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Abstract

Big data es la informacidn caracterizada por un volumen, velocidad y variedad alta de datos
que requieren métodos analiticos y tecnologias especificas para poder ser gestionados y
transformados en valor agregado para el usuario. ElI mercado de servicios de big data ha
comenzado a crecer sostenidamente en los Gltimos afios. Sin embargo, su rapido crecimiento
trae varios desafios a superar para la ingenieria de software. Las arquitecturas de software se
vuelven relevantes en este contexto donde los estilos y patrones tradicionales no son suficientes

para el disefio y desarrollo de software.

Esta tesis tiene como objetivo explorar los desafios y practicas utilizadas durante el proceso de
disefio arquitectdnico en contextos de big data. En primer lugar, se realiz6 un mapeo sistematico
de la literatura para identificar y categorizar propuestas de arquitecturas de software. Luego se
profundiza la evaluacion de dichas arquitecturas para identificar, describir y discutir el impacto

de un conjunto de tacticas arquitectonicas sobre los atributos de calidad propios de big data.

Se concluye que existen una variedad de propuestas de arquitectura de software industriales,
tedricas y de referencia para big data. Estas propuestas muchas veces difieren en las capas y la
separacion de responsabilidades, por lo que dificulta al practicante disefiar una solucién que se
adapte a su contexto de uso. Por otra parte, los resultados del analisis de estas arquitecturas
indican la existencia de requerimientos complejos, similares a los encontrados en sistemas
distribuidos, pero a mayor escala, determinados por las caracteristicas de gran volumen,
variedad y velocidad de datos. Estos resultados muestran la oportunidad de buscar mejoras al
proceso del disefio arquitectonico, adoptando practicas como el uso de tacticas de arquitectura,

para capturar las decisiones de disefio propias de big data.
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1. Introduccién

1.1. Desafios de Ingenieria de Software en Big Data

En los ultimos afios, el continuo incremento en el volumen de datos generados mundialmente
ha sido amplificado por el surgimiento de las redes sociales, asi como la interconectividad
impulsada por el Internet of Things (IoT) y la utilizacion de una variedad de formatos de datos
[1]. En el afio 2016, se estima que se generan 2.5 quintillones de bytes de datos diariamente,
siendo el 90% de los datos mundiales actuales creados en los Gltimos dos afios [2]. En 2001,
Laney define las caracteristicas de big data con el desarrollo del modelo de 3Vs (Volumen,
Velocidad y Variedad) [3]. Segun IDC (International Data Corporation), el mercado de
tecnologias y servicios de big data espera crecer a un ratio compuesto anual de 23% hasta
alcanzar los USD 58.9 billones en el 2020 [4], mientras que otros estudios predicen llegar a los
USD 80 billones hacia finales del 2030 [5].

Sin embargo, existen varios desafios que el area de big data debe superar para alcanzar dichas
perspectivas de crecimiento. En el 2012 se realiza el primer congreso de big data de la IEEE
[6], mientras que en el 2015 se desarrolla el primer workshop de ingenieria de software para
big data [7]. En dichas conferencias se exponen varios articulos que definen la problemética de
aplicar ingenieria de software a los problemas de big data. La industria todavia se ocupa
principalmente de los problemas de infraestructura y técnicas de analisis de datos pero carece
de madurez en el proceso propiamente de ingenieria de software en big data [8]. Esto genera
que existan multiples desafios en las actividades de ingenieria de software [9] resumidas a

continuacion:

e Ingenieria de requerimientos: Es dificil lograr las caracteristicas de una buena
especificacion ya que los requerimientos de big data incluyen aspectos de sistemas de
tiempo real para el procesamiento de datos y a su vez sufren de variabilidad en las
entradas y salidas durante el transcurso del tiempo [10] [11] (lo que se conoce como
concept driftt [12]). Esto deriva en la complejidad de los modelos necesarios para

resolver los requerimientos y datos cambiantes en el tiempo [13].

LEl concept drift es un problema que ocurre con el cambio de significado de un mismo concepto en el tiempo. En general
implica que la distribucién probabilistica de las variables se ve afectada por eventos temporales que son dificiles de
predecir. Esto deja obsoleto a los modelos de prediccién originales que deben ser actualizados o deben contemplar
este tipo de desviaciones en su modelo de datos [185].



e Disefio y arquitectura: La velocidad, variedad y volumen de datos, caracteristicos de
big data, presentan nuevos desafios en el disefio de arquitecturas y soluciones en la
industria para lograr gestionarlos [14] [15]. También se presentan los desafios para
cumplir con los atributos de calidad [16] y privacidad de los datos de los usuarios [17].
Los atributos propios de los contextos de big data generan la necesidad de tener
arquitecturas complejas de varias capas. Esto se puede observar en varias de las
arquitecturas de software que contienen una variedad de capas (cada una con sus propios
desafios tecnoldgicos) para lograr la persistencia, extraccion, procesamiento, analisis,
transformacion y visualizacion de datos con caracteristicas de big data. Por lo tanto, es
crucial el entendimiento y disefio de cada componente para conseguir una solucién
integral de software. Esto implica muchas veces un gran desafio para el practicante que
debe manejar los diferentes conceptos y tecnologias propias de cada capa.

e Implementacion: La implementacion [18] exige equipos multidisciplinarios con
variadas habilidades en la recoleccion de datos [19] para su posterior andlisis y
visualizacion [20]. La naturaleza distribuida de las soluciones de big data implica varios
desafios técnicos de integracion e infraestructura para su puesta en operacion y
mantenimiento [21] de forma de mantener los atributos de calidad como la
escalabilidad, disponibilidad, y performance adecuadas.

e Pruebas: La verificacion de los algoritmos utilizados para analizar y predecir los
resultados de los datos recolectados usualmente carece de un oraculo para definir los
resultados esperados bajo el problema ya discutido de concept drift. También el gran
volumen de datos hace impractico la verificacion manual de resultados. Esto implica la
necesidad de aplicar técnicas como metamorphic testing [22] que identifican las

relaciones y probabilidades en el modelo que permitan evitar el uso de un oraculo.
1.2. Motivacién

Esta tesis se encuentra motivada por la complejidad y dificultad inherente en el disefio
arquitecténico de soluciones de big data, asi como la carencia de elementos para capturar y
aplicar decisiones de disefio por los arquitectos de software en dichos contextos. El incremento
en la generacion de datos globales hace inminente la llegada de los desafios de big data a la
industria de software. El desconocimiento de los atributos de calidad y practicas apropiadas
para el disefio arquitectonico genera incertidumbre para los practicantes sobre la facilidad de

generar soluciones de software de alta calidad bajo contextos de big data. Esto se ve reflejado
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en que cada organizacién genera sus propias soluciones para lidiar con las problematicas de big

data, sin contar con una guia clara o estandarizada para trabajar en este tipo de contextos. A

continuacion se resumen algunos de los desafios propios de las caracteristicas de big data que

tienen un impacto sobre las arquitecturas de software.

Volumen: Se estima que 2.5 quintillones de bytes de datos son generados en forma
diaria y que el 90% de la informacion de la humanidad se genera en los ultimos 2 afios
[1]. Por lo tanto, los sistemas deben poder escalar para lograr almacenar y procesar dicho
volumen de datos, que se pronostica doblara su cantidad cada dos afios.

Variedad: Las redes sociales, el Internet of Things y el incremento del uso dispositivos
con diferentes sensores ha provocado una variedad de formatos no estructurados de
datos. Se estima que los datos no estructurados como imagenes, videos, audio y texto
constituyen cerca del 95% de los datos generados en la actualidad [42]. Esta diversidad
de formatos y estructuras de datos imponen requerimientos en el disefio del
almacenamiento de informacién que no pueden ser resueltos con base de datos
relacionales tradicionales.

Velocidad: Cada vez mas las organizaciones deben poder generar valor en su toma de
decisiones a través del andlisis en tiempo real de sus datos. Un ejemplo son las
organizaciones financieras que deben poder analizar las transacciones rapidamente para
evitar eventos fraudulentos. Esto implica que la aproximacion tradicional de Business
Intelligence, con procesamiento en lotes y el uso de datawarehouses, no es suficiente y

se debe poder analizar un flujo constante de datos en tiempo real.

1.3. Objetivo de la tesis

El objetivo general de la tesis es entender los desafios al disefiar soluciones integrales de

software, bajo contextos de big data, desde un punto de vista pragmatico para un arquitecto de

software. Esto significa entender los elementos y conocimiento necesarios para poder

identificar, disefiar y evaluar arquitecturas de software de big data, en sus diferentes contextos

de uso, a nivel industrial.

Para poder organizar el proceso de investigacion se definen dentro de la tesis tres objetivos

especificos:
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1.

2.

Identificar los desafios en el disefio de arquitecturas de software para contextos complejos
de big data. Esto permitira comprender los factores que dificultan el disefio de soluciones
con caracteristicas de grandes volimenes, velocidad y variedad de datos. Por otro lado,
permitira entender del estado actual de las propuestas y disefios de arquitectura de software
aplicados por distintas organizaciones. Para concretar este objetivo se utilizard la
metodologia de estudio de mapeo sistematico de la literatura.

Analizar las préacticas y técnicas de arquitectura, utilizadas actualmente en la industria, en
el contexto particular de las soluciones de big data. Por un lado, se buscara confirmar que
los escenarios de big data traen problemaéticas particulares que las tecnologias tradicionales
no son capaces de resolver. También se buscara obtener un analisis de los atributos de
calidad impuestos sobre las arquitecturas de software en big data.

Elaborar guias para mejorar la adopcion y utilizacidn de practicas de arquitectura apropiadas
en el momento de disefiar soluciones de big data. Dichas guias surgiran de consolidar los
resultados de los estudios realizados. Las mismas incluirdn tacticas y patrones de
arquitectura adecuadas para facilitar las decisiones durante el proceso del disefio

arquitectonico.

1.4. Contribuciones de la tesis

Las siguientes seran las principales contribuciones de esta tesis:

1.

Identificacién de propuestas de arquitectura de software aplicadas actualmente en
sistemas de big data.

Del mapeo sistematico de la literatura se elaborara una clasificacion de las propuestas de
arquitectura de software de diferentes organizaciones y comunidades de arquitectos. Esta
clasificacion permitira sintetizar el conocimiento de los diferentes disefios de arquitectura
de software en big data para conocer el estado del arte en esta area del conocimiento.
Anélisis sobre las préacticas actuales para disefiar aspectos de big data.

Del procesamiento de los resultados del mapeo sistematico se recolectaran los diferentes
tipos de arquitectura de software y sus contextos de aplicacion. Dentro del estudio se podra
identificar la cobertura de las arquitecturas de software en las diferentes capas de la
aplicacion y el detalle del tratamiento del disefio de cada una. Dicha evidencia confirmara
los desafios y complejidades inherentes al disefiar soluciones de big data y el estado actual

de las practicas de arquitectura de software utilizadas.
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3. ldentificacion de atributos de calidad y escenarios de uso en contextos de big data.

Se elaborard una lista de atributos de calidad encontrados durante el estudio de la literatura
que hayan sido planteados por distintos autores como posibles requerimientos necesarios
en contextos de big data. Se utilizaran escenarios de uso comunes para ejemplificar mas
detalladamente cada atributo de calidad. Esto permitird plantear los requerimientos
particulares de big data e identificar los desafios al disefiar arquitecturas de software.

4. Discusion sobre tacticas y patrones de arquitectura para guiar las decisiones de disefio.
Se elaboraran argumentos en base a los atributos de calidad y escenarios de uso, buscando
profundizar el conocimiento sobre los requerimientos no funcionales especificos en
contextos de big data. En esta discusion se plantearan recomendaciones para guiar al
practicante durante el proceso del disefio arquitectonico. Dichas sugerencias incluiran
tacticas y patrones de arquitectura necesarios para satisfacer los atributos de calidad

anteriormente identificados.
1.5. Estructura de la tesis

El capitulo 2 comienza realizando una serie de definiciones necesarias para la correcta
comprension de los temas tratados en el resto de la tesis. El resto del capitulo 2 presenta el
estado del arte relacionado con las arquitecturas de software en big data, mostrando el marco
conceptual en el que se desarrolla la investigacion, problemas y oportunidades.

El capitulo 3 describe el método general de investigacion detallando el flujo de trabajo que se
seguira. Ademas, se presentan los dos principales estudios gque se llevaran a cabo junto con la

motivacion de estos y la descripcion del método a seguir.

El capitulo 4 presenta el mapeo sistematico de la literatura realizado para estudiar y clasificar
las arquitecturas de software en big data. En este capitulo se detalla la preparacion del estudio,

los resultados de este y la correspondiente discusion de ellos.

El capitulo 5 describe el estudio del analisis de las practicas de arquitectura de software en big
data. En este capitulo se describen los atributos de calidad y escenarios de uso identificados,

los resultados obtenidos del anélisis y la discusion realizada sobre ellos.

En el capitulo 6 se lleva a cabo el Gltimo paso del proceso de investigacion que consiste en una

discusion general acerca de los resultados obtenidos en ambos estudios. Dicha discusion se
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encuentra alineada a los objetivos especificos que llevaran a la concrecion del objetivo general
planteado.

Finalmente, el capitulo 7 presenta un resumen de la investigacion, principales resultados y

aportes obtenidos, publicaciones asociadas al trabajo de tesis y futuras lineas de investigacion.
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2. Estado de la cuestion

Existen varios conceptos que se utilizan frecuentemente en la investigacion de las arquitecturas
de software en contextos de big data. Este capitulo comienza definiendo los principales
términos para una correcta comprension de los aportes de la tesis. Como parte del estado de la
cuestion se describen las principales caracteristicas de las arquitecturas de software que dan
fundamento a los hallazgos de la tesis. Se describe el trabajo previo relacionado con la linea de

investigacion con un resumen final del estado de la cuestion.
2.1. Definiciones
2.1.1. Bigdata

El primer uso del término de big data se remonta a la década de los 90s por investigadores de
la NASA mientras construian interfaces para simuladores de vuelo. “/D]ata sets are generally
quite large, taxing the capacities of main memory, local disk, and even remote disk [...] . “We

call this the problem of big data. ” [23]

Una de las definiciones méas contemporaneas del término es definida en el estudio McKinsey
sobre big data en 2011 [24]. “Big data refers to datasets whose size is beyond the ability of

)

typical database software tools to capture, store, manage, and analyze.’

Recientes articulos [25] [26] han tratado de consolidar la definicion de big data y sus términos
relacionados. Los autores consolidan las varias definiciones de big data en la literatura [27] bajo
4 dimensiones: informacion, tecnologia, métodos e impacto. “Big Data is the Information asset
characterized by such a High Volume, Velocity and Variety to require specific Technology and

Analytical Methods for its transformation into Value.”
2.1.1.1. Informacion

El modelo DIKW (Data-Information-Knowledge-Wisdom) explica las diferencias existentes
entre datos, informacion, conocimiento y sabiduria, asi como las transformaciones cognitivas

necesarias para relacionar la jerarquia [28] como muestra la Figura 1.
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Figura 1 Jerarquia de datos, informacion, conocimiento y sabiduria

Para lograr las transformaciones dentro de la jerarquia DIKW es importante estudiar las
caracteristicas particulares de los datos, en un contexto de big data, descriptos en el modelo

original de 3Vs (volumen, velocidad y variedad) [3]

La caracteristica de volumen es la referida como la més importante y distintiva dentro de big
data [29]. El gran volumen de datos puede facilitar la generacién de modelos para el analisis
[30], siempre que se cuide la calidad de los datos [31] [32]. Sin embargo, también traen nuevos
desafios para su almacenamiento y manipulacion [16]. El teorema de CAP (Consistency,
Availability, Partitioning) [33] demuestra las problematicas de disponibilidad [34] y
consistencia [35] al tener que particionar horizontalmente [36] los grandes volumenes de datos

en big data.

La velocidad refiere a la frecuencia en el flujo de datos [37] generados en escenarios
distribuidos. Existen dos tipos de flujos de datos principales dentro de las soluciones de big
data.

1. El flujo de datos generados por una variedad de fuentes heterogéneas que deben ser

integradas al conjunto de datos ya existentes [38].

2 Existen varias extensiones al modelo de 3Vs [29][186][187] que agregan otras dimensiones como Veracidad, Valor,
Visibilidad.
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2. El flujo de datos procesados y analizados necesarios para resolver y visualizar las
consultas de los usuarios [39].

