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1 Introduccion

Este documento presenta un extracto en forma de catdlogo de arquitecturas de
software y tacticas arquitecténicas, analizadas en una tesis de Maestria en Ingenieria
[1]. El propésito del catalogo es facilitar al practicante las decisiones arquitecténicas
en contextos de big data.

Se presenta la descripciéon de un subconjunto de arquitecturas de software de big data
identificadas previamente en un estudio de mapeo sistematico [2]. Se seleccionaron
arquitecturas de software para las que se cuenta con un nivel de documentacién
suficiente y dicha documentacidn se encuentra disponibles puiblicamente. Para cada
arquitectura se plantean los escenarios de uso, un diagrama de alto nivel de la
solucion arquitectonica y la descripcion de sus principales componentes y capas.

A partir de la descripcién de las arquitecturas se identificaron las tacticas
arquitectéonicas comunes. Se presenta la descripcion de cada tactica junto con las
estrategias de resolucidn para los atributos de calidad afectados.

Universidad ORT Uruguay _



2 Arquitecturas de software para big data

En el estudio de mapeo sistematico [2] se detectaron 90 propuestas de arquitecturas
de software de big data clasificadas en tres tipos desde el punto de vista de su contexto
de aplicacion.

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

= Tedricas: Describen soluciones mas generales en diferentes contextos pero
restringidas a algiin problema particular dentro del drea 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 arquitectdnicos.

A continuacioén, se describen las arquitecturas de software mas representativas de
cada tipo encontradas en la literatura.

La descripcion de las arquitecturas se presenta con la siguiente estructura general.

- Contexto de uso: En una primera instancia se resume el contexto de uso de
la arquitectura para comprender mejor su contexto de aplicacion. Esto puede
incluir los requerimientos y escenarios de uso propios del negocio (en los
casos de arquitecturas industriales) o el problema general que tratan de
resolver (en el caso de arquitecturas tedricas).

- Descripcidn arquitectura: La descripcion contiene un diagrama que resume
visualmente las principales capas y componentes de la arquitectura. El
diagrama se acompaifia de una descripcién mas detallada de cada uno de sus
componentes y principales interacciones. En los casos que apliquen pueden
mencionarse las tecnologias utilizadas o sugeridas para la implementacién de
la solucioén.

2.1 Arquitecturas industriales

Existen varias empresas que necesitan resolver problematicas de big data bajo sus
contextos organizacionales particulares y publican aspectos de su solucion
arquitectéonica. A continuacion, se describen las arquitecturas de software de las
organizaciones encontradas.

2.1.1 Arquitecturas de big data en LinkedIn

LinkedIn analiza los datos generados por sus sitios y aplicaciones para derivar la
visién e ideas de sus nuevas funcionalidades. El sistema debe manejar alrededor de
100 TB de datos comprimidos en aproximadamente 300 tépicos diferentes. Dicha
infraestructura debe procesar unos 15 billones de mensajes por dia con picos
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sostenidos de hasta 200.000 mensajes por segundo. Su arquitectura [3] utiliza un
conjunto de sistemas de mensajeria distribuidos [4] con procesamiento en lotes [5]
coordinados por un planificador de tareas. La Figura 1 muestra la arquitectura de
LinkedIn utilizada por sus analistas de datos para procesar la informaciéon de sus
sistemas.

Avatara

Voldermort|
read-write

Voldermort
read only

Oracle

‘Offline

Voldermort,
: read only

Hadoop
(Desarrollo)

Figura 1 Arquitectura de LinkedIn [3]

1. Los datos son recolectados de dos origenes principales:

a. Snapshots de la base de datos sobre informacién de los usuarios,
compaiiias, 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 [4] 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 tdpicos a un broker. De esta forma los
consumidores pueden leer los eventos a su propio ritmo. La informacién de los
eventos son transferidos a un cluster de Hadoop [5] 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. Losresultados de los andlisis en el ambiente de produccién 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.
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5. Avatara [6] es utilizado para la preparacion de datos de OLAP. Los datos
analizados son leidos desde una base de datos Voldemort 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 [7]. Para el contenido del sitio se utiliza una
base relacional de Oracle, que fue migrada posteriormente a una fuente inica de datos
documental bajo Espresso [8].

