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1. Resumen

Un cambio importante con respecto a depo-
sitos de datos tradicionales, es que en los Sis-
temas Big Data (SBDs) la naturaleza no es-
tructurada de algunos datos puede provenir de
diversas fuentes, entre ellas sensores, redes so-
ciales, entorno y la misma empresa. La diversi-
dad de esos datos puede analizarse abordando
distintas caracteristicas. Precisamente, la pro-
piedad de los SBDs con respecto a diversidad
de los datos se denomina Variedad.

La variedad en SBDs ha sido relacionada
con diversas propiedades como interoperabili-
dad, seguridad, reusabilidad, etc. En este con-
texto, y respondiendo a la pregunta de inves-
tigacion: ;Como puede modelarse la varie-
dad de la informacion de dominio de mane-
ra de incorporar reusabilidad en el desarrollo
de SBDs? , nuestro proyecto propone mode-
lar variedad a modo de lineas de productos. A
diferencia de otras propuestas, la nuestra to-
ma como partida una estructura de actividades
asociadas al desarrollo de SBDs, instanciada
en artefactos software producidos durante esas
actividades e incorpora el modelado de varie-
dades de manera similar a lineas de productos.

Palabras Clave: Reusabilidad - Lineas de Pro-
ducto de Software - Big Data

2. Contexto

La linea presentada se inserta en el contexto
del Proyecto UNComa: Modelado de Variedad
en Sistemas Big Data. Directora: Dra. Agusti-
na Buccella, Co-directora; Dra. Alejandra Ce-
chich, que se encuentra en etapa de evaluacién
(2022-2025).

3. Introduccion

En [1], la Variedad se clasifica en una taxo-
nomia que divide el andlisis en cuatro casos de
diversidad: estructural, de las fuentes, de con-
tenido y de procesamiento. Por ejemplo, la di-
versidad estructural denota la variedad en for-
matos y tipos de datos, clasificindolos como
estructurados, semi-estructurados y no estruc-
turados; la diversidad de las fuentes se clasifi-
ca en tres grupos - datos generados por huma-
nos, generados por maquinas o mediados por
procesos; la diversidad de contenido aborda di-
ferentes tipos de soporte (tinico medio, multi-
medio o gréfico); y la diversidad de procesa-
miento enfoca en las distintas necesidades de
procesamiento algoritmico (batch, interactivo,
streaming o grafico).

La variedad en los datos también ha sido
considerada desde el punto de vista de incor-
poracion de semadntica al proceso de modela-
do de arquitecturas en SBDs; por ejemplo, en
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[2] se utiliza modelado de contextos para me-
jorar las aplicaciones Big Data en el dambito de
ciudades inteligentes y a efectos de analizar su
sustentabilidad. En [11], en cambio, se sugiere
el uso de técnicas de Deep Learning para ex-
traer patrones complejos en los datos, asi como
para permitir indexacién semdntica.

Por otra parte, la variedad en SBDs ha si-
do relacionada con diversas propiedades como
interoperabilidad, seguridad, reusabilidad, etc.
Por ejemplo, en [9], se presentan seis arqui-
tecturas de referencia propuestas actualmente
en la literatura para SBDs y se analiza el cum-
plimiento de las cinco Vs (Volumen, Veloci-
dad, Variedad, Variabilidad y Veracidad) co-
mo requerimientos tradicionales. En el anali-
sis, la variedad se asocia a los siguientes reque-
rimientos: a (R1) la heterogeneidad de los da-
tos en formatos no estructurados (ej. texto y vi-
deo), semi-estructurados (ej. basados en XML
0 JSON) y estructurados (ej. tablas relaciona-
les); a (R2) el andlisis eficiente de los datos
lo cual requiere entender exactamente qué es-
td almacenado y a (R3) resolver conflictos de
interoperabilidad, lo que implica el manejo de
metadatos apropiados. R2 puede abordarse por
medio de métodos para integracion de datos
(ej. transformacion basada en reglas), que per-
miten resolver conflictos en los esquemas de
datos. Sin embargo, R3 requiere de una efecti-
va integracion de los datos para resolver con-
flictos de interoperabilidad: (1) conflictos de
dominio que se relacionan con diferentes in-
terpretaciones del mismo dominio, incluyendo
homdénimos, sinénimos, acrénimos y restric-
ciones de integridad; (2) conflictos de granu-
laridad que se relacionan con diferentes uni-
dades de medida y agregacion de los datos; y
(3) conflictos de completitud que se relacionan
con diferentes piezas de datos que pertenecen
a la misma entidad. De las comparaciones rea-
lizadas, se desprende que casi todas las arqui-
tecturas de referencia propuestas satisfacen el
requerimiento R1, pero so6lo algunas abordan
parcialmente R2 y ninguna al momento satis-
face R3, dejando un amplio margen para apor-
tes en el drea.