La variedad consiste en la diversidad de fuentes y estructuras de almacenamiento. Esta

diversidad se puede categorizar de la siguiente forma:

e Datos estructurados que generalmente tienen modelos asociados que permiten definir
su estructura y significado [40].

e Datos desestructurados como imagenes, videos, audio y texto que constituyen cerca del
95% de los datos generados hoy en dia [41].

e Datos semi-estructurados que contienen la informacion asociada a la estructura en los
propios datos, lo que se conoce como “self-describing” [42]. En general son datos que
no tienen campos fijos pero contienen tags o marcadores que permiten separar los

elementos de datos, como lo son los formatos XML o HTML [43].
2.1.1.2. Tecnologia

Las tecnologias tradicionales no son suficientes para el procesamiento de big data, por lo tanto
se proponen tecnologias y técnicas alternativas para su solucidn [44]. Fischer [45] sugiere que
el concepto del volumen de datos, en términos de tamafio, esta relacionada con la ley de Moore
[46], y consecuentemente con la capacidad actual de los almacenamientos comerciales. Por lo
tanto en big data, la extensién y variedad del conjunto de datos, asi como la complejidad de las
operaciones necesarias para su procesamiento, implican un riguroso uso de memoria y
requerimientos especificos de performance [26]. La naturaleza distribuida de los datos requiere
tecnologias especiales para lograr transmitir grandes cantidades de informacién y lograr

monitorear la eficiencia del sistema utilizando técnicas de benchmarking especificas [47].

Esto implica que nuevas tecnologias son necesarias para la gestién de big data. Para el
almacenamiento de grandes volimenes es necesario utilizar sistemas de archivos [48] [49] o
base de datos [50] [51] distribuidas. Este nuevo paradigma utiliza base de datos denominadas
NoSQL [52] que abarcan estructuras de valor-clave, familia de columnas, documentales y de
grafos. El procesamiento de datos se puede realizar en lotes o tiempo real [53]. Muchas de
estas tecnologias buscan paralelizar la ejecucion con nuevos modelos de programacion como
Map Reduce [54].
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2.1.1.3. Métodos

El andlisis y transformacion de grandes cantidades de datos para obtener el valor agregado para
los negocios requiere métodos adicionales a las estadisticas tradicionales. Existen articulos [24]
[55] que enumeran la variedad de métodos disponibles para aplicar en diferentes contextos. Los

métodos pueden ser clasificados segun su estilo de aprendizaje [56]:

e Aprendizaje supervisado: Se tiene un conjunto de datos de entrenamiento que se
pueden clasificar y conocer los resultados esperados de su analisis. De esta forma el
modelo de prediccion se genera a través de un proceso de entrenamiento que continda
hasta conseguir resultados con la precision deseada.

e Aprendizaje no supervisado: Los datos de entrada no estan clasificados ni se conocen
sus resultados esperados. Por lo tanto, el modelo de prediccion es generado deduciendo
las estructuras presentes en los datos de entrada. Este proceso debe inducir reglas y
patrones generales a través de un proceso de organizacion y clasificacion de los datos
(e.g. clustering).

e Aprendizaje semi-supervisado: Existen datos de entrada que pueden ser clasificados
pero otros deben ser deducidos por el propio entrenamiento. Por lo tanto, el modelo de
prediccion debe poder aprender las estructuras necesarias para clasificar los datos de

forma de poder realizar las predicciones.
2.1.1.4. Impacto

La transformacion de datos en ventaja competitiva es lo que esta revolucionando el area de big
data en el mundo empresarial [57]. La naturaleza universal de la actual produccion de
informacion y su disponibilidad permite la proliferacion de aplicaciones en variados campos y
sectores de la industria. Por ejemplo, el anélisis y correlacion de busquedas en Google fueron
utilizados tanto para predecir epidemias de gripe [58], asi como las cifras de desempleo [59] e
inflacion [60].

Sin embargo, también existen aspectos negativos como la preocupacion por la privacidad de
los datos o la accesibilidad de la informacién [61]. Las grandes corporaciones suelen restringir

el acceso al conocimiento creando barreras de entrada al mercado para la competencia [62].
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2.1.2. Arquitectura de Software

Los sistemas de software son construidos para satisfacer las necesidades de negocio de las
organizaciones. La arquitectura de software permite disefiar, analizar y documentar los
elementos de software, sus relaciones y propiedades que al ser implementadas permiten

satisfacer dichas necesidades de negocio.

El SWEBOK define la arquitectura de software como: “The sofiware architecture of a system
is the set of structures needed to reason about the system, which comprise software elements,

relations among them, and properties of both” [63]

Los siguientes conceptos permiten extender la definicion y comprension de la arquitectura de

software.
2.1.2.1. Laarquitectura es un conjunto de estructuras de software

La estructura se conforma por un conjunto de elementos de software con sus relaciones y
propiedades. Los sistemas contienen mdaltiples estructuras, muchas veces agrupadas en
diferentes vistas [64]. La descripcién de las decisiones que explican como dichas estructuras

logran satisfacer el comportamiento esperado del sistema se define como el rationale [65].

Hay tres categorias de estructuras de software, que juegan un rol importante al disefiar,

documentar y analizar la arquitectura:

1. Estructuras de mddulos: Son estructuras estaticas que permiten particionar el sistema
en unidades de implementacidn. Existen distintos niveles de estructuras como pueden
ser las clases 0 componentes que se agrupan en estructuras mas generales como son los
maodulos o paquetes, que a su vez se pueden agrupar en las diferentes capas del sistema.

2. Estructuras de componentes y conectores: Son estructuras dindmicas que describen
la interaccion en tiempo de ejecucidn de los componentes de software para lograr las
funciones requeridas del sistema.

3. Estructuras de asignacion: Describen la relacion entre las estructuras de software con
los elementos externos del ambiente donde el software finalmente se instalara y

ejecutara.
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2.1.2.2. Laarquitectura es una abstraccion

La arquitectura es una abstraccion del sistema que describe cierta parte de su estructura,
omitiendo ciertos detalles irrelevantes para el modelado bajo diferentes puntos de vista [66]. En
todos los sistemas modernos, los elementos de software interactian entre si a traves de
interfaces que dividen la definicion del componente en aspectos publicos y privados. La
arquitectura se centra en el estudio de los aspectos publicos de los componentes, para estudiar
sus interrelaciones, composiciones e interacciones, evitando describir detalles de

implementacidn interna de sus componentes constitutivos [67].
2.1.2.3. Arquitectura de referencia de software

Las arquitecturas de referencia de software presentan una forma de resolver el problema de
gestionar la complejidad, tamafio y alcance de las arquitecturas bajo los diferentes contextos
sobre los que son utilizados [68]. La siguiente definicién permite entender su objetivo: “Las
arquitecturas de referencia capturan la esencia de las arquitecturas existentes, para
incorporar la vision de las necesidades y evoluciones futuras de forma de proveer una guia en

la asistencia de posteriores disefios y desarrollos de sistemas.” [69]
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Figura 2 Resumen del rol de las arquitecturas de referencia

Las arquitecturas de referencia capturan el conocimiento de arquitecturas existentes,

contemplando las futuras necesidades del mercado y se basan en la elaboracién de una mision,

vision y estrategia de uso. Estas arquitecturas de referencia proveen una guia para multiples

organizaciones dentro del mismo dominio de aplicacién para crear y evolucionar sus

arquitecturas como muestra la Figura 2.

Bass et al. [67] define las arquitecturas de referencia a partir de su relacion con los patrones de

arquitectura y modelos de referencia como muestra la Figura 3.

Modelo de
referencia

Arquitecturas de
referencia

Patrones de
arguitetura

Arquitecturas de
software

Figura 3 Relacion entre patrones, modelos y arquitecturas de referencia

1. Patrdn de arquitectura: Es una descripcion de los tipos de elementos del sistema y sus

relaciones sobre un conjunto de restricciones de como pueden ser utilizados. Estas
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restricciones sobre la arquitectura definen y describen un conjunto o familias de
arquitecturas que los satisfacen. Uno de los aspectos méas importantes de los patrones
es que estas restricciones logran satisfacer ciertos atributos de calidad esperados.

2. Modelo de referencia: Un modelo de referencia es una division de la funcionalidad del
sistema con su flujo de datos asociado. Es una descomposicion estandar de un problema
conocido en sus partes constitutivas que cooperativamente resuelven el problema
original. Es necesario la madurez de conocimiento sobre el dominio de aplicacion para
lograr definir dicho modelo candnico.

3. Arquitectura de referencia: Una arquitectura de referencia es un modelo de referencia
mapeado sobre los elementos de software que implementan la funcionalidad definida
en dicho modelo. Mientras que el modelo de referencia divide la funcionalidad, la
arquitectura de referencia es el mapeo de dicha funcionalidad sobre los componentes de

software del sistema.
2.1.3. Patrones y tacticas de arquitectura de software

Las caracteristicas propias de gran volumen, velocidad y variedad en big data hacen que los
disefios de arquitectura de software tengan sus propios desafios que seran explorados durante
la tesis. Una forma de visualizar esta complejidad es a través de los atributos de calidad y sus

escenarios de uso asociados. Los escenarios constan de las siguientes partes principales:

—Estimulo—| Artefacto Respuesta—p Medida de

respuesta

Origen del Entorno
estimulo

Figura 4 Elementos de un escenario

1. Origen del estimulo: Esto representa una entidad (humano, sistema u otro actuador)
gue genera el estimulo.
2. Estimulo: EIl estimulo es una condicion que necesita de una respuesta al ingresar al

sistema.
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3. Entorno: El estimulo ocurre bajo ciertas condiciones del entorno. El sistema puede
encontrarse en una condicion de sobrecarga u operacion normal, o algin otro estado
relevante. Representa el modo de ejecucion bajo el cual se encuentra el sistema.

4. Artefacto: Representa la parte del sistema que es estimulada. Puede ser todo el sistema
en su conjunto o ciertos componentes de este.

5. Respuesta: Larespuesta es la actividad resultante de la llegada del estimulo al artefacto.

6. Medida de respuesta: La restriccion a un atributo especifico de la respuesta que debe

poder cuantificarse para poder medir el cumplimiento del requerimiento.

El arquitecto de software debe tomar decisiones de disefio que logren satisfacer los atributos de
calidad propios de los escenarios de uso del sistema. Una buena forma de capturar estas

decisiones de disefio es a traves de las tacticas y patrones de arquitectura.

Una tactica de arquitectura [67] es una forma de controlar la respuesta del estimulo para
satisfacer un atributo de calidad a través de decisiones de disefio de arquitectura. Especifica
como los pardémetros del modelo del atributo de calidad pueden ser controlados para conseguir
una respuesta deseada frente al estimulo del artefacto, como muestra la Figura 5. Esto implica
que las tacticas de arquitectura representan conocimiento codificado sobre la relacion entre las
decisiones de arquitectura y los parametros de los atributos de calidad. Se pueden utilizar
frameworks de razonamiento general [70] (como teoria de colas), para crear modelos concretos
(como modelos de programacién de tareas) que caractericen los parametros de los atributos de
calidad. Esto permite modelar y entender el impacto de las decisiones de disefio sobre los

pardmetros de calidad y respuestas deseadas.

Té&cticas para
controlar
respuesta

Respuesta

—Estimulo—| deseada

Figura 5 T4ctica de arquitectura

El proceso de seleccion de tacticas [71] comienza con un escenario concreto que determina un
escenario mas general del sistema. El escenario general contiene pardmetros del atributo de
calidad que se relaciona con uno (o varios) posibles frameworks generales de razonamiento.
Estos marcos de razonamiento contienen un conjunto de parametros con sus relaciones que

permiten describir las propiedades del sistema. Los escenarios concretos especifican valores
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necesarios para dichos parametros que caracterizan las propiedades del sistema. Estos valores
son los que se fijan en el modelo para entender que otros pardmetros se pueden ajustar a

través de decisiones de disefio determinadas por las tacticas de arquitectura.

Los patrones son soluciones a problemas recurrentes como se define en el libro de Pattern
Language [72]. "Each pattern describes a problem which occurs over and over again in our
environment, and then describes the core of the solution to that problem. In such a way that
you can use this solution a million times over, without ever doing it the same way twice". Por
lo tanto un patrén de software describe un problema con su solucion genérica asociada para un
contexto dado. Los patrones de software pueden ser aplicados a distintos niveles de disefio y
codificacion. Los patrones de arquitectura describen una estructura de alto nivel del sistema con
su comportamiento asociado. Existen varios catalogos de patrones de arquitectura [73] [74] [75]

en la literatura.
2.2. Trabajo previo
2.2.1. Estandarizacion

EI NIST (National Institute of Standards and Technology, de Estados Unidos) propuso un grupo
de trabajo (NBD-PWG) [76] para crear un framework extensible de big data con nueve
publicaciones. Estas publicaciones definen taxonomias [77], arquitecturas de referencia [78],
casos de uso [79] y un roadmap [80] general que busca la estandarizacion de précticas en

contextos de big data.

ISO (International Organization for Standardization) por su parte genera un reporte preliminar
[81] que define términos y conceptos relevantes de big data. Este reporte presenta una
descripcion del estado actual del trabajo y prioridades de estandarizacion necesarias para la

comunidad de big data.
2.2.2. Comunidades de arquitectura de software

El SEI (Software Engineering Institute) [16] presenta un estudio de los desafios de arquitectura
de software a nivel de datos, distribucion y despliegue de soluciones de big data. En el articulo
se discuten, lo que los autores entienden como, los tres principales atributos de calidad bajo

contextos de big data: eficiencia, disponibilidad y escalabilidad. El estudio también provee la
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descripcion de tacticas de arquitectura en cada uno de los niveles con respecto a los atributos

de calidad anteriormente mencionados.

Dentro del SEI, Gorton [82] explica las dificultades de disefiar sistemas de gestion de big data
altamente escalables y distribuidos. El estudio plantea una taxonomia que captura las
caracteristicas de las arquitecturas de big data mas relevantes en la capa de datos. La taxonomia
permite a su vez evaluar y comparar plataformas de base de datos distribuidas con una
herramienta denominada QuABaseDB [83].

Por su lado Kazman [84] plantea una aproximacion agil de prototipado para el disefio de
sistemas de big data. El proceso denominado BDD (Big Data Design) contiene una serie de
fases, desde el descubrimiento del valor del producto hasta el disefio de la solucion, utilizando
arquitecturas de referencia y un catalogo de conceptos de disefio. Este proceso es extendido
para el disefio de analiticas de big data denominado Architecture-centric Agile Big data
Analytics (ABBA) [85].

Durante los afios recientes surgen arquitecturas de referencia [86], [87], [88], [89], [90] que
tratan de abstraer y capturar el conocimiento de las arquitecturas teoricas y concretas de la
industria. Lo valioso de estas propuestas es que analizan arquitecturas existentes buscando
generar una abstraccion comun que permita representar las arquitecturas que los autores
interpretan como importantes. Estas arquitecturas de software seran analizadas como parte de

la tesis.
2.2.3. Revisiones sistematicas y surveys

También existen en la literatura revisiones sistematicas relacionadas con el area de big data.
Una de ellas sintetiza todos los articulos relacionados con Hadoop [91] como fuente para los
practicantes que desean saber mas en detalle la evolucién empirica de dicho stack tecnolégico.
Por otro lado, existe una revision sistematica que estudia el contexto de big data en soluciones
de cloud computing [92], encontrando varios desafios a nivel de almacenamiento con respeto a
la atomicidad y durabilidad de los datos. También existe una revision sistematica relacionada
con el nuevo campo de software analytics [93], en el cual los autores concluyen que la
informacién del analisis del software sirve para desarrolladores, testers y gestores de proyecto,

pero no hay mencion directa de los arquitectos de software dentro del campo de estudio.
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Por otro lado, existen varios surveys sobre distintos aspectos de big data como es el

procesamiento en tiempo real [94], la programacion de tareas [95], [96], herramientas para el

analisis de datos [97] y la eficiencia en el almacenamiento de datos [98].

2.3. Resumen del estado de la cuestiéon

Existe un nimero creciente de arquitecturas de software en contextos de big data que son

publicadas por organizaciones o comunidades de arquitectura que demuestra el interés general

de la industria. La elaboracion de este estado de la cuestion permitio identificar los siguientes

huecos en el conocimiento:

Aunque se encontraron distintas revisiones sistematicas y surveys que describen e
incorporan informacion valiosa de big data para ser utilizada por los practicantes, no se
encontrd ninguna fuente organizada ni con comparativa rigurosa sobre las arquitecturas
de software de big data.

Si bien existen las 3Vs (Volumen, Variedad y Velocidad) para describir las
caracteristicas de big data, se carece de un compendio de escenarios de uso que permitan
determinar los atributos de calidad comunes de big data. Este compendio permitiria a
los practicantes e investigadores disponer de una mayor informacién para discernir
sobre los requerimientos no funcionales bajo contextos de big data.

Existen una variedad de arquitecturas de software que describen a alto nivel las posibles
capas necesarias en contextos de big data. Sin embargo, se requiere enriquecer el cuerpo
de conocimiento con estilos y tacticas de arquitectura que ayuden al practicante en el

disefio e implementacion de sus soluciones de big data.
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3. Metodologia de investigacion

El método general de investigacion se disefia alineado con los objetivos especificos de la tesis.
Podemos detallar la pregunta de investigacion con el paradigma de GQM (Goal-Question-
Metric) [99]. Para esto se definira un objetivo al nivel conceptual para generar preguntas a nivel
operacional que tendran respuesta por la tesis con el estudio de ciertos elementos definidos a

nivel cualitativo del modelo GQM como muestra la Figura 6.
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Comparar las bajo contextos de big data? Mapeo Sistematico de
arquitecturas de — arguitectura de software
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Desde el punto de vista de los arquitectos de software en
el contexto de soluciones de big data

Figura 6 Modelo general de investigacion

3.1. Preguntas de investigacion

La objetivo principal del nivel conceptual alineado con los objetivos de la tesis puede ser

planteado utilizando la plantilla sugerida por Basili [100].
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Comparar las arquitecturas de software con el proposito de caracterizar los contextos de uso
y evaluar sus disefios arquitectonicos con respecto a las tacticas de arquitectura disponibles

desde el punto de vista de los arquitectos de software en el contexto de soluciones de big data.