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 500 millones de
tweets diarios para un histérico de mas de 300 billones de tweets desde el 2006. Para
la busqueda de tweets la aplicacién cuenta con un buscador que debe servir mas de 2
billones de consultas diarias con una latencia promedio de 50 ms. Su arquitectura [9]
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 [10] de los usuarios para su posterior analisis [11] bajo
procesamiento por lotes. La Figura 2 muestra la arquitectura del buscador de tiempo
real de Twitter [9]. 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 configuracién
original.
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Figura 2 Arquitectura del buscador de tiempo real de Twitter [9]

En la nueva arquitectura de Twitter existe un front-end denominado Blender que
recibe todas las busquedas de la plataforma. Las consultas incluyen la bisqueda 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
anotacién y conversion. Luego dichos tweets son enviados a los servidores de
EarlyBird para su filtrado, personalizacion e indexado. EarlyBird [12] es un motor de
busqueda de tiempo real disefiado para proveer consultas con baja latencia y alto
rendimiento. La arquitectura cuenta con asistentes de buisqueda adicionales como
recolectores de estadisticas y algoritmos para la clasificacién de los tweets. Estos
analisis son persistidos en el sistema de HDFS de Hadoop para su posterior uso por
los servicios de la plataforma.

Existen otras arquitecturas organizacionales en la literatura como Facebook [13] y
Netflix [14] que demuestran los desafios de escalabilidad, disponibilidad y
performance de los sistemas de big data [15].

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.
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2.2.1 Arquitectura lambda

La arquitectura Lambda [16] 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)

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 [18] mientras el
desfasaje de la capa por lotes (batch layer) se sincroniza con la capa de tiempo real
(speed layer). La Figura 3 muestra las capas que componen la arquitectura lambda.
Las principales propiedades y relaciones entre capas se resumen a continuacion [19].

Nuevos
datos

Capa por lotes (batch layer)

Master
Dataset

Capa de servicio (serving layer)

Vista por lotes
(View batch)
""—-_/—-h"- A“.

Vista por lotes
(View batch)
— ]

Capa de tiempo real (speed layer)

Vista en tiempo real
(Real-time view)

Figura 3 Arquitectura Lambda

Vista en tiempareal |.-*
(Real-time view)

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

2. Lacapa 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 informacién del
sistema. Una vez almacenados no pueden ser alterados.

Gestionar el preprocesamiento y calculo de las vistas por lotes (batch

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 sincronizacién de la capa de servicio (serving layer)
procesando unicamente los datos recientes del sistema.
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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).

2.2.2 Arquitectura kappa

La arquitectura Kappa [20] es una simplificacién 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 tnica capa de procesamiento de tiempo
real. Sin embargo, estd capa puede ir evolucionando con nuevas légicas de
procesamiento necesarias para servir nuevos resultados. Para esto se utiliza el log
como almacenamiento candnico de los datos originales y se promueven nuevas
versiones de procesamiento de los datos. Se utiliza un sistema de versionado para ir
liberando las nuevas actualizaciones del procesamiento en produccién como se
muestra en la Figura 4.

Stream de entrada Procesamiento de Capa de servicios
streams

v

Aplicacion

Trabajo n I Salidan | _ Consulta

Tépico de </'
\.

entrada

u

|
Trabajon +1 I I Salidan+1 |

Figura 4 Arquitectura Kappa

2.2.3 Arquitectura SOLID

La arquitectura SOLID (Service-OnLine-Index-Data) [21] 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 generacién y consumo en tiempo real.
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Figura 5 Arquitectura SOLID [21]

La Figura 5 muestra las diferentes capas de la arquitectura que se resumen a
continuacion.

- 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).

- (Capa de datos (Data Layer): La capa de datos contiene el almacenamiento
principal disefiado para almacenar grandes volimenes de datos, su
organizacién y semantica. Este almacenamiento puede tener alta latencia y
tiempos de respuesta lentos.

- 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 semdntica de los datos de la capa inferior con el
objetivo de proveer un rapido acceso para las consultas necesarias de la
aplicacién.

- Capa de servicios (Service Layer): La capa de servicios se presenta como
una fachada para el usuario externo de la aplicacién. 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.