En SBDs, la reusabilidad ha sido aborda-
da también desde diversos dngulos. Por ejem-
plo, en [13] se discuten conceptos de reusabi-

lidad en el contexto de analitica de datos dis-
tinguiendo entre uso y reuso del dato. M4s es-
pecificamente, pero en el mismo sentido, en
[8] se profundizan aspectos de privacidad en
el contexto de reusabilidad de datos. Alli se
propone una taxonomia en reuso de datos que
pueda ser util para determinar en qué medida
ese reuso debe ser permitido y bajo qué con-
diciones para preservar privacidad. Otras pro-
puestas, abordan aspectos de reuso en términos
de aumentar la colaboracion en el desarrollo
de SBDs mediante el uso de nuevas tecnolo-
gias (ej. computacién en la nube). Por ejem-
plo, en [15] se propone un enfoque de gestion
de SBDs mediante capacidades de almacena-
miento y procesamiento en una nube publica y
se ejemplifica su uso. Adicionalmente, las dis-
tintas plataformas de soporte para desarrollo
de SBDs también se abordan desde un punto
de vista de reuso; por ej. en [3] se analiza la
mejora en la eficiencia de herramientas como
Apache Hadoop! y Spark? debido al reuso de
artefactos entre diversos proyectos. Para ello,
se analizan aspectos comunes y se provee de
un flujo de trabajo implementado de manera
escalable y extensible.

En un sentido similar, incorporando la de-
teccion de aspectos comunes y variables a mo-
do de familia de sistemas, en [10] la arqui-
tectura de referencia se ve acotada por medio
de casos de uso (ej. visualizacién y andlisis
de informacién geoespacial estratégica, ana-
lisis inteligente de sefales, etc.). De esos ca-
sos, se identifican requerimientos relevantes al
SBD, incluyendo categorias, como tipos de da-
tos (ej. texto no estructurado, geoespacial, au-
dio), transformaciones en los datos (ej. cluste-
ring, correlacion), visualizaciones (ej. image-
nes, redes), etc. Luego, la arquitectura se orga-
niza como una coleccion de médulos que des-
componen la solucién en elementos realizan-
do funciones o capacidades para un conjunto
de aspectos (requerimientos externos, modu-
los reusables, roles y participantes, paquetes
de datos comerciales y open source). Final-
mente, se descompone el SBD en 13 moédu-
los agrupados en las categorias: (1) Proveedor
de aplicaciones de Big Data (incluyendo la 16-

'https://hadoop.apache.org/
https://spark.apache.org/
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gica de negocios del sistema), (2) Proveedor
del framework de Big Data (incluyendo plata-
formas, almacenamiento, etc.), y (3) Mddulos
transversales (abordando distintos aspectos re-
levantes al desarrollo de SBDs).

Considerando estas propuestas, en [6] he-
mos definido una primera aproximacién de los
elementos que componen nuestra arquitectura
de referencia para SBDs basada en reuso. En
ella, los aspectos de negocios (dominio), apli-
cacion (software y andlisis) y tecnoldgicos se
abordan en niveles separados; siendo transver-
sales aspectos como el uso/reuso de estdnda-
res, taxonomias y conocimiento.

Uno de los componentes principales de es-
ta arquitectura agrupa los denominados acti-
vos de dominio, constituidos por artefactos de
software que son creados para el dominio en el
que se esta trabajando. Asi, ademds de incluir a
los participantes del desarrollo del SBD, invo-
lucra los requerimientos del proyecto y del do-
minio, restricciones, modelos y casos de uso.
Es importante resaltar que estos activos deben
generarse a partir de taxonomias de dominio
y estdndares 'y de activos basados en conoci-
miento. De esta forma, se deben crear artefac-
tos enfocados en que puedan ser reusados en
el mismo dominio e incluso en otros dominios
relacionados (artefactos para reuso), y/o que
puedan desarrollarse en base a otros artefactos
ya creados (artefactos con reuso).

Para identificar variedad en activos de do-
minio, proponemos dos enfoques: (1) identifi-
cacion desde los datos (bottom-up) y/o identi-
ficacion desde los requerimientos (top-down).
Ambos casos no son excluyentes, ya que se
puede iniciar una bisqueda a modo explorato-
rio desde los datos, a la vez que se establecen
algunos requerimientos de bisqueda.

En la Figura 1 mostramos la visién global
del enfoque bottom-up de nuestra propuesta
[12], es decir, la identificacion de variedad a
partir de los datos (Paso (1) “;Qué dicen los
datos?”). Se procede luego a realizar el estudio
exploratorio (Paso (2)), que brindard informa-
cién de correlaciones posibles en los datos y
variaciones detectadas en su andlisis.