La definicion del nivel conceptual permite generar una seria de preguntas que deberan ser

respondidas para alcanzar el objetivo planteado. Estas son:

e Q1: ;Qué propuestas de arquitecturas de software existen bajo contextos de big data?

e Q2:;Cdmo se pueden clasificar las propuestas de arquitecturas de software de big data?

e Q3: ;Qué caracteristicas de calidad son comunes a los contextos de big data?

e Q4: ;Qué escenarios de uso pueden caracterizar los contextos de big data?

e Q5: (Qué estilos y tipos de disefios de arquitectura de software son necesarios en
implementaciones de big data?

e Q6: ;Como estos disefios satisfacen los atributos de calidad propios de big data?

Parte del objetivo de la tesis es encontrar elementos en el nivel cualitativo que permitan
responder las preguntas planteadas. El primer paso busca identificar y clasificar las propuestas
de arquitectura de software para big data. Para esto se decide establecer una linea base
realizando un mapeo sistematico de la literatura sobre los tipos de arquitectura de software
existentes en contextos de big data. Ya que no existe una estandarizacion establecida de big
data se espera encontrar una diversidad de propuestas para resolver los desafios de disefio
arquitectonico. Sera parte del estudio entender las similitudes y diferencias de las propuestas

encontrados para lograr clasificarlas y compararlas.

El segundo paso busca entender mas detalladamente los contextos de uso para identificar los
atributos de calidad relevantes comunes en big data. Estas caracteristicas permitiran generar
escenarios de uso para establecer los requerimientos no funcionales que tengan un impacto en
la arquitectura de software de los sistemas. Se espera encontrar caracteristicas comunes en las

diferentes propuestas de arquitectura de software relevadas y clasificadas en el primer paso.

El paso final consiste en discutir los hallazgos realizados en los estudios anteriores y elaborar
una serie de guias para mejorar la calidad de los procesos de disefio arquitectonico en contextos
de big data. Dichas sugerencias seran realizadas a partir de tacticas de disefio identificadas en

las arquitecturas de software clasificadas anteriormente. Todos los resultados intermedios de la
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tesis pueden ser tomados por otros investigadores para realizar nuevos estudios y por los
practicantes para tomar decisiones acerca de las practicas a utilizar.

3.2. Mapeo sistematico de arquitecturas de software para big data

Los estudios de mapeo sistematicos de la literatura son un método de investigacion que brinda
una vision general y tendencia sobre un area de conocimiento. Los estudios de mapeo son de
utilidad para relevar, clasificar y estructurar el nivel de evidencia empirica disponible sobre el
area de investigacion permitiendo ahorrar tiempo y esfuerzo a los investigadores. Esta
metodologia es utilizada frecuentemente como base para profundizar en trabajos de

investigacion futuros [101].
3.2.1. Motivacion

El mapeo sistematico se realiza para enriquecer el cuerpo de conocimiento con un compendio
de las arquitecturas de software de big data. El estudio de mapeo sistematico busca identificar
y clasificar un conjunto de estudios primarios que describan propuestas de arquitecturas de

software en contextos de big data.
Particularmente, los objetivos de este estudio son:

e Dar unavisién general de la evidencia empirica e interés existente en la literatura acerca
de las arquitecturas de software de big data.

e ldentificar y clasificar el diverso espacio de arquitecturas de software que describan

diferentes aspectos de las capas de aplicacion.
3.2.2. Meétodo

Para la definicion y ejecuciéon del estudio de mapeo sistematico se utilizaron las guias
propuestas por Kitchenham y Charters [102] y las recomendaciones actualizadas por Petersen
[103] [104].
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Figura 7 Proceso del mapeo sistematico

Los pasos definidos son los siguientes:

1)

2)

3)

4)

5)

Definir las preguntas de investigacion: Las preguntas de investigacion definen el
alcance de la investigacion y son definidas de acuerdo con los objetivos principales de
la tesis.

Proceso de busqueda: Se determina las fuentes de datos a utilizar que ofrezcan una
mejor cobertura para el area de estudio. Para determinar la estrategia de busqueda, se
utilizan términos de busqueda relacionados con el area de investigacion que son
refinados en sucesivas busquedas exploratorias.

Seleccidn de estudios: En este paso se definen los criterios de inclusion y exclusion que
son usados para incluir los estudios relevantes de forma de responder las preguntas de
investigacion.

Proceso de clasificacién: Una vez obtenidos los articulos se clasifican segun cierta
taxonomia definida a los efectos de contestar las preguntas planteadas. Dicha
clasificacion se realiza tomando el titulo y resumen de los articulos seleccionados para
extraer palabras claves y conceptos que reflejen la contribucion del articulo.
Extraccion de datos y mapeo: Finalmente se realiza la extraccion de los datos, con el

esquema de clasificacion, para realizar el mapeo y obtener los resultados del estudio.

3.3. Evaluacion de arquitecturas de software para big data

La evaluacion de arquitectura de software es una técnica o método que determina las

propiedades, fortalezas y debilidades de la arquitectura de software con respecto a los

requerimientos funcionales y no funcionales del sistema. Existen varios métodos de evaluacion

que son clasificados en diferentes estudios [105] [106] como son de experiencia, escenarios,

modelos matematicos y simulacién. Las evaluaciones basadas en experiencia utilizan
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experiencias y conocimientos pasados de arquitectos y consultores [107]. En las simulaciones
se implementa un prototipo de la arquitectura a alto nivel para ser evaluada. Los modelos
matematicos permiten evaluar los requerimientos no funcionales, como eficiencia y
disponibilidad, a través de pruebas y métodos matematicos [108]. Las basadas en escenarios
proveen perfiles de escenarios de uso para describir y evaluar cada atributo de calidad [109].
Esta ultima aproximacion sera la utilizada para la tesis por aportar una forma descriptiva de
interpretar cada atributo de calidad y contar con métodos de evaluacion maduros y probados

dentro de la industria.
3.3.1. Motivacién

El objetivo de una evaluacién de arquitectura de software es poder determinar que el disefio de
una arquitectura de software cumpla con los requerimientos del sistema. La arquitectura puede
ser evaluada en diferentes etapas del proceso de desarrollo de software. En etapas tempranas
del disefio, las arquitecturas pueden ser comparadas sobre sus alternativas de disefio para
analizar sus fortalezas y debilidades.

El objetivo de este estudio es realizar una evaluacion del uso de précticas y técnicas de
arquitecturas de software relevadas en los articulos encontrados durante el mapeo sistematico.

Este objetivo general se divide en dos objetivos intermedios:

o Identificar el contexto de uso de cada propuesta de arquitectura de software. Para esto
se propondran escenarios de uso que permitan especificar los atributos de calidad
propios de su contexto de uso.

e Seleccionar una serie de tacticas de arquitectura que ayuden a capturar las decisiones de
disefio durante el proceso de arquitectura. Esto permitird entender y evaluar el impacto

de cada decision de disefio sobre los atributos de calidad propios de big data.
3.3.2.  Método de evaluacion

Los métodos basados en escenarios [110] [111] [112] evallan la arquitectura con respecto a un
conjunto de escenarios de uso. Estos métodos ofrecen una forma sistemética de investigar la
arquitectura utilizando escenarios para evaluar si satisfacen sus atributos de calidad. A partir de
dicho analisis se pueden comprender el tipo de tacticas de arquitectura a utilizar para satisfacer

los escenarios de uso del sistema.
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Existen una variedad de métodos de evaluacion basado en escenarios como son: architecture
trade-off analysis method (ATAM) [111] [113], scenario-based architecture analysis method
(SAAM) [114], SAAM for complex scenarios (SAAMCS), architecture level modifiability
analysis (ALMA) [115], architecture level prediction of software maintenance (ALPSM) [116],
scenario-based architecture reengineering (SBAR) [117], extending SAAM by integration in
the domain (ESAAMI) [118], y software architecture comparison method (SACAM) [119].

ATAM es un método de evaluacion creado por el SEI para evaluar la aptitud de los disefios de
las arquitecturas de software para satisfacer multiples atributos de calidad en forma simultanea.
Este método permite razonar sobre el impacto de las decisiones de arquitectura en la interaccion
de cada atributo de calidad. Es un modelo en espiral de disefio que permite evaluar y mitigar
riesgos sobre las alternativas y decisiones de disefio a nivel arquitecténico. EI modelo esta
originalmente pensado para evaluar arquitecturas de software sobre un dominio de aplicacion
particular de negocio. En este estudio se adaptan los pasos para generalizar el dominio de
aplicacion a big data y evaluar las arquitecturas de software relevadas durante el mapeo
sistematico. Las etapas generales del modelo siguen siendo conceptualmente las mismass, con

adaptaciones que se describen a continuacion.

1. Recoleccion de requerimientos y atributos de calidad.
En esta primera instancia se busca identificar los requerimientos que determinen los
atributos de calidad. En el uso tradicional de ATAM son requerimientos especificos del
dominio de aplicacion del negocio. Para el estudio se utilizan las caracteristicas de
volumen, variedad y velocidad para caracterizar el dominio de big data. Estas son
ejemplificadas con escenarios concretos sobre los dominios de aplicacion de las
arquitecturas de software relevadas.

2. Descripcidn de las arquitecturas de software.
En esta etapa se describen las arquitecturas candidatas a ser evaluadas, en términos de
sus elementos y propiedades, que sean relevantes para el anlisis de los atributos de
calidad anteriormente identificados como requerimientos del sistema. En el uso
tradicional de ATAM se describen alternativas de disefio de una misma arquitectura

para evaluar su adecuacion a los diferentes requerimientos identificados. Para este

3 Este estudio utiliza el ATAM presentado originalmente [111] por el SEI que luego es extendido con un mayor detalle
de pasos dentro del método [113].
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estudio se describen diferentes arquitecturas bajo el dominio general de big data para
analizar y comparar sus decisiones de disefio.

Evaluacion de las arquitecturas.

Se evallan las arquitecturas planteadas con respecto a los diferentes requerimientos y
escenarios de uso. Se analiza como el disefio arquitectonico afecta el comportamiento
del sistema para alcanzar los atributos de calidad esperados. En este caso se utilizaran
las tacticas [71] como forma de capturar las decisiones de disefio principales de cada
arquitectura de software.

Resultados y discusion

Una vez identificados los elementos de la arquitectura, se pueden valorar para entender
los beneficios y perjuicios sobre cada decision de disefio tomada. Para este estudio se

identificaran las tacticas comunes a las diferentes arquitecturas de software de big data.
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4. Mapeo sistematico de arquitecturas de software para big data
En este capitulo se describe el disefio del protocolo y resultados del mapeo sistematico.
4.1. Protocolo del mapeo
4.1.1. Preguntas de investigacion

Del objetivo principal se desprenden las siguientes preguntas de investigacion que guiaran el

estudio de mapeo sistematico.

Q1: ¢ Qué propuestas de arquitecturas de software son utilizadas bajo contextos de big
data?

Q2: ¢ Como se pueden clasificar las propuestas de arquitecturas de software de big data?
4.1.2. Proceso de busqueda

Para iniciar el proceso de busqueda se defini6 la cadena de blsqueda a partir de las preguntas
de investigacion planteadas utilizando el método PICOC (Population, Intervention,

Comparison, Outcome, Context) [102] definido en la Tabla 1.

Término Definicion
Population Propuestas de arquitecturas de software.
Intervention Fase de disefio arquitectonico en el desarrollo de software.
Comparison No se realiza una comparacion, pero si se pretende categorizar las
propuestas de arquitecturas de software encontradas.
Outcomes Notaciones, capas y tipos de arquitecturas de software.
Context Arquitecturas de software teoricas o aplicadas en el contexto de big data.

Tabla 1 Términos del PICOC

En funcidn de las preguntas de investigacion y el PICOC aplicado, se realizaron busquedas
exploratorias para evaluar las palabras clave (keywords) e identificar su relevancia dentro de
los resultados obtenidos. El objetivo de estas busquedas fue definir los términos principales y
sus sinénimos asociados. La Tabla 2 presenta las palabras clave derivadas a partir de la pregunta

de investigacion y las busquedas exploratorias realizadas.
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Término 1 Término 2 Término 3
big data architecture software
data science design

Tabla 2 Términos de busqueda

A partir de los sindnimos de los distintos términos especificados se genera la cadena de
busqueda. Para ejecutar las busquedas se utilizé el motor de busqueda Scopus accesible desde
el portal Timbo* de la Agencia Nacional de Investigacion e Innovacién (ANII) de Uruguay.
Dentro del buscador se agregaron filtros por area de conocimiento Computer Science. La
cadena de busqueda utilizada fue: (big data OR data science) AND (architecture OR design)
AND (software).

4.1.3. Seleccién de estudios

A continuacion se detallan los criterios de inclusion y exclusion del protocolo de bdsqueda

utilizado para la etapa de filtrado de los articulos.
Se consideran relevantes y se incluyen aquellos resultados de busqueda que:

e Presenten evidencia de una propuesta de arquitectura de software. Esto descarta
propuestas que solo incluyan aspectos de hardware sin elementos de software.

e Las arquitecturas de software deben ser aplicadas en contextos de big data.

e La propuesta debe estar documentada por alguna notacion de modelado que facilite la
comunicacion de los componentes y estructura de la arquitectura de software.

e Estén escritos en inglés.

e Sea posible acceder al texto completo mediante los motores de busqueda utilizados.

Aquellos estudios que sean relevantes para la investigacion y no sean detectados por los motores
de busqueda utilizados seran agregados a la bibliografia en forma manual por parte del
investigador.

No se consideran relevantes y se excluyen aquellos resultados de busquedas que no concuerden

con los criterios de inclusién antes mencionados.

* http://www.timbo.org.uy
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4.1.4. Proceso de clasificacion

Petersen sugiere un método de clasificacion denominado Keywording [104], el cual permite
reducir los tiempos para la definicion de un esquema de clasificacion y asegurar que la
clasificacion contempla los articulos procesados en el mapeo. EI método consiste en la lectura
del resumen para extraer palabras claves y conceptos que reflejen la contribucién del articulo.
Al avanzar la busqueda los conjuntos de conceptos son combinados a partir de los diferentes
articulos para desarrollar un entendimiento a mayor nivel sobre la naturaleza de la contribucion
de los resultados de la busqueda. Esto permite encontrar categorias que son representativas de
la poblacién subyacente. Cuando un conjunto final de palabras claves son elegidas, se pueden

agrupar y utilizar como forma de categorizar el mapeo.

Este método fue utilizado para contestar la pregunta de investigacion Q2 (clasificacion de

arquitecturas de software) segun el siguiente esquema de clasificacion.

e Tipo de arquitectura: Describe el tipo de arquitectura de software desde el punto de vista
de su contexto aplicable.

- Industrial: Describen soluciones de aplicacion corporativas de big data dentro del
contexto de una organizacion en particular.

- Tedricas: Describen soluciones mas generales en diferentes contextos pero estan
restringidas a algun problema particular dentro del area de big data.

- Referencia: Describen arquitecturas de referencia que capturan el conocimiento de otras
arquitecturas existentes y sirven de guia para los practicantes en sus futuros disefios
arguitectonicos.

¢ Notacion de modelado: Describe el tipo de notacidn utilizado para describir la arquitectura
de software.

- Ninguno: Estos articulos son filtrados por el criterio de inclusion.

- UML.: Laespecificacion de Unified Modeling Language por OMG (Object Management
Group) [120]

- Otro: Otra notacién propia o diferente de UML.

e Capa de aplicacién: Describe la capa de big data que modela la arquitectura de software.

Dicha clasificacion fue generada a partir de las capas de las arquitecturas de referencia

encontradas [86], [87], [88], [89].
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- Data storage: Capa relacionada con el almacenamiento y extraccion de datos desde sus
diferentes origenes.

- Data processing: Capa relacionada con el preprocesamiento, integracion y agregacion
de los datos para ser posteriormente analizados.

- Data analysis: Capa dedicada al procesamiento y andlisis de los datos.

- Data visualization: Capa que permite la interpretacion y visualizacion de los resultados.
4.2. Resultados

La busqueda se ejecutd en Scopus en setiembre de 2016 obteniendo como resultado preliminar
792 entradas posibles. Luego de realizar un primer filtro aplicando los criterios de inclusion y
exclusion sobre titulo y resumen, se obtuvieron 207 estudios a ser analizados con mayor detalle.
Como resultado de un segundo filtro sobre el texto completo de los articulos, se detectaron 87
articulos que describian arquitecturas de software en contextos de big data. Por otro lado, se
incluyeron manualmente 3 estudios que no fueron detectados por la busqueda de Scopus y que
son propuestas de arquitecturas de software relevantes referenciadas como trabajo previo por

otras propuestas encontradas. La Tabla 3 presenta los resultados del filtrado.