- (Capa de combinacién (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
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intenso de datos por lo que debe ser procesado en lotes usando alguna técnica
de paralelizacién como puede ser MapReduce [22].

2.3 Arquitecturas de referencia

Durante los afios recientes surgen arquitecturas de referencia [23] [24] [25] [26] que
tratan de abstraer y capturar el conocimiento de las arquitecturas tedricas y concretas
de la industria. Angelov [27] clasifica las arquitecturas de referencia en 5 tipos
resumidos en la Tabla 1.

1 2 3 4 5
Porque Estandarizacion Estandarizacio Facilitacion Facilitacion Facilitacion
n
Cuando Multiples Unica Multiples Unica Multiples
organizaciones organizacion organizacione | organizacion organizaciones
s
Quién Organizaciones de Grupo de Organizaciéon Grupo de Centros de
estandarizacion, usuarios o independiente usuarios o investigacidn,
usuarios o arquitectos de software o arquitectos organizaciones
arquitectura usuarios de arquitectura
0 usuarios
Cuando Clasica Clasica Clasica Clasica Preliminar
Qué Componentes, Componentes, Componentes, | Componentes Componentes,
interfacesy interfacesy interfacesy y politicas algoritmosy
politicas politicas politicas protocolos
Como Semi formal Formal o semi Semi formal Semi formal Formal o semi
formal o informal formal

Tabla 1 Tipos de arquitectura de referencia

La totalidad de las arquitecturas de referencia encontradas y detalladas a
continuacién se clasifican dentro del 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 busqueda de los principios de disefio arquitecténico. 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 algin lenguaje semi-formal como diagramas.
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2.3.1 Arquitectura de Maier

Maier [23] en su tesis de maestria describe una arquitectura de referencia con el
proposito de facilitar y guiar la creacién de soluciones de big data para multiples
organizaciones. La arquitectura se especifica a través de diagramas de UML bajo la
arquitectura de vistas 4+1 de Krutchen [28]. A continuacién se resumen las
principales capas de la aplicacion.

1. Adquisicion de datos: Los datos pueden ser extraidos de un origen de datos
dindmico, 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 o no estructurados.

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

3. Gestion de calidad de datos: La limpieza de datos permite la correcciéon de
errores u omision 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. Analisis de datos: El analisis 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 distribucién de datos es hacer disponible
los resultados del andlisis a través de interfaces de usuario o aplicacién para los
usuarios finales.
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Figura 6 Arquitectura de referencia de Maier [23]
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2.3.2 Arquitectura de Paakkonen

Arquitectura de A su vez Paakkoénen [25] propone una arquitectura de referencia
con el objetivo de facilitar el disefio y eleccidn de tecnologias para su implementacién.
En la Figura 7 se muestra el disefio de alto nivel de dicha arquitectura que se resume
a continuacién.

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
informaciéon y metadata disponible para modelar los datos. La extraccién 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 distribuciéon. El proceso de extracciéon 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 visualizacién puede ser realizada a través de
dashboards o herramientas de reportes para el usuario final.
ionde ionde oo | [kt e duion| [ Cargay | [ Visualzasiéns

datos datos de datos transformacién interfaz
de datos

Procesamiento
de streams
cargary

Extracclén transferir

Aplicacién de

Deep analytics Transformacion ViR REIBn

Extraccion de
informacién

Cargay Aplicacién de

Andllsis de transferencia dashboard

Extraccion de Compresién —_— sy
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Aplicacién de

In it Estructurado Replicacion usuario final

Mobilidad  Estructura
| I Limpieza

Streaming

Almacenamiento de datos

Datos

temporales de Datos crudos Resufiados de Serviclo
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Figura 7 Arquitectura de referencia de Paakkonen [25]

2.3.3 Arquitectura de Geerdink

Geerdink [24] detalla una arquitectura de referencia basada en dos patrones
principales: layers y pipes & filters [29]. Los artefactos de la arquitectura (Figura 8)
son creados iterando sobre el paradigma de disefio planteado por Hevner [30]. La
arquitectura se compone de tres capas: negocio, aplicacion y tecnolégica. Se puede
apreciar el uso de pipes & filters en la capa de negocio con la secuencia de
importacién, procesamiento, andlisis y decision de los datos.
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Figura 8 Arquitectura de referencia de Geerdink [24]

