DBMS	no	relacional	se	puede	aplicar	este	tipo	de	fragmentación	a	
través	de	la	desnormalización	[107].	Por	ejemplo,	en	lugar	de	tener	todos	los	atributos	
en	un	solo	documento	JSON,	en	un	grafo	o	en	pares	llave-valor,	se	puede	dividir	los	
atributos	en	múltiples	documentos,	colecciones	y	subgrafos.	
La	 fragmentación	 híbrida	 en	 un	 DBMS	 relacional	 combina	 ambos	 enfoques,	
dividiendo	los	datos	tanto	por	registro	completo,	como	por	registro	parcial.	Mientras	
que	en	un	DBMS	no	relacional	se	involucra	la	combinación	de	sharding	para	distribuir	
los	datos	entre	diferentes	nodos	y	la	desnormalización	para	separar	diferentes	partes	
de	esos	datos	en	colecciones	o	grafos	distintos.	

3.2.6.	Niveles	de	transparencia	en	una	base	de	datos	
distribuida.	
Los	 niveles	 de	 transparencia	 en	 una	 base	 de	 datos	 distribuida	 son	 cruciales	 para	
ocultar	 los	detalles	complejos	de	 la	 fragmentación	y	otros	aspectos	 técnicos	de	 los	
usuarios	finales	y	desarrolladores	[86].	Los	niveles	de	transparencia	son:	

Transparencia	de	distribución:	Asegura	que	los	usuarios	puedan	realizar	consultas	
y	transacciones	sin	tener	que	saber	en	qué	fragmento	o	la	ubicación	física	en	donde	
se	encuentran	los	datos	específicos	[86].	Esto	simplifica	la	interacción	con	el	sistema,	
ya	 que	 los	 usuarios	 trabajan	 con	 una	 única	 base	 de	 datos	 lógica,	mientras	 que	 el	
sistema	maneja	internamente	la	distribución	y	acceso	a	los	fragmentos.	

Transparencia	de	transacción:	Asegura	la	integridad	y	el	estado	consistente	de	los	
datos,	en	especial	cuando	se	ejecutan	diversas	sentencias	de	manipulación	en	varios	
sitios.	Para	ello	los	MMDBMS	implementan	algoritmos	o	protocolos	de	seguridad,	por	
ejemplo,	el	protocolo	two	phase	commit	(2PC)	[108].	
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Transparencia	 de	 replicación:	 Implica	 que	 si	 un	 elemento	 o	 la	 base	 de	 datos	
completa	 están	 replicados,	 los	 procesos	 de	 sincronización	 y	 aseguramiento	 de	 la	
consistencia	entre	las	réplicas	se	gestionan	de	manera	automática,	de	forma	que	el	
usuario	 final	 no	 necesita	 preocuparse	 por	 estos	 detalles	 técnicos,	 ya	 que	 quedan	
ocultos	tras	el	funcionamiento	del	sistema	[86].	

Transparencia	 de	 desempeño:	 Indica	 que	 cuando	 hay	 fragmentación,	 el	 sistema	
maneja	 la	 conversión	 de	 consultas	 sobre	 relaciones	 globales	 a	 consultas	 definidas	
sobre	fragmentos	[86].	

Transparencia	 de	 falla:	 Permite	 que	 el	 sistema	 continúe	 operando	 si	 un	 nodo	
presenta	algún	error	[86].	

Transparencia	de	heterogeneidad:	 Permite	 la	 integración	de	 otros	manejadores	
diferentes	 a	 un	 esquema	 global	 común	 [86].	 Un	 esquema	 global	 común	 [109]	 se	
refiere	a	una	representación	unificada	y	consistente	de	 la	estructura	de	 la	base	de	
datos	que	abarca	 todos	 los	nodos	o	 sitios	donde	 la	base	de	datos	 está	distribuida,	
permitiendo	a	los	usuarios	interactuar	con	ella	como	si	fuera	una	única	base	de	datos.	

3.2.7.	Transaccionalidad	en	los	MMDBMS.	
En	el	contexto	de	las	bases	de	datos	multimodelo	(MMDBMS),	las	propiedades	ACID	
garantizan	 la	 integridad	 de	 los	 datos,	 especialmente	 en	 sistemas	 distribuidos.	 Sin	
embargo,	la	forma	en	que	estas	propiedades	se	implementan	varía	significativamente	
entre	cada	manejador,	dependiendo	de	su	arquitectura,	soporte	para	transacciones	y	
mecanismos	de	 replicación.	A	 continuación,	 se	describe	qué	 tan	bien	 se	 cubren	en	
ArangoDB,	OrientDB	y	Couchbase.	
ArangoDB:		

• La	atomicidad	se	garantiza	en	transacciones	locales.	En	entornos	distribuidos,	
su	alcance	suele	limitarse	a	las	colecciones	que	no	están	fragmentadas	[98].		

• La	 consistencia	 se	 mantiene	 adecuadamente	 en	 operaciones	 locales.	 En	
clústeres	distribuidos	depende	en	gran	medida	del	criterio	de	fragmentación	
y	de	la	configuración	de	las	claves	asociadas	[98].		

• El	 aislamiento	 se	 proporciona	 de	 forma	 completa	 en	 el	 contexto	 local.	 En	
sistemas	 distribuidos	 puede	 verse	 comprometido	 cuando	 no	 existe	 un	
consenso	global	sobre	el	estado	de	la	transacción	[98].		

• La	persistencia	se	asegura	mediante	el	almacenamiento	persistente	en	disco	y	
el	uso	de	mecanismos	de	recuperación	ante	fallos	[67].		

ArangoDB	no	implementa	el	protocolo	2PC	y	limita	las	transacciones	distribuidas	a	
colecciones	con	la	misma	clave	de	fragmentación	[98][110].	
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OrientDB:		
• La	atomicidad	se	encuentra	soportada	tanto	en	transacciones	locales	como	en	

entornos	distribuidos,	siempre	que	el	sistema	cuente	con	mecanismos	nativos	
para	manejar	ambas	modalidades	[63].		

• La	 consistencia	 se	 mantiene	 mediante	 el	 uso	 de	 un	 sistema	 de	 quórum	
(mecanismo	en	el	que	una	operación	solo	se	confirma	cuando	una	mayoría	de	
nodos	 del	 clúster	 la	 aprueban)	 y	 técnicas	 de	 replicación	 síncrona,	 lo	 que	
permite	conservar	un	estado	uniforme	entre	las	réplicas	del	sistema	[101]	

• El	aislamiento	ofrece	distintos	niveles	configurables,	entre	 los	que	destacan	
“Read	Committed”	y	“Repeatable	Read”,	los	cuales	pueden	seleccionarse	según	
los	requisitos	del	entorno	transaccional	[75].		

• La	persistencia	se	garantiza	mediante	procesos	de	replicación	y	mecanismos	
de	recuperación,	diseñados	para	preservar	los	datos	aún	en	presencia	de	fallos	
del	sistema	[101].		

OrientDB	no	utiliza	el	protocolo	2PC	tradicional,	pero	implementa	un	mecanismo	de	
consenso	distribuido	basado	en	quorum.	
Couchbase:			

• La	atomicidad	se	garantiza	mediante	transacciones	distribuidas	que	pueden	
abarcar	 múltiples	 documentos,	 lo	 que	 permite	 preservar	 esta	 propiedad	
incluso	en	operaciones	complejas	[112].		

• La	consistencia	se	mantiene	a	través	de	un	modelo	de	consistencia	fuerte	y	el	
uso	de	aislamiento	por	instantáneas,	lo	que	asegura	una	visión	coherente	de	
los	datos	durante	la	ejecución	de	la	transacción	[112].		

• El	 aislamiento	 se	 proporciona	 mediante	 técnicas	 como	 MVCC	 y	 bloqueo	
optimista,	las	cuales	permiten	controlar	el	acceso	concurrente	a	los	datos	sin	
afectar	la	integridad	del	sistema	[112].		

• La	 persistencia	 se	 asegura	 mediante	 la	 escritura	 distribuida	 en	 múltiples	
nodos	y	la	confirmación	de	escritura,	evitando	la	pérdida	de	información	ante	
fallos	del	sistema	[112].	

Couchbase	 implementa	 una	 versión	 moderna	 del	 protocolo	 2PC,	 integrada	 en	 su	
Transaction	Manager,	disponible	en	los	SDK	oficiales	[97].		
La	Tabla	3	resume	qué	manejadores	multimodelo	(MMDBMS)	aplican	las	propiedades	
ACID	y	si	cuentan	con	soporte	para	el	protocolo	de	confirmación	en	dos	fases	(2PC):	
	
	
	
	



34	

Tabla 3. MMDBMS que aplican propiedades ACID.	
Manejador	 Atomicidad	 Consistencia	 Aislamiento	 Durabilidad	 Soporte 

2PC	

ArangoDB	 Parcialmente	 Parcialmente	 Parcialmente	 Aplica	 No aplica	

OrientDB	 Aplica	 Aplica	 Aplica	 Aplica	 No aplica	

Couchbase	 Aplica	 Aplica	 Aplica	 Aplica	 Aplica 

	

3.2.8.	Mecanismos	de	desempeño	y	consistencia	en	
bases	de	datos	distribuidas.	
En	 los	 sistemas	 distribuidos,	 la	 caché	 y	 el	 modelo	 de	 consistencia	 influyen	
directamente	en	el	equilibrio	entre	rendimiento	y	fiabilidad.	No	siempre	se	pueden	
optimizar	ambos	aspectos	al	mismo	tiempo,	por	lo	que	cada	decisión	técnica	implica	
un	compromiso.	Se	le	llama	caché	fría	(cold	cache)	a	la	situación	en	que	los	datos	aún	
no	se	han	cargado	o	no	se	han	consultado	recientemente.	En	ese	estado,	las	primeras	
solicitudes	deben	recuperar	la	información	desde	el	almacenamiento	en	disco	o	desde	
otros	nodos,	lo	que	aumenta	la	latencia	y	el	costo	computacional.	Cuando	la	caché	ya	
está	caliente	(warm	cache),	las	consultas	acceden	a	datos	almacenados	en	memoria	y	
los	tiempos	de	respuesta	disminuyen	de	forma	notable	en	contraposición	a	traerlos	
del	disco	[113][114].	
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4. Diseño de la propuesta de 
solución. 
En	esta	sección	se	presenta	KhaBench,	un	benchmark	para	la	comparación	de	sistemas	
de	bases	de	datos	multimodelo	en	ambientes	distribuidos.	