Fuente # Articulos Filtro1l | Filtro2 | Revision Total
Scopus 792 207 87 - 87
Otros - - - 3 3

Tabla 3 Filtrado de articulos

A continuacion se describen los resultados de los estudios primarios seleccionadoss. En primer
lugar, la Figura 8 presenta la evolucion en el tiempo de las propuestas encontradas. Se observa
un interés creciente en las propuestas de arquitectura de software en contextos de big data en
los Gltimos afios. En 2015 y 2016 se encontraron el 86% del total de las propuestas identificadas
en el mapeo. La busqueda fue ejecutada en setiembre del 2016 por lo que no todos los articulos

de ese afio fueron recolectados.

5 El detalle de todos los resultados del mapeo se puede encontrar en la siguiente planilla:
https://1drv.ms/x/s!AkWvCfOhluTyhhqIRHAISXe-3z8d
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Figura 8 Propuestas de arquitectura de software de big data por afio.

A continuacion se describen los resultados de la clasificacion propuesta para responder la
pregunta de investigacion Q2. Se encontré que una mayoria de arquitecturas encontradas son
tedricas (53%) y de aplicacion (38%), frente al 9% de las arquitecturas de referencia,
representada en la Figura 9. Solo una minoria de las arquitecturas de software son especificadas
utilizando la notacion UML (13%).

Teorica Industrial UL
0,
53% 38% e

Otro

87%
Referencia

9%
Figura 9 Distribucidn de tipos de arquitectura y notacion utilizada

Es posible decir que las mayorias de arquitecturas de software especifican en maltiples capas
(61%), aunque existe un gran numero que se centra principalmente en el almacenamiento de

datos exclusivamente (21%), en el andlisis de datos (10%) y en el procesamiento de datos (8%).
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Figura 10 Distribucion por capas de arquitectura.

4.3. Amenazas a la validez

Los resultados de un estudio de mapeo pueden ser afectados por una serie de amenazas a la

validez [121] que son analizadas a continuacion.
4.3.1. Validez interna

La validez interna refiere a la conexion entre lo observado y las explicaciones propuestas [122].
Esto asegura que las conclusiones obtenidas sean verdaderas. Esta amenaza se disminuye a
través de un protocolo definido para la bldsqueda y seleccion de articulos con criterios de

inclusion y exclusion que permitan delimitar el espacio de investigacion.
4.3.2. Validez externa

La validez externa se refiere a la posibilidad de generalizacion de los resultados [122]. Dado el
procedimiento sistematico seguido durante el estudio de mapeo, los resultados y las
conclusiones generales derivadas de ellos tienen validez dentro del dominio de investigacion
abordado, permitiendo que los resultados del estudio puedan ser usados como un punto de

partida para otras lineas de investigacion.
4.3.3. Validez de conclusion

La validez de conclusién se refiere a la relacion entre el tratamiento y el resultado final
observado [122]. Una amenaza a la validez de conclusion se puede dar en la extraccion de datos.
Para disminuir esta amenaza se desarroll6 un formulario de extraccion de datos que asegura que

los datos relevantes extraidos sean consistentes. Las clasificaciones del mapeo se realizaron a
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través de la técnica de Keywording [104] y se utilizaron las arquitecturas de referencia como
guia para su validacion. Existen varias de las clasificaciones mas detalladas como dominios de
aplicacion, frameworks y tecnologias utilizadas en las arquitecturas que se dejan para una

posterior investigacion y analisis méas profundo del mapeo.
4.3.4. Validez del constructo

La validez del constructo asegura que la construccion del estudio esté relacionada con el
problema de investigacion y que las fuentes seleccionadas sean relevantes [122]. Una posible
amenaza a la validez del constructo puede ser el sesgo en el proceso de seleccién de estudios
primarios. Esta amenaza se disminuye con la construccion de un protocolo de investigacion.
Una amenaza a la validez es que la basqueda y seleccion de articulos se realizaron por un tnico
investigador. Para disminuir esta amenaza se utilizaron articulos relevantes previamente
seleccionados como muestreo y validacion en la inclusién de los resultados del protocolo

utilizado.
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5. Evaluacion de arquitecturas software para big data

El objetivo de esta evaluacion es identificar los atributos de calidad comunes en big data y
sugerir tacticas de arquitectura que permitan capturar y analizar el impacto sobre las decisiones
de disefio en dichos contextos. Para esto, se definiran escenarios de uso generales y atributos
de calidad a partir de las caracteristicas principales de big data. De la evaluacién de estos
escenarios se podran identificar y extraer las tacticas comunes para analizar su impacto sobre

cada atributo de calidad.
5.1. Recoleccion de requerimientos y atributos de calidad
5.1.1. Atributos de calidad y escenarios de uso

Los modelos de calidad de software proveen un marco de trabajo para especificar y evaluar
requerimientos a través de un conjunto de caracteristicas o atributos de calidad con sus
interrelaciones [123]. Los atributos de calidad [67] son una propiedad medible del producto de
software para indicar su grado de satisfaccion hacia alguna necesidad de negocio. Existen
diferentes modelos de calidad [124] [125] que definen diferentes atributos de calidad para un
producto de software. ISO/IEC 25010 [123] estandariza y agrupa 6 caracteristicas principales
con 21 sub-caracteristicas de calidad comunes en los productos de software.

La habilidad de un sistema para cumplir con sus atributos de calidad es principalmente
determinada por su arquitectura. De esto radica la importancia de entender la relacion entre la
arquitectura de software y los atributos de calidad. Las tacticas son una forma de guiar el disefio
de la arquitectura para satisfacer los atributos de calidad que caracterizan el sistema de software
a construir. Por otro lado, los escenarios de uso son una forma de describir los requerimientos
propios de los atributos de calidad. En la Figura 11 [126] [127] se resumen las relaciones entre

escenarios de uso, atributos de calidad y tacticas de arquitectura.
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Figura 11 Modelo de escenarios, atributos y tacticas de arquitectura

Dentro de los sistemas de big data se pueden extraer escenarios de uso propios de las
caracteristicas de volumen, velocidad y variedad de datos. Los sistemas de big data deben poder
gestionar y procesar grandes voliumenes de datos, con una alta frecuencia (velocidad) en la
generacion, andlisis y publicacion de sus resultados, bajo una variedad de formatos
(estructurados, semi-estructurados y no estructurados) y fuentes de datos (estaticos y maviles).
Para satisfacer estas caracteristicas de gran volumen, alta velocidad y variedad es necesario
distribuir el almacenamiento y procesamiento de los datos bajo mdltiples nodos. Esta
distribucion de datos y procesamiento genera mayores probabilidades de fallas dentro del
sistema, que se deben gestionar para su mitigacion y recuperacion. La Tabla 4 resume las
caracteristicas de big data con sus atributos de calidad, ejemplificados por escenarios de uso
concretos de LinkedIn [128] [129] y Twitter [130] [131] [132] [133].
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Caracteristica

Atributo de

Escenario de uso

Ejemplos de escenario de uso

calidad general concretos
LinkedIn
Almacenar 100 TB de datos
. comprimidos en 300 topicos
Gestionar :
grandes dlfergntes.
volimenes de TW|tte_r
datos. A_gre:gar logs de C|entos_de B
diarios generados en miles de
Gran volumen nodos con informacién de los
de datos y Escalabilidad .
enito usuarios.
procesamien LinkedIn
Procesar 15 billones de mensajes
Procesar grandes por dia.
volimenes de Twitter
datos. Recolectar estadisticas,
categorizacion y tendencias de 250
millones de tweets diarios
LinkedIn
Procesar picos de escrituras de
Alta frecuencia hasta 200.000 mensajes por
de generacion y segundo.
lectura de datos. Twitter
Gestionar un ratio de arribo de
6000 tweets por segundo.
Alta velocidad Lmked_ln
de datos Eficiencia Procesar un flujo de datos
y

procesamiento

Alta frecuencia
en el analisis y
publicacién de

del comportamiento de los usuarios
de 1.2 millones eventos por
segundo.
Twitter
Procesar tweets para que queden

resultados disponibles antes de 10 segundos
de ser escritos. 2 billones de
consultas con latencia menores a
50ms.
Twitter
- Soportar diferentes formatos de
Multiples .
datos como relaciones entre
. formatos de ) . .
Alta variedad datos usuarios, tweets y multimedia de
de formatos y Modificabilidad | (estructurados, Imagenes y video.
estructura semi- LinkedIn
datos Soportar diferentes formatos de

estructurados y
no estructurados)

datos como relaciones entre
usuarios, mensajes, blogs y
multimedia de imagenes y video.
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Distribucion
de datos y
procesamiento

Recuperar ante
fallas en el
almacenamiento,
procesamiento y
comunicacion de
la plataforma.
Disponibilidad

Twitter
Recuperar ante caidas en el
procesamiento de estadisticas y
rankeo de los tweets realizadas en
memoria.
LinkedIn
Recuperar ante caidas de los
subscriptores en el procesamiento
de los diferentes tdpicos de la
plataforma.

Tolerar fallas en

Twitter

Tolerar caidas en los servicios de
consultas y busquedas de tweets.
LinkedIn
Evitar pérdida de informacion de
los mensajes publicados en los
diferentes tdpicos de la plataforma.

Tabla 4 Escenarios de uso en big data

el
almacenamiento,
procesamiento y
comunicacion de
la plataforma.

5.1.1.1. Escalabilidad

La escalabilidad describe como un sistema responde adecuadamente frente al incremento de
carga. Un sistema escalable deberia poder ajustar sus recursos para cubrir los cambios de
demanda en su uso [67] como se describe en la Tabla 5.

Estimulo Incremento en la carga (demanda) en un recurso como
almacenamiento, procesamiento o comunicacion del sistema.
Incremento en la carga es transitorio
Entorno
Incremento en la carga es permanente
Respuesta El sistema provee nuevos recursos para cubrir la demanda
Tiempo necesario para proveer nuevos recursos ajustados a la
Medida de la nueva demanda
respuesta Costo de nuevos recursos respecto al valor generado por la nueva
demanda

Tabla 5 Escenario de uso general de escalabilidad

Existen dos formas tradicionales de escalar los sistemas: horizontal y vertical. Escalar
verticalmente implica incrementar los recursos sobre un Unico nodo computacional, mientras
que escalar horizontalmente implica hacerlo sobre multiples nodos. El scale cube [134] describe
tres dimensiones diferentes de escalabilidad horizontal expresados en tres ejes de
descomposicion y replicacion de los sistemas. El eje X del cubo describe como lograr escalar
el procesamiento, a través de la replicacion, redundancia y paralelizacion de los datos, sobre

maultiples nodos bajo esquemas de balance de carga. El eje Y aplica una descomposicién
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funcional del sistema en servicios con responsabilidades similares, como suelen promoverse en
arquitecturas de microservicios. El eje Z propone dividir los datos en distintas particiones, lo
que usualmente se conoce en base de datos como shards. Todos estos ejes describen diferentes

dimensiones que se pueden combinar para escalar horizontalmente los sistemas.
5.1.1.2. Eficiencia

La eficiencia es la capacidad del sistema para responder bajo tiempos especificos. Caracterizar
los eventos que suceden dentro del sistema y sus tiempos de respuesta es la esencia principal

en la discusion de este atributo de calidad [67] como lo muestra la Tabla 6.

Arribo de eventos o solicitudes esporédicos al sistema
Estimulo Arribo de eventos o solicitudes periddicos al sistema
Arribo de eventos o solicitudes estocasticos al sistema
Carga intensiva de lecturas/escrituras
Entorno Carga intensiva de procesamiento
Clientes centralizados o distribuidos geograficamente
Se procesa cada solicitud

Respuesta . . .
P Cambio en el nivel de respuesta del servicio
Latencia promedio
. Peor caso de latencia
Medida de la . .
respuesta Varianza de latencia

Ratio de demanda pico
Promedio de demanda

Tabla 6 Escenario de uso general de eficiencia

5.1.1.3. Modificabilidad

La modificabilidad es la facilidad del sistema para analizar, implementar, probar y desplegar
modificaciones sin introducir defectos o degradar la calidad del producto actual [123]. Para esto
se debe entender el origen, frecuencia, complejidad y costo del cambio como describe la Tabla
7.
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Agregar/Eliminar/Variar
Funcionalidad
Estimulo Formato/Estructura de datos
Capacidad o tecnologia de
almacenamiento/procesamiento
Tiempo de disefio
Entorno Tiempo de compilacion
Tiempo de ejecucion
Localizar lugares en la arquitectura para realizar
cambios
Realizar modificaciones sin afectar otras partes del
sistema
Probar modificaciones
Desplegar modificaciones
Dificultad del cambio en términos de
Componentes afectados
Esfuerzo/Tiempo/Costo

Tabla 7 Escenario de uso general de modificabilidad

Respuesta

Medida de la
respuesta

5.1.1.4. Disponibilidad

La disponibilidad refiere a la habilidad del sistema para enmascarar o reparar faltas que puedan
provocar fallas e inconvenientes a los usuarios finales [67]. En sistemas distribuidos, la
probabilidad de fallas en el sistema se incrementa, con el aumento en la multiplicidad e
interconexion de sus nodos. Los sistemas deben manejar estos errores para mitigar las fallas

que puedan suceder en tiempo de ejecucién como lo muestra la Tabla 8.

Una falla sucede en un recurso del sistema.

Estimulo El recurso puede ser un nodo de procesamiento, comunicacion o
almacenamiento.
Entorno Ocurren una o multiples fallas simultaneamente
El sistema continua procesando solicitudes sin degradar su nivel de
Respuesta servicio.

El sistema procesa solicitudes pero degradando su nivel de servicio.
Tiempo para restaurar el recurso ante una falla temporaria
Tiempo para sustituir el recurso ante una falla permanente

Cantidad de fallas que pueden ser enmascaradas o0 toleradas.

Tabla 8 Escenario de uso general de disponibilidad

Medida de la
respuesta

5.2. Descripcion de arquitecturas de software de big data

Para la descripcion de las arquitecturas de software se quiere obtener un muestreo
representativo de los diferentes tipos de arquitecturas de big data relevadas durante el mapeo

sistematico. Con este muestreo se intenta cubrir casos de arquitecturas industriales (LinkedlIn,
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Twitter) en funcionamiento y documentadas, casos tedricos (Lambda, Kappa, SOLID) que
son ampliamente discutidos en la comunidad de arquitectos de software, asi como las

arquitecturas de referencia (Maier, Padkkdnen, Geerdink, Viana) principales.
5.2.1. Arquitecturas industriales

Existen varias empresas que necesitan resolver sus problematicas de big data bajo sus contextos
organizacionales. A continuacion se describen las arquitecturas de software de las

organizaciones encontradas en la literatura.
5.2.1.1. Arquitecturas de big data en LinkedIn

LinkedIn analiza los datos generados por sus sitios y aplicaciones para derivar la vision e ideas
de sus nuevas funcionalidades. El sistema debe manejar alrededor de 100 TB de datos
comprimidos en aproximadamente 300 topicos diferentes. Dicha infraestructura debe procesar
unos 15 billones de mensajes por dia con picos sostenidos de hasta 200.000 mensajes por
segundo. Su arquitectura [128] utiliza un conjunto de sistemas de mensajeria distribuidos [129]
con procesamiento en lotes [49] coordinados por un planificador de tareas. La Figura 12
muestra la arquitectura de LinkedIn utilizada por sus analistas de datos para procesar la

informacion de sus sistemas.

’—@———— ( Servicio ) ( Servicio ) :

Servicio

Avatara
— Y Y
s =
1
e R TR 1:1:1:Q:Q:Q::::::::::::::f‘ff:1:1:1:1:1:1:1:1:::::::::::
‘Offline datacenters 4 C Rafka >

Hadoop para ETL

Hadoop
(Produccion)

Hadoop
(Desarrollo)

Voldermort
read only

Figura 12 Arquitectura de LinkedIn
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1. Los datos son recolectados de dos origenes principales:

a. Snapshots de la base de datos sobre informacion de los usuarios, compafiias,
conexiones y otros datos primarios del sitio.

b. Las actividades de los usuarios que se generan como un flujo de eventos basados
en el uso de los servicios de LinkedIn.

2. Kafka [129] es un sistema de mensajeria (productor-consumidor) distribuido que es
usado para recolectar el flujo de eventos de los usuarios. Los productores reportan los
eventos agrupados por topicos a un broker. De esta forma los consumidores pueden leer
los eventos a su propio ritmo. La informacion de los eventos son transferidos a un cluster
de Hadoop [49] ETL para su posterior procesamiento.