2.3.4 Arquitectura de Viana

Viana [26] focaliza su estudio en una arquitectura de referencia (Figura 9) para
archivar, preservar y recuperar big data en el largo plazo. Existen otros estudios
[31][32][33] sobre algunas capacidades puntuales de archivado, preservacion y
recuperacion para datos estructurados y no estructurados.
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Figura 9 Arquitectura de referencia de Viana [26]
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3 Tacticas arquitectdnicas

Las soluciones de big data presentan varios desafios para los arquitectos de software.
En particular, la necesidad de distribuir las arquitecturas de software para cumplir
las caracteristicas propias de big data (volumen, variedad y velocidad) implica
resolver aspectos de almacenamiento, procesamiento y visualizaciéon de datos. 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 través de las tacticas y patrones de
arquitectura.

Una tactica de arquitectura [34] 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 parametros del modelo del atributo de calidad pueden ser
controlados para conseguir una respuesta deseada frente al estimulo del artefacto. A
continuacién, describimos las tacticas de arquitectura de software principales
identificadas en el disefio de las arquitecturas anteriormente descriptas.

La descripcion de las tacticas se presenta con la siguiente estructura general.

- Atributo de calidad: Las tacticas arquitectdnicas se agrupan por atributo de
calidad que resuelven. Para un mejor entendimiento de cada atributo de
calidad se describen sus escenarios de uso. Los escenarios se componen de
un estimulo que ingresa al sistema para producir una respuesta esperada
medible bajo ciertos contextos de uso. La medicién de la respuesta
proporciona el grado de satisfaccion de dicho atributo de calidad.

- Escenarios de uso general en big data: De la evaluacién de las arquitecturas
de software se extrajeron escenarios de uso propios de big data. Cada
escenario de uso general de big data tiene asociado la descripcién de las

tacticas arquitecténicas que buscan satisfacerlo.

- Descripciones tacticas arquitecténicas: La descripciéon contiene la
explicaciéon de la tactica arquitectonica con sus referencias principales
encontradas en la literatura.

3.1 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 [34] como se describe en la Tabla 2.

Universidad ORT Uruguay



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
Medidade
la nueva demanda
Costo de nuevos recursos respecto al valor generado por la
respuesta
nueva demanda

Tabla 2 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 tnico nodo computacional,
mientras que escalar horizontalmente implica hacerlo sobre multiples nodos. El scale
cube [35] describe tres dimensiones diferentes de escalabilidad horizontal
expresados en tres ejes de descomposicion y replicacidn de los sistemas. El eje X del
cubo describe como lograr escalar el procesamiento, a través de la replicacion,
redundancia y paralelizacién de los datos, sobre multiples nodos bajo esquemas de
balance de carga. El eje Y aplica una descomposicién 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.

3.1.1 Escenarios de uso general de escalabilidad en big data

Los dos escenarios principales en big data para la escalabilidad horizontal incluyen
poder distribuir el almacenamiento y procesamiento de grandes volumenes de datos
en una variedad de formatos como se muestra en la Tabla 3.

Escenario de uso Tactica

Gestionar grandes volimenes de datos Particionamiento de datos

Procesamiento por lotes

Procesar grandes volimenes de datos .
& Entornosshared-nothing

Tabla 3 Tacticas de escalabilidad

3.1.2 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 distribucién equitativa pueden existir nodos, conocidos como "hot spots”, con
una mayor carga operativa perdiendo asi los beneficios del particionamiento. De aqui
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radica la importancia en la eleccién del esquema de particionamiento para lograr la
mejor distribucion de los datos. A continuacidn, se resumen dos esquemas utilizados
para el particionamiento y la eleccidn de las claves para identificar los elementos y
realizar la distribucién de los datos.

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

2. Particionamiento por hash: La distribucion de los datos se realiza a través
de una funcién de hash. Este método elimina el ordenamiento secuencial de
las claves haciendo menos eficiente la biisqueda ordenada, pero asegura una
mejor distribucion equitativa de las particiones.

La evolucién 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 distribucion de los datos.

3.1.3 Entorno share-nothing

Los entornos shared-nothing [36] permiten tener nodos independientes y auto-
suficientes, evitando tener un unico punto de contenciéon 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 [36] permite
distinguir tres grandes aproximaciones (Figura 10) shared-everything, shared-disk y
shared-nothing.