4.1.	Benchmark	KhaBench.	
KhaBench	 (el	 prefijo	 deriva	 de	 la	 raíz	 semítica	 'Khā'	 (Especialidad),	 haciendo	
referencia	a	un	marco	de	evaluación	diseñado	especialmente	para	bases	de	datos)	es	
el	nombre	del	benchmark	propuesto	en	el	presente	trabajo	y	surge	con	la	idea	de	ser	
una	 herramienta	 de	 evaluación	 para	 diversos	 MMDBMS	 dentro	 de	 un	 ambiente	
distribuido,	 en	 el	 contexto	 de	 una	 red	 social	 de	 una	 aplicación	 de	 comercio	
electrónico.	 KhaBench	 presenta	 el	 diseño	 de	 una	 base	 de	 datos	 distribuida	
multimodelo,	así	como	las	consultas	y	transacciones	a	ejecutar	para	la	evaluación	de	
la	consistencia,	el	uso	de	CPU	y	de	memoria	RAM	dentro	de	un	ambiente	distribuido.		

En	la	Figura	3	se	ilustran,	a	manera	de	diagrama,	las	fases	que	componen	KhaBench.	

	

	

	

	

	

	

	

	
 
 

Fig. 3. Metodología de KhaBench. 
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La	primera	fase	de	KhaBench	se	enfoca	en	el	análisis,	diseño	y	creación	de	una	base	
de	datos	distribuida	en	cada	MMDBMS.	Durante	esta	fase,	se	establece	el	caso	de	uso	
que	 se	 considerará	 para	 el	 diseño	 del	 esquema	 global	 multimodelo.	 Además,	 se	
definen	las	estrategias	para	la	fragmentación	de	los	datos	(fragmentación	horizontal)	
y	los	criterios	que	se	utilizarán	para	distribuir	los	fragmentos	entre	los	nodos.		

La	 segunda	 fase	 de	 KhaBench	 consiste	 en	 la	 implementación	 de	 la	 base	 de	 datos	
distribuida	multimodelo	diseñada	en	la	fase	anterior.	En	esta	etapa,	se	describen	las	
características	 del	 conjunto	 de	 datos	 que	 serán	 cargados	 en	 la	 base	 de	 datos	
distribuida.	 Se	 instalan	 los	 MMDBMS	 en	 cada	 nodo	 y	 se	 cargan	 los	 fragmentos	
correspondientes.	 Este	 proceso	 se	 lleva	 a	 cabo	 mediante	 un	 script	 que	 carga	 el	
conjunto	de	datos	de	UniBench	[5],	disponible	de	forma	abierta.		

La	tercera	fase	de	KhaBench	se	centra	en	el	diseño,	ejecución	y	medición	de	las	cargas	
de	trabajo	sobre	la	base	de	datos	distribuida	multimodelo	previamente	implementada	
en	los	MMDBMS.		

La	 ejecución	 de	 consultas	 distribuidas	 permite	 evaluar	 cómo	 se	 comportan	 los	
MMDBMS	con	cargas	de	trabajo	que	involucran	el	llamado	a	nodos	remotos.		

Al	concluir	esta	fase,	se	obtienen	las	métricas	que	ayudan	a	determinar	el	rendimiento	
de	cada	uno	de	los	MMDBMS	en	las	tareas	ejecutadas.	Estas	métricas	abarcan	el	uso	
de	recursos	(CPU	y	memoria	RAM)	y	la	consistencia.		

En	la	cuarta	y	última	fase,	se	analizan	las	métricas	obtenidas	de	la	fase	anterior	y	se	
identifica	qué	MMDBMS	ha	demostrado	el	mejor	rendimiento	en	general.		

4.2.	Primera	fase:	Análisis	y	diseño	de	la	
base	de	datos	distribuida	multimodelo.			
Con	 el	 fin	 de	 poder	 evaluar	 un	 MMDBMS	 en	 un	 caso	 de	 estudio	 ampliamente	
representativo	en	bases	de	datos,	se	usa	el	caso	de	estudio	de	una	red	social	de	una	
aplicación	de	comercio	electrónico,	debido	a	la	propia	naturaleza	del	caso	de	uso	en	
operar	con	diferentes	modelos	de	datos.		

4.2.1.	Esquema	global.	
El	esquema	global	(o	simplemente	el	esquema	de	la	base	de	datos	multimodelo)	se	
toma	de	M2Bench	[4].	En	este	trabajo	se	desea	usar	un	esquema	bien	definido	como	
el	de	M2Bench	[4]	para	poder	dar	un	enfoque	a	los	aspectos	del	benchmark,	como	la	
creación	de	los	esquemas	de	fragmentación	y	las	fórmulas	para	obtener	las	métricas.		
El	caso	de	uso	abarca	la	definición	de	las	siguientes	entidades:	
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- VENDOR	(vendor_id,	country,	industry)		
- CUSTOMER	(customer_id,	first_name,	last_name,	gender,	birthday,	

create_date,	location_ip,	browser_used,	place)		
- PRODUCT	(product_id,	title,	price,	img_url,	sku,	vendor_id)		
- ORDER	(order_id,	customer_id,	order_date,	total_price,	orderline)	-	

FEEDBACK	(product_id,	customer_id,	rate,	review)		
- INVOICE	(order_id,	customer_id,	order_date,	total_price,	product)		
- PERSON	(person_id,	first_name,	last_name,	gender,	birthday,	create_date,	

location_ip,	browser_used,	place)		
- TAG	(tag_id,	title)		
- POST	(post_id,	create_date,	image_file,	location_ip,	browser_used,	content,	

length)	
	
Nota:	 La	 diferencia	 entre	 Person	 y	 Customer	 es	 el	modelo	 de	 datos	 (Customer	 es	
relacional	y	Person	es	grafo),	sin	embargo,	ambas	entidades	comparten	los	mismos	
atributos.	
La	Figura	4	presenta	el	esquema	global	de	la	base	de	datos	distribuida	multimodelo.	
Para	su	correcta	interpretación,	se	deben	considerar	los	siguientes	elementos:	
• El	color	del	encabezado	de	cada	entidad	indica	el	MMDBMS	en	el	que	se	almacena:	

el	 color	 naranja	 corresponde	 a	 OrientDB,	 el	 verde	 a	 ArangoDB	 y	 el	 rojo	 a	
Couchbase.	En	 los	 casos	donde	una	entidad	es	 compartida	entre	dos	MMDBMS	
(como	 ORDER,	 que	 se	 fragmenta	 entre	 OrientDB	 y	 ArangoDB),	 el	 encabezado	
muestra	ambos	colores.	

• La	parte	superior	de	la	figura	funciona	como	leyenda,	indicando	qué	modelo	de	
dato	(relacional,	grafo,	llave-valor,	JSON	o	XML)	es	soportado	por	cada	MMDBMS	
dentro	de	este	esquema.	

• Las	relaciones	entre	entidades	siguen	las	convenciones	estándar	de	un	diagrama	
entidad-relación:	las	líneas	con	doble	barra	indican	cardinalidad	obligatoria	y	las	
flechas	indican	dirección	de	la	relación.	Las	relaciones	de	grafo	(como	Knows,	has	
interest,	create	y	has)	conectan	las	entidades	del	modelo	de	grafo	almacenadas	en	
ArangoDB.	

4.2.2.	Esquema	multimodelo.	
Dado	que	se	van	a	emplear	diferentes	modelos	de	datos	en	cada	MMDBMS,	el	esquema	
multimodelo	propuesto	se	muestra	en	la	Figura	4.	
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Fig. 4. Esquema global de cada base de datos distribuida multimodelo. 
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La	parte	relacional	de	la	base	de	datos	distribuida	multimodelo	está	compuesta	por	
las	entidades	CUSTOMER	y	VENDOR,	que,	dentro	del	contexto	de	una	red	social	de	
una	aplicación	de	comercio	electrónico,	tienen	como	objetivo	gestionar	la	información	
de	 los	clientes	y	proveedores	que	venden	en	 la	aplicación,	debido	a	que	el	modelo	
relacional	permite	conservar	 la	 integridad	de	 los	datos	y	 los	atributos	que	pueden	
componer	a	un	cliente	y	a	un	producto	están	bien	definidos.	
La	parte	documental	de	la	base	de	datos	distribuida	multimodelo	está	compuesta	por	
las	 entidades	ORDER,	 PRODUCT,	 FEEDBACK	e	 INVOICE.	Dentro	del	 contexto	de	 la	
aplicación,	su	objetivo	es	administrar	la	parte	transaccional	de	los	productos	que	los	
clientes	compran	y	las	reseñas	que	emiten	sobre	dichos	productos.	Debido	a	que	las	
características	y	el	comportamiento	que	pueden	presentar	estas	entidades	varían,	su	
esquema	no	es	completamente	estructurado.	
La	parte	definida	por	grafos	de	 la	base	de	datos	está	 compuesta	por	 las	entidades	
PERSON,	POST	y	TAG,	que,	dentro	del	contexto	de	la	aplicación,	tienen	como	objetivo	
representar	y	analizar	las	relaciones	y	conexiones	entre	usuarios	y	el	contenido	que	
consumen	en	la	red	social,	lo	cual	depende	en	gran	medida	de	los	productos	que	los	
usuarios	(o	clientes)	adquieren.	