En principio, al centrarnos en SBDs, el pri-
mer elemento a considerar es el proceso de
desarrollo (Paso (3)), donde las etapas bdsi-

cas pueden resumirse en: (1) Adquisicién de
Datos, que consiste en extraer los datos des-
de las fuentes, agregando un proceso de carga
y filtrado para que los datos sean adecuados a
su posterior procesamiento; (2) Preparacion de
Datos, que consiste en estructurar el formato
de los datos, realizar la limpieza de los mismos
y eventualmente, también su integracion; y (3)
Andlisis de Datos, que contiene las funciona-
lidades que permiten derivar conocimiento a
partir de los datos, enfocando en andlisis des-
criptivo, predictivo y/o prescriptivo.

Luego, los resultados validados con los ex-
pertos (Paso (4)) podrén utilizarse en decisio-
nes referidas al problema de dominio (Paso
(5)), e incluso retroalimentar un nuevo ciclo
exploratorio.

Entonces, para identificar variedad en los
activos de dominio, el enfoque bottom-up de la
propuesta parte de la definicién de un proble-
ma dependiente del dominio e intenta detectar
caracteristicas variantes dentro de cada una de
las etapas del proceso de andlisis de datos (Pa-
so (3)). En el ejemplo de la Figura 1, sélo se
enfoca en identificar la diversidad de contexto
(o dominio), manteniendo constantes las fuen-
tes, contenido y procesamiento.

Al igual que en el desarrollo en lineas de
producto software (LPSs), nuestra propuesta
modela la variedad en activos de dominio a
través de dos fases: la Ingenieria de Dominio
y la Ingenieria de Aplicacioén. La primera es
responsable de identificar y definir las funcio-
nalidades y aspectos comunes y variables que
forman parte de la plataforma que comparten
todos los productos de la linea de productos
software (todos los SBDs); mientras que la se-
gunda estd compuesta por las actividades que
permiten realizar la derivacion de productos
particulares, es decir, que permiten instanciar
en cada caso [14].

En trabajos previos, hemos presentado una
propuesta de disefio de LPSs dirigida por fun-
cionalidades, donde cada funcionalidad se do-
cumenta a través de una hoja de datos fun-
cional (datasheet), representando el conjunto
de servicios comunes y variantes [4, 5]. Para
el caso de reusabilidad en SBDs, la Figura 1
muestra la hoja de datos funcional definida pa-
ra reusar modelos de andlisis de datos (activos
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Figura 1. Vision global del enfoque bottom-up

de dominio a nivel de plataforma de LPS) y de-
tectar variedades de contexto. Detalles de este
modelo pueden verse en [12].

4. Lineas de Investigacion y Desa-
rrollo

En proyectos previos, hemos realizado am-
plios avances en lo que respecta al drea de
LPSs definiendo y refinando una metodologia
de desarrollo a nivel de subdominos. Dentro de
la metodologia, hemos presentado sus bases y
disenado artefactos que se utilizan en el andli-
sis de dominios y en el andlisis organizacional
de una LPS [4] y tienen la particularidad de
favorecer el reuso basado en una taxonomia de
servicios. Es precisamente esta ventaja la que
nos permitié luego realizar extensiones hacia
otros subdominios. De esta forma hemos po-
dido asi avanzar en el desarrollo de multiples
LPSs basadas en la jerarquia de dominios defi-
nida. Sin embargo, para dicha extensién hemos
tenido que formalizar varios aspectos respecto
a los artefactos de software creados. En el ca-
so de la taxonomia, se utilizaron los estandares
reconocidos del subdomino, y se cre6 un pro-
ceso de desarrollo que se aplicé en la creacion
de las dos primeras LPSs [5, 7].

5. Resultados Obteni-

dos/Esperados

El objetivo principal de la linea de investi-
gacion es Desarrollar técnicas y herramientas
que mejoren los procesos y técnicas aplicadas
a la explotacion de grandes voliimenes de da-
tos, favoreciendo el desarrollo de ambientes
inteligentes que permitan reusabilidad.

Al momento, hemos planteado una arquitec-
tura de referencia [6] y un modelo de procesos
[12] para el modelado y gestion de la varie-
dad en SBDs. Los resultados publicados son
preliminares a modo de prueba de conceptos.
Actualmente, estamos trabajando en colabora-
cion con el Instituto de Tecnologia Agropecua-
ria (INTA)-Alto Valle para la aplicaciéon del
proceso de modelado en el anélisis de la napa
freatica, en funcidon de la variedad de fuentes
acuiferas de diversas zonas geogréficas (varie-
dad contextual).

6. Formacion de Recursos Huma-
nos

El proyecto reline aproximadamente a 13
investigadores, entre los que se cuentan do-
centes y alumnos de UNComa, y colaborado-
ras expertas del dominio de aplicacidn, espe-
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cificamente pertenecientes al INTA. A su vez,
el proyecto cuenta actualmente con dos doc-
tores y un magister. Varios de los docentes-
investigadores de GIISCo-UNComa han ter-
minado o se encuentran proximos a terminar
carreras de postgrado. Ademds, varios de los
integrantes se encuentran finalizando sus tesis
de grado. Por dltimo, este afio seguiremos con
la supervision del trabajo de 2 becarios EVC-

CIN.
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