! Cuando las particiones no son uniformemente distribuidas pueden generarse particiones con mayor
demanda denominadas “hot spots”.
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Figura 10 Entornos sistemas distribuidos

Los entornos shared-everything comparten todos los recursos de procesamiento,
memoria y almacenamiento. Esto facilita la comunicacién 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 dnico punto de contencién. 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 ttiles 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.

La construccién de un sistema shared-nothing se puede dividir en los siguientes pasos
[37]:

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. Distribuciéon 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.

3.1.4 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 periédicamente. Un
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sistema de procesamiento por lotes permite procesar lotes de datos a través de una
serie de procesos o trabajos sin necesidad de intervenciéon 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 programacién muy utilizado en estos esquemas es el MapReduce [22].
El proceso se puede visualizar como funciones de transformaciéon 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).

Reduccidn: 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 reducciéon
procesa todos los valores asociados a una clave para generar el resultado final. Este
proceso en su conjunto genera una nueva lista de valores reducidos por cada una de
las claves procesadas. El proceso de reduccién puede ser resumido bajo la
transformacién 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 11.
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Entrada Particionamiento Mapeo Ordenamiento Reduccion Resultado

List(K2, V2)
Al K2, List(V2)
B.1
R1 A (L 1) >—>| A2
List(K3, V3)
B, (1, 1) >_>| B, 2
ABR c.1 ~e
CCR c1 2z
ACB R 1 ©3
C.(L1 1)>—>| c.3 -
Al R, (1 1) )_>| R.2
c1
B, 1

Figura 11 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 reducciéon para iterar y procesar cada
registro ordenado por su clave para obtener el resultado final.

3.2 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 discusidn de este atributo de calidad [34] como lo muestra
la Tabla 4.

Universidad ORT Uruguay



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

Respuesta Cambio en el nivel de respuesta del servicio
Latencia promedio
. Peor latenci
Medida de la eor caso delate cia
Varianza de latencia
respuesta

Ratio de demanda pico
Promedio de demanda

Tabla 4 Escenario de uso general de eficiencia

3.2.1 Escenarios de uso general de eficiencia en big data

Podemos analizar las latencias en soluciones de big data del punto de vista de la
gestion de sus datos, asi como de los tiempos utilizados en su procesamiento y
analisis. La Tabla 5 describe las diferentes tacticas de eficiencia de acuerdo con el tipo
de respuesta que queremos lograr.

Escenario de uso Tactica

Alta frecuencia de generacidn y lectura de datos Consistencia eventual

Alta frecuencia en el analisis y publicacion de

Procesamiento en tiempo real
resultados.

Tabla 5 Tacticas de eficiencia

3.2.2 Consistencia eventual

En sistemas distribuidos, bajo multiples nodos y particiones, el teorema del CAP nos
sugiere que debemos balancear entre disponibilidad y consistencia [38]. Para lograr
sistemas altamente disponibles debemos entonces relajar su nivel de consistencia. La
introduccion del concepto de consistencia eventual [18] permite sincronizar los datos
de las particiones de forma eventual, incluso frente a fallas que puedan ocurrir entre
las particiones. La sincronizacion de cambios entre réplicas no es instantianea 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 dltima version escrita del elemento. En caso de existir
multiples réplicas de los datos puede generarse una inconsistencia en las versiones
replicadas en el tiempo.
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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 continuacién, se describen los modelos
principales (Figura 12Error! Reference source not found.) [39].

Fuerte Probabilistica Sesion Prefijo Eventual

Mejor latencia y escalabilidad

Figura 12 Modelos de consistencia

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

- 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 versién anterior K
veces menor a la dltima versidn escrita hasta el momento, permite estimar la
consistencia del modelo. La combinaciéon 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 monotodnicas, donde cada lectura obtendra versiones del elemento

mas recientes a las lecturas anteriores. Las escrituras mantendran un orden
consecutivo dentro de la misma sesién de usuario, lo que se conoce como
escrituras monotonicas. Finalmente, las ultimas escrituras siempre seran
obtenidas en posteriores lecturas dentro de la misma sesién, 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.
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- 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.