4.2.3.	Diseño	de	la	base	de	datos	distribuida	
multimodelo.	
El	diseño	de	la	base	de	datos	distribuida	se	genera	a	partir	del	esquema	multimodelo	
global.	A	pesar	de	que	para	los	modelos	de	datos	de	documento	y	grafos	no	exista	un	
equivalente	 exacto	 al	 álgebra	 relacional,	 en	 estos	 modelos	 sí	 están	 definidas	 las	
operaciones	de	proyección	y	selección,	las	cuales	son	útiles	para	definir	cómo	se	va	a	
fragmentar	la	base	de	datos.		
Las	reglas	de	negocio	empleadas	para	fragmentar	los	datos	son	las	siguientes:	
• Los	clientes	deben	ser	particionados	de	acuerdo	con	su	 localización	geográfica,	

para	mejorar	temas	de	logística	y	entrega	de	productos.	Esto	mismo	aplica	para	
perfiles	de	las	personas	que	viven	en	el	sur.	

Nodo	1	OrientDB:	
!"#$%&'(!"#$% 	= 	+&'()*	,-	(./	&'()*	0122(!"#$%&'()	

Nodo	2	OrientDB:	
!"#$%&'(3"4$% 	= 	+&'()*5122	(./	&'()*	0-222(!"#$%&'()	

Nodo	3	OrientDB:	
!"#$%&'(673$74 	= 	+&'()*5-222(!"#$%&'()	

Nodo	4	ArangoDB:	
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.'(#%/!"#$% 	= 	+&'()*	,-	(./	&'()*	0122(.'(#%/)	

• Los	productos	deben	ser	organizados	de	acuerdo	con	su	precio,	para	distinguir	
cuáles	son	los	productos	costosos.	

Nodo	2	OrientDB:	
.(%0"!$78973!:;7 	= 	+&<=)*,>12(.(%0"!$)	

• Se	 desean	 clasificar	 aquellas	 órdenes	 que	 fueron	hechas	 antes	 y	 después	 de	 la	
pandemia.	

Nodo	1	OrientDB:	
%(0'(#947	9?3@7A:6 	= 	+BCDEC	DFGE	0	">2>2I2JI--"(%(0'(#)	

Nodo	4	ArangoDB:	
%(0'(#9"!$	9?3@7A:6 	= 	+BCDEC	DFGE	5	">2>2I2JI--"(%(0'(#)	

Las	entidades	restantes	que	no	se	fragmentan,	se	cargarán	en	los	siguientes	nodos	y	
MMDBMS:	
• Nodo	2	Couchbase	-	FEEDBACK	
• Nodo	4	OrientDB	-	VENDOR	e	INVOICE	
• Nodo	1	ArangoDB	-	PERSON,	POST	y	TAG	

4.3.	 Segunda	 fase:	 Implementación	 de	 las	
bases	de	datos	distribuidas	multimodelo.	
Una	vez	creadas	las	bases	de	datos	distribuidas	multimodelo,	se	utilizará	el	conjunto	
de	 datos	 proporcionado	 por	 Unibench	 en	 [5],	 ya	 que	 es	 de	 libre	 uso	 y	 se	 acopla	
perfectamente	con	el	caso	de	uso.	
Las	características	de	este	conjunto	de	datos	son	las	siguientes:	
- La	entidad	de	clientes	y	usuarios	cuenta	con	9	950	registros,	los	cuales	forman	un	

total	de	1	MB.		
- La	entidad	de	productos	cuenta	con	9	962	registros,	los	cuales	forman	un	total	de	

1.4	MB.	
- La	entidad	de	marca	cuenta	con	9	694	registros,	los	cuales	forman	un	total	de	250	

KB.	
- La	entidad	de	órdenes	cuenta	con	142	257	registros,	los	cuales	forman	un	total	de	

119.2	MB.	
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- La	entidad	de	reseñas	cuenta	con	142	257	registros,	los	cuales	forman	un	total	de	
221.5	MB.	

- La	entidad	de	posteos	cuenta	con	150	000	registros,	los	cuales	forman	un	total	de	
221.5	MB.	

4.3.1.	Entornos	nativos	en	Raspberry	Pi	5.	
Cada	nodo	del	 sistema	distribuido	 corresponde	a	una	Raspberry	Pi	5	 en	 la	que	 se	
instaló	de	forma	nativa	el	software	del	MMDBMS	correspondiente.	
Cada	Raspberry	Pi	5	tiene	la	misma	configuración	de	recursos:	4	GB	de	RAM,	2	núcleos	
de	 CPU	 y	 10	 GB	 de	 almacenamiento,	 lo	 que	 garantiza	 condiciones	 uniformes	 de	
evaluación	entre	los	MMDBMS.	
Una	 vez	 configurados	 los	 entornos	 en	 cada	 dispositivo,	 se	 utilizó	 un	 script	
orquestador	 para	 cargar	 los	 datos	 en	 los	 respectivos	 nodos.	 Este	 script	 accede	 al	
conjunto	de	 datos	UniBench	 [5]	 y	 distribuye	 los	 fragmentos	 entre	 los	 dispositivos	
físicos	según	la	estrategia	de	particionamiento	previamente	definida.		
Si	 bien	 los	 MMDBMS	 evaluados	 ofrecen	 distintos	 niveles	 de	 transparencia	 de	
distribución	(como	se	describió	en	la	sección	3.2.5),	se	optó	por	un	script	orquestador	
externo	 debido	 a	 que	 ArangoDB	 y	 OrientDB	 no	 implementan	 el	 protocolo	 2PC	 de	
forma	nativa,	lo	que	limita	las	garantías	de	consistencia	en	operaciones	distribuidas	
entre	distintos	motores.		
El	script	permite	controlar	de	manera	uniforme	la	distribución	de	los	fragmentos	bajo	
las	 mismas	 condiciones	 operativas	 para	 los	 tres	 MMDBMS,	 asegurando	 así	 una	
comparación	justa	entre	ellos.	

4.4.	Tercera	Fase:	Ejecución	y	medición	de	
consultas	y	transacciones	distribuidas.	
Una	vez	implementadas	las	bases	de	datos	en	los	distintos	MMDBMS	a	lo	largo	de	los	
nodos,	se	ejecutan	las	consultas	y	transacciones	distribuidas	en	cada	MMDBMS	para	
identificar	cuál	presenta	un	mejor	rendimiento.	
Las	cargas	de	trabajo	propuestas	constan	de	siete	tareas,	descritas	en	la	Tabla	4.	Cada	
tarea	 fue	 diseñada	 para	 aprovechar	 la	 estrategia	 de	 fragmentación	 definida	
previamente,	con	el	 fin	de	 identificar	qué	MMDBMS	ofrece	el	mejor	desempeño	en	
cada	escenario.	Para	cada	tarea	se	especifica	su	descripción,	el	nodo	en	que	se	ejecuta,	
el	tipo	de	operación	(consulta	o	transacción)	y	el	MMDBMS	involucrado.	
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Tabla	4.	Descripción	de	las	Cargas	de	Trabajo.	

ID	 Nombre	de	la	
tarea	 Descripción	 MMDBMS	 Tipo	

C1	 Validar	 órdenes	
post-pandemia	

Buscar	 órdenes	 realizadas	
después	 de	 la	 pandemia	 por	
clientes	ubicados	en	el	norte.	

ArangoDB,	
OrientDB	

Consulta	
Distribuida	

T2	
Modificación	 de	
precio	 de	
producto	

Modificar	 el	 precio	 (aumento	
del	 10	 %)	 de	 los	 productos	
costosos.	 Además,	 actualizar	 el	
total	 de	 las	 órdenes	 post-
pandemia	al	aumento.	

ArangoDB,	
OrientDB	

Transacción	
Distribuida	

T3	
Eliminación	 de	
órdenes	 de	 pre-
pandemia	

Eliminar	 órdenes	 generadas	
antes	 de	 la	 pandemia,	 pero	
conservar	 las	 facturas	
relacionadas	 para	 futuras	
aclaraciones	fiscales.	

ArangoDB,	
OrientDB	

Transacción	
Distribuida	

T4	 Modificación	 de	
Posts	

Modificar	 los	 posts	 y	 los	 tags	
que	hayan	creado	las	personas	
del	sur	(has_creator	y	has_tag).	

ArangoDB	 Transacción	
Local	

T5	 Modificación	 de	
feedbacks	

Modificar	 la	 calificación	 y	
reseñas	 de	 los	 feedbacks	 que	
tienen	una	calificación	menor	a	
3.	

Couchbase	 Transacción	
Remota	

C6	
Consultar	
feedbacks	
modificados	

Mostrar	 el	 contenido	
modificado	de	los	feedbacks	de	
la	transacción	anterior.	

Couchbase	 Consulta	
Remota	

C7	
Validar	
productos	 con	
orden	alfabético	

Mostrar	 los	 productos	 cuyo	
nombre	esté	entre	la	M	y	la	Z.	 OrientDB	 Consulta	

Local	

	

4.4.1.	Plan	de	experimentación.	
Con	las	transacciones	y	consultas	definidas	(T2–T5,	C1,	C6	y	C7)	se	diseñó	un	plan	de	
experimentación	orientado	a	medir	tres	aspectos	principales	del	desempeño	de	los	
motores	 evaluados:	 el	 consumo	de	CPU,	 el	 uso	de	memoria	RAM	y	 la	 consistencia	
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observable	 tipo	 Read	 Your	Own	Write	 (RYOW),	 es	 decir,	 el	 tiempo	 que	 tarda	 una	
escritura	en	hacerse	visible	para	lecturas	posteriores	del	mismo	cliente.	
Para	 cada	 tarea	 se	 ejecutarán	 distintos	 escenarios	 de	 prueba	 que	 combinan	 tres	
variables	de	control:	
- Tamaño	del	dataset,	con	tres	escalas:	S	(10⁴	registros),	M	(10⁵	registros)	y	L	(10⁶	

registros),	que	permiten	observar	el	impacto	del	volumen	de	datos.	
- Nivel	de	concurrencia,	con	cargas	de	1,	4,	16	y	32	hilos	en	paralelo,	que	simulan	

diferentes	números	de	usuarios	simultáneos	y	revelan	la	capacidad	de	cada	motor	
para	escalar	horizontalmente.	