3. Los datos en el cluster de Hadoop ETL son replicados a clusters de produccién y
desarrollo. Azkaban es usado como planificador de trabajo soportando una diversidad
de tipos de trabajos (MapReduce, Pig, Shell scripts y Hive). Tipicamente los trabajos
son probados en el cluster de desarrollo antes de ser puestos en produccion.

4. Los resultados de los analisis en el ambiente de produccion son transferidos a una base
de datos para facilitar su depuracién frente a posibles incidentes. Los resultados pueden
ser devueltos al cluster de Kafka para ser consumidos por los servicios de la aplicacion.

5. Avatara [135] es utilizado para la preparacion de datos de OLAP. Los datos analizados
son leidos desde una base de datos VVoldemort para su preprocesamiento, agregacion y
cubificacion de OLAP para finalmente ser persistidos en una nueva base de datos

Voldermort.

Para manejar las conexiones de su red social se utiliza un servicio de miembros de la plataforma
basado en grafos distribuidos [136]. Para el contenido del sitio se utiliza una base relacional de
Oracle, que fue migrada posteriormente a una fuente Unica de datos documental bajo Espresso
[137].

5.2.1.2. Arquitecturas de big data en Twitter

Twitter es una plataforma de comunicacién donde sus usuarios pueden escribir mensajes de
280 caracteres de largo llamados “tweets” a sus seguidores (otros usuarios que se subscriben a
dichos mensajes). Twitter tiene mas de 100 millones de usuarios activos mundialmente, que
colectivamente envian mas de 250 millones de tweets diarios. Para la busqueda de tweets la

aplicacion cuenta con un buscador que debe servir més de 2 billones de consultas diarias con
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una latencia promedio de 50 ms. Su arquitectura [130] fue disefiada para que los tweets puedan
ser encontrados luego de 10 segundos de ser creados con procesamientos en tiempo real. Existe
el desafio adicional de guardar los patrones de uso [138] de los usuarios para su posterior
analisis [139] bajo procesamiento por lotes. La Figura 13 muestra la arquitectura del buscador
de tiempo real de Twitter [130]. La arquitectura original estaba basada en el stack de Hadoop
para su procesamiento en lotes. Sin embargo, los requerimientos de tiempo real de la busqueda

exigian tiempos de latencia que no eran alcanzados por la configuracion original.

i Servidores de
Busqueda EarlyBird
———————
(Indexado)
Eesultados
Busqueda Asistentes de busgueda
—>
Backend engine
Resultados Blender
Usuario (Buscador) Algoritmo de Recolector
clasificacion Estadisticas
QueryHose
Front-end
cache
Eesultadns
Persistencia
en memoria
Cargar Persistir
Y
— I ——
HDFS

Figura 13 Arquitectura del buscador de tiempo real de Twitter

En la nueva arquitectura de Twitter existe un front-end denominado Blender que recibe todas
las busquedas de la plataforma. Las consultas incluyen la busqueda de tweets y cuentas de

usuario a través de un servicio denominado QueryHose. Los tweets son creados por otro
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servicio (“FireHose”) dirigidos a un pipeline para su anotacion y conversion. Luego dichos
tweets son enviados a los servidores de EarlyBird para su filtrado, personalizacién e indexado.
EarlyBird [132] es un motor de bdsqueda de tiempo real disefiado para proveer consultas con
baja latencia y alto rendimiento. La arquitectura cuenta con asistentes de busqueda adicionales
como recolectores de estadisticas y algoritmos para la clasificacion de los tweets. Estos andlisis
son persistidos en el sistema de HDFS de Hadoop para su posterior uso por los servicios de la

plataforma.

Existen otras arquitecturas industriales en la literatura como Facebook [140] y Netflix [141]
que demuestran los desafios de escalabilidad, disponibilidad y performance de los sistemas de
big data [79].

5.2.2. Arquitecturas tedricas

En este apartado se describen las arquitecturas tedricas de big data encontradas en la literatura

que proponen soluciones mas generales aplicables a un mayor nimero de contextos.
5.2.2.1. Arquitectura lambda

La arquitectura Lambda [142] es una arquitectura de procesamiento de datos, disefiada para
gestionar un volumen masivo de datos, combinando el procesamiento por lotes (batch-
processing) con el procesamiento de flujo de datos en tiempo real (stream-processing) [143].
Esta aproximacién permite balancear la latencia, escalabilidad y disponibilidad necesarias para
una solucién de big data. La escalabilidad y precision de las consultas se desarrolla con el
procesamiento por lotes, mientras que la baja latencia y disponibilidad se construye con el
procesamiento de datos en tiempo real. Esto permite alcanzar la consistencia eventual [35]
mientras el desfasaje de la capa por lotes (batch layer) se sincroniza con la capa de tiempo real
(speed layer). La Figura 14 muestra las capas que componen la arquitectura lambda. Las

principales propiedades y relaciones entre capas se resumen a continuacion [144].
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Capa por lotes (batch layer) Capa de servicio (serving layer)

Vista por lotes
(View batch)
\-_.-//_—'\ -“

Y

Master
Dataset

Vista por lotes
(View batch)
‘-..______/—"—-..\

Nuevos -
datos .
Capa de tiempo real (speed layer)
Vista en tiempo real Vista en tiempo real
(Real-time view) (Real-time view)

Figura 14 Arquitectura Lambda

1. Todos los datos que ingresan al sistema son despachados a la capa por lotes (batch layer)
y a la capa de flujo en tiempo real (speed layer) simultaneamente para su procesamiento.

2. La capa de lotes (batch layer) tiene dos funciones principales:

a. Gestionar el conjunto de datos maestros (master dataset). Es un conjunto de
datos inmutables representando toda la informacion del sistema. Una vez
almacenados no pueden ser alterados.

b. Gestionar el preprocesamiento y célculo de las vistas por lotes (batch views).

3. La capa de servicio (serving layer) indexa las vistas por lotes (batch views) para que
puedan ser consultadas con baja latencia y alta velocidad de acceso.

4. La capa de flujo en tiempo real (speed layer) compensa la alta latencia de
actualizaciones y sincronizacion de la capa de servicio (serving layer) procesando
Unicamente los datos recientes del sistema.

5. Toda consulta del sistema puede ser resuelta combinando los resultados de las vistas de

lotes (batch views) y flujo en tiempo real (real-time views).
5.2.2.2. Arquitectura kappa

La arquitectura Kappa [145] es una simplificacion de la arquitectura Lambda. Utiliza un log
inmutable pero remueve la complejidad de la capa de procesamiento por lotes. Para lograr esta
simplificacion utiliza una Unica capa de procesamiento de tiempo real. Sin embargo, esta capa
puede ir evolucionando con nuevas logicas de procesamiento necesarias para Servir nuevos

resultados. Para esto se utiliza el log como almacenamiento canonico de los datos originales y
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se promueven nuevas versiones de procesamiento de los datos. Se utiliza un sistema de
versionado para ir liberando las nuevas actualizaciones del procesamiento en produccion como

se muestra en la Figura 15.

Stream de entrada Procesamiento de Capa de servicios
streams
i Consulta
Topico de Trabajo n ™ Salidan - Aplicacion
entrada
Trabajon + 1 Salidan+1

Figura 15 Arquitectura Kappa

5.2.2.3. Arquitectura SOLID

La arquitectura SOLID (Service-OnLine-Index-Data) [146] surge para resolver problemas de
big data en sistemas de tiempo real. La arquitectura se compone de capas que separan la

complejidad de gestionar grandes volimenes de datos con respecto a su generacion y consumo

en tiempo real.

Nuevos datos

Y
-
Almacenamiento
Consulta - Cansulta de datos
= Volcar
Capa online
Capa de indices
Resultado - Combinar Proceso
v paralelizable
"‘“‘\J
Capa de servicio Capa de datos Capa de lotes

Figura 16 Arquitectura SOLID

La Figura 16 muestra las diferentes capas de la arquitectura que se resumen a continuacion.
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e Capa de tiempo real (Online Layer)
La capa superior resuelve las necesidades de acceso en tiempo real de los datos de

entrada. Los nuevos datos son capturados en almacenamientos temporarios de alta
velocidad de acceso. Estos repositorios son utilizados como un gran buffer para generar
y consumir los datos recientes de la aplicacion (todos aquellos datos que no existen
todavia en el almacenamiento principal).

e Capa de datos (Data Layer)
La capa de datos contiene el almacenamiento principal disefiado para almacenar grandes

volimenes de datos, su organizacion y semantica. Este almacenamiento puede tener alta
latencia y tiempos de respuesta lentos.

e Capa de indices (Index Layer)
Esta capa provee los indices para la capa de datos (Data Layer) con una alta

disponibilidad y velocidad de acceso. Los indices son generados con la seméantica de los
datos de la capa inferior con el objetivo de proveer un rapido acceso para las consultas
necesarias de la aplicacion.

e Capa de servicios (Service Layer)
La capa de servicios se presenta como una fachada para el usuario externo de la

aplicacion. Todas las consultas son realizadas a través de esta capa que redirige las
consultas a las capas de tiempo real e indices para resolverlas y combinarlas para
conseguir la respuesta final.

e Capa de combinacion (Merge Layer)
La capa de combinacién recibe y transforma los datos de entrada para combinarlos con

los datos existentes en el almacenamiento principal. Esto implica generalmente un
procesamiento intenso de datos por lo que debe ser procesado en lotes usando alguna
técnica de paralelizacion como puede ser MapReduce [54].

5.2.3. Arquitecturas de referencia

Durante los afios recientes surgen arquitecturas de referencia [86] [87] [88] [89] que tratan de
abstraer y capturar el conocimiento de las arquitecturas tedricas y concretas de la industria.
Angelov [147] clasifica las arquitecturas de referencia en 5 tipos resumidos en la Tabla 9.
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Tipo 1 2 3 4 5
Porque | Estandarizacion | Estandarizacion Facilitacion Facilitacion Facilitacion
Cuando Multiples Unica Multiples Unica Multiples
organizaciones organizacion organizaciones organizacion organizaciones

Quién | Organizaciones Grupo de Organizacion Grupo de Centros de
de usuarios o independiente usuarios o investigacion,
estandarizacion, arquitectos de software o arquitectos organizaciones
usuarios o usuarios de arquitectura

arquitectura 0 usuarios

Cuando Clasica Clasica Clasica Clasica Preliminar
Qué Componentes, | Componentes, | Componentes, | Componentesy | Componentes,

interfaces y interfaces y interfaces y politicas algoritmos y

politicas politicas politicas protocolos

Como Semi formal Formal o semi Semi formal Semi formal o | Formal o semi
formal informal formal

Tabla 9 Tipos de arquitectura de referencia

La totalidad de las arquitecturas de referencia encontradas y detalladas a continuacién se

clasifican dentro del tipo 3.

5.2.3.1.

Arquitecturas de referencia de tipo 3

Las arquitecturas de referencia de tipo 3 contienen las siguientes principales caracteristicas:

El objetivo principal es facilitar y guiar a los arquitectos en los disefios de nuevas
soluciones. Esto demuestra que todavia el area no tiene la madurez suficiente para lograr
el objetivo de estandarizacion.

El contexto es lo suficientemente genérico para aplicarlo en multiples organizaciones
en basqueda de los principios de disefio arquitectonico. La audiencia principal son los
arquitectos con la responsabilidad suficiente para tomar las decisiones de
implementacién de soluciones de big data dentro de su organizacion.

Las arquitecturas se basan en soluciones existentes utilizadas y probadas por la
industria.

Los componentes, interfaces y politicas de la arquitectura se especifican a través de

algun lenguaje semi-formal como diagramas.
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Maier [86] en su tesis de maestria describe una arquitectura de referencia con el propoésito de
facilitar y guiar la creacién de soluciones de big data para mdltiples organizaciones. La
arquitectura (Figura 17) se especifica a través de diagramas de UML bajo la arquitectura de

vistas 4+1 de Krutchen [64]. A continuacidn se resumen las principales capas de la aplicacion.

1. Adquisicion de datos: Los datos pueden ser extraidos de un origen de datos dinamico,
en el caso de un flujo de datos, o estatico con datos en reposo. La extraccion puede
incluir la necesidad de filtrar los datos, que pueden ser estructurados, semi-estructurados
0 Nno estructurados.

2. Extraccion de informacion: Para lograr generar informacion es necesario estructurar
los datos con metadatos a través del reconocimiento y clasificacion de entidades, asi
como sus relaciones. Se pueden utilizar ontologias para facilitar el entendimiento y
extraccion de los modelos propios de los datos.

3. Gestidn de calidad de datos: La limpieza de datos permite la correccion de errores u
omisién en los datos como pueden ser atributos faltantes, inconsistentes o duplicados.

4. Integracion de datos: La integracion permite armonizar los datos de diferentes origenes
a través de un esquema comun para unificar las posibles consultas.

5. Anadlisis de datos: El andlisis permite derivar significado e interpretacion de los datos
a través de la agregacion de la informacion sobre diferentes dimensiones.

6. Distribucion de datos: El objetivo de la distribucion de datos es hacer disponible los
resultados del analisis a través de interfaces de usuario o aplicacién para los usuarios

finales.
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Figura 17 Arquitectura de referencia de Maier
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A su vez Paakkonen [88] propone una arquitectura de referencia con el objetivo de facilitar el
disefio y eleccidn de tecnologias para su implementacion. En la Figura 18 se muestra el disefio

de alto nivel de dicha arquitectura que se resume a continuacion.

El origen de datos se define en dos dimensiones: movilidad y estructura. La movilidad refiere
al dinamismo y velocidad de los datos, mientras que la estructura define la informacion y
metadata disponible para modelar los datos. La extraccion puede incluir la transferencia, carga
y compresion de los datos como forma de preprocesamiento. Los datos pueden ser combinados
y limpiados para mejorar su calidad, asi como replicados para su distribucion. El proceso de
extraccion de informacion logra incorporar una mayor estructura a los datos mas
desestructurados. Los datos pueden ser analizados con procesamiento por lotes o en tiempo real
y transformados para ser visualizados. La visualizacion puede ser realizada a través de

dashboards o herramientas de reportes para el usuario final.

Extracci6n de Extraccién de Procesamiento Andlisis de datos Cargay Visualizacién e
datos datos de datos transformacion interfaz
de datos
Procesamiento
de streams
N Cargar y
Extraccidn transferir Dee ~ - Aplicacion de
Extraccion de P o visualizacién
informacion
" Cargay Aplicacitn de
Extraccion de Compresién e P Andlisis de transferencia dashboard
stream de datos
Origenes de datos
Aplicacidn de

I Situ Estructuradc

Mobilidad  Estructura
I I Limpieza

Replicacidn usuario final

Streaming  Destructurado

Almacenamiento de datos

Datos

temporales de Datos crudos Datos Resultados de Servicio

stream organizacionales anélisis de datos
Datos Publicar y
temporales Sandbox Subscribir

Resultados de
analisis de
streams

Preparacion de
datos

Stream de datos

Especificacion de trabajos y modelos

Especificacion hi T i
de modelas Modelos leaming de trabajos

Programacién
de trabajos

Trabajos
Figura 18 Arquitectura de referencia de Pa&kkonen

Geerdink [87] detalla una arquitectura de referencia basada en dos patrones principales:
layers y pipes & filters [73]. Los artefactos de la arquitectura (Figura 19) son creados iterando
sobre el paradigma de disefio planteado por Hevner [148]. La arquitectura se compone de tres
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capas: negocio, aplicacion y tecnoldgica. Se puede apreciar el uso de pipes & filters en la capa

de negocio con la secuencia de importacion, procesamiento, anélisis y decision de los datos.

Capa de negocio
Prediccion ]
E’h In;;;?‘;tsar H,.h P:;J;issar J_>E+| Analizar datosJ—»E—h Decidir ]
Capa de aplicacion
Motor de
\ gestién
Datos <____ ‘ Motor d.(? .~ Motor clie .~ Morp_r Fie . ‘Mor_or dg’
importacién rocesamiento analisis visualizacién
crudos
b A 7] ~ q = 7
Capa tecnolégica i - / . \/ S /
A < < =
A
Datos Datos Datos Datos
crudos importados procesados analiticos
Internet $:|
Datos
. Cluster d Cluster de base Cluster d¢
abiertos N s
archivos de datos analisis
| Sistema de - E - E
Intranet ) Base de datos Base de datos
ntrane archivos - - -1 . ]
distribuidos distribuidos analiticos
Datos
organizacionales

Figura 19 Arquitectura de referencia de Geerdink

Viana [89] focaliza su estudio en una arquitectura de referencia (Figura 20) para archivar,
preservar y recuperar big data en el largo plazo. Existen otros estudios [149][150][151] sobre
algunas capacidades puntuales de archivado, preservacion y recuperacion para datos

estructurados y no estructurados.
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Figura 20 Arquitectura de referencia de Viana

5.3. Evaluacion de arquitecturas de software

Para la evaluacion de las arquitecturas de software se eligen las arquitecturas con mayor
descripcion y andlisis disponible sobre sus decisiones de disefio para poder demostrar la
aplicacion de las tacticas de arquitecturas. La seleccion cubre los diferentes tipos de arquitectura
con dos arquitecturas corporativas (LinkedIn, Twitter), dos tedricas (Lambda, Kappa) y una
de referencia (Paakkonen) previamente descriptas. Las tacticas de arquitectura (mostradas en
cursiva) representan las decisiones de disefio mas importantes utilizadas en cada arquitectura

como resume la Tabla 10.
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Arquitectura

Escenarios de uso

TActicas principales

15 billones de mensajes por dia con picos de
hasta 200.000 mensajes por segundo.