3.2.3 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
multiples consumidores. Generalmente los eventos relacionados se pueden agrupar
en tépicos 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 tdpicos. Estos tdpicos permiten agrupar, persistir y retener
los mensajes para recuperar posibles caidas y retrasos de los subscriptores en el
consumo de sus mensajes. Incluso la retencion 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.

3.3 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 [40]. Para esto se debe entender el origen, frecuencia, complejidad y costo del
cambio como describe la Tabla 6.
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Agregar/Eliminar/Variar
Funcionalidad
Formato/Estructura de datos
Capacidad o tecnologia de almacenamiento/procesamiento
Tiempo de disefio
Entorno Tiempo de compilacién
Tiempo de ejecucién
Localizar lugares en la arquitectura para realizar cambios

Realizar modificaciones sin afectar otras partes del sistema

Estimulo

Respuesta Probarmodificaciones
Desplegar modificaciones
Medida de Ia Dificultad del cambio en términos de
Componentesafectados
respuesta

Esfuerzo/Tiempo/Costo

Tabla 6 Escenario de uso general de modificabilidad

3.3.1 Escenarios de uso general de modificabilidad en big data

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 tltimo, 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 solucion.

Escenario de uso Tactica

Multiples formatos de datos (estructurados,

: Persistencia poliglota
semi-estructurados y no estructurados) potg

Tabla 7 Tacticas de modificabilidad

3.3.2 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 multiples aplicaciones, usualmente desarrollada por
diferentes equipos, bajo un almacenamiento comun. Esto facilita la consistencia y
transaccionalidad de las operaciones bajo las propiedades denominadas ACID [41].

-« Atémica: Todas las operaciones de una transaccion se realizan en forma
atémica. Si sucede una falla en una de las operaciones se cancela la
transaccién en su conjunto. Esto permite asegurar la integridad de los datos.
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- Consistente: Existe una consistencia lineal donde cada escritura queda
disponible inmediatamente para posteriores lecturas y consultas.

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

« 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 comin
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 [42]. La
desventaja de los modelos con esquemas rigidos es que no tienen la flexibilidad de
aplicar migraciones diferidas [43] para evitar interrupciones [44] en el servicio de la
aplicacién. 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 [45] (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 [46] como resume la Tabla 8.
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Modelo de s, Tipo de
Descripcion
datos estructura
Consiste en un conjunto de pares de clave-valor tnicos. Su
simple estructura permite operaciones de creacion, lectura, No
Clave-valor | borrado y actualizacién. No impone ningin esquema de estructurado
datos para sus valores, lo que restringe las consultas
unicamente por clave.
Consiste en un almacenamiento clave-valor pero restringe
los valores a algin formato semi-estructurado como Semi-
Documental L
documentos JSON. Esta restriccion de estructura agrega una | estructurado
mayor capacidad de consulta sobre el propio documento.
Consiste en familias de columnas ordenadas por fila. Cada
Familiade | columna tiene su propia clave de acceso asi como cada una
' . o Estructurado
columnas | de sus filas. La estructura estd optimizada para almacenar
grandes cantidades de columnas por fila.
Permite almacenar entidades con sus relaciones. Las
entidades son nodos o vértices de un grafo con propiedades.
Las relaciones se representan como aristas con propiedades Semi-
Grafos : s
que conectan los diferentes vértices. La estructura del grafo | estructurado
estd optimizada para poder navegar las diferentes
relaciones y sus nodos asociados.

Tabla 8 Tipos de base de datos NoSQL

La persistencia poliglota [47] propone utilizar multiples modelos de datos, bajo una
misma solucién, 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 opcién de acuerdo con su contexto de uso. Existe un interés en
la comunidad [41] [46] para evaluar la eleccién del modelo de datos adecuado segin
el contexto de uso. Un ejemplo de esto es la base de conocimiento del SEI [48] para la
(Quality
Attributes at Scale Knowledge Base). Por otro lado, existen base de datos multi-

evaluacion de base de datos distribuidas denominado QuABaseBD2

modelos [49] que agrupan los beneficios de diferentes modelos de datos bajo una
misma base de datos.