- Adicionalmente,	se	contemplan	dos	condiciones	del	sistema:	warmup,	cuando	la	
caché	ya	está	precalentada	y	el	sistema	refleja	un	estado	estable	de	operación,	y	
cold	cache,	cuando	el	sistema	está	sin	datos	precargados,	lo	que	permite	medir	el	
impacto	 del	 primer	 acceso	 a	 disco,	 construcción	 de	 índices	 en	 memoria	 y	
propagación	de	metadatos.	
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5. Análisis de resultados 
experimentales. 
Esta	 sección	 tiene	 como	 objetivo	 evaluar	 el	 comportamiento	 de	 los	 motores	
multimodelo	bajo	distintas	condiciones	de	carga	y	volumen	de	datos,	a	partir	de	las	
cargas	de	trabajo	definidas	en	el	plan	de	experimentación.	Mediante	el	monitoreo	de	
CPU	y	memoria	RAM	se	analiza	la	forma	en	que	cada	sistema	gestiona	sus	recursos	y	
mantiene	 la	 consistencia	 observable	 (RYOW)	 durante	 la	 ejecución,	 considerando	
distintos	tamaños	del	conjunto	de	datos	y	diferentes	estados	de	caché,	 tal	como	se	
describió	en	las	secciones	4.4.1	y	3.2.8.	
Adicionalmente,	este	apartado	presenta	e	interpreta	los	resultados	obtenidos,	lo	que	
permite	comparar	la	eficiencia,	la	escalabilidad	y	la	estabilidad	de	cada	motor,	tanto	
en	el	desempeño	promedio	como	en	los	casos	de	mayor	exigencia	reflejados	en	los	
percentiles	de	latencia	(p50,	p95	y	p99).	

5.1.	Cuarta	fase:	análisis	de	métricas.	
A	 continuación,	 se	 muestra	 el	 análisis	 respectivo	 de	 cada	 transacción	 y	 consulta,	
acompañados	de	un	diagrama	de	secuencia.	

5.1.1.	Consulta	Distribuida	C1.	
La	consulta	C1	valida	cuántas	órdenes	post-pandemia	están	asociadas	a	los	clientes	
de	cada	región	(norte,	centro	y	sur).	Para	ello,	obtiene	primero	desde	OrientDB	los	
identificadores	 de	 los	 clientes	 fragmentados	 por	 región	 y,	 a	 continuación,	 utiliza	
ArangoDB	para	contabilizar	las	órdenes	correspondientes	a	esos	clientes.	
De	este	modo,	la	consulta	integra	información	proveniente	de	dos	motores	distintos,	
lo	 que	 permite	 obtener	 una	 visión	 comparativa	 de	 la	 distribución	 de	 órdenes	 por	
región	 y	 evidencia	 el	 comportamiento	 de	 cada	 base	 de	 datos	 al	 operar	 de	 forma	
complementaria	en	un	entorno	multimodelo	y	distribuido.	
La	Figura	5	presenta	el	diagrama	de	secuencia	correspondiente,	donde	se	ilustran	las	
operaciones	ejecutadas	durante	la	consulta	y	los	datos	intercambiados	entre	ambos	
sistemas:	la	obtención	de	identificadores	desde	OrientDB	y	el	conteo	de	órdenes	en	
ArangoDB.	
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Fig. 5. Diagrama de secuencia de consulta C1. 

Para	analizar	las	métricas	obtenidas	en	esta	consulta	se	emplean	las	Gráficas	1	y	2.	En	
la	Gráfica	1,	el	eje	X	muestra	el	número	de	hilos	concurrentes	utilizados	durante	la	
ejecución	(1,	4,	8,	16	y	32),	mientras	que	el	eje	Y	representa	el	porcentaje	promedio	
de	 uso	 de	 CPU	 y	 memoria	 RAM	 registrado	 en	 cada	 motor.	 La	 Gráfica	 2	 utiliza	
igualmente	el	número	de	hilos	en	el	eje	X;	el	eje	Y	muestra	los	tiempos	de	respuesta	
medidos	en	milisegundos,	expresados	a	través	de	los	percentiles	p50,	p95	y	p99,	que	
reflejan	 el	 comportamiento	 típico,	 el	 alto	 y	 el	 extremo	de	 las	 demoras	 observadas	
durante	la	ejecución	concurrente.	
En	la	Gráfica	1	se	aprecia	que	ambos	motores	incrementan	progresivamente	el	uso	de	
CPU	y	RAM	conforme	aumenta	la	concurrencia,	lo	cual	es	esperable	en	escenarios	de	
carga.	Sin	embargo,	ArangoDB	mantiene	un	escalamiento	más	moderado,	mientras	
que	OrientDB	muestra	un	crecimiento	más	pronunciado	a	partir	de	16	y	32	hilos,	con	
un	consumo	de	CPU	y	memoria	superior	al	de	ArangoDB.	

Gráfica 1. Consumo de recursos en OrientDB vs ArangoDB (Consulta C1). 

SELECT CUSTOMER_ID FROM CUSTOMER_NORTH

Lista de CUSTOMER_ID (Norte)

SELECT CUSTOMER_ID FROM CUSTOMER_CENTER

Lista de CUSTOMER_ID (Centro)

SELECT CUSTOMER_ID FROM CUSTOMER_SOUTH

Lista de CUSTOMER_ID (Sur)

AQL COUNT(ORDER_POST_PANDEMIC)
WHERE CUSTOMER_ID IN @NORTE
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Gráfica 1. Consumo de recursos — Consulta C1
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En	la	Gráfica	2	se	aprecia	que	bajo	cargas	bajas	(1	y	4	hilos)	los	tiempos	de	respuesta	
en	 los	 percentiles	 p50,	 p95	 y	 p99	 son	 similares	 en	 ambos	motores.	 No	 obstante,	
conforme	 crece	 la	 concurrencia	 las	 diferencias	 se	 vuelven	 notorias:	 ArangoDB	
sostiene	 latencias	 más	 bajas	 y	 estables,	 mientras	 que	 OrientDB	 experimenta	 una	
degradación	 más	 rápida,	 alcanzando	 valores	 de	 p99	 superiores	 a	 250	 ms	 en	
escenarios	 de	 32	 hilos.	 Los	 resultados	muestran	 que,	 aunque	 ambos	motores	 son	
adecuados	 en	 escenarios	 pequeños,	 ArangoDB	ofrece	mejores	 resultados	 bajo	 alta	
concurrencia.	

Gráfica 2. Latencia de Consulta C1 en ArangoDB vs OrientDB. 

 

5.1.2.	Transacción	Distribuida	T2.	
En	la	Transacción	T2	(actualización	de	precios	en	productos	y	órdenes)	se	ejecuta	una	
operación	 coordinada	 entre	 OrientDB	 y	 ArangoDB,	 donde	 cada	 motor	 interviene	
sobre	distintos	modelos	de	datos.	
T2	 es	una	 transacción	multimodelo,	 ya	que	opera	 sobre	 estructuras	documentales	
diferentes	(productos	 individuales	 frente	a	órdenes	compuestas),	y	multi-motor,	al	
coordinar	 la	 ejecución	 entre	 dos	 manejadores	 independientes.	 La	 sincronización	
entre	ambos	incide	directamente	en	la	consistencia	RYOW:	la	actualización	del	precio	
está	sujeta	a	las	reglas	de	escritura	y	lectura	de	OrientDB,	mientras	que	la	propagación	
del	 nuevo	 total	 depende	 del	 nivel	 de	 durabilidad	 (writeConcern)	 configurado	 en	
ArangoDB.	
La	Figura	6	muestra	un	diagrama	de	secuencia	que	ilustra	las	acciones	realizadas	en	
T2.	
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Fig. 6. Diagrama de secuencia de transacción T2.	
	
Las	 Gráficas	 3	 a	 8	 presentan	 los	 resultados	 de	 la	 Transacción	 T2	 bajo	 diferentes	
condiciones	 de	 carga,	 tamaño	del	 conjunto	 de	 datos,	 número	 de	 hilos	 y	 estado	 de	
caché.	Las	Gráficas	3	y	4	corresponden	a	ejecuciones	con	caché	caliente	(warmup),	con	
índices	 y	 estructuras	 de	 datos	 ya	 cargadas	 en	memoria,	mientras	 que	 la	Gráfica	 5	
refleja	 un	 escenario	 de	 caché	 fría	 (cold	 cache).	 En	 las	 Gráficas	 6	 a	 8	 se	 evalúa	 la	
consistencia	RYOW	con	la	latencia	en	percentiles	p50,	p95	y	p99.	
En	la	Gráfica	3	se	observa	que,	al	aumentar	la	concurrencia	en	el	conjunto	de	datos	S,	
ambos	 motores	 elevan	 su	 uso	 de	 recursos.	 OrientDB	 mantiene	 un	 consumo	
sistemáticamente	mayor,	lo	que	indica	menor	eficiencia	al	crecer	la	carga	de	trabajo.	
	