Write Ahead Logs
Procesamiento por lotes
Procesamiento en tiempo real

implementacion.

LinkedIn L Consistencia eventual
10078 de,da_ttos cqmprlmldos en 300 At least once call semantics
topicos diferentes. .
Entornos shared-nothing
Persistencia poliglota
100 millones de usuarios activos. Provggéfmpi\gr?i) d %J?glsc’)tes
250 millones de tweets diarios. : P
. o . Procesamiento en tiempo real
. 2 billones de consultas diarias con latencia L
Twitter - Seménticas de llamadas
promedio de 50ms.
L remotas
Tweets visibles antes de 10 segundos .
. Entornos shared-nothing
después de ser creados. . . .
Persistencia poliglota
Linealmente escalable horizontalmente. Write Ahead Logs
Tolerante a fallas de hardware. Procesamiento por lotes
Lambda Baja latencia de grandes volimenes de Procesamiento en tiempo real
escrituras/lecturas y su procesamiento Consistencia eventual
asociado.
Similar a lambda pero simplificando el Write Ahead Logs
Kappa modelo computacional para su Procesamiento en tiempo real

Consistencia eventual

Arquitectura de
Referencia de
Paakkonen

Arquitectura de referencia de tipo 3 para
guiar el disefio de arquitecturas de software
de big data.

Write Ahead Logs
Procesamiento por lotes
Procesamiento en tiempo real
Replicacién de datos

Entornos shared-nothing

Tabla 10 Técticas de arquitecturas de big data

LinkedIn utiliza Kafka [129] como un sistema de mensajeria (productor-consumidor)
distribuido que es utilizado para recolectar el flujo de eventos de los usuarios bajo un sistema
de write-ahead logs. Los productores reportan los eventos agrupados por tépicos a un broker
[152]. Estos tdpicos son replicados en diferentes brokers para asegurar su disponibilidad ante
pérdidas de informacién. De esta forma, se almacenan 100TB de datos comprimidos en 300
topicos diferentes que los consumidores pueden leer a su propio ritmo. La informacién de los
eventos son transferidos a un cluster de Hadoop [91] para su posterior procesamiento por lotes
con Map-Reduce [54] para procesar 15 billones de mensajes por dia. Por otro lado, se utiliza
Samza para procesar en tiempo real varios de los tdpicos. Los datos son persistidos bajo un
sistema HDFS (Hadoop Distributed File System) [49] de entorno share-nothing y son
sincronizados por un sistema de comunicacion de datos bajo una semdntica de llamada “at

least once” denominado Gobblin. Toda la arquitectura permite tener una alta disponibilidad
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bajo consistencia eventual [153], logrando procesar picos de escrituras de hasta 200.000

mensajes por segundo.

LinkedIn ha evolucionado desde un servicio monolito (denominado Leo) [154], con una Unica
base de datos relacional (Oracle), a mas de 750 microservicios utilizando diferentes esquemas
de persistencia poliglota como son grafos (GraphDB), clave-valor (Voldemorts), documental
(Espresso) [155] y un almacenamiento de blobs (Ambry) [156]. La Tabla 11 resume los

atributos de calidad principales asociados con los escenarios de uso y tacticas de arquitectura

para LinkedIn.

Atributo de calidad Escenario de uso concreto Técticas principales
Almacenar 100 TB de datos Particionamiento de datos con
Escalabilidad comprimidos en 300 topicos sistema de mensajeria distribuido
diferentes. manejando maltiples topicos.
. . Procesamiento por lotes con Map
- Procesar 15 billones de mensajes : Y .
Escalabilidad . Reduce con sincronizacion de flujos
por dia. ;
de trabajos.
Procesar picos de escrituras de Consistencia eventual a través de un
Eficiencia hasta 200.000 mensajes por bus de datos que sincroniza cambios
segundo. de diferentes base de datos.
Procesar flujo de datos de Procesamiento en tiempo real con
. comportamiento de usuarios de stream de datos.
Eficiencia .
1.2 millones eventos por
segundo.
L . Write ahead logs inmutables con
Recuperacion ante caidas de los . o
. integradores de datos que utilizan
. — subscriptores en el et
Disponibilidad . . semanticas de llamadas remotas para
procesamiento de los diferentes
L asegurar los resultados de remotar el
topicos de la plataforma. ; A
procesamiento distribuido.
Evitar pérdida de informacion de | Replicacion basada en lider permite
Disponibilidad los mensajes en los diferentes tener varias copias de las particiones
topicos. de los tdpicos.
Soportar diferentes formatos de | Persistencia poliglota para diferentes
e par datos como relaciones entre formatos de datos utilizando base de
Modificabilidad . -
usuarios, mensajes, blogs y datos de grafos, clave-valor y blobs
multimedia de iméagenes y video. de almacenamiento.

Tabla 11 TActicas principales para LinkedIn

Twitter, por su lado, utiliza un front-end denominado Blender [130] que recibe todas las
busquedas de la plataforma. Las consultas incluyen la busqueda de tweets y cuentas de usuario
a través de un servicio denominado QueryHose. Los tweets son creados por otro servicio
(“FireHose”) dirigidos a un pipeline para su anotacion y conversion. Luego dichos tweets son

enviados a los servidores de EarlyBird para su filtrado, personalizacion e indexado, debiendo

6 https://www.project-voldemort.com/voldemort/
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guedar disponibles 10 segundos después de ser creados. EarlyBird [132] es un motor de
busqueda y procesamiento en tiempo real disefiado para proveer 2 billones de consultas con
latencia menores a 50ms. Para la consistencia de datos se utilizan indices que generan prefijos
y aseguran el ordenamiento temporal de los tweets. La arquitectura cuenta con asistentes de
busqueda adicionales, como recolectores de estadisticas y algoritmos, para la clasificacion de
250 millones tweets diarios, utilizando algoritmos de procesamiento por lotes con Map Reduce.
Estos analisis de cientos de TB diarios son persistidos y combinados con write-ahead logs [131]

en HDFS para su posterior uso por los servicios de la plataforma.

La comunicacion con el front-end se realiza con servicios de Thrift [157] y Protocol Buffer
[158] utilizando diferentes seméanticas de llamadas remotas para la recuperacion de mensajes
ante caidas del sistema. Twitter originalmente fue construido sobre MySQL [159] (incluso
teniendo su propio fork? de desarrollo). En abril de 2010 se construye Gizzard [160] para mover
datos entre las diferentes instancias distribuidas de MySQL. Se utiliza FlockDB [161] como
almacenamiento de grafos de las relaciones y conexiones entre los usuarios. En ese mismo afio
se utiliza Hadoop (originalmente con la intencion de realizar respaldos de MySQL) pero
posteriormente utilizado para realizar analisis de datos. En el 2012 se utiliza Blobstore [162]
para almacenar datos no estructurados como imagenes y videos. En 2014 se incorpora
Manhattan [163], una base de datos clave-valor distribuida con consistencia eventual. La Tabla
12 resume los atributos de calidad principales asociados con los escenarios de uso y tacticas de

arquitectura para Twitter.

7 https://github.com/twitter/mysql
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Atributo de calidad

Escenario de uso concreto

TActicas principales

Agregar logs de cientos de TB
diarios generados en miles de

Particionamiento de datos con
sistema de logs distribuidos.

consultas y busquedas de tweets.

Escalabilidad . L
nodos con informacion de los
usuarios.
R Procesamiento en lotes con Map
Recolectar estadisticas, - .
- T . Reduce con creacién de trabajos y
Escalabilidad categorizacion y tendencias de 250 A R
. o planificacion/sincronizacion del
millones de tweets diarios. .
procesamiento.
. . . Consistencia por sesion con la
S Gestionar un ratio de arribo de e PO .
Eficiencia utilizacién de prefijos para manejar la
6000 tweets por segundo. - .
concurrencia de escrituras/lecturas.
Procesar tweets para que queden Procesamiento en tiempo real con
disponibles antes de 10 segundos stream de datos con motores de
Eficiencia de ser escritos. 2 billones de busqueda e indexado.
consultas con latencia menores a
50ms.
Write ahead logs que son serializados
Recuperar ante caidas en el en HDFS cada 5 minutos y agregados
. — procesamiento de estadisticas y con diferentes protocolos de
Disponibilidad . - .
rankeo de los tweets realizados en | semanticas de Illamadas remotas bajo
memoria. entornos-shared nothing sobre
multiples nodos independientes.
Replicacidn del frontend con caching
. - Evitar caidas en los servicios de sincronizado cada minuto para servir
Disponibilidad

las consultas y busquedas sobre los
tweets.

Modificabilidad

Soportar diferentes formatos de
datos como relaciones entre
usuarios, tweets y multimedia de
imagenes y video.

Persistencia poliglota para diferentes
formatos de datos utilizando base de
datos de grafos, relacional, clave-
valor y blobs de almacenamiento.

Tabla 12 Tacticas principales para Twitter

En la arquitectura Lambda los datos son almacenados en write-ahead logs inmutables que son

despachados a la capa por lotes y tiempo real. La capa de procesamiento por lotes tiene la

responsabilidad de pre-procesar vistas generalmente con algoritmos de Map Reduce. La capa

de procesamiento en tiempo real procesa el flujo de los ultimos datos ingeridos por el sistema.

Todas las consultas se combinan entre las vistas por lotes con los datos procesados en tiempo

real en una capa de servicios de baja latencia. Esta es una arquitectura que muestra coémo se

pueden combinar los procesamientos por lotes y tiempo real.
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Atributo de calidad Escenario de uso general TActicas principales
. Procesar grandes volumenes de | Procesamiento en lotes con una capa
Escalabilidad . . .
datos. de servicio de vistas materializadas.
S Alta frecuencia en el analisis y Procesamiento en tiempo real con
Eficiencia Y
publicacidn de resultados. stream de datos.
Recuperar ante caidas en el Write ahead logs como unica fuente
Disponibilidad procesamiento distribuido de de datos que sirve a las capas de lotes
datos. y tiempo real.

Tabla 13 Técticas principales para Lambda

La arquitectura Kappa demuestra como se puede simplificar los procesamientos por lotes de la
arquitectura Lambda con versiones completas de procesamiento en tiempo real. El versionado
de las capas de tiempo real permite evolucionar los cambios en la l6gica de procesamiento en

forma incremental evitando la necesidad de procesamiento por lotes de mayor latencia.

Atributo de calidad Escenario de uso general Tacticas principales
Procesamiento en tiempo real con
- Procesar grandes volumenes de versionado de capas para desplegar
Escalabilidad . ' L
datos incrementos de cambios en la l6gica
de procesamiento.
L Alta frecuencia en el anélisis y Procesamiento en tiempo real con
Eficiencia S )
publicacion de resultados stream de datos versionados.
Recuperar ante caidas en el Write ahead logs como Unica fuente
Disponibilidad procesamiento distribuido de de datos que sirve a las distintas
datos. versiones de las capas de tiempo real.

Tabla 14 Tacticas principales para Kappa

Paakkonen propone una arquitectura de referencia en varias capas. La capa de datos clasifica
la movilidad de datos bajo dos formatos (in situ y streams). Los datos in situ se almacenan bajo
un esquema de entorno share-nothing para facilitar la replicacion y particionamiento de sus
datos, mientras que los streams utilizan un esquema de write-ahead logs para lograr la
inmutabilidad y secuencia de ordenacion de los datos o eventos que ingresan al sistema. Existe
otra capa de extraccion y carga de datos, en los cuales los datos se limpian, combinan,
comprimen y replican en preparacion para su andlisis. En la capa de analisis, los datos se
procesan por lotes para los datos in situ o en tiempo real para los streams de datos. Existe una
capa de trabajos que permite programar la ejecucion de procesamiento por lotes de los modelos
e incluso su analisis con técnicas de machine learning. Finalmente existe una capa de
visualizacion de los resultados a través de diferentes tipos de interfaces de usuario. Esta
arquitectura de referencia utiliza principalmente los casos de uso de Facebook [140], LinkedIn
[128], Twitter [130], Netflix [141] y BlockMon [164] para su armado.
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Atributo de calidad Escenario de uso general TActicas principales
Particionamiento de datos para
Escalabilidad Almacenar gr?jr;iig: volumenes de distribuir grandes cantidades de datos
' en varias instancias.
- Procesar grandes volumenes de | Procesamiento en lotes para los datos
Escalabilidad .
datos. in situ.
Eficiencia Alta frecuencia en el analisis y Procesamiento en tiempo real para
publicacién de resultados. los datos en movilidad.
. Write ahead logs para secuenciar y
Recuperar ante caidas en el
. — . S ordenar los datos y eventos que
Disponibilidad procesamiento distribuido de . . .
ingresan al sistema bajo entornos de
datos. :
share-nothing.
. I Evitar pérdida de informacion por Repl!ca(_:lon de_datos para tener
Disponibilidad : . varias instancias de los datos
caidas del sistema. X )
disponibles.

Tabla 15 Técticas principales para arquitectura de referencia de Paakkdnen

5.4. Resultados y discusion

Las arquitecturas anteriormente presentadas plantean varios escenarios de uso caracteristicos
de big data. Estos escenarios caracterizan atributos de calidad comunes que son resueltos a
través de tacticas de arquitectura de software. Varios de los requerimientos identificados y
descriptos anteriormente son propios de sistemas distribuidos y son necesarios para poder
soportar las caracteristicas de volumen, velocidad y variedad. En particular, la distribucion de
sistemas impone ciertas restricciones que son descriptas bajo el teorema de CAP de Brewer
[34]. Cuando una particion (P) ocurre con la posibilidad de pérdida de mensajes, el sistema
debe elegir entre mantener la consistencia (C) (todos los lectores leen el mismo dato) sobre
disponibilidad (A) (todas las consultas deben responderse en un tiempo determinado). El
teorema de PACELC [165] provee una interpretacion practica del CAP relacionado con la
latencia de los sistemas. Si una particién (P) ocurre, el sistema debe balancear la disponibilidad
(A) con respecto a la consistencia (C). En otro caso (E), si no existen particiones, el sistema
debe balancear la latencia (L) con respecto a la consistencia (C). En ambos casos de distribucion
se debe balancear la disponibilidad y velocidad de respuesta del sistema frente a mantener una
consistencia estricta y lineal de los datos. Estos son elementos que un arquitecto de software
tiene que balancear de acuerdo con las necesidades propias del negocio. Una forma de facilitar
el balance es a través del entendimiento mas profundo de las tacticas de arquitectura para cada
atributo de calidad como se describe a continuacion.
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5.4.1. Escalabilidad

Los dos escenarios principales en big data para la escalabilidad horizontal incluyen poder
distribuir el almacenamiento y procesamiento de grandes volimenes de datos en una variedad

de formatos como se muestra en la Tabla 16.

Escenario de uso Téctica

Gestionar grandes volumenes de datos. Particionamiento de datos

Procesamiento por lotes

Procesar grandes volUimenes de datos. Entornos shared-nothing

Tabla 16 Técticas de escalabilidad

5.4.1.1. Particionamiento de datos

El objetivo del particionamiento es distribuir los datos y sus consultas en forma equitativa entre
los diferentes nodos del sistema. Esto genera el beneficio de poder escalar y distribuir la carga
del sistema entre las diferentes particiones. Si no se logra una distribucion equitativa pueden
existir nodos, conocidos como "hot spots”, con una mayor carga operativa perdiendo asi los
beneficios del particionamiento. De aqui radica la importancia en la eleccion del esquema de
particionamiento para lograr la mejor distribucion de los datos. A continuacion, se resumen dos
esquemas utilizados para el particionamiento y la eleccion de las claves para identificar los

elementos y realizar la distribucion de los datos.

1. Particionamiento por rangos de clave.
Para cada particion se generan rangos de claves ordenadas que facilitan la busqueda de
los datos al realizar las consultas. Sin embargo, son propensas a generar "hot spots"e si
la aplicacidn accede regularmente a ciertos rangos consecutivos.

2. Particionamiento por hash.
La distribucién de los datos se realiza a través de una funcion de hash. Este método
elimina el ordenamiento secuencial de las claves haciendo menos eficiente la busqueda

ordenada, pero asegura una mejor distribucion equitativa de las particiones.

8 Cuando las particiones no son uniformemente distribuidas pueden generarse particiones con mayor demanda
denominadas “hot spots”.
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La evolucion en los datos del sistema puede generar cambios en las particiones debido al
incremento del volumen de datos en el tiempo. Esto implica que se deben volver a balancear

las particiones para acomodar la nueva distribucién de los datos.
5.4.1.2. Entorno share-nothing

Los entornos shared-nothing [166] permiten tener nodos independientes y auto-suficientes,
evitando tener un Gnico punto de contencion del sistema y excesiva sincronizacion entre los

nodos.