3.4 Disponibilidad

La disponibilidad refiere a la habilidad del sistema para enmascarar o reparar faltas
que puedan provocar fallas e inconvenientes a los usuarios finales [34]. En sistemas
distribuidos, la probabilidad de fallas en el sistema se incrementa, con el aumento en
la multiplicidad e interconexién de sus nodos. Los sistemas deben manejar estos

2 https://quabase.sei.cmu.edu
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errores para mitigar las fallas que puedan suceder en tiempo de ejecucién como lo
muestra la Tabla 9.

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 servicio.

Respuesta El sistema procesa solicitudes pero degradando su nivel de
servicio.
Medida de Tiempo para restaurar el recurso ante una falla temporaria
la Tiempo para sustituir el recurso ante una falla permanente
respuesta Cantidad de fallas que pueden ser enmascaradas o toleradas.

Tabla 9 Escenario de uso general de disponibilidad

3.4.1 Escenarios de uso general de disponibilidad en big data

En los sistemas distribuidos la disponibilidad tipicamente se logra a través de la
redundancia de sus componentes. La replicacién permite mantener varias copias de
los componentes y datos en diferentes nodos (potencialmente distribuidos
geograficamente). Ante la falla o caida de 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 comunicacién de la
plataforma

Write ahead logs
Semdnticas de llamadas remotas

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

Replicacién de datos
Replicacién funcional de procesamiento

Tabla 10 Tacticas de disponibilidad

3.4.2 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
[50] 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 tnico
secuencial para lograr un ordenamiento de los registros como se muestra en la Figura
13.
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Figura 13 Estructura de unlog

Esta ordenacion asegura procesamientos deterministicos incluso bajo esquemas de
alta distribucién y replicacion. 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 distribucién 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 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 andlisis de los eventos implica agregar otro subscriptor con la
nueva logica de procesamiento.

3.4.3 Semanticas de llamadas remotas

En sistemas distribuidos también hay que lidiar con fallas que puedan producirse
durante las llamadas remotas. Existen diferentes semdanticas de llamadas [51] entre
componentes del sistema para enviarse mensajes. [dealmente queremos garantizar el
envio Unico 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
comunicacién y envio de mensajes. Es por esto que existen diferentes semanticas de
llamadas como se describen a continuacidn.
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« At most once: En este modelo el envio del mensaje se realiza una dnica 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.

- 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 recepciéon. Esta
aproximacién puede ser utilizada cuando la operacion a realizar es
idempotente, ya que no podemos asegurar la unicidad de la llamada por
reintentos.

- 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 comunicacioén. El resultado final puede ser simulado a través de aspectos
transaccionales e idempotentes de las operaciones bajo esquemas de at least
once.

3.4.4 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 replicacién como
pueden ser:

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

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

= Aumentar el rendimiento del sistema al poder escalar la cantidad de nodos
que sirven datos o realicen procesamiento.

La dificultad de la replicacién radica en los cambios que se deben propagar para
mantener las réplicas sincronizadas. Existen diferentes algoritmos de replicaciéon en
la literatura para lograr este objetivo. A continuacion se describen los tres principales
[52].

1. Replicacion 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
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el lider, o alguno de los seguidores, en cambio las escrituras son siempre
realizadas a través del lider.

2. Replicaciéon multi lider (Multi-leader replication): Este modelo es una
extension del anterior, donde existen multiples 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 ademas de sus
seguidores. Esta aproximacidon agrega la complejidad de resolver los
conflictos de escritura entre lideres. Existen diferentes formas de resolucion
de conflictos, aunque ninguna 6ptima ya que depende del dominio de
aplicacién. Esto hace que muchas herramientas permitan implementar cédigo
particular para resolver dichas situaciones particulares.

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 dltimas versiones de
los datos.
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4 Conclusiones

El presente catilogo busca describir los escenarios de uso y atributos de calidad
encontrados bajo los contextos de big data y las tacticas de arquitectura que guien su
resolucion. Del analisis 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 [53]
pero a mayor escala determinados por las 3Vs (volumen, variedad y velocidad) [54].
Esto tiene un impacto directo en las decisiones de disefio que 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 multiples 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 [55].

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
tecnoldgicos) para lograr la persistencia, extraccién, procesamiento, analisis,
transformacidn y visualizacion de datos con caracteristicas de big data. Por lo tanto,
es crucial el entendimiento y disefio de cada componente para conseguir una soluciéon
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 través 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 implementacién.
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