	
	

UPDATE PRICE = PRICE * factor

SELECT PRICE

PRICE actualizado (ok/miss)

Calcular ORDER.TOTAL_PRICE
(∑Δ por ORDERLINE)

Commit tx + writeConcern (A/B)

Propagar TOTAL_PRICE a INVOICE por ORDER_ID

INVOICE actualizado

ORDER actualizada (ok/miss)

SELECT PRODUCT_ID, PRICE
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Gráfica 3. Consumo	de	recursos	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T2,	Conjunto	de	datos	S).	
	
La	Gráfica	4	muestra	el	comportamiento	durante	la	ejecución	con	el	conjunto	de	datos	
M	(10⁵	registros).	OrientDB	presenta	un	incremento	más	pronunciado	en	el	uso	de	
CPU	 y	 memoria	 conforme	 aumenta	 el	 número	 de	 hilos.	 ArangoDB,	 por	 su	 parte,	
muestra	un	aumento	más	gradual	y	estable,	 lo	que	refleja	una	mejor	capacidad	de	
adaptación	y	control	del	consumo	bajo	una	carga	equivalente.	

Gráfica 4. Consumo	de	recursos	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T2,	Conjunto	de	datos	M).	
	
La	Gráfica	5	muestra	el	sobrecosto	inicial	asociado	al	escenario	de	caché	fría,	donde	
ambos	motores	incrementan	temporalmente	su	consumo	de	CPU	y	RAM	al	iniciar	las	
operaciones	sin	datos	precargados;	ArangoDB	contiene	mejor	este	pico.	
	
	

	

	

Gráfica 3. Consumo de recursos — T2, Conjunto S (warmup)
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Gráfica 4. Consumo de recursos — T2, Conjunto M (warmup)
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Gráfica	5.	Consumo	de	recursos	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T2,	Conjunto	de	datos	M,	

Caché	fría).	

	

La	Gráfica	6	evidencia	que,	bajo	cargas	ligeras,	los	valores	p50	permanecen	bajos	en	
ambos	motores,	pero	los	percentiles	p95	y	p99	aumentan	con	mayor	dispersión	en	
OrientDB.	 Esto	 hace	menos	 predecible	 la	 visibilidad	 inmediata	 de	 los	 cambios	 en	
OrientDB	frente	a	ArangoDB.	

Gráfica	6.	Consistencia	RYOW	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T2,	Conjunto	de	datos	M).	
	
La	Gráfica	7	confirma	la	brecha	entre	ambos	motores:	con	32	hilos,	el	percentil	p99	
en	 OrientDB	 alcanza	 valores	 cercanos	 a	 600	 ms,	 mientras	 que	 en	 ArangoDB	 se	
mantiene	más	estable	y	predecible.	Este	incremento	en	OrientDB	se	asocia	con	una	
mayor	 contención	 de	 locks	 y	 la	 retención	 temporal	 de	 cambios	 no	 confirmados.	

Gráfica 5. Consumo de recursos — T2, Conjunto M (cold cache)
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ArangoDB,	 en	 cambio,	 utiliza	 transacciones	 distribuidas	 con	 confirmaciones	 más	
eficientes	y	control	explícito	de	durabilidad.	

 Gráfica	7.	Consistencia	RYOW	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T2,	Conjunto	de	datos	M).	

	
La	Gráfica	8	muestra	que,	sin	calentamiento	de	caché,	los	percentiles	de	latencia	se	
deterioran	 en	 ambos	motores,	 aunque	 ArangoDB	 controla	mejor	 la	 dispersión	 de	
valores.	 Este	 resultado	 se	 explica	 por	 la	 diferencia	 en	 el	modelo	 de	 datos	 de	 cada	
motor:	 OrientDB,	 con	mayor	 dependencia	 de	 estructuras	 enlazadas,	 requiere	más	
lecturas	internas	tras	cada	escritura.	

	

Gráfica	8.	Consistencia	RYOW	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T2,	Conjunto	de	datos	M,	Caché	
fría).	

	
Al	 ser	 una	 operación	 distribuida,	 T2	 implica	 la	 coordinación	 simultánea	 entre	
OrientDB	y	ArangoDB	mediante	un	script	orquestador.	Los	resultados	muestran	que	
ArangoDB	 logra	 manejar	 mejor	 esta	 complejidad,	 manteniendo	 un	 consumo	
equilibrado	de	recursos	y	una	latencia	más	estable.	OrientDB,	en	contraste,	presentó	
mayor	dispersión,	lo	que	pudiera	deberse	a	una	mayor	sensibilidad	a	la	sincronización	
inter-nodo	en	la	propagación	de	escrituras.	
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5.1.3.	Transacción	Distribuida	T3.	
La	Transacción	T3	es	una	operación	distribuida	que	involucra	la	coordinación	entre	
diferentes	 motores	 ubicados	 en	 nodos	 distintos.	 Primero	 se	 eliminan	 órdenes	 en	
OrientDB	y,	a	continuación,	el	cambio	se	propaga	en	ArangoDB	mediante	la	anulación	
del	 campo	ORDER_ID	 dentro	 de	 los	 documentos	 de	 factura	 (INVOICE).	 El	 borrado	
completo	de	registros	en	OrientDB	impone	una	mayor	carga	sobre	CPU	y	memoria,	
generando	 presión	 de	 CPU.	 La	 actualización	 parcial	 de	 un	 atributo	 en	 ArangoDB	
resulta	 menos	 costosa	 gracias	 a	 sus	 transacciones	 ACID,	 que	 permiten	 modificar	
múltiples	 documentos	 manteniendo	 la	 consistencia	 sin	 necesidad	 de	 reconstruir	
índices	completos.	
La	Figura	7	muestra	un	diagrama	de	secuencia	que	detalla	las	acciones	realizadas	en	
T3.	

	
Fig. 6. Diagrama de secuencia de transacción T3.	

	
En	 la	Gráfica	9	 se	observa	que	el	 incremento	de	hilos	 eleva	 el	 consumo	de	 ambos	
recursos,	 aunque	OrientDB	aumenta	 su	demanda	en	mayor	proporción.	ArangoDB	
mantiene	una	pendiente	de	crecimiento	más	gradual,	consistente	con	su	arquitectura	
transaccional	para	operaciones	documentales.	
	

SELECT * FROM ORDER_PRE_PANDEMIC
WHERE ORDER_ID = :id

Orden encontrada

DELETE VERTEX ORDER_PRE_PANDEMIC
WHERE ORDER_ID = :id

SELECT ... WHERE ORDER_ID = :id

ORDER borrada (ok/miss)

Buscar keys de INVOICE por ORDER_ID
(id | "ORDER/id" | _key==id)

Lista de invoice_keys

UPDATE INVOICE SET ORDER_ID = null
WHERE _key IN invoice_keys

INVOICE Actualizado (ok/miss)
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Gráfica	9.	Consumo	de	recursos	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T3,	conjunto	de	datos	S).	

	
La	Gráfica	10	refuerza	esta	tendencia:	OrientDB	presenta	picos	de	memoria	más	altos	
en	escenarios	de	16	a	32	hilos,	reflejo	de	la	acumulación	de	estructuras	intermedias	
durante	los	borrados	masivos,	mientras	que	ArangoDB	conserva	un	uso	de	memoria	
más	estable	al	modificar	únicamente	campos	específicos.	

Gráfica	10.	Consumo	de	recursos	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T3,	conjunto	de	datos	M).	

	
La	Gráfica	11	introduce	la	condición	de	caché	fría,	donde	ambos	motores	enfrentan	
un	sobrecosto	inicial	por	la	falta	de	datos	precargados.	ArangoDB	controla	mejor	el	
consumo	de	recursos	durante	el	arranque.	
	
	
	
	

Gráfica 9. Consumo de recursos — T3, Conjunto S (warmup)
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Gráfica 10. Consumo de recursos — T3, Conjunto M (warmup)
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Gráfica	11.	Consumo	de	recursos	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T3,	Conjunto	de	datos	M,	
Caché	fría).	

	
La	Gráfica	12	muestra	que	bajo	cargas	ligeras	(1	a	8	hilos)	los	valores	de	latencia	p50,	
p95	y	p99	se	mantienen	relativamente	bajos	y	cercanos	entre	ambos	motores.	A	partir	
de	16	hilos	se	produce	un	aumento	considerable,	lo	que	indica	que	en	escenarios	de	
baja	concurrencia	ambos	motores	logran	una	visibilidad	rápida	y	consistente	de	las	
escrituras.	

Gráfica	12.	Consistencia	RYOW	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T3,	Conjunto	de	datos	S).	

	
La	Gráfica	13	muestra	que	a	medida	que	aumenta	 la	concurrencia	y	el	 tamaño	del	
conjunto	 de	 datos,	 OrientDB	 presenta	 un	 incremento	 más	 pronunciado	 en	 los	
percentiles	 altos	 (p95	 y	 p99).	 ArangoDB	 conserva	 un	 crecimiento	 más	 gradual	 y	
estable.	

Gráfica 11. Consumo de recursos — T3, Conjunto M (cold cache)
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Gráfica	13.	Consistencia	RYOW	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T3,	Conjunto	de	datos	M).	

	

La	Gráfica	14	presenta	el	escenario	de	caché	fría:	los	tiempos	de	respuesta	aumentan	
notablemente,	en	especial	en	OrientDB,	donde	el	p99	supera	los	700	ms.	ArangoDB	
logra	 mantener	 un	 comportamiento	 más	 controlado	 y	 predecible,	 con	 menor	
dispersión	entre	ejecuciones.	

Gráfica	14.	Consistencia	RYOW	en	OrientDB	vs	ArangoDB	(Transacción	T3,	Conjunto	de	datos	M,	
Caché	fría).	