La clasificacion de los entornos distribuidos en términos de su arquitectura puede realizarse en
diferentes niveles. La clasificacion de Stonebraker [166] permite distinguir tres grandes

aproximaciones (Figura 21): shared-everything, shared-disk y shared-nothing.

F=2 000 000

Interconexion

58 508 050

Shared Nothing Shared Disk Shared Memory

Ej = Disco = Memoria Q = Procesador

Figura 21 Entornos sistemas distribuidos

Los entornos shared-everything comparten todos los recursos de procesamiento, memoria y
almacenamiento. Esto facilita la comunicacion entre los componentes, pero a Su vez genera un
alto acoplamiento que dificulta la escalabilidad del sistema. Los sistemas shared-disk
comparten el recurso de almacenamiento el cual se vuelve un Unico punto de contencion. Sin
embargo, estos esquemas se vuelven prohibitivos bajo sistemas de big data que necesitan
escalar los datos y su procesamiento. Los entornos shared-nothing se vuelven utiles en estos
contextos donde se necesita una alta escalabilidad y disponibilidad de los datos. En estos casos
es necesario una red de alta velocidad para interconectar los diferentes nodos para conseguir las

latencias esperadas.
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La construccion de un sistema shared-nothing se puede dividir en los siguientes pasos [167]:

1. Particionar los nodos: Esto implica generar un particionamiento del sistema en nodos
independientes y autosuficientes. Las particiones pueden ser a nivel de datos o funciones
del sistema.

2. Distribucién de los nodos: Una vez generada las particiones se deben distribuir las
instancias de datos y procesamiento dentro de cada nodo.

3. Configuracion del balanceo de carga: Dada la eleccion de la particion se debe

configurar la distribucién y balanceo de la carga del sistema entre sus diferentes nodos.

Este proceso hay que repetirlo en casos que se quiera volver a particionar el sistema de forma
diferente.

5.4.1.3. Procesamiento por lotes

El procesamiento por lotes permite la ingesta de un gran volumen de datos a través de un
proceso que generalmente se programa para ejecutarse periddicamente. Un sistema de
procesamiento por lotes permite procesar lotes de datos a través de una serie de procesos o
trabajos sin necesidad de intervencion manual. En general los procesos son ejecutados
regularmente y pueden tardar un tiempo considerable (lo que los distingue del procesamiento
en tiempo real). La principal medida de eficiencia del procesamiento por lotes es el tamafio (o
volumen) de datos que se puede procesar bajo cierto tiempo determinado.

Un modelo de programacion muy utilizado en estos esquemas es el MapReduce [54]. El proceso
se puede visualizar como funciones de transformacion de entradas en salidas bajo dos procesos

principales de mapeo y reduccion.

Mapeo: El mapeo es realizado una vez por cada registro de entrada después de extraer su clave
y valor a ser procesado. Por cada entrada se genera un nimero de pares nuevos de clave y valor
a ser ordenados y reducidos. Este proceso no guarda el estado de procesamiento de entradas
anteriores por lo cual se puede realizar en paralelo y de forma independiente. El proceso de

mapeo puede ser resumido bajo la transformacion Map(k1, v1) => List(k2, v2).

Reduccion: La nueva lista de clave y valor producidos en el proceso de mapeo son agrupados
bajo las mismas claves para ser reducidos. Cada proceso de reduccion procesa todos los valores

asociados a una clave para generar el resultado final. Este proceso en su conjunto genera una
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nueva lista de valores reducidos por cada una de las claves procesadas. El proceso de reduccién
puede ser resumido bajo la transformacion Reduce(k2, list(v2)) -> list(k2, v3).

Estos dos procesos permiten procesar grandes volumenes de datos en forma distribuida y

paralela como se describe en el proceso mas detallado de la Figura 22.

Entrada Particionamiento Mapeo Ordenamiento Reduccidn Resultado
List(K2, V2)

Al K2, List(V2)

B, 1

R, 1

List(K3, V3)

ABR C, 1 g' 3
CCR C 1 CI 3
ACB R, 1 R 2

® 0>

e e

Figura 22 Proceso MapReduce

1. Particionar: Se leen un conjunto de entradas que se dividen en registros con claves a
ser procesados por cada valor.

2. Mapear: Se utiliza el proceso de mapeo para procesar la clave y valor de cada registro.

3. Ordenar: Se agrupan ordenadamente los registros por clave para ser procesados por
cada reductor.

4. Reducir: Se utiliza el proceso de reduccion para iterar y procesar cada registro ordenado
por su clave para obtener el resultado final.

5.4.2. Eficiencia

Podemos analizar las latencias en soluciones de big data del punto de vista de la gestién de sus
datos, asi como de los tiempos utilizados en su procesamiento y andlisis. La Tabla 17 describe

las diferentes tacticas de eficiencia de acuerdo con el tipo de respuesta que queremos lograr.
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Escenario de uso Tactica

Alta frecuencia de generacion y lectura de datos Consistencia eventual

Alta frecuencia en el analisis y publicacion de

Procesamiento en tiempo real
resultados. P

Tabla 17 Técticas de eficiencia

5.4.2.1. Consistencia eventual

En sistemas distribuidos, bajo multiples nodos y particiones, el teorema del CAP nos sugiere
que debemos balancear entre disponibilidad y consistencia [168]. Para lograr sistemas
altamente disponibles debemos entonces relajar su nivel de consistencia. La introduccién del
concepto de consistencia eventual [35] permite sincronizar los datos de las particiones de forma
eventual, incluso frente a fallas que puedan ocurrir entre las particiones. La sincronizacién de
cambios entre réplicas no es instantanea y dependiendo del nivel de consistencia que se quiera
lograr existen diferentes modelos.

Un modelo de consistencia es un contrato entre el almacenamiento de datos y el proceso que lo
consume. Normalmente cuando un proceso consulta un dato, la operacion espera obtener la
ultima version escrita del elemento. En caso de existir multiples réplicas de los datos puede

generarse una inconsistencia en las versiones replicadas en el tiempo.

Existen distintos modelos o niveles de consistencia de acuerdo con el balance que se quiera
lograr entre la latencia de las operaciones de lectura/escritura y la consistencia de los datos

replicados. A continuacion, se describen los modelos principales (Figura 23) [169].

Fuerte Probabilistica Sesion Prefijo Eventual

' >

Mejor latencia y escalabilidad

Figura 23 Modelos de consistencia

e Consistencia fuerte: Este modelo asegura la linealidad de la informacion. Las lecturas
garantizan que las escrituras sean visibles una vez que son confirmadas en consenso por

la mayoria de las réplicas.
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Consistencia probabilistica: Este nivel permite calcular lo eventual y consistente de
los datos con un modelo probabilistico. Se utilizan dos métricas para predecir el nivel
de consistencia eventual. Por un lado, el tiempo de consistencia se calcula con la
probabilidad de leer un elemento después de un tiempo t de ser escrito. Esto permite
contestar el grado de eventualidad del modelo. Por otro lado, la probabilidad de
consultar una version anterior K veces menor a la Gltima version escrita hasta el
momento, permite estimar la consistencia del modelo. La combinacion de estas dos
métricas permite generar un estimativo del tiempo total necesario para replicar cada
version del elemento escrito.

Consistencia por sesion: Este modelo asegura una consistencia local por sesion de
usuario y no global como las dos anteriores. Este nivel asegura lecturas monoténicas,
donde cada lectura obtendrd versiones del elemento mas recientes a las lecturas
anteriores. Las escrituras mantendran un orden consecutivo dentro de la misma sesion
de usuario, lo que se conoce como escrituras monotonicas. Finalmente, las Gltimas
escrituras siempre seran obtenidas en posteriores lecturas dentro de la misma sesion,
pero no es garantizado entre diferentes sesiones.

Consistencia por prefijo: La consistencia por prefijo asegura que las lecturas son
obtenidas en el mismo orden que ocurren las escrituras. Si las escrituras se generan en
el orden A, B, C, entonces un cliente debe seguir viendo ese mismo orden en sus
lecturas.

Consistencia eventual: Es la forma mas débil de consistencia, pero se obtienen las
mejores latencias de escrituras y lecturas. Se garantiza qué en la ausencia de mas
escrituras, las réplicas convergen eventualmente en el tiempo, pero no se asegura el

orden que el cliente obtiene los valores escritos.

5.4.2.2. Procesamiento en tiempo real

Mientras que los procesamientos por lotes necesitan de todos los registros de entrada para
generar los resultados, existe el concepto de streams para lograr el procesamiento en tiempo
real. Los streams son un flujo de datos que se obtienen incrementalmente en el tiempo y pueden
no tener un final determinado. En el contexto del procesamiento de streams, a un registro de
entrada se le conoce como un evento. El evento es un objeto inmutable que contiene los detalles

de un suceso en el tiempo. El evento es generado por un productor y puede ser procesado por
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multiples consumidores. Generalmente los eventos relacionados se pueden agrupar en topicos

donde los consumidores pueden subscribirse para consumirlos.

Para sincronizar el consumo de los distintos subscriptores se debe utilizar alguna estructura de
almacenamiento de los eventos en el tiempo con sus correspondientes notificaciones. Este tipo
de requerimientos pueden ser implementados con sistemas de mensajeria, donde el consumidor
genera un evento en forma de mensaje y este es notificado a los diferentes consumidores.
Algunos desafios en estos sistemas son la sincronizacion de procesamiento entre el productor
y consumidor, y el manejo de la pérdida de mensajes frente a caidas de los productores y/o
consumidores. Una forma de resolver estos casos es a través de colas o buffers que permiten
agrupar los eventos producidos en diferentes topicos. Estos topicos permiten agrupar, persistir
y retener los mensajes para recuperar posibles caidas y retrasos de los subscriptores en el
consumo de sus mensajes. Incluso la retencién indefinida de mensajes suele utilizarse para
poder agregar facilmente futuros subscriptores que quieran procesar la totalidad de los eventos

dentro de un topico en particular.
5.4.3. Modificabilidad

La caracteristica de variedad de big data implica gestionar una diversidad de formatos de datos.
Por un lado, existen los datos estructurados que pueden ser descriptos bajo un esquema y
estructura fija. Por otro lado, los datos semi-estructurados surgen cuando no existe una
estructura rigida (como la Web) y generalmente combinan diferentes origenes heterogéneos de
datos. Los datos semi-estructurados son caracterizados por una estructura flexible y
autodescriptiva. Por Gltimo, encontramos los datos no estructurados, como generalmente son
los archivos de multimedia (texto, video, imagenes), que no contienen ninguna estructura o
esquema asociado. La alta diversidad de formatos genera el desafio de persistir y gestionar los

datos bajo una misma solucién.

Escenario de uso Tactica

Mudltiples formatos de datos (estructurados, semi-

estructurados y no estructurados) Persistencia poliglota

Tabla 18 Técticas de modificabilidad
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5.4.3.1. Persistencia poliglota

Las bases de datos relacionales permiten unificar e integrar los datos de varias aplicaciones en
una Unica fuente de datos. En este escenario, la base de datos puede actuar como integradora de
maultiples aplicaciones, usualmente desarrollada por diferentes equipos, bajo un
almacenamiento comun. Esto facilita la consistencia y transaccionalidad de las operaciones

bajo las propiedades denominadas ACID [170].

e AtOmica: Todas las operaciones de una transaccion se realizan en forma atémica. Si
sucede una falla en una de las operaciones se cancela la transaccion en su conjunto.
Esto permite asegurar la integridad de los datos.

e Consistente: Existe una consistencia lineal donde cada escritura queda disponible
inmediatamente para posteriores lecturas y consultas.

e Aislada: El aislamiento transaccional permite asegurar que las operaciones
concurrentes sean sincronizadas correctamente.

e Durable: Cuando se completa una transaccion esta debe persistir incluso ante posibles

fallas y caidas del sistema.

Sin embargo, la variedad de formatos implica complejizar el disefio del modelo comdn para
acomodar las diferentes estructuras y esquemas heterogéneos de datos. Si una de las
aplicaciones quiere realizar modificaciones al modelo, esto tiene un impacto directo sobre las
otras aplicaciones que la utilizan. Ademas existe la dificultad de evolucionar y migrar los
esquemas durante el ciclo de vida del producto [171]. La desventaja de los modelos con
esquemas rigidos es que no tienen la flexibilidad de aplicar migraciones diferidas [172] para
evitar interrupciones [173] en el servicio de la aplicacion. Por otro lado, la necesidad de manejar
un gran volumen de datos es limitado en contextos ACID donde solo se puede escalar
verticalmente (sobre un Unico nodo). Esto se debe a que se prioriza la fuerte consistencia sobre
la disponibilidad bajo multiples particiones que permitan escalar horizontalmente.

Para resolver estos desafios surgen las bases de datos NoSQL con las propiedades denominadas
BASE [174] (Basic availability, Soft-state, Eventual consistency). Estas propiedades priorizan
la disponibilidad y escalabilidad a través de la redundancia y particionamiento en multiples
réplicas. Esto implica que las réplicas no siempre seran consistentes, pero podran escalar
horizontalmente y sincronizaran eventualmente. Existe una variedad de base de datos NoSQL

que se pueden categorizar de acuerdo a su modelo de datos [175] como resume la Tabla 19.
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Modelo de L Tipo de
Descripcion
datos estructura
Consiste en un conjunto de pares de clave-valor Unicos. Su simple
Clave-valor estructura permite operaciones de creacion, lectura, borrado y No
actualizacion. No impone ningn esquema de datos para sus valores, | estructurado
lo que restringe las consultas unicamente por clave.
Consiste en un almacenamiento clave-valor pero restringe los valores
a algun formato semi-estructurado como documentos JSON. Esta Semi-
Documental S .
restriccion de estructura agrega una mayor capacidad de consulta | estructurado
sobre el propio documento.
Consiste en familias de columnas ordenadas por fila. Cada columna
Familia de | tiene su propia clave de acceso asi como cada una de sus filas. La
) L X Estructurado
columnas | estructura estd optimizada para almacenar grandes cantidades de
columnas por fila.
Permite almacenar entidades con sus relaciones. Las entidades son
nodos o Vvértices de un grafo con propiedades. Las relaciones se Semi-
Grafos representan como aristas con propiedades que conectan los diferentes estructurado
vértices. La estructura del grafo esta optimizada para poder navegar
las diferentes relaciones y sus nodos asociados.

Tabla 19 Tipos de base de datos NoSQL

La persistencia poliglota [176] propone utilizar multiples modelos de datos, bajo una misma
solucidn, de acuerdo a cada necesidad particular de persistencia. Esto deriva del concepto de
utilizar la herramienta adecuada al problema a resolver. Esta diversidad de modelos de datos
genera un desafio adicional al practicante que debe poder elegir la mejor opcion de acuerdo con
su contexto de uso. Existe un interés en la comunidad [170] [175] para evaluar la eleccion del
modelo de datos adecuado segun el contexto de uso. Un ejemplo de esto es la base de
conocimiento del SEI [82] para la evaluacién de base de datos distribuidas denominado
QuABaseBD® (Quality Attributes at Scale Knowledge Base). Por otro lado, existen base de
datos multi-modelos [177] que agrupan los beneficios de diferentes modelos de datos bajo una
misma base de datos.

5.4.4. Disponibilidad

En los sistemas distribuidos la disponibilidad tipicamente se logra a través de la redundancia
de sus componentes. La replicacion permite mantener varias copias de los componentes y datos

en diferentes nodos (potencialmente distribuidos geograficamente). Ante la falla o caida de

9 https://quabase.sei.cmu.edu
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algin nodo, la replicacion permite la redundancia para lograr servir los datos o componentes

desde los nodos operativos restantes.

Escenario de uso Tactica

Recuperar ante fallas en el almacenamiento,
procesamiento y comunicacion de la
plataforma

Write ahead logs
Semanticas de llamadas remotas

Tolerar fallas en el almacenamiento,
procesamiento y comunicacion de la
plataforma

Replicacion de datos
Replicacion funcional de procesamiento

Tabla 20 Tacticas de disponibilidad

5.4.4.1. Write-Ahead Log

Una variedad de bases de datos ha utilizado el mecanismo de write-ahead logs como fuente
para recuperarse frente a fallas durante la caida de sus transacciones. Un log [178] es una
secuencia inmutable de registros ordenadas temporalmente donde solo se pueden agregar
nuevos datos al final de la secuencia. Los nuevos registros se afiaden al final de la secuencia y
el contenido es leido desde el comienzo en forma secuencial hasta el final del log. Cada entrada
del log contiene un nimero unico secuencial para lograr un ordenamiento de los registros como

se muestra en la Figura 24.