La	 naturaleza	 distribuida	 de	 T3	 generó	 un	 sobrecosto	 de	 coordinación	 que	 afectó	
directamente	 la	 latencia	 y	 el	 uso	 de	 recursos.	 OrientDB	 experimenta	 una	 mayor	
presión	 en	 CPU	 y	memoria	 bajo	 alta	 concurrencia	 y	 caché	 fría,	 debido	 al	 costo	 de	
gestionar	 estructuras	 intermedias	 y	 reconstruir	 índices	 durante	 los	 borrados	
masivos.	ArangoDB	mantuvo	un	consumo	de	recursos	más	estable	y	una	latencia	más	
controlada.	

5.1.4.	Transacción	Local	T4.	
La	 Transacción	 T4	 es	 una	 operación	 local	 ejecutada	 completamente	 dentro	 de	
ArangoDB,	 sin	 interacción	 con	 otros	 motores.	 Se	 centra	 en	 la	 modificación	 de	
publicaciones	(POST)	creadas	por	personas	del	sur,	validando	la	relación	mediante	el	
edge	POST_HAS_CREATOR_PERSON_SOUTH.	Al	modificar	un	vértice	como	POST,	el	
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motor	debe	garantizar	también	la	coherencia	de	sus	edges	asociados,	actualizar	los	
índices	de	adyacencia	y	asegurar	que	las	conexiones	entre	nodos	sigan	siendo	válidas.	
La	 Figura	 8	 muestra	 el	 diagrama	 de	 secuencia	 correspondiente	 al	 flujo	 de	 la	
transacción	T4.	

Fig. 8. Diagrama de secuencia de transacción T4.	
En	la	Gráfica	15	se	aprecia	que	el	consumo	parte	de	valores	bajos	con	cargas	ligeras	
(+/-	12%	de	CPU	y	+/-	18%	de	RAM	con	un	hilo)	 y	 escala	progresivamente	hasta	
superar	35%	y	45%	en	escenarios	de	32	hilos.	

Gráfica	15.	Consumo	de	recursos	en	ArangoDB	(Transacción	T4,	Conjunto	de	datos	S).	

Verificar existencia de DOCUMENT(POST_key)

Resultado: existe / no existe

Validar relación con PERSON_SOUTH

Devuelve ID de PERSON_SOUTH o null

3) Leer datos actuales (CONTENT, LENGTH)

Retorna valores antes de la modificación

4) Ejecutar transacción
update {CONTENT=newContent, LENGTH=len}

Post Modificado

Validación de modificación (ok/miss)
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Gráfica 15. Consumo de recursos — T4, Conjunto S
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En	la	Gráfica	16	se	muestra	cómo	se	extiende	el	patrón	de	la	Gráfica	15:	CPU	y	RAM	
parten	de	18	a	20%	y	suben	de	manera	estable	hasta	alcanzar	40%	y	50%	con	32	hilos,	
lo	que	evidencia	un	escalamiento	lineal	bien	contenido.	

Gráfica	16.	Consumo	de	recursos	en	ArangoDB	(Transacción	T4,	Conjunto	de	datos	M).	

La	Gráfica	17	muestra	que	en	escenarios	de	alta	concurrencia	con	caché	fría,	el	uso	de	
CPU	alcanza	aproximadamente	el	50%	y	la	memoria	RAM	ronda	el	60%.	Aun	así,	el	
motor	mantiene	un	desempeño	estable,	sin	indicios	de	saturación.	

Gráfica	17.	Consumo	de	recursos	en	ArangoDB	(Transacción	T4,	Conjunto	de	datos	M,	caché	fría).	

La	Gráfica	18	muestra	que	 las	 latencias	 se	mantienen	bajas	 en	 cargas	 ligeras:	 p50	
cercano	a	20	ms	y	p99	por	debajo	de	300	ms,	lo	que	indica	una	propagación	rápida	de	
escrituras.	
	
	
	
	

Gráfica 16. Consumo de recursos — T4, Conjunto M
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Gráfica 17. Consumo de recursos — T4, Conjunto M (cold cache)
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Gráfica	18.	Consistencia	RYOW	en	ArangoDB	(Transacción	T4,	Conjunto	de	datos	S). 

	
La	 Gráfica	 19	 muestra	 la	 consistencia	 RYOW	 para	 el	 conjunto	 M:	 las	 latencias	
aumentan	 gradualmente	 conforme	 crece	 la	 concurrencia,	 con	 el	 p50	 estable	 y	 los	
percentiles	p95	y	p99	alcanzando	hasta	350	ms	con	32	hilos.	

	
	
	
	
	
	
	
	

Gráfica	19.	Consistencia	RYOW	en	ArangoDB	(Transacción	T4,	Conjunto	de	datos	M). 

La	 Gráfica	 20	 presenta	 el	 escenario	 de	 mayor	 volumen	 (conjunto	 L):	 el	 p50	 se	
mantiene	por	debajo	de	300	ms,	mientras	que	 los	percentiles	p95	y	p99	 alcanzan	
aproximadamente	400	ms	y	650	ms,	respectivamente,	con	32	hilos.	Esto	evidencia	
que,	con	grandes	volúmenes	y	alta	concurrencia,	el	motor	requiere	más	tiempo	para	
garantizar	 la	visibilidad	de	las	escrituras	recientes,	producto	del	mayor	número	de	
relaciones	y	operaciones	de	mantenimiento	en	el	grafo.	
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Gráfica	20.	Consistencia	RYOW	en	ArangoDB	(Transacción	T4,	Conjunto	de	datos	L).	

	
La	Transacción	T4	demostró	que	ArangoDB	mantiene	un	comportamiento	eficiente	y	
estable	 incluso	 al	 modificar	 vértices	 dentro	 de	 un	 grafo	 con	 alta	 densidad	 de	
relaciones,	dado	que	T4	no	requirió	coordinación	con	otros	nodos.	El	consumo	de	CPU	
y	 memoria	 creció	 de	 manera	 proporcional	 al	 número	 de	 hilos,	 sin	 evidenciar	
saturación.	Las	latencias	promedio	(p50)	se	mantuvieron	estables;	los	percentiles	p95	
y	p99	sí	mostraron	incrementos	al	aumentar	la	concurrencia	y	el	volumen	de	datos,	
aunque	dentro	de	márgenes	aceptables	para	este	tipo	de	entorno.	

5.1.5.	Transacción	Remota	T5.	
La	Transacción	T5	en	Couchbase	es	una	operación	remota	ejecutada	desde	un	cliente	
externo	 que	 se	 conecta	 al	 nodo	 donde	 reside	 la	 colección	 FEEDBACK.	 En	 esta	
transacción	se	toma	un	documento	de	dicha	colección	y,	si	su	calificación	(RATE)	es	
menor	a	un	umbral	definido,	se	actualiza	la	reseña	(REVIEW)	y	se	ajusta	el	valor	de	
RATE.	La	colección	FEEDBACK	sigue	un	modelo	 llave-valor,	ya	que	para	identificar	
una	 reseña	 se	 debe	 considerar	 tanto	 el	 cliente	 que	 la	 emitió	 como	 el	 producto	
reseñado.	
La	Figura	9	muestra	un	diagrama	de	secuencia	que	ilustra	el	flujo	de	la	transacción.	
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Fig.	9.	Diagrama	de	secuencia	de	transacción	T5.	
 

En	 la	Gráfica	21	 se	observa	un	aumento	gradual	 en	el	 consumo	de	CPU	y	RAM.	El	
crecimiento	 es	 constante	 pero	 controlado,	 lo	 que	 indica	 que	 el	 motor	 responde	
adecuadamente	en	cargas	ligeras	y	medias.	

Gráfica	21:	Consumo	de	recursos	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	S).	
	
La	Gráfica	22	muestra	el	comportamiento	al	crecer	el	tamaño	del	conjunto	de	datos:	
tanto	el	uso	de	CPU	como	el	de	memoria	RAM	aumenta	progresivamente	conforme	
crece	la	concurrencia	de	1	a	32	hilos.	
 

 

 

 

 

 

SELECT RATE, REVIEW, PRODUCT_ID, CUSTOMER_ID
WHERE _id = docId

Documento leído

IF RATE < threshold THEN
UPDATE RATE = nuevoRate, REVIEW = NuevaReview

Documento actualizado (ok/miss)
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Gráfica 21. Consumo de recursos — T5 Couchbase, Conjunto S
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	Gráfica	22:	Consumo	de	recursos	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	M).	
	
La	Gráfica	23	corresponde	a	la	Transacción	T5	con	el	mayor	tamaño	del	conjunto	de	
datos.	El	consumo	muestra	un	incremento	más	pronunciado:	la	CPU	pasa	del	18%	al	
45%	y	la	memoria	del	26%	al	60%	conforme	se	incrementa	la	concurrencia.	

Gráfica	23:	Consumo	de	recursos	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	L). 
	

	

La	Gráfica	24	muestra	el	comportamiento	en	condiciones	de	caché	fría:	tanto	la	CPU	
como	 la	 RAM	 presentan	 un	 consumo	 más	 elevado	 desde	 el	 inicio,	 alcanzando	
aproximadamente	el	45%	y	el	70%,	respectivamente,	con	32	hilos.	

	

	

Gráfica 22. Consumo de recursos — T5 Couchbase, Conjunto M

0

20

40

60
U

so
 d

e 
re

cu
rs

os
 (%

)

1 4 8 16 32

Hilos concurrentes

Couchbase CPU (%) Couchbase RAM (%)

Gráfica 23. Consumo de recursos — T5 Couchbase, Conjunto L
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Gráfica	24:	Consumo	de	recursos	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	M,	Caché	Fría).	

La	Gráfica	25	presenta	 la	 consistencia	RYOW	para	el	 conjunto	S.	 Las	 latencias	 son	
reducidas	y	estables:	el	percentil	p50	se	mantiene	por	debajo	de	30	ms,	mientras	que	
p95	 y	 p99	 se	 elevan	 de	 manera	 gradual	 conforme	 aumenta	 la	 concurrencia,	
alcanzando	cerca	de	150	ms	en	los	casos	más	exigentes.	

Gráfica	25:	Consistencia	RYOW	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	S).	

	

La	Gráfica	26	muestra	los	resultados	de	la	consistencia	RYOW	para	el	conjunto	M.	Las	
latencias	aumentan	de	forma	progresiva:	el	p50	ronda	los	40	a	150	ms,	mientras	que	
los	percentiles	p95	y	p99	alcanzan	hasta	200	ms	y	400	ms,	respectivamente,	a	32	hilos.	
	
	
	
	
	

Gráfica 24. Consumo de recursos — T5 Couchbase, Conjunto M (cold cache)
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Gráfica	26:	Consistencia	RYOW	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	M).	

	
La	Gráfica	27	presenta	la	consistencia	RYOW	con	el	conjunto	L.	A	medida	que	aumenta	
la	concurrencia,	las	latencias	se	elevan	de	forma	clara:	el	p50	supera	los	100	ms	y,	con	
32	hilos,	los	percentiles	p95	y	p99	llegan	a	valores	cercanos	a	300	ms	y	550	ms.	El	
tamaño	del	conjunto	de	datos	influyó	directamente	en	el	tiempo	necesario	para	hacer	
visibles	las	escrituras.	

Gráfica	27:	Consistencia	RYOW	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	L).	

	

La	 Gráfica	 28	 muestra	 la	 consistencia	 RYOW	 en	 condiciones	 de	 caché	 fría.	 El	
incremento	 observado	 se	 asocia	 al	 costo	 inicial	 de	 lectura	 desde	 disco	 y	 a	 la	
reconstrucción	 de	 los	 índices	 en	memoria.	 Aun	 con	 este	 aumento,	 la	 tendencia	 se	
mantiene	gradual,	lo	que	indica	que	Couchbase	conserva	un	comportamiento	estable	
y	predecible.	
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Gráfica	28:	Consistencia	RYOW	en	Couchbase	(Transacción	T5,	Conjunto	de	datos	M,	Caché	Fría).	

La	 Transacción	 T5	 demostró	 que	 Couchbase	mantiene	 un	 rendimiento	 eficiente	 y	
estable	 al	 operar	 bajo	 el	 modelo	 clave-valor,	 incluso	 en	 escenarios	 de	 alta	
concurrencia	 y	 diferentes	 tamaños	 del	 conjunto	 de	 datos.	 El	 consumo	 de	 CPU	 y	
memoria	 creció	de	 forma	proporcional	y	 controlada,	y	 los	percentiles	altos	 (p95	y	
p99)	aumentaron	gradualmente	con	la	carga.	Los	escenarios	de	caché	fría	generaron	
mayor	latencia	por	el	acceso	a	disco,	aunque	el	motor	conservó	estabilidad	sin	picos	
abruptos.	

5.1.6.	Consulta	Remota	C6.	
La	consulta	C6	se	ejecuta	de	 forma	remota	desde	un	cliente	externo	que	accede	al	
motor	Couchbase.	Su	finalidad	es	comprobar	la	visibilidad	de	los	cambios	realizados	
en	las	reseñas	mediante	la	validación	de	que	las	actualizaciones	correspondan	a	una	
lista	 de	 comentarios	 genéricos	 previamente	 establecida	 (por	 ejemplo:	 "Buen	
producto",	 "Funciona	 correctamente"	 o	 "Cumple	 con	 lo	 esperado").	 El	 proceso	
consiste	 en	 buscar	 en	 la	 colección	 FEEDBACK	 todos	 los	 documentos	 cuyo	 campo	
REVIEW	coincide	con	ese	conjunto	de	textos	y	devolver	los	resultados	junto	con	las	
métricas	de	latencia	y	coincidencias	encontradas.	
La	Figura	10	presenta	el	diagrama	de	secuencia	correspondiente.	
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Fig.	10.	Diagrama	de	secuencia	de	consulta	C6.	

En	 la	Gráfica	29	se	observa	un	 incremento	progresivo	en	el	uso	de	CPU	y	RAM.	La	
tendencia	 resulta	 casi	 lineal,	 lo	 que	 sugiere	 que	 el	motor	 paraleliza	 la	 consulta	 de	
manera	adecuada,	aunque	con	un	aumento	proporcional	en	el	consumo	de	recursos.	

Gráfica	29:	Consumo	de	recursos	en	Couchbase	(Consulta	C6).	

	
En	la	Gráfica	30	se	observa	un	incremento	sostenido	en	los	percentiles	de	latencia	a	
medida	que	aumenta	la	concurrencia.	El	p50	pasa	de	aproximadamente	20	ms	a	95	
ms,	 mientras	 que	 los	 percentiles	 p95	 y	 p99	 muestran	 un	 crecimiento	 más	
pronunciado,	alcanzando	valores	cercanos	a	170	ms	y	260	ms	en	escenarios	de	32	
hilos.	
	
	

SELECT f.PRODUCT_ID, f.CUSTOMER_ID, f.RATE, f.REVIEW, f
FROM `bucket`.`scope`.`FEEDBACK` f

WHERE ARRAY_CONTAINS($reviews, f.REVIEW)
LIMIT $lim

Resultados
2

1

Gráfica 29. Consumo de recursos — Consulta C6, Couchbase
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Gráfica	30:	Latencia	de	Consulta	C6	en	Couchbase.	
	

La	consulta	C6	permitió	verificar	la	visibilidad	inmediata	de	las	reseñas	actualizadas.	
El	motor	mantuvo	un	comportamiento	estable	durante	las	pruebas:	el	uso	de	CPU	y	
memoria	aumentó	de	manera	proporcional	al	número	de	hilos	y	 los	percentiles	de	
latencia	mostraron	un	incremento	gradual,	lo	que	sugiere	que	las	lecturas	posteriores	
a	 las	 actualizaciones	 se	 mantienen	 consistentes	 y	 con	 tiempos	 de	 respuesta	
controlados.	

5.1.7.	Consulta	Local	C7.	
La	Consulta	C7	es	una	operación	local	ejecutada	íntegramente	dentro	de	OrientDB,	sin	
interacción	con	otros	motores.	Se	centra	en	validar	los	productos	almacenados	en	la	
base	de	datos	de	manera	alfabética,	seleccionando	aquellos	cuyo	título	comienza	en	
un	rango	de	letras	definido	(de	M	a	Z)	y	ordenándolos	de	forma	ascendente.	Con	ello	
se	 mide	 la	 eficiencia	 del	 filtrado	 y	 el	 ordenamiento	 de	 documentos	 dentro	 de	 la	
entidad	PRODUCT.	
La	Figura	11	muestra	el	diagrama	de	secuencia	correspondiente	a	la	consulta	C7.	
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Fig.	11.	Diagrama	de	secuencia	de	consulta	C7.	
En	la	Gráfica	31	se	aprecia	un	aumento	progresivo	en	el	consumo	de	CPU	y	RAM.	En	
cargas	ligeras	(entre	1	y	4	hilos)	el	consumo	se	mantiene	moderado,	lo	que	indica	un	
buen	desempeño	en	escenarios	simples.	A	partir	de	16	hilos	se	observa	un	ascenso	
más	marcado,	asociado	a	la	mayor	cantidad	de	operaciones	procesadas	por	minuto.	

Gráfica	31:	Consumo	de	recursos	en	OrientDB	(Consulta	C7).	

	
La	 Gráfica	 32	 muestra	 que	 la	 latencia	 se	 ve	 afectada	 conforme	 aumenta	 la	
concurrencia.	En	los	escenarios	reducidos,	los	percentiles	p50,	p95	y	p99	permanecen	
por	debajo	de	100	ms	hasta	8	hilos;	a	medida	que	la	carga	escala,	los	tiempos	crecen	
de	 forma	 considerable,	 lo	 que	 indica	 que	 la	 presión	 sobre	 el	 motor	 repercute	
directamente	en	la	capacidad	de	respuesta.	
	
	
	
	

SELECT TITLE
FROM PRODUCT

WHERE TITLE BETWEEN :start AND :end
ORDER BY TITLE ASC

LIMIT :limit

Resultados

1

2

Gráfica 31. Consumo de recursos — Consulta C7, OrientDB
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Gráfica	32:	Latencia	de	Consulta	C7	en	OrientDB.	
La	consulta	C7,	al	tratarse	de	una	operación	local	ejecutada	directamente	en	OrientDB,	
mostró	un	desempeño	eficiente	en	escenarios	de	baja	concurrencia.	Los	resultados	
indican	 que	 OrientDB	 es	 eficiente	 en	 operaciones	 locales	 y	 de	 bajo	 volumen,	
especialmente	cuando	la	carga	de	trabajo	no	supera	su	capacidad	de	procesamiento	
concurrente.	

5.2.	Análisis	general.	
El	 análisis	 de	 las	 transacciones	 (T2,	 T3,	 T4	 y	T5)	 y	 de	 las	 consultas	 (C1,	 C6	 y	 C7)	
evidencia	que	las	diferencias	en	la	semántica	transaccional,	el	alcance	de	ejecución	y	
los	mecanismos	de	consistencia	influyen	directamente	en	el	comportamiento	de	cada	
motor.	