_ Nuevo
ler registro registro

v J

1
1
1|2|3|a|s5|6|7|8]9|10]11,
:
1

Figura 24 Estructura de un log

Esta ordenacion asegura procesamientos deterministicos incluso bajo esquemas de alta
distribucion y replicacién. Al partir de un mismo estado y procesar los registros bajo la misma
secuencia de eventos se asegura un mismo resultado cada vez. Esto facilita la distribucion del
procesamiento de un gran volumen de datos, permitiendo utilizar un esquema de
productor/suscriptor para analizar el log. Los productores generan el log en forma secuencial a

partir de los eventos o datos generados en el sistema. Esto facilita que cada subscriptor pueda
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procesar los registros a su propio ritmo. Cada subscriptor utiliza el indice dentro de la secuencia
del log para identificar su etapa de procesamiento. Ante posibles fallas y bajo la propiedad de
inmutabilidad del log, los subscriptores pueden reiniciar su procesamiento desde el lugar donde

se produjo la falla.

Este esquema permite guardar todos los eventos del sistema y reproducir el estado del sistema
en cada momento. Si el procesamiento se realiza en tiempo real, el log se transforma en un flujo
(stream) de datos que se actualiza en tiempo real con cada nuevo registro producido. Este
mecanismo utiliza una unica estructura de datos simple, escalable y sincronizable entre
multiples productores y subscriptores. Agregar otra forma de analisis de los eventos implica

agregar otro subscriptor con la nueva légica de procesamiento.
5.4.4.2. Semanticas de llamadas remotas

En sistemas distribuidos también hay que lidiar con fallas que puedan producirse durante las
Ilamadas remotas. Existen diferentes seméanticas de llamadas [179] entre componentes del
sistema para enviarse mensajes. Idealmente queremos garantizar el envio Gnico del mensaje a
través de cada llamada. Sin embargo, esto no es sencillo de conseguir en sistemas distribuidos
donde pueden existir diferentes fallas durante la comunicacion y envio de mensajes. ES por esto

que existen diferentes semanticas de Ilamadas como se describen a continuacion.

e At most once: En este modelo el envio del mensaje se realiza una tnica vez. Esto
implica que si existen fallos puede que no se envie el mensaje correctamente. Este
modelo se utiliza cuando la pérdida ocasional de mensajes no es un problema.

e At least once: Este modelo asegura que el receptor recibe al menos una vez el
mensaje. Para garantizar la comunicacion, el emisor reintenta el envio del mensaje
hasta que el receptor confirma su correcta recepcion. Esta aproximacion puede ser
utilizada cuando la operacion a realizar es idempotente, ya que no podemos asegurar
la unicidad de la llamada por reintentos.

e Exactly once: Este es el caso ideal donde se consigue enviar el mensaje exactamente
una unica vez. Sin embargo, esto no es posible de lograr en sistemas distribuidos
donde pueden existir diferentes tipos de fallas durante la comunicacion. El resultado
final puede ser simulado a través de aspectos transaccionales e idempotentes de las

operaciones bajo esquemas de at least once.
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5.4.4.3. Replicacion de datos y funcional

La replicacion es una forma de lograr la redundancia de los diferentes componentes de una
arquitectura para enmascarar sus posibles fallas de sistema. La replicacion implica tener varias
copias de los mismos datos o funciones distribuidos en multiples nodos denominadas réplicas.

Existen diferentes beneficios de la replicacion como pueden ser:

e Reducir la latencia manteniendo las copias cercanas a los consumidores finales bajo
esquemas de distribucion geograficamente.

e Incrementar la disponibilidad permitiendo al sistema seguir funcionando incluso ante
fallas que puedan suceder en un nimero determinado de réplicas.

e Aumentar el rendimiento del sistema al poder escalar la cantidad de nodos que sirven

datos o realicen procesamiento.

La dificultad de la replicacion radica en los cambios que se deben propagar para mantener las
réplicas sincronizadas. Existen diferentes algoritmos de replicacién en la literatura para lograr

este objetivo. A continuacion se describen los tres principales [180].

1. Replicacién basada en un lider (Leader-based replication)
En este caso una de las réplicas es designada como el lider (también conocido como
master o primario). Todas las escrituras son enviadas al lider para ser persistidas. El
resto de las réplicas son seguidores y reciben los cambios a sincronizar a través del lider.
Cuando un cliente quiere leer los datos lo puede hacer desde el lider, o alguno de los
seguidores, en cambio las escrituras son siempre realizadas a través del lider.

2. Replicacion multi lider (Multi-leader replication)
Este modelo es una extension del anterior, donde existen maltiples lideres que pueden
recibir escrituras. Esto implica que los lideres deben poder sincronizarse con los otros
lideres del sistema. Existen diferentes topologias para realizar estas sincronizaciones
como puede ser el cirular, estrella o entre todos los lideres. Esto es de utilidad en
contextos de centros de datos distribuidos geograficamente, donde cada centro tiene su
propio lider ademés de sus seguidores. Esta aproximacion agrega la complejidad de
resolver los conflictos de escritura entre lideres. Existen diferentes formas de resolucion
de conflictos, aunque ninguna Optima ya que depende del dominio de aplicacién. Esto
hace que muchas herramientas permitan implementar codigo particular para resolver

dichas situaciones particulares.
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3. Replicacion sin lider (Leaderless replication)
En este modelo no existe el concepto de lideres y las escrituras y lecturas se realizan a
un numero determinado de nodos en forma simultanea. Para asegurarse la consistencia
de datos el nimero de escrituras y lecturas deben solaparse para asegurar que las lecturas

se realizan sobre al menos un nodo con las Gltimas versiones de los datos.
5.1. Amenazas a la validez

Los resultados de la evaluacion de las arquitecturas de software pueden ser afectados por una

serie de amenazas a la validez [121] que son analizadas a continuacion.
5.1.1. Validez interna

La validez interna refiere a la conexion entre lo observado y las explicaciones propuestas [122].
Esto asegura que las conclusiones obtenidas sean verdaderas. La evaluacion de las arquitecturas
se basa en el correcto entendimiento de los requerimientos y escenarios de uso del problema
que las arquitecturas buscan resolver. Por lo tanto, se buscaron organizaciones que publiquen
en articulos o blogs sus desafios y soluciones propuestas con la comunidad. Esto restringe el
estudio a la informacion disponible y publicada por estas empresas. Sin embargo, notamos que
muchas de estas empresas estan dispuestas a compartir su conocimiento, siendo la cantidad de
tecnologias desarrolladas internamente y posteriormente compartidas como open source una

muestra de ello.
5.1.2. Validez externa

La validez externa se refiere a la posibilidad de generalizacion de los resultados [122]. Dada la
cobertura de los diferentes tipos de arquitecturas (industriales, tedricas y de referencia) permite
tener una variedad de casos analizados. Sin embargo, puede que el nimero analizado por cada
tipo de arquitectura no sea lo suficiente para lograr generalizar completamente los hallazgos.
Es parte de la investigacion futura extender la evaluacidén a un mayor numero de arquitecturas

que permitan ampliar el catlogo de escenarios y tacticas arquitectonicas.
5.1.3. Validez de conclusion
La validez de conclusién se refiere a la relacion entre el tratamiento y el resultado final

observado [122]. Una amenaza a la validez de conclusion se puede dar en la eleccion de las
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arquitecturas analizadas. Para disminuir esta amenaza se validaron con otro investigador el
conocimiento y representatividad de las arquitecturas de software dentro de la comunidad de
arquitectos. Otra posible amenaza es la seleccion de tacticas de arquitectura. Para esto se utilizo
un modelo y método que permitiera derivar tacticas a partir de escenarios de uso concretos
identificados en las arquitecturas. Una mejora en este proceso es la utilizacion de marcos de
trabajo de razonamiento (reasoning frameworks) [70] para detallar la relacion entre los atributos

de calidad y las tacticas de arquitectura, quedando esto para una futura investigacion.
5.1.4. Validez del constructo

La validez del constructo asegura que la construccion del estudio esté relacionada con el
problema de investigacion [122]. Una posible amenaza a la validez del constructo puede surgir
en la adaptacion del método de evaluacién utilizado. ATAM fue originalmente pensado para
evaluar diferentes opciones de arquitectura bajo un dominio particular de negocio. En este caso
se adapto para analizar un dominio mas general, como lo es big data, bajo una variedad de tipos
de arquitectura de software. Creemos que la generacién de los escenarios de uso generales de
big data (volumen, velocidad y variedad), y los escenarios de uso concretos extraidos de las

organizaciones, logran definir un dominio de aplicacion para una correcta aplicacion de ATAM.
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6. Conclusiones

Las soluciones de software pueden clasificarse como big data cuando la capacidad de
procesamiento de las bases de datos tradicionales no es suficiente y se vuelve imperativo el uso
de tecnologias alternativas. Es por esto por lo que al disefiar arquitecturas de software bajo
contextos de big data, las aproximaciones tradicionales no son suficientes para resolver dichos

desafios.

Una forma de visualizar estd complejidad es a través de los atributos de calidad del problema a
resolver. La definicion de las caracteristicas de calidad como requerimientos no funcionales son
centrales para las decisiones de disefio de una arquitectura de software. Para lograr caracterizar
los atributos de calidad es posible especificar escenarios que ejemplifiquen los requerimientos

no funcionales a satisfacer.

El presente trabajo busca conectar los escenarios de uso y atributos de calidad encontrados bajo
los contextos de big data con las tacticas de arquitectura que guien su resolucion. Del andlisis
de las descripciones de las arquitecturas identificadas en el mapeo sistematico se pueden
elaborar escenarios de uso con problematicas comunes. Muchos de los desafios son similares a
los encontrados en sistemas distribuidos [181] pero a mayor escala determinados por las 3Vs
(volumen, variedad y velocidad) [3]. Esto tiene un impacto directo en las decisiones de disefio
gue un arquitecto de software debe contemplar frente a situaciones similares. Los sistemas de
big data son inherentemente distribuidos, por lo que sus arquitecturas deben lidiar
explicitamente con las fallas, latencias de comunicacion, concurrencia, consistencia y
replicacion de sus maltiples nodos y componentes distribuidos. Al crecer y replicar el sistema
a miles de nodos distribuidos geograficamente estos desafios aumentan con la mayor

probabilidad de fallas en el hardware y software [182].

Para superar dichos desafios, es necesario crear arquitecturas resilientes que contemplen
aspectos de replicacién y particionamiento en las diferentes capas de la solucién. Se vuelve
necesario distribuir el estado de la aplicacién para asegurar la disponibilidad del sistema frente
a fallas en el almacenamiento o comunicacion entre sus nodos. Las réplicas deben mantenerse
estricta o0 eventualmente consistentes y lidiar con inconsistencias bajo situaciones de
concurrencia. Por otro lado, los componentes que procesan el estado de la aplicacion también
deben ser replicados para lograr procesar el gran volumen de datos distribuidos y ser tolerantes

ante posibles fallas del entorno.
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Los atributos propios de los contextos de big data generan la necesidad de tener arquitecturas
complejas de varias capas. Esto se puede observar en las arquitecturas de referencia que
contienen una variedad de capas (cada una con sus propios desafios tecnologicos) para lograr
la persistencia, extraccion, procesamiento, analisis, transformacion y visualizacion de datos con
caracteristicas de big data. Por lo tanto, es crucial el entendimiento y disefio de cada
componente para conseguir una solucién integral de software. Esto implica muchas veces un
gran desafio para el practicante que debe manejar los diferentes conceptos y tecnologias propias

de cada capa.

Una buena forma de capturar estas decisiones de disefio es a traves de las tacticas y patrones de
arquitectura. Estos elementos son centrales para poder hacer un analisis acertado en las
decisiones de disefio y lograr que tengan un impacto positivo sobre los requerimientos propios
de big data. Es por esto que se entiende que las tacticas de arquitectura son esenciales para guiar
al arquitecto en la toma de decisiones de disefio en la solucién final. Esto se vuelve
especialmente importante en contextos de big data donde el estudio identifica la complejidad
de los requerimientos y la necesidad de utilizar tacticas particulares para su correcto disefio e

implementacion.

El punto de partida de esta linea de investigacion fue la identificacion y categorizacion de las
arquitecturas de software de big data en un estudio de mapeo sistematico. El segundo estudio
profundiza en la evaluacion de dichas arquitecturas para identificar, describir y discutir el
impacto de un conjunto de tacticas arquitectonicas comunes de big data. Ambos estudios
intentan acercar el conocimiento de las arquitecturas de software y técticas al practicante de
forma de facilitar el proceso de disefio arquitectdnico en soluciones de software de big data.

6.1. Resultados obtenidos

A continuacidn se realiza un resumen de los resultados obtenidos en la tesis para cada una de

las preguntas de investigacion:

e Q1 busca identificar las propuestas de arquitectura de software existente en la literatura.
Como resultado se identificaron un total de 90 propuestas de arquitecturas de software
bajo contextos de big data. Las propuestas se pueden clasificar, para responder Q2, en
38% industriales, 53% tedricas y 9% de referencia. Es posible decir que las mayorias

de arquitecturas de software especifican multiples capas (61%), aunque existe un gran
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namero que se centra en el almacenamiento de datos exclusivamente (21%), en el
andlisis de datos (10%) y en el procesamiento de datos (8%).

e Q3y Q4 buscan explorar las caracteristicas de calidad comunes en big data. Durante el
estudio se descubren similitudes a los escenarios de uso de los sistemas distribuidos,
pero a mayor escala de velocidad, variedad y volumen de datos. Siendo los atributos de
calidad de disponibilidad, eficiencia, escalabilidad y modificabilidad los cuatro de
mayor impacto en las arquitecturas de software analizadas durante la tesis.

e Q5 y Q6 buscan describir los tipos de decisiones necesarias para satisfacer los atributos
de calidad propios de big data. La tesis identifica y describe 10 tacticas de arquitectura
(Particionamiento de datos, Procesamiento por lotes, Entornos shared-nothing,
Procesamiento en tiempo real, Semanticas de llamadas remotas, Write-ahead logs,
Replicacion de datos, Replicacion funcional, Consistencia eventual, Persistencia
poliglota) de software para resolver 7 escenarios de uso generales de big data.

6.2. Publicaciones asociadas a este trabajo

Durante el transcurso de la investigacion presentada en la tesis se elaboraron dos articulos. El
primero se titula “Estudio de Mapeo Sistematico sobre Arquitecturas de Software para Big
Data” y fue aceptado en la XX Congreso Iberoamericano en Ingenieria de Software (CIbSE
2017) y presentado en Buenos Aires (Argentina) el dia 23 de Mayo de 2017 [183]. Esta

publicacion resume la primera parte de la investigacion llevada a cabo para esta tesis.

El segundo articulo lleva el titulo “Analisis de Tacticas en Arquitecturas de Software para Big
Data”. Este trabajo resume todo lo relacionado con el andlisis de las tacticas de arquitecturas de
big data. El articulo sera enviado a una conferencia arbitrada a definir relacionada con el area

de arquitecturas de software.
6.3. Lineas futuras de investigacion

En esta seccion se presentan las posibles lineas de investigacidn a seguir, tomando como base

los aportes realizados en esta tesis.

e Como forma de darle continuidad a la investigacion realizada, sobre el modelo inicial
de escenarios Yy atributos de calidad en contextos de big data, se podria profundizar en

mayor detalle. Creemos que se puede realizar una revision sistematica para ampliar el
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conocimiento de los atributos de calidad propios de big data. Existe una discusion en la
comunidad sobre la diversidad de caracteristicas de big data [184], lo cual dificulta tener
una clara definicion de sus atributos de calidad. Por otro lado, existen marcos de trabajo
de razonamiento [70] que modelan los comportamientos especificos del sistema para
satisfacer los atributos de calidad. Un objetivo seria identificar que modelos de
razonamiento pueden ser utilizados para mejorar la caracterizacion y numero de los
atributos de calidad de big data.

La evaluacion de un mayor numero de arquitecturas de software permitiria extender y
generalizar el catalogo de escenarios y tacticas de arquitectura encontradas. Por otro
lado, seria interesante utilizar el catalogo en proyectos reales de big data para entender
el beneficio y utilidad de las técticas seleccionadas. Existe un proceso de disefio de big
data (BDD) [84] propuesto por el SEI que permite incorporar elementos de disefio, como
las arquitecturas de referencia con un catalogo de tacticas y patrones arquitectdnicos,
para el desarrollo de soluciones de big data. El objetivo seria incorporar los elementos
estudiados durante la tesis en el proceso de BDD y evaluar su beneficio para el
practicante. Para esto también se podria utilizar el método de ATAM durante el ciclo
completo de disefio arquitectdnico de un proyecto de big data.

Las arquitecturas industriales de big data estudiadas evolucionaron desde arquitecturas
monoliticas hacia microservicios. Este estilo de arquitectura de software suele
implementar algunas de las tacticas analizadas, como la persistencia poliglota (ya que
permiten tener una base de datos diferente por aplicaciébn o servicio) o el
particionamiento funcional (facilitando la replicacion y escalamiento de servicios
individuales). El objetivo seria comprender el impacto y relacion de este estilo de
arquitecturas de software sobre los contextos de big data. Esto permitiria extender la
linea de investigacion actual de tacticas hacia el estudio de patrones o estilos de
arquitectura relacionados con big data.
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