ArangoDB	mostró	un	uso	estable	y	moderado	de	recursos,	incluso	en	escenarios	de	
alta	 concurrencia	 y	 caché	 fría,	 lo	 que	 indica	 un	 buen	 control	 del	 procesamiento	
distribuido.	OrientDB,	en	contraste,	presentó	mayores	variaciones	en	los	percentiles	
altos	 de	 latencia	 (p95	 y	 p99),	 especialmente	 en	 operaciones	 de	 borrado	 y	
actualización,	lo	que	sugiere	una	mayor	sensibilidad	a	la	presión	sobre	su	arquitectura	
distribuida.	Couchbase	ofreció	un	desempeño	eficiente	con	concurrencia	baja	y	media	
cuando	 la	 caché	 se	 encontraba	 activa;	 sin	 embargo,	 al	 aumentar	 el	 tamaño	 del	
conjunto	de	datos	o	partir	desde	un	estado	sin	calentamiento,	la	latencia	se	elevó	de	
forma	considerable,	reflejando	el	costo	de	reconstrucción	de	índices	y	propagación	de	
cambios	en	memoria.	

Las	 operaciones	 distribuidas	 (como	 la	 consulta	 C1	 y	 las	 transacciones	 T2	 y	 T3)	
imponen	 una	 mayor	 carga	 en	 la	 coordinación	 entre	 nodos,	 lo	 que	 incrementa	 la	
latencia	promedio	y	amplifica	la	variabilidad	de	los	percentiles	altos.	Las	operaciones	
locales	 (como	 la	 consulta	 C7	 y	 la	 transacción	 T4)	 muestran,	 en	 cambio,	 un	
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comportamiento	 más	 predecible	 y	 eficiente,	 al	 depender	 únicamente	 de	 la	
consistencia	interna	del	nodo	y	evitar	los	costos	de	comunicación	entre	réplicas.	En	
las	 operaciones	 remotas	 (como	 la	 consulta	 C6	 y	 la	 transacción	 T5)	 se	 observaron	
diferencias	según	el	modelo	de	datos	utilizado:	Couchbase	resuelve	 las	 lecturas	de	
forma	directa,	lo	que	reduce	la	necesidad	de	coordinación	entre	réplicas,	mientras	que	
ArangoDB	y	OrientDB	deben	localizar	y	validar	las	referencias	entre	documentos	o	
vértices,	lo	que	implica	comunicación	adicional	para	resolver	enlaces	y	mantener	la	
consistencia.	

En	síntesis,	los	resultados	confirman	que	no	existe	un	único	motor	óptimo	en	todos	
los	escenarios:	el	tipo	de	operación	y	su	alcance	de	ejecución	son	determinantes	en	el	
comportamiento	observado.	El	desempeño	de	 los	MMDBMS	no	solo	depende	de	 la	
capacidad	del	motor	 para	 procesar	 transacciones	 y	 consultas	 de	manera	 eficiente,	
sino	también	de	la	forma	en	que	gestiona	la	coordinación	y	la	consistencia	en	entornos	
distribuidos.	Comparar	los	motores	en	distintos	escenarios	resulta	útil	para	entender	
qué	aporta	cada	enfoque	y	en	qué	situaciones	puede	presentar	limitaciones.	
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6. Conclusiones y 
Perspectivas 
El	desarrollo	de	KhaBench	permitió	comprender	el	comportamiento	de	las	bases	de	
datos	 multimodelo	 distribuidas	 al	 enfrentarse	 a	 distintos	 escenarios	 de	 carga,	
modelos	de	datos	y	configuraciones	de	consistencia.	A	lo	largo	de	la	experimentación,	
se	mostró	que	desempeño	de	cada	motor	no	depende	únicamente	de	su	potencia	de	
procesamiento,	 sino	 del	 equilibrio	 entre	 su	 arquitectura	 interna,	 la	 gestión	 de	
memoria,	los	mecanismos	de	sincronización	de	réplicas	y	el	tipo	de	modelo	de	datos	
que	soporta.	
En	 términos	 de	 rendimiento,	 los	 resultados	 demuestran	 que	 ArangoDB	 ofrece	 un	
comportamiento	más	 estable	 y	 predecible	 ante	 cargas	 concurrentes,	manteniendo	
una	 buena	 relación	 entre	 consumo	 de	 recursos	 y	 latencia.	 Su	 soporte	 nativo	 de	
transacciones	ACID	y	 su	 capacidad	para	 integrar	documentos	y	grafos	 le	permiten	
mantener	coherencia	sin	penalizar	la	escalabilidad.	OrientDB,	aunque	versátil	y	con	
soporte	híbrido	nativo,	mostró	un	incremento	más	abrupto	en	el	uso	de	CPU	y	RAM	al	
manejar	 operaciones	 de	 escritura	 o	 eliminación	masiva,	 evidenciando	mayor	 CPU	
pressure	 bajo	 alta	 concurrencia.	 Por	 su	 parte,	 Couchbase	 resultó	 eficiente	 en	
escenarios	 de	 baja	 carga	 y	 warm	 cache,	 pero	 su	 rendimiento	 disminuyó	
considerablemente	en	condiciones	de	cold	cache,	confirmando	su	fuerte	dependencia	
de	la	memoria	y	de	su	motor	de	indexación	en	memoria	principal.	
La	medición	mediante	percentiles	(p50,	p95	y	p99)	fue	determinante	para	observar	
no	solo	el	rendimiento	promedio,	sino	también	la	estabilidad	temporal	de	los	motores.	
Mientras	 el	 p50	 reflejó	 el	 comportamiento	 típico,	 los	 p95	 y	 p99	 permitieron	
identificar	las	colas	de	latencia	en	situaciones	críticas,	fundamentales	para	evaluar	la	
capacidad	de	respuesta	en	entornos	distribuidos	reales.	Estos	valores,	 junto	con	el	
análisis	de	la	consistencia	RYOW,	ofrecieron	una	visión	más	profunda	de	cómo	cada	
sistema	gestiona	la	visibilidad	de	las	escrituras	y	la	propagación	de	cambios	hacia	sus	
réplicas.	
Los	resultados	también	mostraron	que	el	desempeño	de	los	MMDBMS	depende	tanto	
del	 tipo	de	operación	 (local,	 remota	o	distribuida,	 especificadas	en	 la	 sección	4.4.)	
como	 del	 modelo	 de	 datos	 empleado.	 Las	 transacciones	 distribuidas	 y	 remotas	
muestran	 mayor	 latencia	 y	 uso	 de	 recursos	 por	 la	 coordinación	 entre	 nodos.	
Asimismo,	 las	 operaciones	 que	 implicaron	 uso	 de	 documentos	 resultaron	 más	
eficientes,	 frente	 a	 las	 de	 tipo	 grafo	 o	 relacional	 (en	 el	 caso	 de	 ArangoDB),	 esto	
principalmente	debido	a	que	en	un	modelo	de	dato	relacional	tiene	que	realizar	JOINS	
y	un	grafo	tiene	que	hacer	saltos	entre	nodos.	Estos	hallazgos	sugieren	que	la	elección	
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del	motor	y	del	modelo	de	datos	debe	responder	estratégicamente	al	tipo	de	tarea	y	
al	nivel	de	consistencia	requerido	en	cada	escenario.		
En	conclusión,	los	resultados	de	KhaBench	permiten	afirmar	que	no	existe	un	único	
motor	“óptimo”	para	todos	los	contextos	distribuidos:	
- ArangoDB	se	destaca	en	escenarios	que	priorizan	equilibrio	entre	consistencia	y	

rendimiento;	
- OrientDB	 resulta	 más	 adecuado	 para	 cargas	 híbridas	 de	 grafo	 y	 documento	

enentornos	de	baja	concurrencia;	
- Couchbase	 sobresale	 en	 aplicaciones	 de	 lectura	 intensiva	 o	 con	 datos	

frecuentemente	cacheados.	
El	proyecto	logró	un	entorno	experimental	donde	cada	variable	(volumen	de	datos,	
concurrencia,	 modelo	 y	 caché)	 se	 evaluó	 de	 forma	 independiente.	 Este	 diseño	
permitió	 comparar	 los	 motores	 en	 condiciones	 similares	 y	 obtener	 resultados	
verificables	sobre	su	desempeño	en	entornos	distribuidos.	
Perspectivas	futuras.	
A	partir	de	esta	base,	una	línea	natural	de	continuidad	consiste	en	extender	KhaBench	
hacia	una	arquitectura	API-Led	basada	en	microservicios,	que	integre	este	benchmark	
dentro	de	una	de	arquitectura	moderna	de	aplicaciones.	Esta	arquitectura	permitiría	
implementar	tres	capas:	
1.	Microservicios	de	sistema,	encargados	de	realizar	 las	operaciones	directas	sobre	
los	motores	de	las	bases	de	datos	multimodelo.	
2.	Microservicios	de	negocio,	quienes	se	encargarian	de	validar	y	orquestar	toda	la	
lógica	del	negocio.	
3.	Microservicios	de	experiencia,	que	comuniquen	mediante	endpoints,	las	API´s	del	
sistema	con	cualquier	sistema	consumidor.	
Finalmente,	la	evolución	de	KhaBench	hacia	un	marco	integrado	de	benchmarking	y	
gobernanza	de	datos	multimodelo	abriría	la	posibilidad	de	conectar	la	investigación	
académica	 con	 aplicaciones	 reales	 en	 sectores	 críticos,	 como	 banca,	 salud	 o	
telecomunicaciones,	 donde	 la	 gestión	 distribuida	 de	 datos	 heterogéneos	 es	
importante.	Esta	conexión	permitiría	validar	en	entornos	productivos	los	modelos	de	
consistencia,	resiliencia	y	replicación	analizados	en	el	proyecto,	además	de	generar	
nuevas	 líneas	 de	 investigación	 orientadas	 a	 optimización	 de	 cargas	 multimodelo,	
mecanismos	adaptativos	de	consistencia,	o	integración	de	arquitecturas	API-Led	con	
bases	de	datos	distribuidas.	
Con	ello,	KhaBench	podría	evolucionar	de	un	entorno	experimental	a	una	plataforma	
de	 referencia	 para	 la	 evaluación	 y	 diseño	 de	 sistemas	 de	 datos	 multimodelo	 en	
contextos	reales.	
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